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Nota do Editor

A Revista Brasileira de Estatistica - RBEs — publica artigos em portugués que possuam uma énfase em
aplicagdes de métodos estatisticos. E claro que a revista ndo ¢ apenas isso mas eu gostaria de aproveitar esta
oportunidade para exaltar as virtudes deste tipo de artigos que a RBEs publica.

Em minha opinidio, um importante propésito da RBEs ¢ encorajar a produgéo de artigos que apliquem
métodos estatisticos de forma correta e que possam ser lidos por um publico amplo composto por académicos
mas também por estudantes de graduacio e por estatisticos trabalhando no mercado. N#o existe hoje no
Brasil outra revista que atenda as necessidades de informagdo e de formagdo desse publico, um publico
fundamental se a estatistica, enquanto ciéncia e pratica metodoldgica, quiser ter o reconhecimento social e
profissional que merece. E esse publico amplo que vai formar junto & sociedade brasileira a imagem que a
estatistica e os estatisticos terdo e é ele que, de forma direta ou indireta, traz tambdm beneficios para os
programas de pos-graduagio no pafs. Afinal, é a demanda por estudar mais e melhor as novas e antigas
técnicas estatisticas que traz de volta ou mantém na universidade os ex-estudantes de graduacgo. Por outro
lado, essa demanda é criada pela necessidade de uma formagfo sélida num mercado competitivo que,
atribuindo grande importéncia & analise de dados, demanda um trabalho de qualidade de seus estatisticos.

Com este argumento eu gostaria de enfatizar a necessidade de que os programa de pds-graduagdo em
estatistica estimulem seus alunos e os orientadores a submeterem parte de suas dissertagdes de mestrado ou
teses de doutorado & Revista Brasileira de Estatistica. A todo instante, esses programas estdo produzindo
trabalhos aplicados de excelente qualidade que seriam de muito interesse para o publico da RBEs. E claro que
a produgio de bons trabalhos estatisticos também ocorre fora da academia, e nés da RBEs estamos muito
interessados nestas contribuicdes também. No entanto, ainda € na pos-graduagdo brasileira que a maior parte
desses bons trabalhos sdo feitos e por isto esta nota editorial estd focada nesta fonte. De fato, existe uma
enorme quantidade de dissertagbes de mestrado produzidas no pais que ndo sdo publicadas. Entretanto, esses
trabalhos possuem textos cuidadosamente escritos e revisados pelos orientadores ¢ banca, com analises de
dados originais que poderiam ser muito Uteis para aquele piblico mencionado acima. Assim, gostaria de
encorajar os alunos de pés-graduagfio e os seus orientadores para que submetam artigos & Revista Brasileira
de Estatistica. A estatistica desenvolvida e aplicada no Brasil s6 tera a ganhar com a divulgagdo desses
trabalhos.

Neste nimero, temos quatro artigos sendo publicados mostrando a diversidade de aplicagdes e
métodos que sdo de interesse para nosso piblico. Boa leitura de mais um nimero da Revista Brasileira de

Estatistica.

Renato Martins Assungdo
Editor Responsével



Modelos lineares hierarquicos em pesquisas
por amostragem - relacionando o indice de
massa corporal as varidveis da pesquisa
sobre padroes de vida/IBGE

Solange Trindade Corréa”
Denise Britz do Nascimento Silva*

Resumo

Dadoes com estrutura hierdrquica sio comumente encontrados em pesquisas sociais. Quando estes
dados sio obtidos através de pesquisas por amostragem, surge a questio da incorporacio dos pesos
amostrais e do plano amostral na andlise multinivel, uma vez que a realizacio desta andlise sem a
incorporacio do plano amostral pode acarretar estimadores viciados dos parimetros do modelo
(Pfeffermann et al., 1998). -

O objetivo deste trabalho é aplicar o procedimento de ponderagio desenvolvido por Pfeffermann
et al. (1998), que incorpora o plano amostral na estimagiio dos parimetros de modelos multiniveis, aos
dados da Pesquisa sobre Padrées de Vida -PPV-, realizada pelo IBGE nos anos de 1996-1997. O
desempenho do método ¢ ilustrado através do ajuste de um modele hierdrquico de dois niveis {modelo de
componentes de variincia) aos dados da PPV. A anilise considera o indice de Massa Corporal -IMC- de
pessoas com 20 anos ou mais de idade como varidvel resposta do modelo e as seguintes varidveis
explicativas: sexo, idade, raca, anos de estudo, renda domiciliar mensal per capita, despesa domiciliar
diaria per capita com alimentacfio e drea de localizacio do domicilio. A analise do modelo indica que, em
média, o IMC estimado é maior para pessoas moradoras em domicilios localizados em drea urbana, com
maior renda domiciliar mensal per capita e maior despesa domiciliar didria per capita com alimentagfo.
Além disso, conclui-se que, em média, o IMC de um individuo decresce com o aumento do seu nivel de
instrucdio e cresce de acordo com a idade até a faixa etdria de 40 a 49 anos. Para homens acima desta

faixa, o IMC diminui, apresentando um leve acréscimo para mulheres de 50 anos de idade ou mais.

* Enderecos para correspondéncias: Escola Nacional de Estatisticas - ENCE/IBGE - Rio de Janeiro, Brasil e-mail:

scorrea@ibge.gov.br e denisesilva@igbe.gov.br
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O procedimento de estimacio ponderado, implementado neste trabalho, é comparado ac método
de estimagdo convencional que ignora os pesos amostrais e o plano amostral. Os resultados indicam a
necessidade de se incorporar o plano amostral na anilise multinivel, visando a evitar estimativas viciadas
dos paridmetros do modelo.

Palavras-chave: Indice de massa corporal, minimos quadrados generalizados iterativo, modelos

hierarquicos, nio-resposta, pesquisas por amostragem.

1. Introducio

Dados com estrutura hierrquica sdo freqiientemente encontrados em pesquisas sociais. Um exemplo
tradicional é o estudo na area de cducacio onde se deseja relacionar, por exemplo, as notas dos alunos com o
tempo de experiéncia do profess. . ¢ o nivel socioeconémico médio da turma. Nesta situagdo, os estudantes
agrupam-se em turmas, as turmas em escolas, as escolas em distritos escolares, e assim por diante, com varidveis
descrevendo caracteristicas dos alunos e das turmas. Os modelos hierarquicos, ou modelos multiniveis, sdo uma
classe importante de modelos de regressdo adequados para representar dados com tal estrutura, pois incorporam
explicitamente o efeito de conglomeragdo das unidades de anélise, permitindo medir a variabilidade entre elas.

Em pesquisas por amostragem, como as realizadas pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
- IBGE -, ¢ muito freqitente a utilizagdo de planos zmostrais complexos com o uso de estratificacdo e
conglomeragdo das unidades de andlise, sele¢do das unidades amostrais em varios estdgios e probabilidades
distintas de selegdo. Geralmente, estes planos amostrais sdo ignorados quando se ajusta modelos multiniveis a
dados de pesquisas amostrais complexas.

Entretanto, o estudo da estrutura hierarquica da populagéo, incorporando o plano amostral utilizado para a
obtengao dos dados é de grande interesse para os analistas de dados de pesquisas sociais. E importante destacar,
ainda, que a estrutura hierarquica ¢ uma propriedade intrinseca & populagdo de.estudo, € que a utilizag@o de
modelos para descrevé-la é motivada por sua propria estrutura, independentemente do procedimento amostral
utilizado para a obteng#o das informagdes.

Quando consideram-se dados obtidos por amostragem complexa, a prética de ignorar o plano amostral no
ajuste de modelos hierarquicos €, por vezes, justificada pelos analistas sob o argumento de que a inclusdo de
caracteristicas do desenho amostral, tais como variaveis indicadoras de estratos e/ou conglomerados, como
variaveis explicativas do modelo seria suficiente para “representar” o plano amostral. Contudo, este argumento
pode ndo ser adequado quando as unidades populacionais sdo selecionadas com probabilidades desiguais, sendo
necessério incorporar o plano amostral apropriadamente na andlise, visando a minimizar os vicios na estimag@o
dos parémetros do modelo. Por exemplo, os estimadores dos parametros do modelo hierarquico disponiveis nos
pacotes estatisticos convencionais podem ser assintoticamente viciados se as probabilidades de selegdo das
unidades, em qualquer nivel da hierarquia, sdo relacionadas a variavel resposta (ou mais precisamente, aos erros
aleatérios) mesmo depois de condicionadas as varidveis explicativas do modelo.

O propésito deste trabalho é aplicar aos dados da Pesquisa sobre Padrdes de Vida, realizada pelo IBGE no
periodo de 1996-1997, o procedimento de ponderagdo pelas probabilidades na estimagio dos parémetros de
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modelos lineares hierarquicos, desenvolvido por Pfeffermann et al. (1998). Nesta aplicagéo, relaciona-se o Indice
de Massa Corporal -IMC- as varidveis socioecondmicas da pesquisa, comparando as estimativas obtidas por esta

abordagem aquelas obtidas pelos procedimentos usuais de estimag@o.

2. Incorporacéao do plano amostral na estimac¢ao dos modelos
lineares hierarquicos

O procedimento de ponderagdo aplicado aos modelos de regressdo usuais pode ser considerado uma
aplicagdo da abordagem de “méxima pseudo-verossimilhanga” (MPV), como descrito por Skinner, et al.
(Capitulo 3, 1989). A idéia basica desta abordagem ¢ que a sele¢do da amostra ndo acarretaria vicios na
estima¢@o dos parametros do modelo, se os valores das varidveis de interesse fossem observados para todas as
unidades da populagdo (como em um censo). Nesta situagdo, seria possivel definir a fungéo de verossimilhanga
populacional e, através da maximizagio desta fung#o, obter estimadores consistentes para os pardmetros do
modelo.

Quando modelos de regressdo sdo ajustados a um conjunto de dados, as varidveis aleatorias
correspondentes as varidveis de interesse para as unidades da populagdo finita sdo consideradas independentes,
implicando que a fun¢@io de verossimilhanga pode ser representada pelo produto das fun¢des de densidade de
probabilidade daquelas varidveis aleatérias. Consegiientemente, o logaritmo da fung¢@io de verossimilhanga ¢é
dado por uma soma. No caso de dados provenientes de pesquisas por amostragem, esta soma ¢ estimada
consistentemente por simples ponderagiio das observagbes amostrais, onde o peso de cada observacdo é,
usualmente, igual ao inverso de sua probabilidade de inclusdo na amostra. Do ponto de vista matematico, isto €
escrito como segue.

Considere y; o valor observado da varidvel de pesquisa ¥; para o elemento i da populagdo U, onde
i=1,.,N . Suponha que };,...,Yy sdo independentes e identicamente distribuidas (IID) com densidade f (y;e),

onde © € um vetor de pardmetros desconhecidos de interesse de dimensfo %x1. Supondo conhecidos os

elementos da populagio finita, a fun¢dio de verossimilhanga populacional seria dada por

b ©-T/0s0)

i=1

e seu logaritmo por
N
Ly(8) =) log[£(y;:6)]
i=1

Calculando as derivadas parciais de L;, (9) em relagdo a cada componente de 6 e igualando a zero,

obtemos as equagdes de verossimilhanga populacionais dadas por
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8loglf(y:;0)]

o é o vetor de dimensdo k& x1 dos escores do elemento i, i=1,...,N.

onde u; (9):

Sob certas condigdes de regularidade, a solugdo O, deste sistema é o Estimador de Méxima
Verossimilhanga de © no caso de um censo. Como 8;; néo ¢ calculdvel a menos que um censo seja realizado,

0, passa a ser visto como um pseudo-pardmetro que € o alvo da inferéncia que incorpora o plano amostral. De

acordo com Skinner, et al. (Capitulo 3, 1989), o estimador de Maxima Pseudo-Verossimilhanga -MPV- ] MPV

de 6, (e consegiientemente de 0 ) sera a solugio das equagdes de Pseudo-Verossimilhanga dadas por

iwiui(9)=0
i=l

onde w; sdo pesos propriamente definidos, usualmente igual ao inverso da probabilidade de incluséo da unidade
i na amostra.

Isto é, o valor do pardmetro que maximiza o logaritmo da fungfio de verossimilhanga estimada € o
estimador de MPV que, sob condigdes gerais, ¢ consistente para o pardmetro do modelo correspondente
(Detalhes em Skinner, et al., 1989).

No modelo multinivel, o procedimento de ponderag&o é diferente dos convencionais, pois as observagdes
da populagdo fini‘2 nfio sdo independentes. Por conseguinte, o logaritmo da fungdo de verossimilhanga
populacional ndo ¢ uma simples soma dos valores da populag&o finita, implicando que néo pode ser estimada por
simples ponderag8o das observagdes amostrais.

Pfeffermann et al. (1998) desenvolveram uma forma de incorporar o plano amostral € os pesos amostrais
das unidades de analise no ajuste de modelos hierarquicos para compensar diferentes probabilidades de incluséo

das unidades na amostra.

2.1 Especificacio do modelo e do plano amostral

Considere uma populagdo com estrutura hierdrquica de dois niveis, com N, unidades de nivel 1
aglomeradas na j -ésima unidade de nivel 2, onde j=1,..,M . Suponha que y;, o valor da varidvel resposta
associado & i-ésima unidade de nivel 1 da j-ésima unidade de nivel 2, seja gerado pelo modelo linear

hierarquico de dois niveis

Yy =XgBrzyutzouE; u~ N(0,Q) &y ~N(0,0'2) 2.1

onde

X, = [x,»j] x,ﬂ,J ¢é um vetor linha de variaveis explicativas associado aos efeitos fixos, de dimensdo p;

10 . = e R.bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 63, n. 218, p.07-28, jan./jun. 2002



B ¢ o vetor de efeitos fixos de dimensdo p;

z; = lzij1 z,qu ¢ um vetor linha de varidveis explicativas associado aos efeitos aleatorios de nivel 2, de
dimensdo ¢ ;

u ¢é o vetor de efeitos aleatérios de nivel 2 de dimensdo g;

zq; € um escalar.

g, ¢ o efeito aleatdrio associado a 7 -¢ésima unidade de nivel 1 da j -ésima unidade de nivel 2;

0 ¢ um vetor de zeros de dimensdo g ;
Q = VAR(u) é a matriz de varidncias-covaridncias dos efeitos aleatérios de nivel 2, de dimensdo gxq;
o? & a variancia do efeito aleatorio de nivel 1.

Na maioria das aplicagGes, inclusive neste trabalho, zj; ¢ igual a 1 para todo / e ;. Porém, a
utilizagdo de z,; desiguais permite a representagdo de padrdes conhecidos de heteroscedasticidade dentro dos

conglomerados.
No procedimento descrito na préxima se¢o, ¢ suposto um plano amostral de dois estigios. No

primeiro estigio, sdo selecionadas m unidades de nivel 2 com probabilidades de inclusdo na amostra denotadas

por z; (j=1L..,M). Emcada unidade de nivel 2 pertencente & amostra, séo selecionadas »; unidades de nivel
1 com probabilidades de inclusdo na amostra denotadas por 7, . Portanto, a probabilidade ndo condicional da

i -6sima unidade de nivel 1, pertencente & j -ésima unidade de nivel 2, ser incluida na amostra é z; =7z,,;7 ;.

2.2 Estimacio

Para aplicagdo imediata do método de estimagio de méaxima pseudo-verossimilhanga, seria necessério
escrever uma expressdo para a fungio de verossimilhanga das unidades populacionais, estimar o logaritmo
natural desta funcio ¢ maximizi-lo numericamente. Contudo, por questdes de eficiéncia computacional e
simplicidade de estimagdo, Pfeffermann et al. (1998) adotaram uma adaptagdo do método de estimagdo dos
Minimos Quadrados Generalizados Iterativo -MQGI-, por analogia ao método de Méxima Pseudo-

Verossimilhanga.
O método de MQGI alterna, iterativamente, entre a estimagio dos efeitos fixos (B) e a estimagdo das

varidncias e covariancias dos efeitos aleatdrios (elementos distintos de Q e o? ). Na adaptagio deste método,
escrevem-se expressdes para os estimadores de B e 0 usados no algoritmo de MQGI para o caso onde s&o

observados os valores de todas as unidades da populaggo, sendo 8 um vetor coluna formado pelos elementos

distintos de Q e o2 . Na literatura, esses estimadores sdo referidos por “estimadores do censo”, por analogia a

19
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uma operagdo censitaria onde todas as unidades da populagdo sdo investigadas. Esses "estimadores do censo”
sdo, entdo, substituidos por estimadores amostrais ponderados.

Considere o algoritmo de MQGI para o caso hipotético onde os valores y;, X;, Z; € Zy; sd0

observados para todas as unidades da populagdo, isto é, i =1,..,N; e j=1..,M . Sejam

irylj l"‘li nj
Yj:i Pl Xy=o e r;={ : |, onde r;=zyu+zpE;.
LN i_xﬂff "N,

Entdo, o modelo definido na equagiio (2.1) pode ser expresso, em forma matricial, como:

Y, =X, B+, , r, ~N0,7,) 22)
zy;
onde V,=2,Q7' +a’L,, Z;=| i | e D, =diaglzly..zly,}-
Zy,
Seja 8° = [61 é?b] o transposto do vetor 8 de dimensfo &, sendo 4,,...,8,_; os elementos distintos

ala-1)

de Qe g, = ot ,onde b= gg%ﬂﬂ (g varidncias de efeitos aleatérios de nivel 2, 9 2 covariancias

destes efeitos aleatérios e a varidncia do efeito aleatério de nivel 1). Expressando-se, entdo, ¥, como uma

fungdo linear de 0, tem-se:
b
7,0)=>.6:Gy
k=1

onde Gy, =Z;H ij} +8,,D;, Hy,; ¢ uma matriz conhecida de dimensdo gxg, cujos elementos assumem

0, sek=b

valoresQoul, e 6kb={1 Kb
, sek=

Escrevendo r; (ﬂ)= (Y =X ;ﬁXY =X ,p)’, nota-se que este € o vetor de residuos globais para a j -

ésima unidade de nivel 2, com dimensdo N, como especificado na equagdo (2.2). o algoritmo de MQGI

envolve o calculo de uma seqiiéncia de “estimadores do censo” de p ¢ 6, denotados por ﬁ(c’) e Og ), r=12,..,

como segue:
Estdgio 1: Faga ﬁg) = P(’)—lQ(’) ?2.3)

onde P(’)=ZX}VJ,;‘XJ, Q"’:ZX;VI;IYJ., erch(e(C’“l)) e Z denota a soma para todo
J J J

j=l.,M.
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-1
Estdgio 2: Faga 8%) = R®)™ 5 (2.4)

onde o kI -ésimo elemento da matriz R\ de dimensdes bx b é Ztr(VJ;Iij Vj‘,l G,j) ¢ 0 k—¢simo elemento
J

do vetor S de dimensdo b ¢ ZW{V}]G@‘V;]T}-( @ )}
J

O processo seria iniciado em um valor arbitrario 8, como por exemplo o "estimador de Minimos
Quadrados Ordindrios do censo” no caso de o e w?® igual a zero, com ﬁg) e Bg) convergindo para os

“estimadores de MQGI do censo”, denotados por B~ € 8., quando r tende a infinito (Pfeffermann, 1993).

Os “estimadores do censo” s@o fungdes dos valores da populagdo e, portanto, suas estimativas ndo podem
ser calculadas se amostragem ¢ aplicada para obtengdo dos dados da analise. Esses “estimadores do censo” ou

quantidades descritivas populacionais correspondentes sdo, entéo, substituidos por estimadores baseados apenas

nos dados amostrais (13(’), Q(’), R™ ¢ .SA'(')), isto &, substituindo-se j=1,..,M por j=1,.,m nas

expressoes (2.3) e (2.4) sem considerar os pesos amostrais. Neste caso, B e 8 sio estimados por ﬁ e , sendo

B=1lim BT e 8= lim 6"
rowo r-»o
onde
~ PRI [N ~ Apn=1 A
B(") =p Q(f) e 0 = RN g (2.5)

Se P, Q(’), R e §") sao versdes amostrais de P®, 0" R ¢ 80 ainda nio corrigidas pelas

~

probabilidade de selegdo, entdo ﬁ € 0 sdo os estimadores usuais de MQGI ndo-ponderados. Como esses
estimadores nfo incorporam o plano amostral, estes precisam ser adaptados para estimar consistentemente as
quantidades da populaggo finita P?, 97, R®) e 5,

O procedimento de ponderagdo pelas probabilidades proposto por Pfeffermann et al. (1998) e aplicado

A A

em Corréa (2001) consiste em expressar B ¢ 0 como fungdes de somas em /i e j, isoladamente, onde i
representa as unidades de nivel 1 € j as unidades de nivel 2. A idéia, entdo, € substituir cada soma em ; por

uma soma das unidades da amostra ponderada por w; =7 !, e cada soma em i por uma soma das unidades

. ~1 . . . , .
amostrais ponderada por w;; =7;; . Os estimadores resultantes sdo referidos por estimadores de Minimos

;
Quadrados Generalizados Iterativo Ponderados pelas Probabilidades -MQGIPP- (Pfeffermann et al., 1998) e

dados por:
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PO = Z“’f('jb '&jflff;j) € ov =ij(f3f ‘51‘?2;?41)

J J
X fj 7 XjZij uy i Yy2 v i
onde TU = Z Wi —5— Z erj T3J Z Wi =5 T4J Z Wi —5 >
20g z4 0if oy zOy
A2 -1
. . &
aj"{TSi*' «2) eT51_ZW‘U
20 Oy

R T e S0 = $242
B2 2 v _47: bju

g { i w;l o +—%

ij = ij o (Nj—1)+72— - 6/ T

J 5) 5) 4 4

- 2
2\ [Zwiu"yzif/zoyJ b, -2,4)
y A o L} N A i -
onde b, =| &% + s Tg; = wﬁja;‘-,uz wu’ ,.,_L....__e
! T.
55 i

1y Zoy

Fy = vy —xzB".

A fim de minimizar vicios de pequenas amostras na estimagio dos pardmetros § e 6, Pfeffermann et al.

~

(1998) sugerem padronizar os pesos amostrais. Como B e 0 sdo invariantes por mudanga de escalaem w,, a
padronizagio foi aplicada apenas a w,; de forma que a soma destes pesos fosse igual a n,. Entdo, w;, foi

substituido por w ; =A;w;; nas expressdes dos estimadores de MQGIPP utilizados na implementagéo do

Sowy |
W,y
i ij

ny

método (segdo 4), com A, = (Corréa, 2001, sec¢do 3.4).

Com base em estudos de simulagfo, envolvendo um modelo hierdrquico de dois niveis de componentes
de varidncia sem varidveis explicativas, Pfeffermann et al. (1998) concluiram que os estimadores de MQGI e de
MQGIPP tém comportamentos similares no caso de planos amostrais ignoraveis', com estimativas praticamente

iguais para todos os pardmetros do modelo testado, apresentando vicio ndo desprezivel para os estimadores de
®?. Os autores afirmam, entretanto, que ha pouca desvantagem, em termos de vicio ou precisio, na utilizagio

de estimadores de MQGIPP padronizados no caso de planos amostrais ignordveis.Para planos amostrais

informativos? em algum nivel do modelo hierdrquico, os autores concluiram que os estimadores de MQGIPP

' Um plano amostral ¢ dito ignordvel quando o modelo probabilistico da varidvel resposta (ou seja, a distribuicdo de
probabilidade da varidvel de interesse) na amostra ¢ o mesmo que o da populaggio (Pfeffermann, 1993).

2 Um plano amostral é dito informativo quando o esquema de selegdo da amostra depende também da varidvel de interesse
(Pfeffermann, 1993).
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ndo-padronizados tém menor vicio que os estimadores de MQGI quando os tamanhos amostrais n; s@o grandes.

Porém, © permanece com vicio ndo desprezivel no caso de tamanhos »; pequenos. J& os estimadores de

MQGIPP padronizados tém menor vicio que os estimadores de MQGI e que os estimadores de MQGIPP ndo-

padronizados no caso de tamanhos »; pequenos, embora ainda permanegam com vicio ndo desprezivel. Ao

contrario dos métodos de estimagfo disponiveis nos pacotes computacionais convencionais, o procedimento de
estimagdio das varidncias dos estimadores de MQGIPP ndo considera apenas a distribui¢do induzida pelo

modelo, mas sim a distribui¢iio combinada: do modelo (£) e do plano amostral ( P ). A variéncia do estimador

de MQGIPP fi sob esta distribui¢do combinada pode ser decomposta como (idem para ) ):

VAR, (B)= E; bar, (ﬁ)]+ var, |5 B)]= E, ar, (ﬁ)]+ o(v) (2.6)

isto €, para o caso usual onde a populagdo ¢ muito maior que a amostra, a varidncia de B sob a distribuicdo

conjunta P& € aproximadamente o valor esperado, sob o modelo, da varidncia de |§ sob a distribuiggo induzida

pelo plano amostral.

Para fragGes amostrais suficientemente pequenas em ambos os niveis da hierarquia, o lado direito da
equagio (2.6) pode ser estimado consistentemente através da estimativa da varidncia de ﬁ sob a distribui¢do de

aleatorizacdo.

Esta estimativa pode ser obtida através do método de Conglomerado Primério (do inglés “Ultimate
Cluster”) de estimagdo de varidncias para estimadores de totais e médias em planos amostrais complexos
(Hansen, Hurwitz e Madow, 1953). A idéia deste procedimento € considerar apenas a variagfo entre as unidades
de nivel 2 (conglomerados) no célculo dos estimadores de varidncia, admitindo que elas teriam sido selecionadas
por amostragem com reposi¢do. Maiores detalhes sobre os estimadores de varidncia podem ser encontrados em
Corréa (2001).

A aplicagdo da metodologia de incorporagdo do plano amostral na estimacio de modelos lineares
hierarquicos ¢ estudada na préxima seg¢do, onde utilizam-se os estimadores de MQGIPP padronizados para
ajustar um modelo hierarquico ao Indice de Massa Corporal, relacionando-o com vari4veis pertinentes ao estude
de interesse. Esta analise foi desenvolvida com base nos dados da Pesquisa sobre Padrdes de Vida do IBGE

1996-1997.

3. O Indice de massa corporal como um indicador do estado
nutricional de adultos e a pesquisa sobre padrdes de vida do IBGE

O Indice de Massa Corporal -IMC-, definido pela razio peso/altura’, com o peso medido em quilograma e
a altura medida em metro, foi escolhido como foco principal da andlise desenvolvida neste trabalho por sua

comprovada relevncia na avaliagéio do estado nutricional de adultos em estudos epidemioldgicos, uma vez que
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este indice apresenta alta correlagiio com o peso corporal, baixa correlagio com estatura e, principalmente,
simplicidade e ampla aplicabilidade.

Uma motivagdio adicional, porém ndo menos importante, para estudar este indice ¢ que analises
envolvendo o Indice de Massa Corporal como a apresentada neste trabalho sdo raras e néo triviais, pois, nesta
aplicagdio, considera-se uma base de dados relativamente atual e técnicas estatisticas modernas, onde sdo
enfatizadas duas importantes caracteristicas dos dados: o plano amostral utilizado na obtengéo dos mesmos e a
estrutura hierarquica da populagéio de onde foram extraidos.

O Indice de Massa Corporal j4 vinha sendo utilizado na avaliagio da obesidade em adultos, quando James
et al. (1988) propuseram sua utilizagdo como indicador de Deficiéncia Energética Cronica -DEC- em adultos.
Valores de IMC inferiores a 16 indicariam DEC de terceiro grau, valores entre 16 e 18,4 poderiam indicar DEC
de graus 1 e 2, dependendo do nivel de atividade fisica do individuo e valores acima de 18,4 indicariam
normalidade. Mais tarde, Ferro-Luzzi et al. (1992) sugeriram uma simpiificagio na avaliagdo da DEC, baseando-
a apenas no IMC. A Tabela 3.1 resume essas informagSes, incluindo os limites adotados pela Organizagio

Mundial da Satide para normalidade, sobrepeso e obesidade.

Tabela 3.1 - Limites para o indice de Massa Corporal

k IMC <16 16-16,9 17-18,4 18,5-25 25,1-29,9 >30
Classificacéo DECIHI DECII DEC1 normal pesado obeso

Fontes: Ferro-Luzzi et al. (1992) e WORLD HEALTH ORGANIZATION. World Health Report 1998 [online].
Disponivel: http;//www,who.int/whr/1998/fig18e.ipg [capturade em 4 out. 2000].

A Pesquisa sobre Padrdes de Vida do IBGE - PPV/IBGE - foi escolhida para este estudo por sua
abrangéncia tematica, o que permite realizar anélises complexas das interages entre os varios aspectos do bem-
estar social, e pela hierarquia existente na estrutura dos dados (segdo 4).

A PPV/IBGE tem um plano amcstral conglomerado em dois estigios. A Unidade Priméria de
Amostragem -UPA- ¢ o setor censitario da base geografica do Censo Demogréfico 1991 e a Unidade Secundéria
de Amostragem -USA- ¢ o domicilio. Os setores censitarios foram estratificados por divisdo geografica e de
acordo com a média da renda mensal dos chefes dos domicilios de cada setor. A selegfio dos setores em cada
estrato geografico foi realizada com probabilidade proporcional ao numero de domicilios particulares
permanentes ocupados no estrato, e a selegio de domicilios em cada setor foi por amostragem aleatoria simples.
A amostra é composta por 4 940 domicilios e 554 setores.

Uma etapa importante que antecede a modelagem multinivel do Indice de Massa Corporal desenvolvida
na préxima se¢do ¢ a aplicacdo de tratamentos de ndo-resposta aos dados da PPV/IBGE, devido a ocorréncia de
um numero significativo de nio-respondentes em duas varidveis fundamentais para o estudo de interesse: 0
fndice de Massa Corporal e a renda domiciliar per capita. Estes tratamentos baseiam-se na reponderagdo dos
pesos amostrais dos respondentes segundo um modelo de regressdo logistica que incorpora o plano amostral,

onde a variavel resposta é a probabilidade de ndo responder & variavel de interesse (detalhes em Corréa, 2001).
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4. Indice de massa corporal e sua relacdo com variaveis da
pesquisa sobre padrdes de vida do IBGE

O indice de massa corporal, por ser um indicador do estado nutricional de adultos, fornece uma medida
do bem-estar e do nivel socioeconémico do individuo. A relagdio do indice de massa corporal com varidveis
nutricionais e socioecondmicas da PPV/IBGE ¢ estudada nesta sego, visando a identificar fatores que estejam
associados a desnutrigdo e ao sobrepeso de adultos das Regides Nordeste e Sudeste do Brasil.

E razoavel imaginar que moradores de um mesmo domicilio tenham padrdes de vida semelhantes, com
condigBes similares de acesso & educacfo, a boa alimentagdo ¢ & pratica de atividades fisicas. A relagdo entre o
IMC e esses fatores deve, portanto, ser afetada pelo efeito de conglomeragdio de pessoas em domicilios, j& que
este indice ¢ influenciado pelos elementos acima citados.

Para avaliar a existéncia e o grau de associagio entre o [ndice de Massa Corporal e as demais varidveis
pertinentes ao estudo, foram ajustados modelos lineares hierdrquicos com dois niveis, sendo pessoa o nivel 1 e
domicilio o nivel 2, com efeito aleatorio de nivel 2 (domicilio) apenas no intercepto do modelo. Isto significa
que apenas o IMC médio das pessoas (intercepto) varia entre domicilios, mas ndo a intensidade com que cada
varidvel preditora influencia o indice. N&o foram testados modelos com mais de um efeito aleatério de nivel 2
por envolver extensdes ndo triviais da metodologia descrita em Pfeffermann (1998).

Corréa (2001) desenvolveu programas utilizando a linguagem matricial do SAS. PROC IML (SAS
Institute INC., 1990) para realizar a andlise de interesse, implementando o procedimento descrito na seco 2 que
incorpora o plano amostral na estimagdo dos pardmetros do modelo hierdrquico e de seus respectivos desvios
padrdes. As expressdes dos estimadores de MQGIPP e de suas respectivas varidncias foram implementadas
considerando-se os pesos condicionais das pessoas padronizados, como citado na seg#o 2.

A variavel resposta do modelo considerado € o logaritmo do indice de Massa Corporal de moradores com
20 anos ou mais de idade, uma vez que a transformacdo logaritmica aproxima a distribui¢do do IMC da

distribui¢io normal. As varidveis preditoras disponiveis para o estudo de interesse séo:

Nivel 2 (domicilio) - quintos de renda domiciliar mensal per capita (QRD), logaritmo da despesa domiciliar per
capita com alimentagéo diaria (LDE), consumo calérico domiciliar per capita dirio (LCA),
area de localizagfio do domicilio - urbana ou rural - (ARE), regido do domicilio - Nordeste
ou Sudeste - (REG), nimero de moradores do domicilio (NUM), anos de estudo do chefe

do domicilio (AEC) e nivel de adequagio do domicilio para habitagido (HAB).

Nivel 1 (pessoa) - sexo (SEX), faixa etéria (FXE), raga (RAC), renda individual mensal (REN), anos de estudo
(AES), condigo de ocupagio (OCU) e condigéo no domicilio (CON).
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As variaveis de nivel 1 que apresentaram efeitos significativos no modelo foram: faixa etéria (de 20 a 29
anos; de 30 a 39 anos; de 40 a 49 anos e 50 anos ou mais), sexo (masculino; feminino), anos de estudo (menos de
1 ano; de 1 a 7 anos; de 8 a 10 anos; 11 anos e 12 anos ou mais) e raga (ndo-branca; branca). Para explicar parte
da variabilidade entre domicilios, foram incluidas no modelo as seguintes varidveis de nivel 2: area de
localizagdo do domicilio (urbana; rural), logaritmo da despesa domiciliar per capita didria com alimentagdo ¢
quintos de renda domiciliar mensal per capita. '

A expressdo do modelo escolhido estd explicitada na equagdo (4.1) e as estimativas dos pardmetros ¢ seus
respectivos desvios padrdes estdo apresentados na Tabela (4.1), em que o simbolo (*) indica que o efeito €
significativo a um nivel de significdncia de 5%. Na notagéo adotada para representar o modelo, as letras
maitisculas abreviam o nome da variavel, os sobrescritos denotam os efeitos dos niveis de cada fator e os

subscritos if ou j indicam se a varidvel ¢ definida no nivel de pessoa ou domicilio, respectivamente. As

variaveis sem sobrescrito sdo continuas.

In(IMC), = By, + FXE] + SEX; + AES} + RAC,, + FXE] * SEX; + SEX; * RAC +s,

4.1
{,6’01- = Y00 +701LDE; +QRDJY +AREJ’. +ug;

Observando a relagdo entre a estimativa de »? e seu desvio padrio estimado (Tabela 4.1), e

considerando a normalidade assint6tica de wz, conclui-se que « efeito de domicilio € significativo. Isto €, a
relacdo entre o IMC e as demais varidveis envolvidas no estudc . afetada pela conglomeragéo de pessoas em
domicilios.

O indice de Massa Corporal médio estimado quando todas as varidveis estdo em sua categoria base
(primeira categoria de cada varidvel) ¢ igual a 22,14 (valor obtido tomando-se o exponencial do intercepto), o
que indica que a populagdo adulta das Regides Nordeste e Sudeste encontra-se na faixa normal de peso. Apesar
deste estimador ser viciado, seu vicio é desprezivel considerando o tamanho da amostra em estudo.

Observa-se, ainda, que o IMC médio estimado é maior para pessoas moradoras em domicilios localizados
em area urbana, com maior despesa domiciliar per capita diaria com alimentagdo e maior renda domiciliar
mensal per capita. Adicionalmente, as mulheres da raga ndo-branca tém, em média, maior IMC que as mulheres
da raca branca. J4 para o sexo masculino, o comportamento encontrado ¢ inverso (Figura 4.1).

Conclui-se, ainda, que, em média, o IMC do individuo reduz com o aumento do seu nivel de instrugdo e
cresce de acordo com a idade até a faixa de 40 a 49 anos, a partir da qual o IMC dos homens apresenta uma
redugdo significativa e o das mulheres apresenta um leve acréscimo. Verifica-se, também, que em geral, as
mulheres tém niveis de IMC iguais ou maiores que os dos homens para o caso da raga ndo-branca, enquanto para

a raca branca, o comportamento € oposto (Figura 4.2).
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Tabela 4.1 - Estimativas dos pardmetros e de seus respectivos desvios padrges para o modelo hierarquico especificado
na equacio (4.1), considerando o método de estimacio MQGIPP

Parametro Estimativa Desvio padrio
700 3,09740) 0,0097
¥ 0,01817 0,0049
01
Faixa etaria
De 20 a 29 anos (FX1) 0,0000 .
De 30 a 39 anos (FX2) 1,05210 0,0074
De 40 a 49 anos (FX3) 1,06147 0,0087
50 anos ou mais (FX4) 0,0281° 0,0076
Sexo
Masculino (S1) 0,0000 .
Feminino (S2) -0,0025 0,0084
Anos de estudo
Menos de 1 ano 0,0000 Rk
De 1 a7 anos 0,01928? 0,0068
De 8 a 10 anos 0,0033 0,0092
11 anos -0,0140 0,0092
12 anos ou mais -0,0166 0,0111
Raga
Nio branca (R1) 0,0000 .
Branca (R2) 0,02247 0,0062
Faixa etaria * Sexo
FX2.82 0,0022 0,0111
FX3.82 0,03950 00127
FX4.52 0,0787%) 0,0110
Sexo * Raca
S2.R2 | -0,0392% | 0,0081
Quintos de renda domiciliar mensal per capita
1° quinto 0,0000 .
2° quinto 0,0168" 0,0089
3° quinto 0,02817 0,0094
4° quinto 0,0388") 0,0104
5° quinto 0,03617 0,0113
Area de localizagdo do domicilio
Urbana 0,0000 .
Rural -0,0350 0,0060
Varidncias dos erros a{s}atérios
N ar(uoj)= »° 0,0046 0,0005
v ar( 6‘,;) ) 0,0219 0,0007

(*) efeito significativamente diferente de zero a um nivel de confianca de 5%.
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Figura 4.1 - Grafico da interacfio entre as varidveis sexo e raca para o modelo do indice de Massa
Corporal -IMC- explicitado na equagio (4.1)
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Figura 4.2 - Grificos da interacdo entre as varidveis sexo e faixa etdria, segundo a varidvel raga para o modelo do
indice de Massa Corporal -IMC- explicitado na equagio (4.1)
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O fato de que renda domiciliar e anos de estudo influenciam o IMC em dire¢es diferentes parece
contraditério, uma vez que renda e nivel de instrugfo, em geral, tém uma associagdo positiva. Uma possivel
explicagdo para tal comportamento é que os quintos de renda foram construidos com base nos valores de renda
dos individuos de toda a amostra (Nordeste e Sudeste). Entretanto, as distribui¢des de renda destas duas Regides
sdo diferentes, indicando que, para a Regido Nordeste, os individuos classificados nos niveis 1 e 2 da variavel
anos de estudo (menos de 1 ano de estudo e de 1 a 7 anos de estudo, respectivamente) estio concentrados nos
quintos de renda 1 e 2. J4 para a Regido Sudeste, os individuos classificados naqueles mesmos niveis de
instrugdo estdo concentrados nos quintos de renda 3,4 e 5.

Logo, para a base de dados aqui considerada, a relagdo positiva esperada entre renda e anos de estudo néo
se aplica no Sudeste, influenciando, assim, a distribui¢do de renda para as duas Regides em conjunto (Nordeste e
Sudeste) e, conseqiientemente, as estimativas dos coeficientes do modelo estudado.

As Tabelas 4.2 (a), 4.2 (b) e 4.2 (c) apresentam as distribui¢des de renda para as duas regides em conjunto
e para cada uma delas isoladamente. Os célculos foram efetuados na PROC CROSSTAB do SUDAAN (Shah et

al., 1992) e resumem o que foi discutido acima.

Tabela 4.2 - Distribui¢iio dos individuos da Pesquisa sobre Padraes de Vida 1996-1997, segundo anos de estudo e
quintos de renda domiciliar mensal per capita

(a) Regides Nordeste e Sudeste

Anos de estudo do Quintos de renda domiciliar mensal per capita Total
individuo

1 2 3 4 5 (%)
Menos de 1 ano 32,89 26,90 23,40 12,43 4,46 100,00
127 anos 15,07 20,49 24,80 23,29 16,36 100,00
8a1l anos 5,41 15,19 19,70 31,89 27,80 100,00
11 anos 1,47 5,71 14,68 31,37 46,78 100,00
12 anos ou mais 0,00 0,18 1,73 14,41 83,68 100,00
Total (%) 14,32 17,36 20,49 22,41 25,43 100,00

(b) Regifio Nordeste

Anos de estudo do Quintos de renda domiciliar mensal per capita Total

individuo .

1 2 3 4 5 (%)
Menos de 1 ano 48,06 27,26 18,64 5,03 1,01 100,00
1a7anos 31,41 30,17 20,26 12,46 5,69 100,00
821l anos 10,63 28,16 24,50 24,72 11,99 100,00
11 anos 2,80 1090 22,45 32,55 31,30 100,00
12 anos ou mais 0,00 0,12 4,60 22,19 73,10 100,00
Total (%) 30,25 25,18 19,58 13,92 11,07 100,00

(c) Regifio Sudeste
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Anos de estudo do Quintos de renda domiciliar mensal per capita Total
individuo

1 2 3 4 5 (%)
Menos de 1 ano 9.31 26,35 30,82 23,69 9,83 100,00
1 a7 anos 7,80 16,18 26,82 28,09 21,10 100,00
8all anos 3,54 10,53 17,98 34,46 53.49 100,00
11 anos 0,83 3,22 10,96 30,81 54,19 100,00
12 anos ou mais 0,00 0,19 1,04 12,52 86,26 100,00
Total (%) 5,55 13,05 20,99 27,08 33,32 100,00

Os graficos de percentis da distribui¢do normal para os residuos padronizados de nivel 2 e de nivel 1 do
modelo (4.1) indicam que os erros podem ser considerados aproximadamente normalmente distribuidos no
centro da distribui¢do, apresentando desvio de normalidade em ambas as caudas no caso dos residuos de nivel 2,
e apenas na cauda direita no caso dos residuos de nivel 1, como indicado pelas Figuras 4.3 e 4.4,

respectivamente.

Figura 4.3 -Grafico de percentis da distribui¢io normal para os residuos de nivel 2 padronizados do modelo
explicitado na equacéo (4.1)
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Figura 4.4 - Grifico de percentis da distribui¢cio normal para os residuos de nivel 1 padronizados do
modelo explicitado na equacéo (4.1)
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5. Método dos minimos quadrados generalizados iterativo
ponderados pelas probabilidades versus utilizacio de pacotes
estatisticos convencionais

Diante da necessidade de se implementar o procedimento de Minimos Quadrados Generalizados Iterativo
Ponderado pelas Probabilidades, uma vez que este nio se encontra disponivel em pacotes computacionais, €
importante avaliar como o modelo analisado na se¢do anterior se comporta quando ajustado em um pacote
convencional que nfo incorpora o plano amostral de maneira apropriada. O pacote escolhido para efeito de
comparaggo foi o MLWIN 1.10 (Rasbash et al., 1999).

O modelo analisado na segdo anterior foi ajustado no MLWIN 1.10 de trés diferentes maneiras. A
primeira delas ¢ o ajuste do modelo utilizando o comando WEIGHTS com a apgdo “pesos padronizados” (MPP),
que permite que os pesos amostrais w; € w;; sejam incorporados na andlise. A segunda maneira ¢ a utilizagdo
do comando WEIGHTS com a opgdo “pesos nfo-padronizados” (MPNP). A terceira forma corresponde ao
ajuste do modelo sem pesos amostrais (MSP). Para cada uma das maneiras, foi calculada a diferenca relativa
entre a estimativa obtidla no MLWIN 1.10 e a obtida pelo método MQGIPP
(estimativa MLWIN - MQGIPP)YMQGIPP), originando a distribuigéio destas diferengas relativas para cada um

dos métodos testados no MLWIN 1.10 (Tabelas 5.1 a 5.4). A Tabela 5.5 apresenta as estimativas dos pardmetros
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e de seus desvios padrdes para o modelo explicitado em (4.1) obtidas pelos quatro procedimentos (MQGIPP,
MPP, MPNP, MSP).
Cabe ressaltar que a tnica informagéo requerida pelo MLWIN 1.10 a respeito do plano amostral € o peso

das observagdes, sem especificagdo do plano amostral utilizado na sele¢do das unidades populacionais.

Tabela 5.1 - Distribui¢io das diferencas relativas nas est:..nativas dos betas

Métodos comparados Minimo 12Quartil Mediana 3° Quartil Maximo
MSP x MQGIPP -0,9153 -0,12111 -0,0008 0,17384 7,3484
MPNP x MQGIPP -0,3161 -0,10176 -0,0219 0,17064 6,3466
MPP x MQGIPP -0,0763 -0,00604 0,0010 0,00800 0,0374

Tabela 5.2 - Diferencas relativas nas estimativas de var(e,j )= Gle Var(uo j)= &o*

Métodos comparados &* -

MSP x MQGIPP 0,05556 0,01733
MPNP x MQGIPP 1622,64954 0,19745
MPP x MQGIPP 0,02547 -0,00319

Tabela 5.3 - Distribui¢cdo das diferengas relativas nas estimativas dos desvios padrdes dos betas

Métodos comparados Minimo 1°Quartil Mediana 3° Quartil Maximo
MSP x MQGIPP -0,2677  -0,23438 -0,2054 -0,15989 6,6019
MPNP x MQGIPP -0,3064 -0,27344 -0,2088 -0,18242 6,6809
MPP x MQGIPP -0,2705 -0,24089 -0,2172 -0,17200 -0,0991

Tabela 5.4 - Diferencas relativas nas estimativas dos desvios padrdes de var(e‘,-j )= 6% e var(uo j-)= &*

Métodos comparados dp(G*) do(&*)
MSP x MQGIPP -0,25445 -0,33936
MPNP x MQGIPP 1575,77087 -0,30487
MPP x MQGIPP -0,27523 -0,35270
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Tabela 5.5 - Comparacio das estimativas dos pardmetros e de seus respectivos desvios padrdes para o
modelo hierarquico especificado na equacgao (4.1) obtidas pelo método MQGIPP e pelo MLWIN

Pardmetro Estimativa

MQGIPP MLWin — PP’ MLWin - PNP* MLWin - SP°
Constante 3,0978 (0,0098) 3,098 (0,008) 3,102 (0,008) 3,102 (0,008)

Faixa etiria
20 a 29 anos 0,0000 (.) 0,0000 (.) 0,0000 (.) 0,0000 (.)
30 a 39 anos (FX2) 0,0521 (0,0074) 0,052 (0,007) 0,046 (0,007) 0,046 (0,007)
40 a 49 anos (FX3) 0,0614 (0,0087) 0,062 (0,007) 0,058 (0,007) 0,058 (0,007)
50 anos ou mais (FX4) 0,0281 (0,0076) 0,028 (0,007) 0,033 (0,007) 0,033 (0,007)
Sexo
Masculino (S1) 0,0000 (.) 0,0000 (.) 0,0000 (.) 0,0000 (.)
Feminino (S2) -0,0025 (0,0084) -0,002 (0,007) -0,009 (0,007) -0,011 (0,007)
Anos de estudo
Menos de 1 ano 0,0000 () 0,0000 (.) 0,0000 (.) 0,0000 ()
De 1 a7 anos 0,0192 (0,0068) 0,019 (0,005) 0,018 (0,005) 0,017 (0,005)
De 8 a 10 anos 0,0033 (0,0092) 0,003 (0,007) 0,002 (0,007) 0,000 (0,007)
11 anos -0,0140 (0,0092) -0,014 (0,007) -0,015 (0,007) -0,016 (0,007)
12 anos ou mais -0,0166 (0,0111) -0,017 (0,009) -0,025 (0,009) -0,026 (0,009)
Raga
Nio Branca (R1) 0,0000 (.) 0,0000 (.) 0,0000 () 0,0000 (.)
Branca (R2) 0,0224 (0,0062) -0,022 (0,005) 0,016 (0,005) 0,016 (0,005)
Faixa etdria * Sexo
FX2.52 0,0022 (0,0111) 0,002 (0,009) 0,016 (0,009) 0,019 (0,009)
FX3.82 0,0395 (0,0127) 0,039 (0,009) 0,048 (0,010) 0,051 (0,010)
FX4.52 0,0787 (0,0110) 0,079 (0,009) 0,077 (0,009) 0,079 (0,009)
Sexo * Raca
S2.R2 -0,0392 (0,0081) [ -0,039 (0,006) [ -0,035 (0,007) -0,034 (0,006)
Quintos de renda domiciliar mensal per capita
1 0,0000 () 0,0000 (.) 0,0000 () 0,0000 ()
2 0,0168 (0,0089) 0,017 (0,007) 0,016 (0,006) 0,018 (0,007)
3 0,0281 (0,0094) 0,028 (0,007) 0,022 (0,007) 0,023 (0,007)
4 0,0388 (0,0104) 0,039 (0,008) 0,039 (0,007) 0,041 (0,008) -
5 0,0361 (0,0113) 0,036 (0,009) 0,039 (0,008) 0,038 (0,009)
Area de localizaciio do domicilio
Urbana 0,0000 () 0,0000 (.) 0,0000 (.) 0,0000 ()
Rural -0,0350 (0,0060) -0,035 (0,005) -0,032 (0,005) -0,031 (0,005)
Despesa domiciliar mensal per capita
Coeficiente 0,0181 (0,0050) [ 0,018 (0,004) | 0,017 (0,004) 0,018 (0,004)
Varidncias dos erros aleatérios

var(uO j) 0,0046 (0,0005) 0,005 (0,000) 7,390 (0,796) 0,005 (0,000)
var(gij) 0,0219 (0,0007) 0,022 (0,000) 0,026 (0,000) 0,022 (0,000)

Nota: ! Pesos Padronizados; 2 Pesos Nao-Padronizados; * Sem Pesos.
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Para o ajuste no MLWIN 1.10 sem pesos amostrais ¢ com pesos ndo-padronizados, é possivel constatar

discrepancias na maioria das estimativas dos efeitos (linhas 1 e 2 das Tabelas 5.1 e 5.2) e de seus respectivos

desvios padrdes (linhas 1 ¢ 2 das Tabelas 5.3 e 5.4), principalmente nas estimativas das componentes 62 ¢ @>.
Quando avaliam-se os valores obtidos no MLWIN 1.10 com a incorporagéo dos pesos amostrais padronizados,
as estimativas dos efeitos sdo praticamente idénticas aquelas obtidas pelo método MQGIPP (linha 3 das Tabelas
5.1 e 5.2). Entretanto, seus desvios padrdes ainda permanecem distintos, sendv, em sua maioria, subestimados

pelo MLWIN 1.10. A razdo para tal diferenga é que as expressdes para o calculo das varincias de p o

utilizadas pelo MLWIN 1.10 néo sdo as mesmas que aquelas referidas na segdo 2, e explicitadas em Pfeffermann

et al. (1998), acarretando estimativas viciadas dos parAmetros do modelo.

6. Conclusdes

Neste trabalho, aplicou-se a metodologia que incorpora o plano amostral na estimagfo dos pardmetros de
modelos lineares hierarquicos (MQGIPP), desenvolvida por Pfeffermann et al. (1998), considerando-se a
existéncia de efeito aleatério de nivel 2 (domicilio) apenas no intercepto. O modelo encontrado relacionou o
indice de massa corporal de pessoas com 20 ou mais anos de idade com as varidveis sexo, idade, raga, anos de
estudo, renda domiciliar per capita mensal, despesa domiciliar per capita didria com alimentagiio e 4rea de
localizagdo do domicilio. Esta andlise revelou que o IMC ¢ influenciado pelo fato de pessoas estarem
aglomeradas em domicilios, indicando que a utilizagdo de modelos hierarquicos neste estudo foi adequada.

E reconhecida, entretanto, a dificuldade em se aplicar a metodologia citada acima, uma vez que nfo ha
pacotes estatisticos que considere o planejamento amostral na estimagdo dos pardmetros daqueles modelos,
exigindo um esforgo adicional de implementagdo do procedimento. Por outro lado, a ndo incorporagio do plano
amostral na analis :ultinivel pode acarretar estimativas viciadas para os pardmetros do modelo de interesse,
como verificado nz s¢¢80 5.

A extensdo desse procedimento para o caso de mais de um efeito aleatorio de nivel 2 ndo foi estudada
neste trabalho por envolver maiores complicagbes computacionais. Modelos mais completos podem ser
estudados mediante generalizagido do programa utilizado neste estudo.

Cabe ressaltar que o modelo linear hierarquico ajustado para o indice de massa corporal com base nos
dados da PPV/IBGE n#o considerou varidveis nutricionais relevantes para o estudo de interesse, tais como:
medidas de acimulo de massa, consumo caldrico individual, etc., por esta nfio ser uma pesquisa que tenha como
objetivo principal o perfil nutricional dos individuos.

A idéia de repetir esta analise utilizando uma pesquisa direcionada a estudos nutricionais é bastante
pertinente, podendo revelar informacGes relevantes para se compreender como variaveis que caracterizam o
bem-estar social, o nivel socioeconémico, a propensdo a obesidade e os hébitos alimentares dos individuos

influenciam a desnutrigdo € o sobrepeso dos mesmos.
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Abstract

Hierarchically structured data are customary in Social Science. When data are obtained from
sample surveys, the problem of how to incorporate the sampling weights in multilevel analysis arises.
Unweighted multilevel analysis of survey data may lead to biased estimators of model parameters (see e.g.
Pfeffermann et al, 1998).

Therefore, the main objective of this work is to implement the weighting procedure, developed in
Pfeffermann et al. (1998), that incorporates the sampling design in the estimation of multilevel models.

The properties and usefulness of the method are illustrated fitting a two level (variance components)
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model using data from the Brazilian Living Standards Measurement Survey carried out in 1996-1997. The
analysis considers the Body Mass Index (BMI) from people aged 20 years and over as response variable of
the model and the following explanatory variables: sex, age, race, education, per capita household income,
per capita food diary expenditure and household location area.

The mcdel analysis indicates that, on average, the estimated BMI is larger for people living in
urban households, with higher per capita household income and per capita diary food expenditure. In
addition, the BMI decreases according to the individual’s education and increases up to the age range 40
to 49. For men over this age range decreases, and it increases for females aged 50 and over.

The weighting method implemented in this work is compared to the conventional modeling
procedure that ignores weights and sampling design. The results indicate the need to take into account the
sampling design in multilevel analysis to protect against biased parameter estimates.

Key Words: Body mass index, hierarchical models, iterative generalized least squares,

nonresponse, sample survey.
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Inferéncia ecologica para recuperacio
de dados desagregados

Rogério Silva de Mattos’
Alvaro Veiga Filho™*

Resumo

A escassez de dados desagregados representa séria restri¢io para estudos sociais em uma
perspectiva espacial. O problema ¢é agravadoe no Brasil pelo enxugamento do Sistema Nacional de
Estatistica do IBGE, ocorrido nes anos de 1990, e pela crise financeira de estados e municipios, que lhes
dificulta fazerem dispendiosos levantamentos de dados. Técnicas de inferéncia ecolégica (IE) sdo uteis
nessa situacio. Aplicacdes de IE incluem estudos de padrdes de migragio em demografia, estimacdo de
trifego em planejamento de transportes e atualizacio de matrizes de insumo—produto em economia,
dentre varias outras. O artigo apresenta, discute e exemplifica os principais e mais recentes métodos para
IE propostos na literatura, visando a salientar sua aplicabilidade para diversos problemas que aparecem
em estudos sociais empiricos, bem como apresentar o estado da arte na drea com indicacfio de softwares
disponiveis.

Palavras-chave: inferéncia ecolégica; desagregacio de dados; tabelas de contingéncia; simulacao.

1. Introducio

No Brasil, a demanda por mforma§6es socioecondmicas desagregadas, sobretudo em termos espacials,
vem se fazendo crescente. Essa demanda se faz tanto da parte de estudiosos académicos quanto de formuladores
e gestores de politicas publicas. No caso dos 1ltimos, o processo de municipalizagdo deslanchado pela
Constituigdo de 1988, com a transferéncia de responsabilidades das esferas federal e estadual de governo para a
esfera municipal, levou-os a se ressentir, cada vez mais, da escassez de informagGes socioecondmicas
desagregadas ao nivel das localidades e regides em que atuam. Agravando essa situagdo, a Fundagéo Instituto

Brasileiro de Geografia e Estatistica -FIBGE- veio reformulando desde o inicio dos anos de 1990 seu sistema de

* Enderecos para correspondéncias: Departamento de Analise Econdmica — Univ. Federal de Juiz de Fora - Campus
Universitario, Martelos, 36036-330, Juiz de Fora, MG. e-mail: rmattos@fea.ufjf.br

** Departamento de Engenharia Elétrica — PUC — Rua Marqués de S&o Vicente, 225 — Gavea — 22453-900 - Rio de Janeiro -
RJ- e-mail: alvf@ele.puc-rio.br
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dados socioecondmicos na direciio de uma estrutura mais enxuta, com menor nimero de varidveis levantadas ¢ a
produgio de estatisticas com um maior grau de agregago (Goes, 1996).

Com o novo sistema, recai sobre os estados e até sobre os municipios a carga de terem de levantar muitos
dos dados desagregados ao nivel regional/llocal de seu interesse. Entretanto, os levantamentos de dados
estatisticos (surveys) sdo em geral custosos e as dificuldades financeiras de muitos estados e municipios lhes
restringe de implementa-los. Uma forma de enfrentar essa situaggo ¢ o apelo a “métodos ndo-survey” (tal como
em inglés, nonsurvey methods), que se referem a quaisquer procedimentos alternativos aos surveys, ad-hoc ou
formais, que possam ser usados para se aproximar os dados desagregados ndo disponiveis. Por exemplo, em
estudos econdmicos setoriais sob uma otica regional, é usual desagregar-se espacialmente matrizes de insumo-
produto através de um procedimento ndo-survey baseado em coeficientes locacionais (Round, 1978 ¢ 1983). Em
geografia humana e planejamento urbano e de transportes, vérios problemas de estimagdo de dados
socioecondmicos desagregados sdo tratados por métodos ndo—survey baseados em otimizacdo de entropia
(Novaes, 1981).

Uma 4rea de pesquisa em métodos nfo-survey que vem se destacando recentemente € a de inferéncia
ecoldgica (IE). A pesquisa em IE volta-se para problemas de recuperagio ou estimagdo de dados desagregados
(nfio-disponiveis) a partir de dados agregados (disponiveis)'. Especificamente, ela retine o conjunto de
procedimentos para se aproximar o contetido desconhecido de células em tabelas de contingéncia ou valores
quando s6 se conhecem os totais das linhas e das colunas das tabelas. Como vérios problemas em diferentes
areas, sobretudo das ciéncias sociais, se enquadram nessa caracterizagio, as técnicas de IE encontram diversas
aplicaces. A literatura sobre IE avangou devagar até meados da década de 1990, quando entdo sofisticados
métodos estatisticos comegaram a ser propostos ¢ assim reativaram as pesquisas na area.

O objetivo deste artigo é apresentar alguns métodos estatisticos para se fazer IE, selecionados dentre os
mais usados e 0s propostos recentemente. Nio existe, aqui, a pretensdo de se fazer um inventério extenso da
literatura, mas apenas apresentar e exemplificar métodos para IE dentro das principais linhas de pesquisa em IE
existentes no momento. Uma significativa relagio de trabalhos é apresentada na seco de referéncias. Com isso,
os autores pretendem difundir e estimular as aplicagdes de técnicas de IE por estatisticos e outros pesquisadores
no contexto brasileiro.

O artigo estd organizado da seguinte forma. Na segdo 2, ¢ feita uma breve revisdo da literatura sobre IE,
com énfase nos desenvolvimentos recentes. Na secfio 3, o problema da IE é descrito formalmente. Na se¢do 4,
siio apresentados cinco enfoques diferentes para tratar o problema. Na segdo 6, € feita uma breve avaliagio de
softwares disponiveis para se implementar os métodos para IE apresentados. Na se¢do 7, séo tecidos alguns

comentarios conclusivos.

10 termo “inferéncia ecolégica” ndo se refere a procedimentos de inferéncia aplicados em ecologia, mas ao uso particular de
dados agregados, também chamados de dados ecoldgicos, relativos a uma certa populagdo para se estimar caracteristicas de
subgrupos da mesma
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2. Literatura sobre IE

A maioria dos métodos para IE propostos na literatura foram motivados por pesquisas em ciéncia politica,
geografia regional e planejamento urbano e de transportes. Embora a preocupagéo de se fazer IE provavelmente
exista ha muito tempo, segundo King (1997) as primeiras incursdes na literatura aparecem em estudos
americanos de comportamento de voto na década de 1910. Uma posigo cética quanto  real possibilidade de se
fazer IE, posta por Robinson (1950), levou a pesquisa em IE a ficar praticamente adormecida por algumas
décadas. De fato, do inicio da década de 1950 até meados da década de 1990, poucos métodos foram sugeridos
na literatura. Em ciéncia politica, destacaram-se nesse periodo o método dos limites de Duncan e Davis (1953),
a chamada “Regressdo de Goodman” (Goodman, 1953 e 1959), um método de otimizagdio de entropia proposto
por Johnston e Hay (1983) e o modelo agregado multinomial composto de Brown e Payne (1986). Em
planejamento urbano e de transportes, métodos também baseados em otimizagéo da entropia foram propostos por
Wilson (1970a, 1970b; ver também Chilton e Poet, 1973; e Novaes, 1981). Ainda nesse periodo, o tnico estudo
comparativo de métodos para IE foi feito por Cleave (1992) e reapresentado em Cleave, Brown e Payne (1995).
Dentre esses métodos mais antigos, apenas o de Goodman (1953 ¢ 1959) e o de Brown e Payne (1985) séo
baseados em formulagdo estatistica. Os demais, inclusive os baseados em otimizacdo da entropia, apresentam
uma natureza ad-hoc ou deterministica.

A pesquisa em IE ressurge no final da década de 1990 com o método proposto por King ( 1997), baseado
na distribuigiio normal truncada. Este método foi algo revolucionario por usar um sofisticado modelo estatistico
que também integra todas as informagdes deterministicas disponiveis sobre o problema, o que ndo fora feito por
nenhum dos métodos propostos anteriormente. O método de King também inaugurou na literatura sobre IE o uso
de modernos recursos de simulagio estocastica para inferéncias estatisticas complexas (em geral, Tanner ,1996).
Apesar disso, o método de King tem sido objeto de varias controvérsias (Cho, 1998; Friedman et al. 1999 ¢
2000; King, 1999a e 1999b; McCue, 2001; Anselin e Cho, 2002). Uma leitura cuidadosa dessas controvérsias, no
entanto, indica que elas se devem mais & complexidade inerente ao processo de se fazer IE do que 2 eventuais
limitagdes do método de King.

Pouco depois, King, Rosen e Tanner (1999) introduzem novo método, baseado em um modelo
hierrquico binomial-beta de formulagio bayesiana, que segundo os autores ¢ mais versatil do que o método
normal-truncada de King (1997) para se fazer IE. Tanto o método de King (1997) quanto o de King, Rosen ¢
Tanner s&o restritos a problemas de IE em tabelas 2x2. Posteriormente, Rosen et al. (2000) generalizaram o
tiltimo método para aplicagdes envolvendo tabelas de qualquer tamanho. A inferéncia com o modelo hierarquico
binomial-beta (¢ sua versdo generalizada) também € implementada com métodos de simulagdo estocastica, em
particular os algoritmos de simulagdo de Monte Carlo por Cadeia de Markov (Markov Chain Monte Carlo -
MCMC -; em geral, Tanner, 1996; Gelman et al. 1995), que séo baseados em computagéo intensiva®. Antes de

2 Mattos e Veiga (2002b) desenvolveram um método mais répido para implementar uma versdo ligeiramente modificada do
modelo hierarquico binomial-beta baseado no algoritmo ECM (Meng e Rubin, 1993).
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apresentarmos alguns desses métodos, faremos na préxima se¢do uma descrigdo formal do problema da

inferéncia ecolégica.

3. O problema

Tecnicamente, o problema da inferéncia ecologica, daqui por diante simplesmente problema IE, refere-se
a como determinar o contetido das células em tabelas de contingéncia ou valores quando s6 sdo conhecidos os
totais de linhas e colunas das tabelas. A Tabela 3.1 ilustra essa situagdo em um problema de determinagéo do

comportamento de voto para uma regio hipotética dos Estados Unidos da América.

Tabela 3.1 - Ilustragio do problema da inferéncia ecolégica

Republicanos Democratas Nio-votantes
Brancos f) f) r) 3.246
Negros 2 9 2 1.173
1.543 1.979 893 4.419

Nessa tabela, os numeros de brancos € negros em idade de votar (totais das linhas) bem como os numeros
de votos para os candidatos Republicano e Democrata mais o total de ndo-votantes (totais das colunas) sdo
conhecidos. Entretanto, ndo se sabem, por exemplo, os numeros de brancos que votaram no candidato
republicano ou o de negros que votaram no candidato democrata. Ou seja, s30 desconhecidos os conteudos das
células, que por isso so representadas com um ponto de interrogagdo “?”. O objetivo no problema IE ¢ inferir os
valores desagregados das células. Embora a Tabela 3.1 seja de ordem 2x3, o problema pode ser descrito em
termos gerais para tabelas de ordem RxC, onde R € um numero qualquer de linhas e C um numero qualquer de

colunas.

3.1 O caso 2x2 com varidveis em proporgoes

Na maior parte deste artigo, estaremos trabalhando com a situagéo mais simples para o problema IE em
que as tabelas sdo de tamanho 2x2 e, a0 mesmo tempo, as variaveis (agregadas e desagregadas) sdo

representadas como proporgdes. Este caso esta apresentado formalmente na Tabela 3.2.

Tabela 3.2. Representagio do problema IE para tabelas 2x2 e com varidveis medidas em proporcdes

Varidvel 11
1 2 Totais
- 1 b ! b
:% ﬂ i - 1= ﬂ i
k= 2 w w 1-X;
§ IH i 1- i
Totais 7; 1-T; 1
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As varidveis sfio representadas em proporgdes porque isso as vezes prové uma interpretagio mais direta
dos resultados. ﬂ,b e B representam as proporgdes desagregadas da primeira categoria da variavel Il no total

das linhas correspondentes. X; representa a propor¢do agregada da primeira categoria da variavel I no total das
suas duas categorias e 7}, por sua vez, representa a proporgo agregada da primeira categoria da varidvel II no
total das suas duas categorias. Apenas X; e T, sdo observdveis e, uma vez observado um conjunto de dados para
as mesmas, 0 objetivo é recuperar ou prever os valores das proporgdes ﬂf’ e B, para i=1,..,p. Estas
proporgdes serdo chamadas aqui de quantidades de interesse do problema IE. O subscrito / na Tabela 3.2 indica
a i-ésima tabela ou unidade amostral, dentre um total de p tabelas que sdo consideradas na andlise.

A notagiio da Tabela. 3.2 € geral e aplicavel a varios contextos. Por exemplo, em economia, a variavel I
pode representar niveis de renda familiar e a varidvel II gastos em diferentes tipos de bens de consumo; em
sociologia, a varidvel I pode representar o niimero de crimes, segundo diferentes regides da cidade e a variavel II
o ntmero de crimes por tipo; em planejamento de transportes, a varidvel I pode representar o niimero de
residentes por 4rea residencial e a varidvel II o niimero de empregos por drea comercial. A flexibilidade da
representagdo do problema IE faz com que as técnicas desenvolvidas para tratd-lo possam ser aplicadas em

problemas de diversas 4reas de pesquisa.

Figura 3.1 -O uso de virias tabelas como unidades amostrais

Be [1-Bp | X»

//’/ B 1-87 |1-X,
7, 1-T, !
ﬂf ] 1- ﬂib Xi
U -k
T, 1-7, !

Co1-87 | X,

" l“ﬁlw I"Xl

1

A idéia, seguida por muitos autores, de se trabalhar com varias tabelas a0 mesmo tempo €, de um lado,
usar um maior nimero de observacdes agregadas e, de outro, explorar aspectos comuns do processo gerador dos
dados em cada tabela e com isso obter-se aproximagdes mais eficientes. Na prdtica, nem sempre existe tal
similaridade pelo menos entre todas as p tabelas, e por isso alguns dos métodos a serem apresentados admitem

extensdes que permitem incluir varidveis explicativas.
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3.2 Aspectos deterministicos

Ha dois fatos deterministicos importantes do problema descrito na Tabela 3.2 que sdo usualmente

considerados em métodos para IE. O primeiro ¢ a identidade contdbil, que formalmente € representada como:

T, =B0X, +Br(1-X,) )

A equagdo (1) retrata uma relagdo exata entre as proporgdes agregadas e desagregadas. Ela ¢ a
contrapartida no espago das proporgdes do fato de que, para uma tabela de valores, a soma das células em uma

cevta coluna deve ser igual ao total da coluna. Quando T; e X; sdo dados, a expressdo (1) passa a caracterizar
uma relagfio linear entre os valores possiveis para ﬂ,-b e B . De fato, isso fica claro quando a reescrevemos
conforme:

T, X;

w i ] b
|G I ———— ; § 2
Ai 1-X;, 1-x, 7' @

A identidade contabil também é importante porque permite estabelecer intervalos admissiveis para as
quantidades de interesse. Enquanto proporgdes, ,B,-b e B estdo restritas a assumirem valores no intervalo
unitério [0,1], mas é possivel mostrar a partir de (1) ou (2) que, dependendo dos valores observados de T; e X, os
intervalos de valores admissiveis r~dem ser mais estreitos. Isto significa que Bl e [L2UfTc[0,1] e

B" e [L",U"] < '0,1], onde:

L2 = max(0,(T, -1+ X,)/ X)) 3)
UP =min(T; /X, ) )
Ly =max(0,(T, - X,)/(1- X)) (5)
Uy =min(7,/(1-X,),) ©6)

(para uma prova, ver King(1997: 302-303)), onde L e U indicam limite inferior e limite superior,

respectivamente. As expressoes (3)-(6) foram estabelecidas na literatura sobre IE por Duncan ¢ Davis (1953).

Uma generalizagdo das mesmas para tabelas RxC ¢ apresentada em King(1997; 269-271).
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3.3 Caracteristicas das solugdes

A Figura 3.2 ilustra a identidade contdbil, os limites deterministicos ¢ a propriedade de consisténcia na
agregacdo’. Ela mostra o espago-produto a priori de ,5’,-” x BY , formado pelo quadrado unitario [0,1]x[0,1], com
uma linha negativamente inclinada. Para um dado par de proporgSes agregadas (X, T;) , essa linha representa a
identidade contabil conforme a expressio (2). Diferentes pares (X,,7,) determinam diferentes linhas
negativamente inclinadas cruzando o quadrado unitério. Antes de um par (X;,7;) ser observado, a linha
correspondente 2 identidade contdbil ainda ndo estd determinada e o par de proporgdes desagregadas ( ,B,-b B
pode ser qualquer ponto sobre o quadrado unitério. Porém, quando um par (X;,T;) ¢ dado ou observado,
( ,Bi” ,37) tem de ser necessariamente um dos pontos situados sobre a linha. A informac#o contida nos dados
agregados, portanto, pode trazer substancial de redugdo de incerteza (de todo o quadrado unitario para uma

linha) quanto aos valores possiveis para (ﬂ,-b B,

Figura 3.2 - Identidade contabil, limites e consisténcia na agregacio

Tl (L1

0,0 Vit e
ﬁé
Além disso, note-se que as projegdes dessa linha sobre os eixos caracterizam 0s intervalos admissiveis
[Lf ,UPY e [L¥,U!], respectivamente. Se um determinado método para IE respeita a identidade contébil, isto
significa que os valores ,6‘;"’ e S aproximados ou previstos, segundo ele, necessariamente respeitam o0s limites

(ou os intervalos admissiveis) e apresentam consisténcia na agregagdo, porque o ponto representado por

(Bf’ , [3,-“’) iria se situar sobre a linha negativamente inclinada na Figura 3.2. Embora os pontos fora da linha

3 Consisténcia na agregagio é uma propriedade desejavel de um método para IE. As previsdes [if’ € ;3’,.‘” geradas por este
método tém de ser tais que, quando substituidas em (1), fagam com que a identidade continue valida. Se nessa substituigéo,
ao contrério, o lado esquerdo diferir do lado direito, entdo dizemos que ,6;.” e j3* sdo previsdes inconsistentes na agregagao.
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representem previsdes que ndo apresentam consisténcia na agregagéo, eles podem, no entanto, respeitar ou néo
os limites deterministicos. Por exemplo, os circulos respeitam ambos os intervalos; os pontos pretos apenas um

dos intervalos; e 0 “x” nenhum dos intervalos.

4. Enfoques

Alguns dos métodos propostos para solucionar o problema IE descrito na segdo 3 serdo agora
apresentados, discutidos e exemplificados, a saber: 0 método dos limites de Duncan e Davis (1953), a Regressdo
de Goodman (1953, 1959), o modelo normal truncada de King (1997), o modelo hierarquico binomial-beta de
King, Rosen e Tanner (1999), e o método de otimizagdo de entropia de Wilson (1970a e 1970b). Esses métodos
correspondem aos principais enfoques para IE disponiveis no momento. Para quase todos, existem softwares

dispeniveis para implementé-los, sobre o que falaremos na segéo 6.

4.1 Método dos Limites

Um dos primeiros métodos de IE foi proposto por Duncan e Davis (1953) e envolve se trabalhar apenas
com as informagBes deterministicas presentes nos dados agregados das tabelas. Os autores sugerem fazer as

previsdes das proporgdes desagregadas usando o ponto médio dos intervalos admissiveis, isto €
B =t +UM/2e Br = +U")/2, onde L2, Ub, L' e U’ sdo dados segundo (3)-(6). Este
procedimento ¢ conhecido na literatura sobre IE como método dos limites. Ele apresenta as vantagens de ser
simples de ser aplicado, de gerar previsdes que respeitam a identidade contabil e de funcionar bem quando os
intervalos admissiveis s3o estreitos. Por outro lado, ele possui uma natureza ad hoc e logo sé permite produzir

previsdes pontuais.

4.2 Regressiao de Goodman

Goodman (1953) também propds um dos primeiros métodos para se resolver o problema IE. Por se basear
em um modelo classico de regressdo linear, o método ficou conhecido como “Regressdo de Goodman” e também

pelo termo “regressdo ecologica”. Em seu desenvolvimento, Goodman faz uma modificagdo na identidade

contabil em (1), assumindo que as proporgdes desagregadas sdo as mesmas por tabela, ou seja, que ﬁ,-b = ,ub e
B =u", onde 1% e p" sdo constantes para i = 1,..p. As diferengas decorrentes entre o lado esquerdo ¢ o

direito da identidade contabil em (1) seriam devidas a um erro aleatorio &, o que permitiria reescrevé-la como:

T, =X, +u"(1-X,)+¢ i=l,.p (7)
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Nesta forma, a identidade contébil vira um modelo de regresséo linear sem constante. Para cada i = 1,...,p
podem ser determinadas estimativas de minimos guadrados (constantes) para as quantidades de interesse. E
imediato perceber que este método pode ser generalizado para tabelas de ordem RxC.

Embora o método de Goodman seja baseado num procedimento estatistico, ele ¢ limitado por duas razes.
Primeiro, embora seja a hipétese de constancia ao longo das diferentes tabelas que permite o uso de minimos
quadrados ordinarios para se estimar o0s conteudos das células, a evidéncia empirica em geral vai contra essa
hipétese (Cho, 1998). Segundo, ao modificar a identidade contabil, 0 método de Goodman deixa de apresentar as
boas propriedades, discutidas na segdo 3.2, de consisténcia na agregacfio e respeito aos limites deterministicos.
Nio existe restriio para o valor assumido pelos pardmetros, quando estes deveriam se situar dentro dos
intervalos admissiveis conforme os limites de Duncan e Davis, ou pelo menos dentro do intervalo [0,1], pois sdo
proporgdes. Na prética, alguém pode obter proporgdes estimadas maiores do que 100% e até negativas (para um

exemplo, ver King, 1997; Tabela 1.3, p. 16).

4.3 Modelo Normal-Truncada de King

O modelo de King(1997), que hoje é um marco na literatura sobre IE, consegue superar de forma
consistente as limitagdes mencionadas da Regresséo de Goodman. Essencialmente, este modelo admite que as
quantidades de interesse possam variar de tabela para tabela (ao contrario da Regressdo de Goodman) e faz isso
de forma combinada com um modelo probabilistico para as quantidades de interesse. No final, ¢ possivel se
fazer previsdes estatisticas das mesmas com intervalos de confianga ainda mais estreitos que os definidos pelo
limites deterministicos de Duncan e Davis. King (1997) apresenta duas formulagSes: o modelo bdsico, que usa

$6 os dados agregados, € 0 modelo estendido, que também incorpora efeitos de variaveis explicativas.

Versio basica

O modelo basico de King (1997) usa a identidade contabil 7, = /3," X, +p’(1-X,) de forma estrita, sem

impor constincia para as varidveis de interesse. Consequentemente, as previsdes das proporgdes desagregadas
produzidas por seu método apresentam boas propriedades, isto ¢, respeitam os limites deterministicos ¢
apresentam consisténcia na agregago, como visto na secdo 3.2. O modelo também apresenta as seguintes

hipoteses:

a) as proporgdes desagregadas seguem a priori uma normal bivariada truncada sobre 0 quadrado unitario

A=[0,1]x[0,1] € R?, condicionada em X; como abaixo:

(BB 1 X))~ TN 4(7) i=lp @®)
onde: yT ={[zb,ﬁ“", '3,5'5,,;3] é o vetor de pardmetros da normal original (ndo-truncada) que dé
origem 2 truncada;
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b) as médias de 7 e 3" independem de X; ; e

¢) 7,1 X, ¢ independente de T, | X', para i#].

1

Note-se na hipétese (a) que o modelo € condicional em X,, isto ¢, essa variavel é assumida como dada ou

deterministica. A distribuicdio truncada sobre [0,1]x[0,1] se deve ao fato de que, a priori ou antes de serem

observados os dados agregados para 7; (uma vez que X; € tomada como dada), as quantidades de interesse Ble

B} sdo proporgdes e, portanto, assumem cada uma valores no intervalo [0,1]. A hipdtese (b), por sua vez,

significa que, apesar de X; ser dada, as quantidades ,[)’,-b e B sio variaveis aleatorias cujas médias nao

dependem de X,. E a hipétese (c) significa que o comportamento dos agregados em uma tabela € independente do
comportamento dos agregados em outras tabelas.

A partir das hipoteses (a), (b) e (¢) e da identidade contabil é possivel derivar-se a distribuigdo marginal
p(T, ), a fungdo de verossimilhanga L(y) = Hfl p(T, |7}, bem como as distribuigdes preditivas
p(BY T, %) e p(B |T,,¥) para as quantidades de interesse. Embora King (1997) saliente que seu método
possa ser usado sob um enfoque classico ou bayesiano de estatistica, ele no final acaba usando a segunda
abordagem devido & necessidade de usar alguma distribuicfio @ priori para i . Portanto, na pratica seu método se
baseia na distribui¢io a posteriori p(w|T) = p(i)L(7) e nas distribui¢des preditivas a posteriort p(ﬂf’ [T,) e
p(BY |T,). A implementagdo do modelo ¢ feita em dois estagios: no primeiro, obtém-se a moda z/:/ da
posteriori p(y7 | T). No segundo, assume-se uma aproximagio normal da posteriori em torno da moda e s@o
obtidas por simulagdo as distribuigdes preditivas p(ﬁf |T,) e p(B |T;). Esse procedimento € usado porque a

determinacdo dessas distribui¢bes por meios analiticos ¢ complexa e King o faz usando amostragem de

importancia (para detalhes, ver King, 1997, Capitulo 8).

Figura 3.3 - Exemplos de distribuicdes truncadas simuladas para as quantidades de interesse

(81T { L2817 L p(51T) ]

@) (€
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A Figura 3.3 ilustra os tipos de distribuicBes preditivas para as quantidades de interesse que podem
resultar de se aplicar o método descrito acima na i-ésima tabela. No Gréfico 3.3(4), em que os truncamentos
inferior e superior ndo sdo operantes (ocorrem em regides de baixa probabilidade para a distribui¢do simulada), a
curva resultante se assemelha a uma distribuigio normal. Nos outros dois graficos, isso néo ocorre. No Grafico
3.3(b), o limite inferior € operante, ao passo que o superior ndo. Isto gera uma assimetria da distribui¢do com
corte abrupto em Lf’ . No Grafico 3.3(c), ambos os limites sdo operantes e produzem alguma assimetria da
distribuicdio resultante. Assim, em (b) e (¢), as médias e varidncias das distribuigdes simuladas sdo
significativamente diferentes das correspondentes a verséo néo-truncada. SituagBes similares aos trés gréficos da
Figura 3.3 podem ainda ocorrer quando L‘? =0e U ,-" =1, isto é, quando os limites de truncamento séo iguais
aos limites a priori.

O processo de implementagdo do método de King termina quando sdo produzidas previsdes pontuais e
intervalares para as quantidades de interesse, o que ¢ feito computando-se as médias e os desvios padrdo das
versdes simuladas de p(ﬂf |T;) e p(BY |T;). A Figura 3.4 ilustra uma aplicagéo do modelo basico. Ela
compara as proporgdes verdadeiras de negros que votaram com as correspondentes proporgdes previstas pelo
método de King, usando-se apenas dados agregados (sem varidveis explicativas), para p = 3 262 zonas eleitorais
(tabelas) na Louisiana, Estados Unidos (King, 1997, Figura 1.1, p.23). O tamanho de cada circulo que aparece na
Figura 3.4 é proporcional ao nimero de negros em idade de votar na zona eleitoral a que o circulo se refere.
Segundo King: “Que a vasta maioria de circulos recai préxima a linha diagonal é uma forte confirmagio do
método” (King, 1997: p. 23).
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Figura 3.4 - Aplicacio do modelo basico de King para 3 262 zonas eleitorais da Louisiana, Estados Unidos da América
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Fonte: Reproduzido de King (1997, Figura 1.1, p. 23)

O modelo estendido de King(1997) incorpora o efeito de varidveis explicativas, através de uma ligeira

modificagdo do modelo basico. Para tanto, s&o considerados dois vetores de varidveis aleatorias: Z f’ e Z', de

ordens (mx1) e (nx1), respectivamente. Cada um desses vetores contém varidveis explicativas que afetam,

b

respectivamente, o comportamento de ,Bf’ e B”. Os vetores Z e Z;" podem conter uma tnica varidvel

explicativa cada um, niimeros iguais ou diferentes de varidveis, as mesmas variaveis ou algumas variaveis em

comum e outras ndo. A incorporagdo dos efeitos dessas varidveis explicativas ¢ feita assumindo-se que:

40

gl =at +(Z,-’7 —Z)Tab €))

i =a+(zr -z a” (10)
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onde o’ ¢ 4" sdo constantes que dependem dos pardmetros i da distribuigio normal truncada para

(B8, BY | X,). O vetor a® contém os pardmetros desconhecidos que multiplicam as variéveis em Z % e o vetor

a" os pardmetros desconhecidos que multiplicam as variaveis Z. O vetor de parimetros para a ser dado por

yT =[a®,a"a®” ,a"" ,6%,62, 5] e adistribuigdo a posteriori fica p(y | T) = p(»)L(y)

A implementagio do modelo estendido também ¢ feita em dois estagios: no primeiro, obtém-se a moda 7

da posteriori p(y | T). No segundo, assume-se uma aproximagio normal da posteriori em tomo da moda e séo

obtidas por simulagdo as distribuigdes preditivas p(ﬁ,-b |T;) e p(B”|T;). O procedimento termina quanto
previsdes pontuais e intervalares baseadas nas médias e desvios padrdo dessas distribuigSes sdo calculados.

Uma importante limitag8o para se aplicar o método de King, tanto na versio bésica como na estendida, é
que ele s6 esta implementado para tabelas de ordem 2x2. No Capitulo 15 de seu livro, King (1997) discute uma
generalizagfio de seu modelo para se implementar IE em tabelas de ordem maior (RxC), mas que, devido & falta
de algoritmos computacionais rapides para cmputo do fator de truncamento da distribuigdo normal multivariada

truncada, néo foi impiementada pelo autor.

4.4 Modelo binomial-Beta de King, Rosen e Tanner

King, Rosen e Tanner(1999), doravante simplesmente KRT, introduzem nove método para IE baseado
num modelo hierdrquico binomial-beta. Este método segue uma abordagem bayesiana e também & voitado para
tabelas 2x2. Embora seja diferente do método de King (1997) em vérios aspectos, o método de KRT também usa
uma formulagdo estatistica rigorosa e é implementado por meio de algoritmos de simulaggio estocastica baseados
em MCMC. Segundo KRT, o modelo hierdrquico binomial-beta € mais flexivel que o modelo normal-truncada
de King para se fazer IE em problemas mais complexos: por exemplo, quando houver mais de uma moda nas
distribuigdes preditivas para as quantidades de interesse. O modelo hierdrquico binomial-beta também foi
desenvolvido de modo a permitir o uso de varidveis explicativas, isto ¢, também apresenta uma versdo basica e

uma versdo estendida.

Versio basica

Na versdo basica, os autores constroem o modelo hierarquicamente em trés estdgios. No primeiro,
. .2 * . . . . . . ~ . ~
admitem que a varidvel agregada T, ¢é uma varidvel inteira (isto €, ndo € uma propor¢do) que segue uma

i

distribui¢do binomial com pardmetros de contagem N; (= tamanho da populago na unidade i) ¢ pardmetro de

probabilidade B2 X, + 8" (1-X;), isto &

T ~ BinlN,, X, + AP (1- X)) an
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Aqui, os autores mantém a hipétese usada por King (1997) de que as X s sfio dadas ou deterministicas.
No segundo estagio, assumem que as quantidades de interesse B! e B sdo varidveis aleatorias independentes,

seguindo distribui¢des beta:

B ~ Beta(c,,d,) (12)
B ~ Beta(c,,,d,,) (13)

onde ¢;,d;,c, ed, sdo os pardmetros das betas em (12) e (13). No terceiro e ultimo estigio da
hierarquia, os autores assumem que Os pardmetros das betas seguem, cada um, distribuicbes a priori

independentes do tipo exponencial:

¢, ~ Expo(A) d, ~ Expo(A) (14)
¢, ~ Expo(A) d, ~ Expo(4) (15)

Note—se que o parametro das quatro exponenciais € 0 mesmo e igual a A . Os autores assumem que a
média dessas exponenciais ¢ alta e correspondente a 1/4 =2, o que implica 4 =2 e que as distribuigBes g priori
para c;,d;,c,, ed, sdondo informativas.

Assim, dadas as hipoteses distribucionais nos trés estagios, KRT constroem a distribuigdo a posteriori
como segue:

P(O|T) ﬁ BinlT, | N, X, + 52X, ))Ig[ Betalp? | cy.dy Betal ) | ¢, )

i=]

i=1 ( 1 6)
P Expo(cb }1/ Z)Expo(dé 11 / 2)Expo(cw Il / 2)Expa(a’w ,1/ 2)

onde QT = [ﬂlb yeres ,Bz,ﬂlw,...,ﬁ;',cb vy, Cs dw] é um vetor de ordem ((2p+4)x1) que contém todas as

quantidades de interesse (nas p tabelas) mais os pardmetros das betas, e 7T = [7y,...,T,] € um vetor (Zpx1)
contendo os p dados agregados para a variavel 7.

A fim de implementar a inferéncia bayesiana de forma rigorosa, isto &, recuperando completamente a
distribui¢do a posteriori P(Q|T) dada em (16) e suas marginais P(Q,T), é preciso usar algum procedimento de
simulagdo porque é dificil determinar P(Q|T) por meios analiticos. KRT propdem o uso de algoritmos de
MCMC. Como resultado, sio obtidas as distribuiges marginais a posteriori para os elementos de 0, isto €, para
as quantidades de interesse ,B,b e BY,i=1,.,p, e 0s pardmetros c,,dy,c, €d,.

KRT apresentam, como exemplo, uma aplicagdo do modelo basico sobre os dados usados por King

(1997; Capitulo 10). Esses dados referem-se a pessoas registradas e ndo-registradas, segundo origem racial em
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275 condados de quatro estados do sudeste americano: Flérida, Louisiana, Carolina do Norte e Carolina do Sul.

O objetivo é determinar, para cada condado, os percentuais de negros registrados ﬂ,-b ¢ nio-registrados
(1- B?), assim como de brancos registrados f;* e ndo-registrados (1- B!"), usando-se informagdes agregadas

sobre o percentual de negros na populagdo X; e sobre o total de pessoas registradas T, .

Na Figura 3.5, estio apresentadas as distribuigdes marginais a posteriori obtidas para as quantidades de
interesse em dois condados: os de nimeros 50 (Figura 3.5(a)) e 150 (Figura 3.5(b)). O importante a salientar € a

riqueza de formas distribucionais que o modelo hierdrquico binomial-beta é capaz de captar, em contraposi¢do

ao modelo normal de King (1997). Na Figura 3.5(a), os graficos para as posteriores de /35”0 e de B4 captam
distribuicdes unimodais assimétricas com altas concentragdes de probabilidades & esquerda e a direita,
respectivamente. J4 os gréficos para as posteriores de ﬁfso e fi%, apresentam formas diferentes das outras duas,
apresentando duas modas salientes cada uma. Note-se também que as duas modas ocorrem em lados opostos

nessas duas densidades, isto €, em seus extremos (caso de Sy, ) ou préximo a seus extremos (caso de Sy, ) -

Essa ocorréncia de bimodalidade serve para representar a incerteza acerca do padrio de registro dos individuos
em um dado condado quando h4 fortes expectativas tanto de que a taxa de registro seja alta como de que ¢la seja

baixa.

Figura 3.5. - Aplicagfio do medelo binomial-beta sem varidveis explicativas: condados selecionados

Blacks - County S0 Blacks - County 150

19000 2000

[} 20000 BOODO
0 2000

darsity
i |
dersity

o5 06 oF 0B 0B (2] 00 02 03 05 0B 10

a0 Chlachs) bota 150 (BixHE)
Whitae - Gounty 30 Whites - County 150

dornty
20000 BO000
dornty
o BOO0 15000 25000

o% 0% (3 0B 05 10 00 o2 o4 (24 (- to

(a) Distribuigdes marginais (b) Distribui¢bes marginais
a posteriori para By e Sy a posteriori para B, e Sy

Fonte: Adaptado de King, Rosen ¢ Tanner (1998; Figuras 3 e 4).
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Versido Estendida

O modelo binomial-beta apresentado na subsegdo anterior p - ser ligeiramente modificado para permitir
a inclusio de varidveis explicativas, assim como no caso dc ielo normal-truncada. Para tanto, KRT
consideraram por simplificagdo uma tnica variavel explicativa, det.ciada por Z; e que ¢ a mesma para ambas as

quantidades de interesse ﬁ,-” e B . Além disso, substituiram os pardmetros ¢, €c,, nas distribuicdes beta do

segundo estagio, redefinindo-as da seguinte forma:
B? ~ Beta(d, expla + BZ, ) d,) (17)
BY ~ Beta(d,, exply +6Z,),d,,) (18)
No terceiro e tltimo estagio da versdo estendida, os autores continuam assumindo:
d, ~ Expo(4) | d,, ~ Expo(L) (19)

onde as distribuigBes exponenciais em (19) apresentam médias /A =2, de modo a serem priores ndo-
informativas. Com relagiio aos pardmetros «,f,y e &, os autores seguem a filosofia usada em modelos

bayesianos de regresso, isto €, assumem que sdo independentes e seguindo também priores nao-informativas. A

distribuigdio @ posteriori para esta nova situagdo fica escrita como:

P(RIT) zﬁBin(T,- fNiubeXi +5iw(1‘Xi))

i=1
x ﬁ Bet(? | dy expla+ Z,),dy )x ﬁ BetalB? | d,, exply +8Z,),d,,) 20)
i i=]

i=1
x Expolds L/ 2)Expold, [1/2)

onde R” =[ﬂf,...,ﬁi,ﬂ{”,...,ﬂ;’,db,dw,a,ﬂ,y,E} ¢ um vetor de ordem ((2p + 6)x1) que contém todas

as quantidades de interesse (nas p tabelas) mais os pardmetros das betas e os coeficientes de regress@o. Da
mesma forma que antes, é preciso aproximar por simulagdo P(RIT) e as marginais P(R,|T) e, para isso, 0s autores
propdem usar os mesmos algoritmos de MCMC de antes {ver KRT).

Mattos e Veiga (2002c) apresentam a primeira comparago extensiva entre a Regressdo de Goodman, o
modelo normal truncada e o modelo hierdrquico binomial-beta. A comparagdo ¢ feita com base em um
experimento de Monte Carlo ¢ mostra que 0 modelo normal truncada é o que tende a apresentar maior eficiéncia

preditiva (em termos do erro quadrético médio) para recuperagdo das proporgdes desagregadas, vindo em
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seguida o modelo hierarquico binomial-beta e por dltimo a Regressdo de Goodman.

4.5. Otimizagio da Entropia

Métodos de IE baseados em otimizagdo da entropia foram propostos, de forma independente e em
diferentes variagdes na literatura sobre IE. As técnicas pioneiras surgiram em planejamento urbano e de
transportes, com os trabalhos de Wilson (1970a e 1970b). Posteriormente, em ciéncia politica foi proposto o
método de Jonhston e Hay (1983). A principal vantagem desses métodos entrépicos reside na facilidade de
implementagdo, mesmo para tabelas de ordem RxC. Por outro lado, suas desvantagens associam-s¢ a serem
métodos deterministicos e por néio incorporarem varidveis explicativas. Recentemente, Judge, Miller e Cho
(2002) apresentaram um novo método para IE, baseado em otimizagdo de entropia que se estrutura dentro de
uma abordagem estatistica

Para falar desses métodos, iremos mudar ligeiramente a notagdo do problema IE. Assumimos, aqui, que

este problema pode ser representado tal com na Tabela 3.3.

Tabela 3.3 - Representaciio alternativa do problema IE com tabelas RxC

Variavel II
1 v C Totais

; 1 p“ . se p]C P 1.
-
2 : . : :
-
&
> R Pri ces Pre Pr.

Totais D v rc 1

Como antes, consideram-se conhecidos os totais das linhas p,, =Z§=, Py, i=1..R, e das colunas

Pej =3k Py»j=1...,C. O objetivo ¢ determinar as proporgdes p; referentes as células. Este formalismo

acomoda vérios problemas IE relacionados a tabelas de contingéncia ou de valores, porque 0s valores absolutos
de células e totais de linhas e colunas podem ser representados em termos de proporgdes exatamente como na
Tabela 3.3. Uma diferenga em relagio & notago da Tabela 3.2 € que agora as p;s séo proporgdes das células no
total geral da tabela e néo simplesmente no total da /-ésima linha a que a célula pertence. Outra diferenca € que
por enquanto iremos considerar uma tnica tabela na andlise, ao invés de vaérias, como fizemos anteriormente.

Os métodos de otimizagio da entropia operam sobre medidas de entropia em teoria da informagdo, como
as de Shannon (1948) ou de Kullback (1959). Seja P = {p;} a matriz de ordem RxC formada pelos contetidos
das células na Tabela 3.3 e F(P) uma fungio real que representa uma medida de entropia. Entéo, um método de

IE baseado em otimizagéo da entropia poderia ser genericamente descrito da seguinte forma:
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ey

C
sa. s Zp,-j =p. i=L.,R

onde s.a. significa “sujeito a”. Quando trabalhamos com a medida de entropia de Shannon, aqui denotada

por S(P) e dada por:

R C
S@®)=-Y.> p;Inp; (22)

i=l j=1

fazemos F(P) = S(P). Neste caso, estamos aplicando o conhecido principio Maxent proposto por Jaynes
(1957a e 1957b). Se, ao invés, trabalhamos com a medida de entropia-cruzada de Kullback, aqui denotada por
K(P) e dada por:

E& by
KP)=> > p, ln[:]i] 3)
)

i=1 j=1

fazemos F(P) = —K(P). Nesta segunda situagfio, estamos aplicando o também conhecido principio
MinxEnt proposto por Kullback (1959). Esse principio, na verdade, se refere a minimizagdo de K(P), e ndo a sua
maximizag#o, por isso que F(P) tem de ser definida como o negativo de K(P) para preservarmos a representagéo
em (21).

As restrigdes que aparecem na representagdo em (21) provém informagdes deterministicas sobre o
problema IE, como o fato de que a soma de todas as células ¢ igual a2 um, e de que as somas das células
desconhecidas ao longo das linhas e colunas sdo iguais a totais conhecidos. A primeira restricdo, de soma um, €
em geral denominada de restricdo natural e as demais de restri¢des de consisténcia. Elas provém a mesma
informagdo que a identidade contabil (1) e, portanto, as predigdes das quantidades de interesse sdo consistentes
na agregacao e respeitam os limites de Duncan e Davis.

A diferenca entre os métodos MaxEnt ¢ MinxEnt é que, basicamente, o primeiro procura achar a
distribui¢io P que é mais préxima da uniforme, diferindo desta ultima em fungdo apenas do conjunto de
restri¢des. O principio MinxEnt, por sua vez, tenta achar a distribuigdo dentro da matriz P que ¢ mais proxima de
uma distribuigdo qualquer conhecida a priori Q = {g;}, também sujeita a restri¢des. Quando Q € a distribui¢do

uniforme, MaxEnt e MinxEnt sdo equivalentes, isto ¢, geram a mesma solugdo 6tima P, mas em caso contrario

46 E = R.bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 63, n. 213, p.29-54, jan.fjun. 2002



ndo (para detalhes, ver Mattos e Veiga, 2002). Em geral, o método MinxEnt tende a ser de mais utilidade pois
podemos introduzir mais informagéo na resolugdo do problema IE, como por exemplo, informagdes sobre os

dados desagregados disponiveis para um periodo de tempo anterior (vide exemplo logo a seguir).

Exemplo

Para ilustrar a aplicagdio dos principios de otimizagio da entropia MaxEnt e MinxEnt, esta segdo
apresenta um pequeno exemplo onde eles séo usados para resolver um problema IE tipico de planejamento de
transportes. Este problema refere-se & determinagdo do niimero de viagens entre regides dentro de uma
localidade hipotética (em geral, Novaes, 1981).

O dados disponiveis foram criados artificialmente e estdo apresentados na Tabela 3.4. O lado esquerdo da
tabela apresenta as freqiiéncias absolutas de viagens originadas das regides O,, O, ¢ O3, com destino s regides
Dy, D; e D;. Por sua vez, o lado direito apresenta esses dados como proporgdes do total de viagens. Por exemplo,
o nimero de viagens de O, para D, ¢ 30 na matriz de fluxos e esta associado a proporgio 0,0952 (=30/315) na

matriz de proporgdes.

Tabela 3.4 - Dados artificiais de nimero de viagens

Matriz de Fluxos Matriz de Proporcdes
D] DZ D3
0, 30 52 10 92 0,0952 0,1651 0,0317 0,2921
0, 45 65 35 145 0,1429 0,2063 0,1111 0,4603
0; 9 42 27 78 0,0286 0,1333 0,0857 0,2476
84 159 72 315 0,2667 0,5048 0,2286 1

Em geral, no problema de determinagio do niumero de viagens, sdo conhecidos os valores totais das
colunas e das linhas das matrizes, mas ndo o conteiido das células. O objetivo é determinar as propor¢des de
viagens de cada regido para as demais, que se assume sejam desconhecidas (e, determinando-se as proporgdes, é
facil calcular as freqii€ncias correspondentes). Em outras palavras, o objetivo & determinar, ou “estimar”, a

matriz de proporgdes P ={ p,-j} apresentada na Tabela 3.4. O fato de que esta seja conhecida no ambito do

exemplo & til porque permite avaliar a capacidade de recuperagdo das proporgdes desagregadas com os métodos
MaxEnt e MinxEnt, bem como compara-los entre si.

Os dados da Tabela 3.4 embutem as informagdes do conjunto de restrigdes do problema. A primeira ¢ a
restri¢do de soma 1 para o contetido das células. A tabela apresenta também o total das trés linhas e das trés
colunas da matriz de proporgdes, o que permite especificar as restrigdes de consisténcia.

Aplicando o principio MaxEnt (os célculos foram feitos usando-se uma rotina desenvolvida por Mattos e

Veiga (2002a)), a estimativa da matriz P obtida seria:
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0,0779 0,1474 0,0668
P=]0,1228 02324 0,052
0,0660 0,1250 0,0566

e o grau de aderéncia de P em relacdio a P (que ¢ conhecida hipoteticamente) poderia ser computado

comao:

3 3
§=\/ZZ(p,.j - py)? =7,262x1072.

i=l Jj=1

A estimativa de P ainda poderia ser melhorada através do método MinxEnt. Suponhamos que houvesse
uma matriz de proporg¢des disponivel, correspondente a um periodo anterior, e que tivesse sido computada a

partir de um survey ou pesquisa de campo. Por exemplo:

0,0975 0,1656 0,0290
Q={0,1430 0,1967 0,1104 .
0,0299 0,1397 0,0883

A matriz Q também foi produzida artificialmente, a partir da multiplicagfio dos valores da matriz de fluxo
da Tabela 3.4 por varidveis geradas aleatoriamente segundo uma distribuigio normal com média um e desvio

padrdo 0,05. Obtemos, entdo, uma nova estimativa da matriz P:

0,0955 0.<72 0,0293]
P={01432 0 > 01141
00280 0, .5 0,0852)

Como seria de se esperar, 2 matriz P aproxima melhor a matriz P devido ao uso das informagdes a

priori, o que se reflete no seu grau de aderéncia:

3 3
E:\/ZZ(p,., - 5;)? =1,819x1072

i=l j=1

que é cerca de quatro vezes menor do que §.
Jonsthon e Hay (1983) propuseram uma extensdo desse enfoque de otimizac@o da entropia onde se
trabalha com varias tabelas (unidades amostrais) a0 mesmo tempo, isto €, com um “cubo de dados” onde s6 os

totais de linhas e colunas de cada segfo (tabela) do cubo e a soma das células internas ao longo das tabelas s&o
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conhecidas. Ou seja, € uma situago similar a representada na Figura 3.1. Neste enfoque, as proporgdes Dy

ficam redefinidas como p;,, , onde o subscrito m se refere 4 m-ésima tabela, e as medidas de entropia S e K

passam a incorporar mais um somatério, ao longo das M tabelas. Como mencionado na segdo 3, essa forma de
trabalhar permite “buscar forga” do que ha de comum entre diferentes tabelas (ou unidades amostrais). Embora
seja mais geral que o método aqui apresentado para uma tabela, este enfoque preserva a limitagdo de ser
deterministico.

Judge, Miller € Cho (2002) apresentaram recentemente um novo método de otimizagdo da entropia para
IE que ¢ baseado em fundamentos estatisticos. Este método incorpora desenvolvimentos na 4rea de inferéncia
baseada em entropia de teoria da informago (information theoretic-entropy inference). Os principais resultados
das pesquisas nessa érea estdo compilados em detalhe no recente livro de Mittelhammer, Judge e Miller (2000,
capitulo 13). A abordagem para IE de Judge, Miller ¢ Cho permite resolver uma vers&o ligeiramente modificada®
do problema apresentado em (21), mas com uma diferenca fundamental: cada restricio do problema €
adicionada de um termo aleatdrio. Com isso, a solugdo de maxima entropia é tratada como um estimador ao qual
esta associada uma matriz de varidncia covaridncia. A partir dessa matriz, é possivel construir-se margens de
erro para as estimativas do conteudo das células. Mittelhammer, Judge e Miller (2000) mostram que esse tipo de

estimador apresenta boas propriedades assintéticas.

S. Softwares para IE

A disponibilidade de softwares de uso geral para se implementar métodos de IE ainda é restrita. Em
geral, os autores desenvolveram rotinas especificas e nem todos as disponibilizaram para um publico mais
amplo. Faremos aqui, no entanto, uma indicagdo de softwares que viabilizam aos interessados fazerem
implementagdes dos métodos de IE discutidos neste artigo.

O método dos limites de Duncan e Davis ¢ muito simples e pode ser facilmente implementado mesmo em
softwares do tipo planilha. A Regressdo de Goodman pode ser implementada diretamente em softwares
estatisticos ou econométricos que possuam rotinas especializadas para analise de regressdo, como SPSS, Eviews
e Shazam.

Para o método normal-truncada de King, existem duas op¢des restritas a0 modelo para o caso 2x2 (com
uma adaptagéo para o caso 2x3). A primeira ¢ usar o pacote EI, que é um grupo de rotinas em linguagem
GAUSS desenvolvidas por Benoit e King (1996); nesta opgfio, é necessario o sistema GAUSS e a aplicagdo
Constrained Maximum Likelihood - CML/GAUSS, desenvolvida por Schoenberg (1996 e 1997) para
maximizagdo de fungdes de verossimilhangas ou posteriores com restrigdes. A segunda opgo, mais acessivel, &
usar o software Ezl, que ¢ uma vers@o independente e amigavel do software EI. Ambos embutem também o
método dos limites ¢ a Regressdo de Goodman. Tanto EI quanto EzI podem ser obtidos livremente na homepage

de Gary King em http://gking harvard.edu. Para o método baseado no modelo hierarquico binomial-beta de

* As pequenas modificagdes sdo o fato de que sd@o consideradas M tabelas, como no método de Johnston e Hay (1983), e as
proporgdes pj;, se referem ao total da i~ésima linha e néo ao total da m-ésima tabela.
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KRT, néo existe software disponivel para implementa-lo. Nem mesmo Rosen et al. (2000), quando lancaram a
versdo generalizada, disponibilizaram uma rotina especifica. No entanto, para o caso 2x2, Mattos e Veiga
(2002b) desenvolveram um grupo de rotinas em Matlab que implementa uma versio ligeiramente modificada
desse método por um procedimento alternativo e bem mais rapido. A limitagdo é que sdo geradas previsdes das
quantidades de interesse apenas em termos pontuais e intervalares, isto €, sem a recuperagdo completa das
distribui¢Ses marginais a posteriori. Essas rotinas podem ser obtidas em http://www.rsmattos.ufiff br e, para
serem usac ... € necessario o sistema Matlab (versdo 5.0 ou superior) mais os toolboxes de estatistica e de
otimizag#o.

Para o método de otimizagdo da entropia, Mattos e Veiga (2002a) desenvolveram trés rotinas em
linguagem Matlab que implementam os métodos MaxEnt ¢ MinxEnt para um tnica tabela. Essas rotinas também
podem ser obtidas em Attp://www.rsmattos.ufjf.br. Para o método de Judge, Miller e Cho (2002), existem rotinas
na linguagem GAUSS que sdo disponibilizadas em um CD-Rom que acompanha o livro de Mitthelhammer,

Judge e Miller (2002).

6. Comentarios Finais

Este artigo apresentou algumas metodologias para IE selecionadas dentre as mais usadas e as mais
recentes propostas na literatura. Foram destacadas as potencialidades de tais metodologias para serem aplicadas
em varios problemas de estudos sociais e, também, a sua relevincia no atual contexto brasileiro decorrente da
escassez relativa de dados e informagdes desagregados, sobretudo em termos espaciais.

Foram também apontadas vantagens e desvantagens de cada método, embora ndo tenha sido aqui
apresentada uma comparagdo empirica dos mesmos usando dados reais, uma vez que o artigo teve como objetivo
difundir o estado da arte e indicar ferramentas de implementacio das diferentes, mas sobretudo as novas,
metodologias. Um problema que existe em comparagdes de métodos de IE é que, na prética, os dados
desagregados sdo desconhecidos e isto dificulta a avaliagdo geral de performance de diferentes métodos. Além
disso, as expressdes analiticas para as distribuigdes preditivas ndo estdo disponiveis, como no caso dos modelos
de King e hierarquico binomial-beta. Este ¢ um dos aspectos em desenvolvimento na pesquisa sobre IE, pois até
0 momento so6 através de situagGes hipotéticas, isto.¢, quando os dados desagregados sdo conhecidos, em geral,
por simulag8o, é que ¢ possivel comparar-se o desempenho de métodos para IE. Este aspecto é discutido em
Mattos e Veiga (2002c), que através de um experimento de Monte Carlo apresentam evidéncias de que o método
normal truncada de King € mais eficiente que a regressdo de Goodman e o método hierarquico binomial-beta
para se gerar previsdes pontuais.

Finalmente, € importante atentar para que, assim como qualquer método ndo-survey, em geral os métodos
para IE ndo sdo substitutos para os tradicionais surveys quando houver a possibilidade e os recursos de se
realizar os ultimos. Dificilmente, os métodos para IE poderdo proporcionar estimativas com menor grau de
incerteza acerca dos dados desagregados. Porém, tanto os métodos disponiveis como as pesquisas ora em
andamento de novos procedimentos para IE sdo desenvolvimentos promissores. Sdo muitos os problemas de
interesse em varias dreas das ciéncias sociais e no dmbito da formulagfo e gestdo de politicas publicas para cujas
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solugdes podem contribuir os métodos para IE. Esta é um érea que merece ser explorada por estatisticos e outros

pesquisadores que com freqiiéncia se deparam com a falta de dados desagregados.
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Abstract

The shortage of disaggregate data is a severe restriction to the development of social studies under
spatial perspectives. The problem is of major importance in Brazil because of the shrinkage of IBGE’s
Official Statistical System during the 1990’s along with the financial crises of states and municipalities,
what prevent them to implement expensive surveys. Techniques of ecological inference (EI) are useful in
such instances. Applications of EI include assessment of migration patterns in demography, estimation of
traffic flows in transportation planning, and updating of input—output matrixes in economics, among a
range of others. The paper presents, discusses and exemplifies the major and most recent methods for EI
proposed in the literature, aiming to highlight their applicability to a number of problems that arise in
empirical social studies, as well as to present the state of the art in the area with indication of available
softwares.

Key words: ecological inference; disaggregation of data; contingency tables, simulation.
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O desenho amostral da pesquisa
industrial - inovacéo tecnologica
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Resumo

A hipétese central na qual se baseia o desenho amostral da Pesquisa Industrial - Inovacio
Tecnolégica - PINTEC - é a de que a inovagiio é um fendmeno relativamente raro. Neste sentido, a adocio
de desenhos tradicionais (geralmente é utilizada a amostragem aleatéria estratificada por localizaciio
geogrifica, atividade e porte da empresa) pode resuitar em amostras com baixa freqiiéncia de empresas
inovadoras. Esta constatagio indica a necessidade de identificar previamente, no cadastro de selegio, as
empresas que t¢ém maior probabilidade de serem inovadoras e aumentar a fracio amostral para este
subconjunto de empresas. Existe uma série de indicadores derivados da Pesquisa Industrial Anual e de
informac6es de outras instituicies que podem ser utilizados com este propésito. Este artigo descreve a
construgiio de indicadores de inovagdo que permitiram a estratificagio da populacdo-alvo da PINTEC de
acordo com as chances da empresa ser ou nio inovadora, bem como o desenho amostral final.

Palavras-chave: evento raro, inovagio tecnolégica e alocagio nio-proporcional.

1. Introducio

E crescente o reconhecimento da utilidade da informagdo estatistica e da necessidade de emprega-la na
tomada de decisfio, visando a reduzir sua incerteza e complexidade. Neste contexto, tém sido ampliados os temas
sobre os quais a sociedade requer informagfo. Diante do intenso e rapido processo de mudanca técnica, torna-se
urgente a criagdo de um sistema de informagdes sobre as atividades de inovacio tecnolégica das empresas

industriais no Brasil. Em virios paises, sobretudo os europeus, este tipo de informagdo ja vem sendo coletado ha

* Enderecos para correspondéncias: UFF — Departamento de Estatistica, Rua Mario Santos Braga s/n® - Campus do
Valonguinho, Instituto de Matematica - 7° andar, 24020-110 - Niter6i - RJ, amlima.ntg@terra.com.br.

" IBGE - Departamento de Inddstria, Av. Republica do Chile 500, 4° andar, 20031-170 - Rio de Janeiro - RJ,
bivar@ibge.gov.br e alinevisconti@ibge.gov.br.
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alguns anos e j& existem recomendagdes internacionais em termos conceituais e metodologicos para o seu
levantamento.

O Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica - IBGE - realizou, com apoio da Financiadora de Estudos
¢ Projetos - FINEP - e do Ministério da Ciéncia e Tecnologia - MCT -, a Pesquisa Industrial - Inovacic
Tecnolégica - PINTEC -, que tem por objetivo geral a construgfio de indicadores das atividades de inovaci
tecnolégica das empresas industriais brasileiras, compativeis com as recomendagBes internacionais e qu
permitam as empresas avaliarem o seu desempenho em relagio as médias setoriais, as entidades de class:
analisarem a conduta tecnoldgica dos setores e aos governos desenvolverem e avaliarem politicas publicas.

Este artigo descreve as decisdes que levaram ao desenho da amostra da PINTEC. Na se¢fio 2 apresentam-
se as defini¢Bes metodoldgicas que levaram ao desenho final da amostra; na segfo 3 detaltha-se o desenho da
amostra propriamente dito; € na segdo 4 sdo descritos os procedimentos de estimagdo das variaveis da pesquisa,
apresentando-se, no Apéndice 1, as formulas detalhadas dos estimadores e de suas varidncias estimadas. No
Apéndice 2, apresenta-se a relagdo das atividades econdmicas consideradas, bem como a distribui¢io da

populagio ¢ da amostra nos estratos finais.

2. Definicoes metodoldgicas

As principais recomendagdes metodoldgicas para a produgdo de estatisticas na area de ciéncia e
tecnologia estdo consolidadas nos manuais da Organisation for Economic Co-operation and Development
- OECD -, que tém por objetivo a sistematizagfio de critérios e procedimentos que permitam a construgdo de
indicadores comparéveis entre paises e a difusdo das boas praticas. Dentre eles, 0 Oslo Manual - Proposed
Guidelines for Collecting and Interpreting Technological Innovation Data (1997) trata da mensuracio direta da
inovagdo tecnoldgica, recomendando que seja adotado como objeto de analise o comportamento ¢ as atividades
inovativas desenvolvidas pelas empresas, concentrando-se sobre as estratégias, os incentivos ¢ os obstaculos das
empresas nesta area, como também sobre os resultados ¢ os efeitos da inovagio tecnoldgica.

O Manual de Oslo pretende ser um guia para a realizagdo e normatiza¢o das pesquisas de inovacdo
tecnoldgica e busca ser exaustivo, abordando todos os procedimentos e critérios metodolégicos que permitam
obter indicadores de qualidade e comparaveis internacionalmente.

As escolhas acerca das caracteristicas da PINTEC, além de considerar as recomendagdes internacionais,
foram muito influenciadas pelo fato de esta ser a primeira pesquisa de tal natureza realizada no Brasil,
apresentando pela primeira vez as empresas industriais a necessidade de mensurar um conjunto de conceitos e
defini¢des complexos relacionados a inovago tecnologica. O préprio termo inovagdo tem multiplas
significagdes, as instrugbes escritas (que possam constar de um manual de instrugSes de preenchimento) tém
pouca influéncia sobre as idéias nreconcebidas com que os respondentes iniciam a compilagio de questionarios e
o entendimento de instrugdes escritas pode variar de acordo com a familiaridade com o tema. Deste modo,
optou-se por realizar entrevistas diretas em todas as empresas da amostra, como forma de obter uniformidade

conceitual das informagdes obtidas nas empresas.
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Esta decisdo condicionou fortemente as escolhas sucessivas, em especial o 4mbito e o desenho amostral,
uma vez que o tamanho da amostra deveria ser tal que tornasse viavel a realizagio das entrevistas.

No Capitulo 7 do Manual de Oslo sdo discutidos os procedimentos de amostragem e estimag@o, no qual
sugere-se, por razbes préticas, que apenas as empresas com pelo menos 10 pessoas ocupadas sejam investigadas,
embora as atividades inovativas sejam realizadas por empresas de todos os portes. A populagdo-alvo da PINTEC
foi, ento, definida como o conjunto de empresas com 10 ou mais pessoas ocupadas atuando nas atividades das
industrias extrativas e de transformagdo.

Neste mesmo capitulo, a técnica de amostragem probabilistica estratificada é apresentada como aquela
que apresenta resultados mais confidveis, recomendando-se a estratificagio da populagdo por tamanho da
empresa, medido pelo nimero de trabalhadores, e pela principal atividade econdmica, sendo sugerido o
detalhamento minimo da atividade equivalente a divisio (2 digitos) da Classificagfo Nacional de Atividades
Econdmicas - CNAE.

E interessante observar que a técnica de amostragem estratificada ¢ amplamente utilizada nas pesquisas
econdmicas oficiais brasileiras, cujas estimativas se baseiam em conceitos contébeis, a partir dos quais é possivel
mensurar fenémenos econdmicos que sdo, em geral, comuns a todas as empresas ativas durante um certo periodo
de tempo (todas as empresas empregam, pagam saldrios, vendem, etc.). Por outro lado, as estatisticas
econdmicas oficiais utilizam como cadastro basico de selegdo das amostras o Cadastro Central de Empresas
- CEMPRE -, no qual sdo identificadas as unidades que formam a populagdo de referéncia e que contém as
variaveis necessdrias para a estratificagdo (porte, atividade e localizagdo) e a variavel que € utilizada para
controlar o coeficiente de variagio das estimativas de cada subconjunto da populagdo, para as quais séo
divulgados os resultados das pesquisas. No caso destas pesquisas, esta variavel € o niimero de pessoas ocupadas
(PO), informag&o que estd disponivel para todas as unidades que compdem o CEMPRE. Utilizar o controle da
precisdo da estimativa do total do pessoal ocupado na defini¢io do tamanho da amostra & justificado pelo fato de
esta ser uma das principais varidveis das pesquisas econdmicas, que, por sua vez, ¢ fortemente correlacionada
com as demais varidveis para as quais se deseja obter estimativas.

A primeira diferenca entre a PINTEC e as demais pesquisas econdmicas é que nem todas as empresas
estdo envolvidas em atividades inovativas durante o periodo analisado pela pesquisa (1998/2000) e, em relagdo
aos fendmenos mensurados nestas pesquisas (vendas, emprego, etc.), a inovagfo é um fendmeno relativamente
raro. Neste sentido, a adog@io de desenhos tradicionais pode resultar em amostras com baixa freqiiéncia de
empresas inovadoras. Além disso, néio existe no cadastro de selegdo nenhuma varidavel diretamente relacionada
as variaveis que a PINTEC pretende estimar.

Por outro lado, o tamanho da amostra estava condicionado pela capacidade operacional de realizagdo de
entrevistas em todas as empresas da amostra, que é uma decisdo gerencial orientada pelos recursos e tempo
disponiveis, ndo sendo objeto de uma escolha técnica. A aplicagdo de entrevistas presenciais para toda a amostra
da PINTEC implicaria em custos impraticaveis. Visando a tornar factivel a realizagdo de entrevistas com todas
as empresas, optou-se por obter as informagdes da pesquisa através de entrevistas por telefone para a maior parte

das empresas da amostra (utilizando um sistema de entrevistas telefonicas assistidas por computador,
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desenvolvido especialmente para este fim), combinadas com a realizagdo de entrevistas presenciais nas empresas
de maior porte, que tém estruturas organizacionais muito mais complexas e nas quais, de acordo com a literatura
econdmica, se concentra a atividade de inovag#o tecnologica.

Avaliou-se que a adogo desta estratégia de captura permitiria a realizagéo de cerca de 10 mil entrevistas.

Como a populagdo de empresas industriais com 10 ou mais pessoas ocupadas no cadastro basico de sele¢do € de

aproximadamente 75 mil unidades, uma amostra de 10 mil empresas resultaria em uma fragdo amostral da ordem

de 13%.

3. O desenho amostral

A hipétese central na qual se baseia o desenho amostral da PINTEC € a de que a inovagéo € um fenémeno
relativamente raro. Neste sentido, a adogdo de desenhos tradicionais (geralmente ¢ utilizada a amostragem
aleatéria estratificada por localizagio, atividade e porte da empresa) pode resultar em amostras com baixa
freqiiéncia de empresas inovadoras. Esta constatagdo indica a necessidade de identificar previamente, no
cadastro de selecfio, as empresas que tém maior probabilidade de serem inovadoras, e aumentar a fragdo amostral
para este subconjunto de empresas. Existe uma série de indicadc:es derivados da Pesquisa Industrial Anual e de
informagdes de outras institui¢des que podem ser utilizados com 2ste propésito.

Diante da impossibilidade de uma operag8o prévia de screening (uma inspegdo exaustiva das empresas do
cadastro, de modo a identificar as empresas inovadoras), foram utilizadas informagdes oriundas das seguinfes
fontes para gerar indicadores capazes de identificar este subconjunto:

¢ Cadastro do Ministério da Ciéncia e Tecnologia, contendo a relagdo das empresas industriais que se

beneficiaram de incentivos fiscais concedidos pelas Leis de n® 8.661 e 8.248. A variavel FINANC
indica que a empresa consta desta relagdo;

e Bancc de Dados de Patentes e de Contratos de Transferéncia de Tecnologia do Instituto Nacional de

Prop: 2dade Industrial - INPI. Com este banco, foram construidas as seguintes variaveis indicadoras:
CLPAT! indica as empresas que possuiam entre 1 e 19 patentes registradas; CLPAT2, as que tinham
20 ou mais patentes regisiradas; CLPATO, as que ndo possuiam registro de patente; CTECALL,
nimero de contratos de transferéncia de tecnologia registrados nos anos de 1998 a 2000;

e Cadastro da pesquisa realizada pela Associagdo Nacional de Pesquisa, Desenvolvimento e
Engenharia das Empresas Inovadoras - ANPEI - nos anos de 1998 € 1999, que informam anualmente
seus dispéndios nas atividades de pesquisa, desenvolvimento e engenharia nio rotineira (P&D&E).
As empresas contidas neste cadastro foram identificadas com as seguintes varidveis indicadoras:
ANPEI98 e ANPEI9Y;

e Cadastro da Fundacéo Sistema Estadual de Analise de Dados de S&o Paulo, contendo as empresas

que declararam ser inovadoras na Pesquisa da Atividade Econémica Paulista de 1996 (variavel

indicadora PAEP) e na Pesquisa da Atividade Econdmica Regional (varidvel PAER);

58 : R.bras.Estat., Rio de Janeiro, v.63, n. 219, p.55-74, jan./jun. 2002



Cadastro do Censo de Capitais Estrangeiros do Banco Central, contendo a participagio do capital
estrangeiro, no ano de 1995, nas empresas atuantes no Brasil. A varidvel CAPEST indica as empresas
com 10% ou mais de participagdo de capital estrangeiro;

Das informag¢des das empresas que participaram das amostras de 1998, 1999 e 2000 da Pesquisa
Industrial Anual, foram identificadas aquelas que declararam ter realizado aquisigdes incorporadas ao
ativo imobilizado e, para aquelas que possuem 30 ou mais pessoas ocupadas, a aquisicio de
maquinas e equipamentos (varidveis AQUMAQ98, AQUMAQ99 ¢ AQUMAQO0); as empresas que
realizaram dispéndios para o pagamento de royalties e assisténcia técnica, tendo sido construidas as
varidveis ROYALT98, ROYALT99, ROYALTO00; e aquelas que, em 1998 e 2000, declararam ter
realizado dispéndios com capacitagdo tecnolégica, sendo INOVA98, INOVAOO as respectivas
variaveis indicadoras;

Cadastro de empresas graduadas em incubadoras, obtido por meio de pesquisa realizada pela
COPPE/UFRJ com o apoio do Instituto Euvaldo Lodi e do Ministério da Ciéncia e Tecnologia, cuja
variavel indicadora é INCUBA; e

Cadastro de empresas de base tecnolégica no Estado de S#o Paulo, obtido do estudo de Fernandes e

Cortes (1998), com variavel indicadora EBT.

3.1 - Indicadores de inova¢io

A partir das variaveis indicadoras acima, foram criados outros indicadores, que foram, por sua vez,

divididos em dois grupos: no primeiro grupo estdo os indicadores principais, que fornecem fortes indicios de que

a empresa desenvolveu alguma atividade de inovagio tecnoldgica, e no segundo grupo estdo os indicadores

secundarios, que fornecem evidéncias moderadas. Os dois grupos de indicadores foram assim formados:

Indicadores principais: as empresas com mais de um contrato de tecnologia nos anos de 1998, 1999 ¢
2000 (CTECALL); as empresas de base tecnologica (EBT), as empresas que se beneficiaram de
incentivos concedidos pelas Leis de n® 8.661 e 8.248 (FINANC), as empresas com 20 ou mais
patentes registradas (CLPAT2), as empresas que realizaram pagamentos de royalties em trés anos
consecutivos (1998 a 2000 - ROYALT) e as empresas graduadas em incubadora (INCUBA); e

Indicadores secundérios: todas as demais empresas que constavam em pelo menos um dos cadastros

definidos acima.

3.2 - Composi¢io dos estratos

Seguindo as recomendagdes internacionais, a PINTEC deve fornecer estimativas por atividade

econémica. Além disso, ¢ fundamental que a pesquisa seja capaz de fornecer estimativas também para as

diversas regides geograficas do Pais. Considerando o tamanho pré-fixado da amostra e levando em conta o fato

de estarmos lidando com um fendmeno relativamente raro, a estratificagdo da populagio-alvo da PINTEC foi
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definida pelos cruzamentos de atividade econdmica, conforme os agrupamentos da CNAE dados na Tabela Al
do Apéndice 2, e indicadores de inovagéo, definidos a seguir.

O objetivo da estratificagdo da populagdo-alvo da PINTEC por indicadores de inovagdo ¢ identificar e
separar as empresas de acordo com as chances de serem ou nfo inovadoras. Assim, foram criados trés estratos:
um estrato certo, onde todas as empresas serdo incluidas com probabilidade um na amostra e dois estratos
amostrados, diferenciados pelo grau de mcerteza com relago a presenca do fendmeno em estudo.

Uma empresa, com qualquer indicador principal ativo, foi alocada no estrato certo. Como, de acordo com
a literatura, as grandes empresas tém maior probabilidade de serem inovadoras, o estrato certo também incluiu
todas as empresas com PO > 500. Essa definicdo representa também um compromisso com as recomendagdes
internacionais e as préticas de outros paises.

Para as empresas restantes, a partir dos indicadores secundérios, definiu-se uma nova varidvel,

TOTINOV, que indica o nimero total desses indicadores ativos:

TOTINOV = ANPEI98 + ANPEI99 + CAPEST + PAEP + PAER +
AQUMAQI8+ AQUMAQ99 + AQUMAQO0 +
INOVA9S - INOVAOP - CLPATI1+ CTECALL(1) +
ROYAL. x+ROYA 3+ROYAL )

As empresas com valor de TOTINOV igual ou supc:ior a nove tambéra foram alocadas no estrato certo.

As empresas sem nenhum indicador foram alocadas no estrato_amostrado ndo-elegivel. As demais empresas ( 0

<TOTINOV <& ‘pram alocadas no estrato amostrado elegivel.

Além des: s indicadores, foram considerados também alguns setores industriais, que se caracterizam por
maiores oportunidades tecnoldgicas, a saber:

e Farmacéutica (CNAE3 = 245)

e Defensivos (CNAE3 = 246)

¢ Maquinas para escritdrio e equipamentos de informatica (CNAE = 301 ou 302)

e  Fabricagdo de material eletronico basico (CNAE3 = 321)

¢  Fabricagdo de aparelhos de telefonia e TV (CNAE3 = 322 ou 323)

e  Fabricagdo de aeronaves (CNAE3 = 353)

As empresas desses setores foram incluidas no estrato amostrado elegivel.

Como ja dito, o cadastro de selegdo da amostra da PINTEC foi o CEMPRE, tomando-se como populagio
de referéncia o conjunto de empresas industriais com 10 ou mais pessoas ocupadas. Na Figura 1, ilustra-se a

distribui¢do da populacdo de referéncia da PINTEC nos estratos definidos pelos indicadores de inovago."

! Depois de feitos os acertos finais no cadastro, a populagdo de referéncia totalizava 72 003 empresas.
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Figura 1- Distribuicdo da Populagio de Referéncia da PINTEC nos Estratos de Inovagio
74 493 empresas
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3.3 - A amostra da PINTEC

Por restri¢Ses or¢amentrias, o tamanho total da amostra da PINTEC foi fixado em 10 000 empresas. Por
estarmos em um contexto de populagdo rara, vamos trabalhar com amostra estratificada desproporcional,
aumentando a fragdo amostral entre as empresas do estrato amostrado elegivel. Essa distribuigio foi feita de
modo que 80% da amostra virdo dos estratos elegiveis e 20% dos estratos néo-elegiveis. Descontadas as 2 mil
empresas do estrato amostrado ndo-elegivel, como ha 1 838 empresas no estrato certo, 6 162 serdo retiradas do
estrato amostrado elegivel. A alocagfio nos estratos finais (CNAE) foi proporcional a raiz quadrada do PO; com
esse procedimento, incorpora-se implicitamente na estratificagdo o fato de as grandes empresas serem provaveis
inovadoras, mas suavizando este efeito.

Com o objetivo de assegurar a obtengdo de informagdes para as 10 mil empresas selecionadas e
minimizar os problemas decorrentes de situagdes especiais de coleta que implicam perdas, ou seja, na falta de
informagdes, a amostra original foi aumentada. Estimou-se, a partir da amostra original da PIA-Empresa de
1999, em 10% a taxa de perda, e o tamanho da amostra foi aumentado nesta propor¢do, o que significou um
acréscimo de 1000 empresas. Como ndo era possivel aumentar o tamanho da amostra no estrato certo, a

distribuigdo destas empresas foi feita proporcionalmente a0 tamanho das amostras dos estratos amostrado nio-

2000
ilegivel e ilegivel. Sendo assim, no estrato ndo-ilegivel foram alocadass ————— x 1000 =~ 250
2000+ 6162
empresas e as 750 empresas restantes foram alocadas no estrato amostrado elegivel. A distribuicdo dessas
empresas nos agrupamentos de atividade levou em consideragdo as taxas de perda especificas ocorridas na

amostra da PIA-Empresa de 1999 nestas agregagdes.
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Definido, assim, o tamanho da amostra em cada estrato final, o sorteio foi feito independentemente em
cada um deles com probabilidade de seleg¢io proporcional ao PO, tendo-se o cuidado de ordenar as empresas por
regido de interesse (Norte, Nordeste, Sudeste, Sdo Paulo, Sul e Centro-Oeste). Esse procedimento de
estratificagdo implicita tenta garantir a representatividade de todas as regides geograficas na amostra. Por
questbes de arredondamento, o tamanho final da amostra ficou em 11 044 empresas, cuja distribui¢do pelos

estratos finais € dada na Tabela A2 do Apéndice 2.

3.4 - Algoritmo de selecao da amostra

Em cada estrato final, definido pelos cruzamentos ELEGIVEL x CNAE, foram executados os seguintes
passos:

1) Ordenagéo das empresas por REGIAO e CNPJ

e A ordenagio pela variavel REGIAO, que define a regido geografica, tenta garantir a
representatividade de todas as regides na amostra; e

e Com a ordenacdo pelo CNPJ da empresa, espera-se que ndo haja tendéncias e estratificacdes
implicitas ou mesmo correlagdo entre observac¢des vizinhas. Sendo assim, a amostragem sistematica é
essencialmente equivalente & amostragem aleatéria simples.

2) Acumulagio do Pessoal Ocupado empresa a empresa.

e A variavel PO define a probabilidade de selecio de cada empresa; e

e Para cada empresa, calcula-se o valor da variavel POAC, que ¢ igual ao PO da empresa mais o PO de

todas as empresas anteriores, ou seja, POAC é o PO acumulado.

3) Calculo do tamanho do salto da amostragem sistematica.
e O salto € definido como

n,

SALTO =

onde

PO, =total do PO no estrato /1; e

n, = tamanho da amostra no estrato /.

4) Sorteio de um comego aleatério 4.

e Ocomego a, étalque 0<a, <SALTO;e

e Os sorteios para os diferentes estratos séo feitos de forma independente, o que garante que as

amostras sejam independentes.
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5) Selegdo sistemdtica das empresas da amostra.

e A j-ésima empresa da amostra € a primeira empresa tal que

POAC > a, +(j -1)x SALTO.

4, Estimacio

Nesta se¢do descrevemos os procedimentos gerais de estimagfo das varidveis da PINTEC, apresentando

no Apéndice 1, as formulas detalhadas dos estimadores e suas variancias.

4.1 Estimacio das variaveis da PINTEC

As varidveis da PINTEC estdo divididas em dois grupos: varidveis quantitativas e variaveis qualitativas.2

As variaveis quantitativas da PINTEC referem-se basicamente aos dispéndios € ao pessoal ocupado, para
os quais serdo dadas estimativas de totais. Nas equagdes (8) e (10) do Apéndice 1, temos as férmulas do
estimador e de sua variancia estimada, respectivamente.

Com relacio as fontes de financiamento, a partir dos percentuais e respectivos valores informados por
cada empresa, foram calculados os valores obtidos de cada fonte de financiamento. Os percentuais dos
dispéndios, de acordo com a fonte de financiamento, foram entdo estimados através do estimador de uma razdo
(ver secdio A.2 do Apéndice 1).

Para a varidvel vendas, embora as informacdes dadas pelas empresas sejam de natureza quantitativa,
como nio se dispunha do valor total das vendas, elas foram tratadas como varidveis qualitativas, dividindo-se as
empresas em categorias de acordo com o percentual de vendas.

Para as varidveis qualitativas (por exemplo, se a empresa implementou inovagdo de produto e processo,
importancia das atividades de P&D, etc.), deseja-se estimar 0 nimero de empresas em cada categoria, assim
como o respectivo percentual. Para isso, define-se uma variavel indicadora para cada uma das categorias de uma

varidvel qualitativa como

1 seunidade i do estrato / pertence i categoria de interesse ¢

5’1! (C) = {

0 caso contrario

e o niimero de empresas N(c) na categoria ¢ € estimado como o total da variavel indicadora acima através da

formula (8) e a varidncia dessa estimativa ¢ obtida através da férmula (10), ambas no Apéndice 1.

% O questiondrio da PINTEC encontra-se disponivel no enderego www.pintec.ibge.gov.br.
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Os percentuais de interesse podem ser relativos ao tota Jo universo (por exemplo, percentual de
empresas inovadoras) ou ao total de um subgrupo (por exemplo, :tre as empresas inovadoras). No primeiro
caso, as formulas para o estimador de uma razéo se aplicam (ver segao A.2 do Apéndice 1), definindo a varidvel

do denominador como x, =1 para todas as unidades da amostra. No segundo caso, as mesmas férmulas se

aplicam, também, levando em conta que o nimero de empresas N (g) no subgrupo g de interesse é estimado
através da varidvel indicadora apropriada, como explicado acima.

A estimagfio de todas as varidveis da PINTEC foi feita com o programa SUDAAN [Research Triangle
Institute (2001)]. Para maiores detalhes dos procedimentos, consulte também IBGE (2002).

4.2 Calibracio dos pesos amostrais

O niimero de empresas estimado a partir da amostra da PINTEC ¢ uma informagéo muito importante,
principalmente porque varias das informagBes geradas pela pesquisa referem-se a percentuais. Para evitar uma
discrepancia entre o numero de empresas do cadastro (populagdo de referéncia) ¢ o nimero de empresas
estimado a partir da amostra, foi feita uma calibragdo dos pesos amostrais de modo a garantir compatibilidade
entre essas fontes de informacéo.

Uma corrego inicial foi feita nos pesos originais do desenho para corrigir algumas inconsisténcias do
cadastro, tais como: mortes de empresas, mudanca de estrato, inclusdo de novas empresas, etc. Esse conjunto de
pesos foi passado para o programa de calibragio como sendo o conjunto de pesos do desenho.

A calibragiio final foi feita com o programa GES [ver Statistics Canada (2002)], usando como totais de
calibragio o numero de empresas por atividade econdmica e por classe de pessoal ocupado no cadastro e
impondo a coidigio dos pesos de calibragio serem todos maiores ou iguais a um. A partir dos pesos amostrais
do desenho, o programa calcula os pesos de calibragdo que garantem a coincidéncia do niimero de empresas por
classe de PO e por atividade econdmica, estimado a partir da amostra com o respectivo nimero de empresas do

cadastro. Esses pesos de calibragdo sdo, entdo, usados pelo programa SUDAAN no célculo dos estimadores e

suas varidncias (eles correspondem aos W, utilizados nas férmulas do Apéndice 1). Para maiores detalhes dos

procedimentos, consulte IBGE (2002).

Na Tabela 1, a seguir, temos as estatisticas-resumo dos trés conjuntos de pesos, onde PesoOrig se refere
ao peso inicial do desenho, PesoFin se refere aos pesos corrigidos para ajustes no cadastro e PesoCal se refere ao
peso final, calibrado, que foi usado no célculo das estimativas. Pode-se ver que os numeros de empresas
estimados a partir de cada um dos conjuntos de peso sdo diferentes; com o peso original, houve uma

subestimagdo e com o peso do desenho, uma superestimagdo. Os pesos de calibracdo corrigem essas diferengas.
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Tabela 1 - Estatisticas-resumo dos pesos amostrais originais, corrigidos e calibrados

Estatistica PesoOrig. PesoFin. PesoCal.
Nuamero de Observagdes 10.328 10.328 10.328
Média 6,63 7,33 6,97
Moda 1,00 1,08 1,26
Soma 68.519 75.574 72.005
Desvio Padrio 9,77 11,18 10,51
Maximo 50,25 59,70 60,26
Percentil 90% 20,83 23,39 21,99
39 quartil 6,79 7,15 6,38
29 quartil 2,36 2,47 2,48
1° quartil 1,00 1,07 1,23
Percentil 10% 0,93 0,97 1,03
Minimo 0,40 0,43 1,00

5. Conclusao

Neste artigo descreveu-se o desenho amostral da Pesquisa Industrial — Inovagdo Tecnolégica - PINTEC -,
cuja caracteristica principal foi a utilizagio de indicadores auxiliares, derivados de diversas fontes, que
permitiram estratificar a populagio de referéncia de acordo com as chances de a empresa ser ou nfo inovadora.
Essa caracteristica, aliada com uma alocaggo desproporcional, tenta superar o fato de inovagéo tecnolbgica ser
um evento raro, buscando melhorar a representatividade do segmento de interesse das empresas inovadoras na
amostra. A estratificagio final da populagéo levou em conta os diferentes graus de certeza sobre a inovagdo, bem
como a principal atividade econdmica da empresa.

A estimagdo das variaveis foi feita com o programa SUDAAN, usando-se pesos amostrais calibrados pelo
programa GES, de modo a garantir a coincidéncia do mimero total de empresas em cada atividade econdmica e
classe de tamanho.

Esse desenho amostral, bem como um sistema eficiente de captura das informac@es, levou a resultados

bastante coerentes e de boa qualidade, ja disponibilizados em CD-ROM pelo IBGE.
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Apéndice 1

Estimadores e suas variancias

Como ja dito, o sorteio da amostra da P ITEC foi feito de tal forma que o desenho sistemético pode ser
aproximado por um desenho de amostragem alc.téria simples. Sendo assim, apresentamos, a seguir, as formulas

dos estimadores e de suas varifncias relativas ao desenho de amostragem estratificada com reposigio. Para isso,

faremos uso da seguinte notagéo:

N, tamanho da populagfo no estrato &
ny, tamanho da amostra no estrato A
Vi valor da varidvel y para aunidade i do estrato 4

Suponha que a probabilidade de selegfio de cada slemento da amostra seja proporcional a varidvel P.

Denotando por P,; o valor dessa varidvel para a unidade { do estrato /, definimos, entdo, as seguintes

quantidades, onde h=1,...,H; i=1..,Ny:

Py
phi - N,
2P
i=1
Tpi =Ny Py
_ 1
Wpi =——
T

A.1 Estimacdo de totais

O estimador do total populacional de uma varidvel y ¢ dado por

H by )
7=y L&g: )
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H

= Fhi

=22 @
H

= W 3)
h=

H ~
éz f @

e sua varidncia é estimada por

. Hom 1 y 2
I )
Py ; ny(ny =1\ Ppi (

Definindo
Yhi Yhi

Zy = Hoe M o WiV hi (6)
Zhi Py Phi

podemos escrever

Y, =thiyki =sz =mZy )

i=l i=]

=33 24 ®)

i=]

H n,
he=

Ul

Substituindo (6), (7) e (8) em (5), obtemos que

H n,

s 1 = )

V{¥)= ———\mZy, -, Z, ®
;H n,,(n,,—l)(h hi ™ Py )

ou seja

nhS.%,h (10)

o H n, 1 Y H
””‘ZZ”‘*L,, _1(Zm -Z,) ]i“

h=l i=l h=1
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A.2 Estimacio de Razfo

Sejam X e Y totais populacionais para os quais se deseja estimar a razio

Y
R=— 11
X an
O estimador de R é
H n,
; Z Whi Vi
- - h=1 i=]
R= i Ar— (12)
Wi X pi
h=1 i=]

A variéincia de tal estimador € estimada fazendo uso do método da aproximagdo linear pela série de
Taylor, que descrevemos, a seguir, em um contexto mais geral.’

Seja #=F(X,Y) uma funcdo nfo-linear dos totais populacionais X e Y. O estimador de 6 ¢

O=F (AA’ 7 ). Usando a expansdo d= Taylor, podemos escrever:
6 = F(X,¥) = F(X,Y) +8Fy (X,Y)(X - X) + 8Fy (X, Y)(¥ - ¥) + termos de ordem superior

Assumindo que os termos de ordem superior possam ser desprezados, resulta:

6 =F(X,¥)=F(X,Y)+8Fy (X,Y)(X - X)+0F; (X,Y)¥ - ) (13)
A variancia de 8 pode, entdo, ser estimada da seguinte forma:

V(@)= E@ -6)*

= [oFy (X, NP E(X - X)? +[6F, (X, )P EQY - ¥)? +28F, (X, Y)3F, (X, NEX - X)¥ - V) =

=[oFy (X, V)V () +[0Fy (X, 1)V (¥) + 20Fy (X, Y)0Fy (X,Y)Cow(X,Y)

Como os totais populacionais sdo desconhecidos, eles sdo substituidos por suas estimativas, o que nos

leva a seguinte expressfo para a estimativa da varidncia de 6:

3 0 procedimento apresentado se generaliza para o caso de mais de dois totais populacionais.
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() = [0F, (X, )"V (X) +[0F, (X, D)V (@) + 20F, (X, 1)oF, (X, )Cov(X,¥) (14)
Note, entretanto, que, se definirmos
7 = 0F (X, 1)X +0F, (X, 7)Y (15)

entdo V(é) = V(i }. Mas Z ¢éuma fungdo linear das varidveis X e Y medidas para cada elemento da

amostra; mais precisamente,

A2 . H o
VA =ZZaFX(X’Y)Wh:‘xhi +ZZaFY(X9Y)Whiyhi =

Py et i1 (16)
H "h ~ -~ i ~

= zzwhi[aFX (X, Y)xy; + OFy (X, Y)ypi ]
Py

Sendo assim, a varidncia de Z , ou melhor, a varidncia estimada de # ¢ obtida substituindo-se a yaridvel

linearizada
Zy = wy[0Fy (X, D)y + 0Fy (X,V)py] an

na férmula da variéncia (10).

Quando 8 = —)};, temos que 8Fy(X,Y)= ——;:2— e OFy(X,Y)= —;}; Entfio, a varidvel linearizada para

estimar a varidncia de R = é

k)l s

ou

Vi = oy
Zy =Wh,('ht—/§,"’“&} (18)
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A.3 Estimacfio em dominios de analise
A estimagio em dominios de andlise é feita definindo-se uma varidvel indicadora para cada elemento da

amostra como

1 seunidade i do estrato 4 pertence ao dominio de interesse d

81 (@) ={ (19)

(0 caso contrario

O estimador ¥ (d) do total e de sua varidncia para o dominio 4 s&o obtidos substituindo Z,; por

Zy (d) = Sy ()W Yui (20)
nas formulas (8) e (10).

O estimador f(’(d) de uma razfic em um dominio de analise J é

H

Zzé‘hi (DWy; Vi i)
Ry =2 “F@ Y

Z Z i (AW pi X

h=1 =l

e a variave! linearizada para a estimac#o da varidncia €

8 (wylyy = R(d)xy ]

Zhi (d) = )A((d)

(22)

Para maiores detalhes sobre os estimadores e suas varidncias, sugere-se a leitura de Shah et al (1995),
Sarndal et al (1992) e Cochran (1977).
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Apéndice 2

Tabela Al - Agrupamentos da CNAE para a PINTEC

CNAE Cadigo Descrigédo
10+11+13+14 100 Industrias Extrativas
15 (excl. 15.9) 150 Fab. de produtos alimenticios
15.9 159 Fab. de bebidas
16 160 Fab. de Fumo
17 170 Fab. de produtos téxteis
18 180 Confecgdo de artigos de vestudrio
19 190 Preparagédo de couro e fab. de artefatos de couro e artigos de viagem e calgados
20 200 Fab. de produtos de madeira
21.1 211 Fab. de celulose e outras pastas para fab. de papel e papeldo liso
212+213+214 210 Fab. de embalagens de papel ou papeldo ¢ fab. de artefatos diversos de papel
22 220 Edig#io, impressdo
23 excl. 23.2 230 Fab. de coque, elaboragdo de combustiveis, excl. refino de petroleo
232 232 Refino de petréleo
24 excl. 24.5e24.6 240 Quimica, excl. farmacéutica e defensivos
24.5 245 Farmacéutica
24.6 246 Defensivos
25 250 Fab. de artigos de borracha e plasticos
26 260 Minerais ndo-metalicos
27.1+272+273 271 Metalurgia basica ¢ ferrosos
274+275 274 Metalurgia basica e ndo-ferrosos
28 280 Fab. de produtos de metal, excl. maquinas e equipamentos
29 290 Fab. de maquinas e equipamentos
30 300 Fab. de méquinas para escritdrio e equipamentos de informéatica
31 310 Fab. de méquinas, aparelhos e materiais elétricos
321 321 Fab. de material eletrbnico basico
322+323 322 Fab. de aparelhos de telefonia e TV
33 330 Fab. de equipamentos de instrumentagio médico-hospitalares
34.1+34.2 341 Fab. de automéveis e caminhdes
344 344 Fab. de pecas e acessérios pra veiculos
343+345 343 Fab. de cabines e recondicionamento de motores
35.1+352+359 351 Construgfo e reparag@o de embarcagdes ¢ outros
353 353 Aeronaves
36.1 361 Fab. de artigos de mobilidrio
36.9 369 Fab. de produtos diversos
37 370 Reciclagem
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Tabela A2 - Distribuicfio da populaciio de referéncia e da amestra da PINTEC nos estratos finais

Estrato
CNAE Nio-elegivel Elegivel Amostrado Certo TOTAL
Populagdo ~ Amostra | Populagdo  Amostra | Populagdo | Populagio  Amostra
100 1195 63 538 181 38 1771 282
150 7206 313 2190 777 263 9 659 1353
159 474 23 333 115 34 841 172
160 20 5 25 10 8 53 23
170 1729 86 1006 341 112 2 847 539
180 7767 341 1754 552 76 9597 969
190 2113 105 1107 373 78 3298 556
200 3948 173 998 333 33 4979 539
211 10 5 9 5 7 26 17
212 665 36 607 198 48 1320 282
220 2573 104 826 246 56 3455 406
230 17 5 102 54 35 154 94
232 0 0 27 10 5 32 15
240 1216 59 1052 319 111 ~379 489
245 0 0 490 127 64 554 191
246 0 0 36 12 11 47 23
250 2 490 112 1608 478 81 4179 671
260 4799 206 1408 435 61 6268 702
271 184 12 212 81 26 422 119
274 823 37 365 101 29 1217 167
280 4203 175 1787 512 88 6.078 775
290 2122 97 1680 473 169 3971 739
300 52 5 66 22 42 160 69
310 736 37 673 194 71 1480 302
321 0 0 247 54 21 358 75
322 0 0 257 64 40 297 104
330 306 16 334 32 51 691 159
341 4 4 14 6 16 34 26
343 551 25 256 67 11 818 103
344 365 19 450 151 62 877 232
351 167 10 157 53 11 335 74
353 0 0 56 13 5 61 18
361 3253 139 1163 356 43 4459 538
369 1249 52 419 116 31 1699 199
370 110 6 56 15 1 167 22
TOTAL 50347 2270 22308 6 936 1838 74 493 11 044
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Abstract

The sampling design of the Industrial Survey - Technological Innovation (PINTEC) is based on the
hypothesis that innovation is a relatively rare phemomenon. Thus, the use of traditional sampling designs,
such as stratified random sample (in general, the strata are defined by location, activity and size), may
result in samples with very low frequencies of innovative businesses. It is important to identify previously,
in the sampling frame, the businesses with higher probabilities of being innovative and increase the
sampling fraction for this subset. There is a collection of variables derived from the Annual Industrial
Survey and other sources that can be used for this purpose. This article describes the innovation
indicators used to stratify the target population of the PINTEC, which take into account the chances of the
business being innovative or not. The complete sampling design is also presented.

Key words: rare event; technological innovation; disproportionate allocation
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Associacio entre séries de
mortalidade/morbidade e concentracoes
de poluentes atmosféricos: uma estratégia para
analise estatistica

Gleice M. S. Conceigao ™
Paulo H. N. Saldiva®
Julio M. Singer »»

Resumo

Comparamos algumas técnicas estatisticas para avaliar a associacdo entre poluiciio atmosférica e
indicadores de morbidade e mortalidade em estudos ecolégicos longitudinais, enfatizando alguns aspectos
criticos na modelagem como a presenca de tendéncia, de sazonalidade, de sobredispersio e a possivel
existéncia de autocorrelagio entre observacdes medidas ao longo do tempo. Como exemplo de aplicacio,
avaliamos a associacfio entre o nimero didrio de obitos e as concentragdes diarias de poluentes (PM;,,
§0O,, CO e O,) na cidade de Sao Paulo de 1994 a 1997. Também investigamos a existéncia do efeito de um
rodizio de veiculos (adotado a partir de 1996) nessa associacdo. Foram observadas associacbes dose-
dependentes entre mortalidade e os niveis de SO, e CO. Os diferentes modelos produziram resultados
coerentes, mas aqueles mais sofisticados foram mais sensiveis para detectar efeitos significativos, que,
como era de se esperar, foram de pequena maguitude. Nenhum efeito da ado¢do do rodizio na
mortalidade foi identificado.

Palavras-chave: modelos aditivos generalizados, regressio de Poisson, anilise estatistica,

morbidade, mortalidade, polui¢iio atmosférica.
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1. Introducio

Os piores desastres ocasionados por episodios de altas concentragdes de poluentes na atmosfera
ocorreram no Vale Meuse em 1930 (Firket, 1931), em Donora, em 1948 (Schrenk et al., 1948) e em Londres, em
1952 (Logan, 1953). Nestes episddios, as concentragdes de poluentes atingiram niveis extremamente altos € boa
parte das conseqiiéncias & saude das populagdes afetadas foi imediata e bastante evidente. Por exemplo, em
Donora, quando o episédio de inversdo térmica impediu a dispersdo de poluentes em outubro de 1948, foram
observadas 20 mortes em lugar das duas normalmente esperadas em uma comunidade de apenas 14 000 pessoas,
Quase metade da populagéio necessitou de atendimento médico. Em dezembro de 1952 em Londres, no mais
classico dos episodios, uma nuvem de enxofre permanecen estacionada sobre a cidade por trés dias, ¢ num
periodo de poucas semanas registrou-se um excesso de aproximadamente 4 000 mortes em relagdo ao nimero
médio de obitos em periodos semelhantes.

Dada a clareza dos fatos, avaliar o efeito da polui¢do sobre a satide em situagdes como as descritas acima
nio requer ferramentas estatisticas muito sofisticadas e ¢ dificil incorrer em maiores vicios ou erros
metodolégicos. Os niveis de poluigdo comumente encontrades nos grandes centros urbanos sdo muito menores
do que aqueles registrados nas grandes catastrofes e, portar” . 2presentam maiores dificuldades de percepgdo e
medigdo. Além disso, fatores como variagdes sazonais, © .-2gBes climaticas ou epidemias sdo os maiores
responsaveis pelas mudangas na morbidade e na mortalide . 10 longo do tempo (Thurston E Kinney, 1995).
Conseqilentemente, os efeitos da poluigdo sdo dificilmente e+ :denciados sem um esforgo analitico adequado. Por
isso, s¢+b os niveis de poluicdo usualmente encontrados nas g-ndes cidades, uma caracterizagdo mais precisa dos
seus :zitos sobre a satde humana exige uma modelagem estatistica cuidadosa.

Estudos ecoldgicos envolvendo coleta cronoldgica de dados e o ajuste de modelos de regresséo tém sido
largamente utilizados para avaliar as implicagdes da exposigdo & poluicdo ambiente (Schwartz et al., 1996a,
Saldiva et al., 1994, por exemplo). Nesses estudos, uma mesma populagéo é observada ao longo do tempo, de
modo que ela atua como seu préprio controle, eliminando assim algumas preocupagdes metodoldgicas. As
variaveis que caracterizam diferengas entre os individuos dentro da populagdo, mas que ndo sofrem grandes
variagSes ao longo do tempo, deixam de constituir fatores de confundimento e ndo necessitam ser levadas em
conta no estudo; o habito de fumar ou a presenca de alguma doenga pulmonar séio exemplos tipicos. Da mesma
forma, varidveis que sofrem variagBes ao longo do tempo, mas que ndo estdo associadas com a exposi¢do
também ndo precisam ser consideradas como varidveis de confundimento; o indice de massa corpérea € um
exemplo. Esse tipo de estudo oferece seus préprios desafios, pois envolve longos periodos de coleta de dados e
exige ferramentas estatisticas mais sofisticadas para sua andlise. Além disso, fatores ambientais, ¢ mesmo a
prépria natureza sazonal dos dados podem mascarar seriamente os resultados.

Com os avangos metodolégicos e tecnoldgicos ocorridos nos tltimos 10 anos, foi possivel desenvolver e
implementar computacionalmente uma larga variedade de modelos e técnicas estatisticas, cada uma com suas
proprias vantagens e desvantagens. Entretanto, de maneira aparentemente contraditéria, a possibilidade de

utilizagdo de tantas abordagens estatisticas e as interfaces cada vez mais amigéveis dos pacotes computacionais
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armadilha. O ajuste de diferentes modelos pode levar a conclusdes discordantes, especialmente se algum modelo
¢ inapropriado para um conjunto de dados especifico.

A dificuldade de interpretacdo dos resultado de alguns modelos também pode acarretar conclusGes
carregadas de vicios. Cada modelo apresenta um conjunto proprio de suposi¢des que deve ser levado em conta.
Por exemplo, o modelo de regressdo linear serve para investigar se uma varidvel reposta Y depende de variaveis
explicativas X;, Xs,..., X, mas este tipo de modelo avalia esta dependéncia apenas sob o aspecto linear, e néo
leva em conta outras formas de associagdo.

Mesmo em situacdes bem controladas, os modelos estatisticos, por mais sofisticados que sejam, requerem
suposicdes que dificilmente correspondem a realidade de modo exato; apesar disso sdo ferramentas
extremamente tteis para resumir e interpretar os dados.

Para obter resultados plausiveis é importante lembrar que a associagdo que desejamos caracterizar €
possivelmente influenciada por uma série de fatores que podem mascaré-la ou invalidar as conclusdes. Estes
fatores podem incluir: a presenga de tendéncia e sazonalidade, variaveis de confusdo, defasagem entre causa e
efeito, forma da distribuigdo da variével resposta, multicolinearidade, sobredispersdo e a possivel existéncia de
autocorrelacio entre observagdes medidas ao longo do tempo. O objetivo deste trabalho € tecer consideracdes
gerais sobre cada um desses fatores e ilustrar possiveis tratamentos estatisticos por intermédio de um exemplo.

Na segdio 2, apresentamos pormenores sobre cada um dos fatores identificados acima, sugerindo técnicas
estatisticas que podem ser empregadas para sua incorporago na analise. Na secdo 3, descrevemos os dados que
servirfio para ilustrar a analise estatistica. Na se¢8o 4, delineamos uma estratégia de andlise, cuja concretizagdo ¢
descrita na segfio 5. Detalhes metodolégicos sobre os modelos estatisticos empregados podem ser encontrados

em Hastie e Tibshirani (1990), Conceigéo et al. (no prelo), Lima et al. (submetido), por exemplo.

2. Fatores a serem considerados nos modelos estatisticos
Tendéncia e sazonalidade

Uma importante tarefa na analise de longas séries de observagdes ¢ avaliar a existéncia de possiveis
tendéncias e/ou padrdes sazonais. Em geral, quaisquer duas varidveis que apresentem um comportamento
sistematico ao longo do tempo podem estar relacionadas sem que isto implique uma estrutura causal entre elas.
Por exemplo, o niimero de casos de AIDS e a temperatura média no planeta tém aumentado ao longo do tltimos
anos. Ambos apresentam uma tendéncia crescente e uma andlise estatistica simplista poderia mostrar uma
associacdio altamente significante. E prudente remover tendéncias de longo prazo antes de tentar estabelecer
relagOes causais.

Muitas varidveis costumam apresentar variagdes sistematicas ao longo do ano, além de algum tipo de
tendéncia. Estas variagdes também podem nos levar a identificar uma associago entre elas, mesmo quando essa

associagdo ndo existe, fazendo-nos superestimar (ou mesmo subestimar) o efeito de algum poluente na saide.
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Por exemplo, sabemos que a ocorréncia de doengas respiratdrias ¢ mais freqiiente no inverno e que em alguns
lugares nos Estados Unidos as concentragdes de ozonio costumam ser menores nessa época do ano, o que
poderia swgerir, erroneamente, que o ozdnio tem um efeito protetor em relagfio as doengas respiratérias. Esse fato
mostra que também é necessdrio remover padrdes sazonais antes de investigar a existéncia de associagdes
causais.

Indicadores de satide, poluigdio e varidveis meteorologicas, em geral, apresentam tanto tendéncia quanto
sazonalidade, principalmente quando o periodo de observagfio é muito grande (de alguns anos). Para controlar
esses fatores, diversas alternativas podem ser utilizadas. Uma abordagem classica consiste na utilizagio de
variaveis indicadoras para esru¢des do ano (Schwartz e Dockery, 1992; Saldiva et al., 1994, por exemplo), meses
do ano ou meses de estudo (Schwartz, 1994a; Saldiva et al., 1995; Pereira et al., 1998; Braga et al., 1999 ; Lin et
al., 1999, por exemplo). Na verdade, trata-se de transformar uma variavel continua (o tempo desde o inicio do
estudo) em categorias de amplitude arbitraria (um més ou trés meses, no caso de estagdes do ano). Uma outra
alternativa ¢ incluir, como varidveis explicativas no modelo, n3o s6 o mimero de dias transcorridos (como em
Pope et al., 1992), como também o quadrado deste nimero, o que permite modelar possiveis ndo linearidades na
mortalidade (esta abordagem € vélida quando o tempo de seguimento nfio € muito grande). Outras abordagens
envolvem a utilizacio de termos de seno e co-seno de diferentes freqiiéncias (Katsouyanni et al., 1996) ou o
ajuste de curvas alisadas em fungfo do nimero de dias transcorridos, como em Schwartz et al. (1996a).

E comum observar ainda a presenga de sazonalidade de curto prazo, como a de dias da semana. A
concentragdo de poluentes ¢ mais alta durante os dias Gteis, quando o nimero de veiculos circulando € maior, do
que nos fins de semana. Alguns estudos (Schwartz et al., 1993; Pereira et al., 1998; BRAGA ¢t al., 1999) relatam
que o numero de atendimentos de emergéncia, obitos ¢ internacgtes também € maior durante os dias Gteis. Neste
caso, o recurso a variaveis indicadoras para dias tteis (ou de uma varidvel indicadora para fins de semana) pode

ser bastante eficiente.

Variaveis de confundimento

Quando a associag#o entre duas varidveis pode ser afetada por um terceiro fator, dizemos que este é um
fator de confundimento. Em nosso caso, estamos interessados em avaliar a associagfio entre mortalidade e
poluigio, mas sabemos que ambos podem ser influenciados por fatores meteoroldgicos (temperatura ¢ umidade).
Em geral, a mortalidade é maior na presenca de baixas temperaturas, principalmente em se tratando de idosos. O
mesmo ocorre com a concentragdo de poluentes, j& que baixas temperaturas desfavorecem sua dispersdo. As
variaveis meteorolégicas devem, portanto, ser consideradas também como varidveis explicativas nos modelos
sob investigacgdo.

Como a relagdio entre a mortalidade e as varidveis meteoroldgicas nfio € necessariamente linear, a andlise
pode envolver a utilizagdo de varidveis indicadoras para categorias de temperatura ¢ umidade (como em Pope et

al,, 1992), o ajuste de polindmios (Sunyer et al., 1996) e curvas de alisamento (Schwartz, 1994b; Schwartz et al.,
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1996a, Lima et al.,, 2001). Também ¢ conveniente investigar a existéncia de uma possivel interagio entre

temperatura e umidade.

Defasagem entre causa e efeito

E razoavel conjeturar que o efeito das varidveis explicativas (temperatura, umidade, concentracdo de
poluentes, etc.) nos indicadores de satide ndo se d4 necessariamente no mesmo dia em que ocorre ¢ evento de
interesse (Gbito ou internagfo). Ou seja, o niimero de Obitos e internagdes ocorridos no dia de hoje pode ser uma
conseqiiéncia das condigdes meteorolégicas e da poluigsio nfio apenas de hoje, mas também de alguns dias
anteriores. Uma ferramenta util para examinar a contribuigdo desses fatores em varios dias € a utilizagdo de
modelos com defasagens ou médias méveis das varidveis meteorolégicas e da concentracdio de poluentes. Uma
questdio importante é avaliar quantos dias devem ser levados em conta na modelagem. Médias méveis de
varidveis explicativas envolvendo mais de uma semana podem detectar associagbes espiirias e nfio sdo muito

razodveis em epidemiologia (Schwartz et al., 1996b).

Distribuicdo da variavel resposta

Estudos ecolégicos realizados com o objetivo de avaliar a associacfio entre polui¢do e morbi-mortalidade
freqilentemente se valem de contadores didrios destes eventos, isto ¢, utilizam como representantes do prejuizo &
satide o niimero diario de casos observados de um determinado evento (internagSes por causas respiratérias, por
exemplo). Contagens, em geral, sugerem a utilizacfio de distribui¢tes de Poisson e tais modelos sio candidatos
naturais para sua andlise. Se o numero de eventos for grande, modelos Gaussianos podem servir como
aproximagdes. Neste caso, ¢ aconsethdvel utilizar a transformacfo logaritmica para a varidvel resposta, com o
objetivo de tentar estabilizar a varidncia das observagdes (Sen and Singer, 1993, por exemplo). Em geral, esses
modelos convenientemente parametrizados produzem estimativas comparédveis dos pardmetros de interesse. Em
ambos os casos, os coeficientes estdo relacionados com o logaritmo do risco relativo associado a cada varidvel
explicativa,

Alternativamente, como veremos a seguir, ¢ possivel considerar modelos em que a forma da distribuigéo

da varidvel resposta nio é especificada.

Sobredispersdo

Uma caracteristica bastante comum de estudos epidemioldgicos, onde a populacdo sob investigacéio
apresenta-se dividida em subgrupos (definidos por fatores como classe social, idade, presenga de alguma doenga
de base, nivel de exposi¢io, etc.) com diferentes riscos de ocorréncia do evento de interesse € ter a varidncia da
varidvel de interesse maior que sua média. Esse fendmeno chama-se sobredispersfio, e nesse contexto, as
suposi¢des dos modelos de regressio Poisson normalmente utilizados nfo sdo satisfeitas. Uma possivel

abordagem para contornar este problema ¢ a utilizacio de métodos de “quasi-verossimithanga” (McCullagh e
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Nelder, 1989), que permitem estimar a magnitude da sobredispersdo e incorporéd-la no modelo. Para isso, pode-se
recorrer a metodologia de Equagdes de Estimagdo Generalizadas (Zeger e Liang, 1986; Koyama, 1997) segundo
a qual podem-se ajustar modelos com pardmetro de sobredispersdo, além daqueles que incluem algumas

estruturas de dependéncia entre as observagdes.

Inter-relaciio entre as variaveis explicativas

A existéneia de relagBes lineares entre as varidveis explicativas é chamada de multicolinearidade, que
pode ser tanto inerente as mesmas, quanto fruto das especificacdes do modelo.

No primeiro caso podemos citar, como exemplo, a relago existente entre as concentragdes dos diversos
poluentes na atmosfera, A concentragio de cada poluente ¢ medida por um aparelho ou técnica especifica, mas
niv & razoédvel supor que cada um esteja isolado na atmosfera, ou que seus efeitos sobre a mortalidade sejam
independentes. Além disso, peluentes gerados basicamente por fontes automotivas, como CO, NO, e SO, (e
mesmo 0 PM,, pois sua concentragdo, em grande parte, ¢ resultado da emissdo direta ou da ressuspensdo
ocasionada pelo trafego de veiculos) vio estar correlacionados porque suas concentragSes dependem, ao men<
em parte, do volume de gases emitidos. A inclusdo simultinea de dois ou mais poluentes como varidve:s
explicativas da mortalidade no modelo de regressdo pode gerar multicolinearidade.

No segundo caso, se especificarmos um modelo contendo, como varidveis explicativas, X e X* (onde X
pode ser a temperatura, por exemplo) e o dominio dos valores de X for pequeno, X e X? podem ser altamente
correlacionadas, o que também pode resultar em multicolinearidade.

Na presenga de multicolinearidade, os coeficientes se tornam muito sensiveis a pequenas mudangas no
conjunto de dados e a precisdo das estimativas diminui. Isto significa que as estimativas dos coeficientes das
varidveis em questiio podem ter erros padriio muito grandes, de modo que os coeficientes correspondentes ndo
possam ser considerados significativamente diferentes de zero, induzindo & conclusdo (errada) de que essas

varidveis ndo so importantes para explicar a mortalidade.

Autocorrelagio

Observagdes realizadas na mesma populagio em dias consecutivos podem estar correlacionadas, o que
vai contra as suposi¢des da maioria dos modelos cldssicos de regressdo. Esse tipo de correlagéo recebe o nome
de autocorrelagfio. Se a correlagfo entre observagdes mais préximas no tempo ¢ maior do que entre observagdes
mais distantes, dizemos que existe autocorrelaggio serial. Se a varidvel resposta apresentar autocorrelagdo serial e
esta ndio puder ser explicada ou devidamente controlada no modelo, entdo os residuos poderdo estar serialmente
autocorrelacionados (Schwartz et al., 1996b). Isto pode nfo acarretar viés nos coeficientes de regressdo
estimados, mas os erros padrio poderdo estar sub ou superestimadis.

Alternativas para lidar com este problema incluem o uso de modelos autorregresivos (Wei, 1990) e a

utilizagio de médias méveis. Gréficos de autocorrelagéo parcial dos residuos sdo bons auxiliares no diagnéstico

da autocorrelagdio (Wei, 1990).
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Nio parece razoavel supor que o 6bito de um individuo ocorrido no dia de hoje interfira diretamente no
6bito de outros individuos em dias subsequentes. Assim, a autocorrelagdo no niimero de ébitos medidos ao longo
do tempo deve ser explicada por outros fatores, também ordenados no tempo e que sdo, de fato, os responsdveis
pelas alteragdes no risco de ébito. Se esses fatores pudessem ser medidos com precisdo e colocados no modelo,
ndo haveria autocorrelagdo nos residuos. O modelo de Zeger para séries de contagens (Zeger, 1988; Koyama,
1997) incorpora essas caracteristicas, e tanto a autocorrelagdo quanto a sobredispersdo s#o incluidas no modelo
por intermédio de uma varidvel ndo observada; os parAmetros desse modelo sdo estimados através de Equagbes
de Estimacdo Generalizadas (Zeger ¢ Liang, 1986). Um elucidativo exemplo envolvendo esta abordagem num
outro contexto esta apresentado em Campbell (1994).

Alguns autores, como Schwartz et al. (1996b), afirmam que apés controlar adequadamente a sazonalidade
¢ a tendéncia, a magnitude da autocorrelagfo serial em dados de mortalidade e admissdes hospitalares ¢ pequena
e as estimativas obtidas ndo sofrerdo grandes alteragdes com a incorporagdo de controladores de autocorrelagio
no modelo.

~ Nosso objetivo é apresentar um exemplo concreto de avaliagdo da magnitude da associagfio entre séries
de concentragdes de poluentes atmosféricos ¢ de mortalidade, identificando uma estratégia de analise que
permita contemplar as caracteristicas discutidas acima.

Com essa finalidade procuramos quantificar a associagfo entre a concentragdo de poluentes atmosféricos
e mortalidade na cidade de S#o Paulo no perfodo de 1994 a 1997, identificando possiveis efeitos da adogdo de

medidas de restrig@o parcial de circulagdo de veiculos automotores no municipio (rodizio).

3. Descric¢io dos dados

Diferentes subconjuntos dos dados utilizados para este exemplo foram analisados por Conceigdo et al.

(2001) e Conceigdo et al. (submetido). As séries correspondentes estfio disponiveis em www.ime.usp.br/~jmsinger.

Dados de mortalidade

Foram obtidos do Programa de Aprimoramento das Informag¢Bes de Mortalidade do Municipio de Sdo
Paulo (PRO-AIM) dados referentes a todos os 6bitos de residentes na cidade de Sdo Paulo, nos anos de 1994 a

1997. A partir dessas informagdes, foi calculado o miimero didrio de 6bitos por todas as causas durante o periodo

de estudo.

Dados de polui¢io atmosférica

A Companhia de Tecnologia de Saneamento Ambiental - CETESB - possui uma rede telemétrica com 13

estagdes medidoras dos niveis de polui¢io espalhadas pela cidade de Sdo Paulo, que forneceram, para o mesmo

periodo, informagdes sobre as concentragdes de PM, (Lg/m’), SO, (Llg/m*), CO (ppm), Ozénio (Llg/m’) € NO,
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(ug/nf). Nem todas as estagdes medem todos os poluentes. Os dados relativos a concentragéo de poluentes séo
gerados continuamente e inicialmente sdo calculadas, para cada hora, a média hordria e a média para o periodo
das ultimas 8 horas. Posteriormente sdo obtidas as médias didrias para o periodo de 24 horas (com inicio as 1&
horas do dia anterior e término &s 16 horas do dia corrente), definidas segundo os vcritérios da “Environmental
Protection Agency - EPA” da seguinte forma (CETESB, 1997):

e PM;, e SO,: média do periodo de 24h;

e NO, ¢ O;: maior média hordria observada no perindo de 24h; e

e  CO: maior média de 8h observada no periodo de Z4h.

Neste estudo, a medida de concentragdo didria para cada poluente foi definida como a média das médias
disrias correspondentes as estagdes onde o poluente foi medido. E importante ressaltar que, embora as
concentragdes de poluentes sejam, em média, diferentes de uma regi>c para outra na cidade, o padrdo diario de
variagio ao longo do tempo é semelhante em todas as regides. Dessa forma poderemos, sem maiores problemas,
utilizar a média de todas as estagdes como representativa da concentragio do poluente na cidade.

0O NO;, ndo foi medido em mais da metade do periodo e ndo sera levado em conta na analise.

Informacdes sobre rodizie

As informagdes sobre a realizacSio do rodizio estadual foram obtidas da CETESB. Durante o estudo, a

operagio rodizio foi realizada, de segunda a sexta-feira, nos periodos de 5/8/96 a 30/8/96 e de 23/6/97 a 30/9/97.

Varidveis meteorologicas

Foram obtidas do Instituto Astronémico ¢ Geofisico da Universidade de S3o Paulo -IAG- USP a

temperatura r::inima e maxima (°C) ¢ a umidade relativa do ar média e minima (%) por dia.

Anadlise descritiva dos dados

Para descrever o comportamento do mimero de Obitos, apresentamos uma série de graficos.

A Figura 1 mostra o nimero de Gbitos em fung4o do tempo. A sazonalidade ¢ bastante evidente e os picos
de mortalidade correspondem aos meses de inverno. A Figura 2 contém graficos do tipo “box-plot” para o
niimero de 6bitos a cada ano. Na Figura 3 apresentamos o histograma do mimero de 6bitos no periodo de estudo.
A Figura 4 mostra o diagrama de dispersdo da média mensal em fung&o da variéncia mensal do nimero de
6bitos; cada ponto deste grafico corresponde a um dos 48 meses do perfodo de estudo. O objetivo desses dois

graficos ¢ tentar caracterizar a distribuigdo da varidvel de interesse e utilizar esta informagdo na andlise.
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Figura 1 - Nimero de 6bitos ao longe do tempo, para o periodo de janeiro de 1994 a dezembro de 1997
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Figura 2 - “Box-plot” do niimero de ébitos para cada ano
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Neste 1ltimo grafico, uma curva alisada facilita a visualizagio da tendéncia presente nesses dados. Para
ajusté-la foi utilizado um algoritmo de regressdo ponderada local (locally weighted running line smoother -
loess), desenvolvido por Cleveland (1979) e posteriormente descrito por Hastie e Tibshirani (1990) e
implementado no software S-plus. Basicamente, para cada ponto (x,y;) do diagrama de dispersdo foi definida
uma vizinhanga contendo aproximadamente 50% do niimero total de pontos (isto é, 25 pontos: os 12 pontos mais

proximos & direita de x; , 0s 12 pontos mais préximos a esquerda de x; , quando possivel, além do proprio x;) e
ajustada uma regresso ponderada de yem x (y; =a + fx; + ¢ ) nessa vizinhanga. O valor da curva alisada no

ponto x; é o valor ajustado pela reta de regressdio em x;. Os pesos w; associados ao j-ésimo ponto da vizinhanga
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(1-u3)3,para05u<1;

B oot o b %W‘
de x, sdo atribuidos pela fungdio tri-cibica W|——|, onde W(u)= .
A(x,- ) 0 caso contrario

A(x,-): maxlx,- -X j‘ , € decrescem 4 medida que x; se afasta de x;.

Na Figura 3, o histograma apresenta uma leve assimetria, com uma cauda mais extensa a direita,
sugerindo uma distribuigéio do tipo Poisson como possivel modelo para o processo de geragdo dos dados. Na
Figura 4, pode-se notar que a varidncia aumenta 4 medida que a média aumenta, o que reforga a proposta de uma
distribui¢do do tipo Poisson. Na maior parte dos casos, a varidncia é maior do que a média, caracterizando a

existéncia de uma possivel sobredisperséo.

Figura 3 - Histograma do nimero de 6bitos, para o periodo de janeiro de 1994 a dezembro de 1997
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Figura 4 - Diagrama de dispersio da variincia mensal em fun¢io da média mensal do niimero
de ébitos para o periodo de janeiro de 1994 a dezembro de 1997
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Na Figura 5, apresentamos a concentrago didria de cada um dos quatro poluentes medidos ao longo do
tempo e, na Figura 6, a temperatura minima didria e 2 umidade relativa média didria ao longo do tempo. A curva
alisada, em cada gréfico, foi construida de forma semelhante aquela descrita para a Figura 3, utilizando
aproximadamente 50% dos pontos em cada vizinhanga, ¢ descreve a tendéncia e a sazonalidade presente nos
dados.

Figura 5 - Concentracéo de poluentes ao longo do tempo, para o periodo de janeiro de 1994 a dezembro de 1997

3 3
(a) PMy (ug/m’) (b) SO, (ng/m’)
ig:“ .. 80
° o
5 E .
2 200 ‘g: : s °
P < 6 . &
E S o a8, & a °
o 150 3 ° & éé;e S 85
o [ o ° ] °6
© "g 40 o5
§ 100 SR
g
- >4 2
£ 50 g
8 £
f<4 o
8 0 o : : : . H . : (] %95 M : r
0 180 360 540 720 900 1080 1260 1440 1620 0 180 350 540 720 900 1080 1280 1440 1620
Tempo (dias) Tempo (dias)
3
© CO (ppm) (d) O3 (ug/m’)
20 - - - 300
o N i . * o~ N : : :
. ! ‘e
3 : g 250 ;
-0 . g
Q : io @ 200{° . : : 1%, 9 :
&} - de . % A D, el K
"y @ R o s :
© i 4
-& 0 : ° 150
& Ewo 2
g 8
g £
8 i o ; © 5 I bl
: : : i e 0 180 360 540 720 900 1080 1260 1440 1620
180 350 540 720 900 1080 1280 1440 1620

Tempo (dias)
Tempo (dias)

Figura 6 - Vari4veis meteoroldgicas ao longo do tempo, para o periodo de janeiro de 1994 a dezembro de 1997
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De forma semelhante aquela observada para o nmimero de Obitos, existe uma forte sazonalidade na
concentracio de poluentes e os picos de concentraciio ocorrem durante o inverno, uma vez que baixas

temperaturas desfavorecem a dispers@o dos poluentes. A unica excegéo ¢ o Oz0nio, pois a sua concentrago estd
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relacionada & incidéncia de luz solar, que € mais baixa durante o inverno. Nota-se uma diminui¢do nas
concentragdes de PM,oe CO nos periodos de inverno de um ano para outro, o que poderia ser uma conseqiiéncia
do rodizio.

A Tabela 1 contém medidas descritivas (média, desvio padrdo, valores minimo e maximo) para o nimero
de obitos, para as concentragdes de poluentes e para as varidveis meteorologicas, respectivamente.

Com excegio do ozdnio, existe uma alta correlagdo entre as concentragdes dos poluentes, como se pode
deduzir dos coeficientes de correlagiio de Pearson apresentados na Tabela 2.

Tabela 1 - Medidas descritivas para as varidveis em estudo

1994 1995 199¢ 1997 total
Namero de obitos
média 153 154 154 152 153
desvio padrdo 21 19 22 21 20
minimo 106 106 106 99 99
maximo 234 217 228 229 234
Concentragéo de poluentes
PM (ug/m’)
média 67 74 64 60 66
desvio padrdo 36 31 30 25 31
minimo 16 31 24 26 16
maximo 230 198 186 153 230
80, (ug/m’)
média 15 27 23 20 21
desvio padrio 7 13 11 10 12
minimo 2 4 2 3 2
maximo 49 76 75 57 76
CO (ppm)
média 5 5 4 4 4
Jesvio padrio 2 2 2 2 2
minimo 1 1 1 1 1
maximo 19 15 13 1t 19
O; (ng/ m’)
média 57 61 76 63 64
desvio padrdo 39 35 42 33 38
minimo 0 6 8 12 0
méaximo ‘ 212 269 240 188 269
Varidveis meteorologicas
Temperatura minima (°C)
média 15 15 15 15 15
desvio padrdo 4 3 4 3
minimo 1 8 4 6 1
maximo 21 22 21 22 22
Umidade relativa (%)
média 80 80 82 81 81
desvio padréo 10 10 8 8 9
minimo 48 43 39 53 43
maximo 95 97 96 96 97
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Tabela 2 - Coeficientes de correlagio de Pearson para as concentragies de poluentes

PM;o(ug/m*) SO, (pg/m’) CO (ppm) 05 (ug/m’)
SO, (ug/m’) 60*
CO (ug/m®) 62* 44*
05 (ng/m®) 3% 16* -12%
NO, (ng/m?) 82* .64% 61% AT*

4. p<o.01

4. Estratégia de analise

No processo de modelagem, procuramos identificar os controles mais adequados para tendéncia e
sazonalidade, a estrutura de defasagem que melhor representa uma possivel relagdo entre causa e efeito, o tipo de
relagdo existente entre as varidveis meteoroldgicas e a mortalidade, além das outras caracteristicas comentadas
na se¢do 2. A opgdo entre as diversas alternativas disponiveis para a soluggio destes problemas e a ordem em que
devem ser consideradas no processo de modelagem sfo questdes dificeis. Fundamentando-nos em trabalhos de
SCHWARTZ (1994b), POPE e SCHWARTZ (1996), KATSOUYANNI et al. (1996), SCHWARTZ et al.
(1996b), definimos uma estratégia para o ajuste dos modelos de regressfo cujo objetivo basico ¢ tentar explicar
ao maximo a variabilidade na mortalidade por intermédio de controles para tendéncia, sazonalidade, clima, etc.,

antes de adicionar as concentragdes de poluentes. Os passos para a concretizagfo dessa estratégia sdo:

1. Incluir no modelo varidveis para controlar a sazonalidade (de curto e longo prazo) e a tendéncia, quais

sejam:
. varidveis indicadoras para meses ¢ anos ou curvas de alisamento; e
. varidveis indicadoras para dias da semana

2. Incluir as varidveis meteorologicas (temperatura minima e umidade relativa média), considerando:

. termos lineares e/ou quadraticos;

. curvas de alisamento;

. possivel interagdo entre temperatura e umidade; e

. medidas com diferentes defasagens (por exemplo, dia corrente, dois dias anteriores ou média

mével de dois dias).

3. Incluir concentragdes de poluentes, considerando:

. medidas do dia corrente, defasagens de até trés dias e médias moveis de dois a sete dias.

4. Avaliar a existéncia de autocorrela¢do por meio de:

. gréficos de residuos; e
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. modelos que levem em conta termos para autocorrelagao.

5. Avaliar se o coeficiente estimado da concentragdo de poluentes é robusto, isto &, se ele €

consideravelmente afetado por perturbagdes nas especificacdes do modelo. Para isso, ajustar modelos

com diferentes conjuntos de variaveis explicativas, além da concentragdo do poluente em questio.

. Avaliar se a asso: 'agdo observada entre mortalidade e poluigio ¢ dependente da dose e se esta

associagdo ¢ realmente linear ou se, na verdade, existe uma concentragdo abaixo da qual o efeito da
poluigio é inécuo. Com essa finalidade, ajustar modelos de regressio contendo categorias da

concentragiio de poluentes em lugar da varidvel original.

. Avaliar a existéncis e um possivel efeito de rodizio, através da inclusdo de uma varidvel indicadora

para rodizio no modelo. Esta analise devera ser repetida, considerando-se apenas os meses de inverno

dos quatro anos, para garantir que o efeito de rodizio néo seré confundido com um efeito de inverno.

Nos modelos envolve:do curvas de alisamento, o pardmetro de alisamento deverd ser fixado apos a

investigacio de graficos de alisamento do mimero de 6bitos com diferentes pardmetros. Lembramos que quando

o objetivo ¢ modelar a sazonalidade e uma possivel tendéncia, devemos definir um pardmetro que apreenda

ar. 1as o padric =azonal e a tendéncia. E importante que o alisador ndo capture a variabilidade diaria do numero

d: obitos, porque esta pode ser explicada pelas demais varidveis, inclusive por aquelas relacionadas com a

poluigdo.

1L

I

Para fins comparativos, serfo ajustados trés tipos de modelo (seguindo os passos descritos anteriormente):

Regressio log-linear gaussiana, onde o logaritmo do niimero de ébitos serd modelado como uma funcdo
das seguintes variaveis explicativas: indicadores para meses do ano, anos, dias da semana e fungGes de
temperatura e umidade. Os correspondentes modelos log-lineares serdo identificados pela sigla MLL.
Regressdo log-linear de Poisson contendo as mesmas varidveis explicativas do modelo log-linear
gaussiano. Esses modelos serdo identificados pela sigla MLG.
Regressio log-linear de Poisson contendo como varidveis explicativas um alisador do nimero de ébitos
em fungdo do tempo, dias da semana, e alisadores do mimero de 6bitos em fun¢do da temperatura e da
umidade. Esses modelos serfo identificados pela sigla MAG.

A variavel resposta nos modelos de regressdo ser? o nimero de 6bitos.

Ao final de cada passo, serdo utilizadas medida. Jde diagnostico para verificar se o objetivo proposto foi

atingido. Assim, apés cada passo, deverdo ser construidos gréficos de dispersdo de residuos versus tempo. No

passo 2, modelos com diferentes especificagSes para temperatura e umidade serdo ajustados e comparados. O
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critério para escolha do “melhor” conjunto de varidveis meteorolégicas e da estrutura de defasagem mais

adequada neste caso (dia corrente, anterior ou dois dias) serd baseado:

a) no coeficiente de determinagéo ajustado (R? ajustado) que, no caso dos modelos log-lineares gaussianos, da
uma idéia da porcentagem da variabilidade do logaritmo da mortalidade explicada pelas varidveis
independentes e corrigida de acordo com o mimero de varidveis (Neter et al., 1996);

b) no critério de informagio de Akaike (Hastie e Tibshirani, 1990), para os modelos de regressdo log-linear de
Poisson;

¢) na significincia dos coeficientes das varidveis meteorolégicas do modelo em questéo; e

d) no nivel descritivo do teste que compara o modelo em questio com o modelo sem as varidveis
meteoroldgicas (teste F para modelos log-lineares gaussianos e teste da razdo de verossimilhangas para

modelos de regressdo log-linear de Poisson).

A anélise sera realizada com o auxilio do software S-Plus 4.0 (Mathsoft, 1997).

5. Resultados

Calibragio do modelo

Diversos parimetros de alisamento foram testados e com base numa inspecdo (subjetiva) dos graficos
apresentados na Figura 7, escolhemos o valor 0.06 (Figura 7-d) para o alisador do niimero de ¢bitos em fungéo
do tempo. Isto significa que a vizinhanga em cada ponto devera conter 6% das observagdes, o que corresponde a
90 pontos (aproximadamente 3 meses). O alisador com parametro igual a 0.12 (Figura 2-f) ndo captura a
variabilidade de forma satisfatoria e aquele com parimetro igual a 0.01 (Figura 2-a) o faz de forma exagerada,
ndo reproduzindo a sazonalidade adequadamente. Os alisadores com pardmetros 0.04 e 0.06 parecem
satisfatérios, apreendem a sazonalidade e a tendéncia sem capturar a variabilidade didria da mortalidade, que
desejamos explicar posteriormente com a incorporagdo das varidveis meteorolégicas e da poluigdo.

Os parametros de alisamento para a temperatura e para a umidade foram fixados em 0.4, porque este valor
produz curvas em formato de “U” ou “S”, que ndo evidenciam muita variabilidade, mas sdo suficientes para
representar a associagdo entre essas varidveis e a mortalidade, sem apresentar a forma rigida de uma fungo

quadratica.
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Figura 7 - Curva de alisamento ajustada para o niimero de 6bitos em fun¢io do tempo, para
diferentes parimetros de alisamento (y)
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Apés o ajuste de uma série de modelos, foram definidos os “melhores” modelos (sem a inclusio de
poluentes) segundo os critérios apresentados anteriormente. O “melhor” modelo para cada uma das abordagens
consideradas (MLL, MLG e MAG) est4 apresentado na Tabela 3. Os modelos envolvendo a temperatura do dia
anterior e a umidade do dia corrente apresentaram melhor desempenho do que os demais, isto €, tiveram os
maiores coeficientes de determinacéio ajustados (no caso dos MLLs), os menores valores para o critério de
informagio de Akaike (no caso dos MLGs ¢ dos MAGs) e os menores niveis descritivos para o teste que

compara o modelo em questdo com o modelo sem as varidveis meteorolégicas. Os modelos envolvendo um
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termo linear para umidade ¢ uma fun¢o quadratica para temperatura (no casos dos MLLs ¢ dos MLGs) ou uma

curva de alisamento para a temperatura (no caso dos MAGs) apresentaram melhor desempenho do que os

demais.

Como ilustrag#o, apresentamos na Figura 8 as curvas de alisamento ajustadas para o nimero de Obitos em

fung4o do tempo e da temperatura, sob o modelo MAG, cujos pardmetros estimados estdo dispostos na Tabela 3.

Figura 8 - Curvas de alisamento estimadas através do modelo MAG da Tabela 3 para modelar a
sazonalidade e a relacfio entre o niimero de 6bitos e a temperatura
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Resultados obtidos com a inclusio de poluentes

Com base nos modelos obtidos apds a calibragio, foram ajustados modelos que incluem a concentracio
de cada um dos quatro poluentes separadamente. Utilizamos a concentragio do poluente no dia corrente (ou seja,
no dia do 6bito), a concentragio defasada em até trés dias anteriores, além de médias méveis de dois até sete
dias.

Na Tabela 4, apresentamos os coeficientes e respectivos erros padrdo para cada poluente, quando
incluidos separadamente ou em conjunto com os demais, em modelos controlados para sazonalidade e clima.
Para SO, e CO, utilizamos a média mével das concentragdes de 2 dias. Para uniformizar a anélise, utilizaremos
esta medida nos passos subseqiientes. Para PM;, € 0 ozbnio, que ndo se mostraram positivamente associados a

mortalidade, utilizamos a concentragéo do dia corrente como variavel explicativa.

Tabela 4 - Coeficiente de regressio e respectivo erro padriio para cada poluente, em modelos controlados para
sazonalidade e clima, quando incluidos separadamente ou juntos no modelo

Separados Juntos
Poluentes MLL MLG MAG MLL MLG MAG
PM, <.0001 <.0001 .0001 -.0002 -.0002 <,0001
(.0001) (.0001) {.0001) (.0002) (.0002) (.0002)
SO, -.0001 <.0001 L0011+ .0002 .0003 .0009*
(.0003) (.0003) (.0003) {.0005) (.0005) {.0004)
CcO .0029 .0026 [0043%* .0018 0017 0017
(.0017) (.0016) (.0014) (.0022) (.0021) (.0019)
0Os -.0001 ~.0001 -.0001 -.0001 --.0001 -.0002
(.0001) (.0001} (.0001) (.0001) (.0001) (.0001)

* p<0.05 ** p<0.01.

De um modo geral, os coeficientes estimados da concentragdo de poluentes apresentaram maiores valores
sob os MAGs; além disso os correspondentes erros padrio foram menores ou iguais aqueles obtidos dos MLLs e
dos MLGs.

Sob os MLLs e os MLGs, com todos os poluentes incluidos simultaneamente, nenhum dos poluentes
apresentou coeficientes estatisticamente significativos. Sob os MAGs, quando os poluentes s&o incluidos
simultaneamente, apenas o efeito do SO, permanece significativo, sugerindo que o efeito correspondente
independe da concentragéo dos demais poluentes.

Na Tabela 5, apresentamos os coeficientes e respectivos erros padrdo (entre parénteses) associados ao
SO, e CO em modelos MAGs com diferentes conjuntos de varidveis explicativas. No Gltimo modelo, foram
adicionados sete parimetros auto-regressivos ¢ o modelo foi re-estimado segundo a metodologia de Zeger para
séries de contagens (Zeger, 1988). Neste caso, estamos considerando que os residuos do modelo em um

determinado dia podem estar correlacionados com os residuos de até sete dias anteriores. Em geral, o coeficiente
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diminui 4 medida que novas variaveis sdo incluidas no modelo, atingindo o menor valor sob o modelo 6, ap6s o
controle da autocorrelagdo e da sobredispersdo. Isto sugere que grande parte dos efeitos desses poluentes
detectados no modelo 1 deve-se, na verdade, a fatores sazonais e climéticos, e a existéncia de autocorrelagéo.
Entretanto, os coeficientes continuam significativos mesmo com a inclusdo de todas as variaveis. Essa

abordagem foi empregada apenas para os MAGs, onde as associagdes se mostraram mais evidentes.

Tabela 5 - Coeficiente e erro padrio para cada poluente em modelos MAGs com diferentes
conjuntos de varidveis explicativas

Modelo: variaveis SO, (6(0)
explicativas

1: poluente .0032%* .0786**
(.0003) (.0016)
2: 1+ f(tempo) L0021** .0229%*
(.0002) (.0013)
3:2+diasda .0025%* .0074**
semana (.0002) (.0013)
4: 3 + temperatura .0019** .0071%*
(.0003) (.0014)
5: 4 + umidade .0011%** 0143+
(.0003) (.0014)
6: 5 + parametros .0010%** .0035*
autorregressivos 0.0003) (0.0014)

*p<005 **p<00l

Os parametros auto-regre. .ivos com defasagens de até quatro dias foram significativos em todos os
modelos ajustados. A Figura 9 apresenta a autocorrelagdo parcial dos residuos dos MAGs apos o controle da

autocorrelagio; nota-se que os modelos auto-regressivos foram eficientes nesta tarefa.

94 @ : A R.bras.Estat., Rio de Janeiro, v.63, n. 219, p.75-98, jan./jun. 2002



Figura 9 - Autocorrelagio parcial dos residuos dos MAGs apés a inclusdo dos paridmetros auto-regressivos
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A Figura 10 apresenta estimativas do risco relativo de mortalidade nas diferentes categorias da
concentragio de SO, ¢ CO (média mével de dois dias), quando comparadas com a primeira categoria, que

representa os dias menos poluidos.

Figura 10 - Risco relative de mortalidade segunde as concentracfes de cada poluente
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Os riscos associados aos dois poluentes apresentaram um comportamento tipo dose-resposta sob os
MAGs. No caso do CO, este comportamento foi observado também nas duas outras classes de modelos.

Entretanto, os riscos obtidos através dos MLLs ¢ MLGs nfo foram significativos, com raras excegdes.
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As curvas de riscos relativos estimadas sob os MAGs ndo apontam para um nivel de seguranga na
concentragdo destes poluentes. O risco relativo estimado de mortalidade para o SO,, quando comparamos os dias
mais poluidos com os menos poluidos, ¢ aproximadamente 1.05 (IC: 1.03 a 1.07). No caso do CO, o risco esta
em torno de 1.02 (IC: 1.00 a 1.04)

Utilizando as estimativas obtidas sob os MAGs da Tabela 4 (quando os poluentes s#o incluiacs
separadamente no modelo), e considerando os niveis médios de SO, e CO (Tabela 1), podemos estimar a
porcentagem de mortalidade associada & poluigio no periodo de estudo. Esse valor é de 2% ((e”®'"*' - 1y*10¢:
do total de 6bitos para o SO, e 1.7% para o CO.

Para avaliar seu possivel efeito, uma variavel indicadora para os periodos de rodizio foi incluida nos
modelos da Tabela 3. Os coeficientes estimados (e erros padréio entre parénteses) nos MLLs, MLGs e MAGs
foram, respectivamente, -0.0038 (0.0125), -0.0047 (0.0121) e -0.0127 (0.0104). Estes coeficientes néo foram
significativos sob nenhum dos modelos ajustados. O mesmo ocorreu nos modelos que consideraram apenas os
meses de inverno, sugerindo que o rodizio nfio influenciou o miimero de dbitos de forma significativa durante o

periodo de estudo.

6. Conclusdes

Os modelos apresentaram resultados coerentes, mas a tnica classe de modelos que permitiu detectar
associagdes significativas entre a concentragio de poluentes atmosféricos e mortalidade foi 2 dos MAGs. Neste
caso, a existéncia de associagdo entre polui¢fio e mortalidade mostrou-se dependente do modelo empregado na
andlise estatistica. Os resultados sugerem que a utilizagdo de modelos mais sofisticados € necessaria para
detectar os efeitos dos poluentes, que como era de se esperar, sdo de pequena magnitude. Observaram-se
residuos autocorrelacionados, mesmo apds a inclusfio das varidveis para controle da sazonalidade e clima. O
controle da autocorrelagdo e da sobredispersdo nos modelos que detectaram associagGes acarretou uma

diminuiggio dos coeficientes ajustados, mas ndo mudou drasticamente as conclusdes do estudo.
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Abstract

We compare some stat'stical tec’ “iques to evaluate the association between atmospheric pollution
and morbidity and mortality in longit:-  .al ecological studies, emphasizing some critical aspects in the
modeling strategy, such as long term :rends and seasonality, overdispersion and the existence of
autocorrelation in measurements over time. As an example, we evaluate the association between the daily
number of deaths and the daily pollutant concentrations (PMyo, SO,, CO ¢ Os) observed in the city of Sao
Paulo during the years of 1994 to 1997. We also investigate the possibility of an effect of the car scheduling
program (adopted since 1996) on such association. Dose-dependent associations between mortality and the
levels of SO, and CO were observed. The different models produced coherent results, but the most
sophisticated ones were more sensitive to detect significant effects. No effect of the adoption of the car
scheduling program in the mortality was identified.

Key words: generalized additive models, Poisson regression, statistical analysis, morbidity,

mortality, air pollution.
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Politica editorial

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

Artigos contendo exposi¢do de métodos sdo aceitdveis, desde que estes sejam relevantes para as areas
cobertas pela revista, auxiliem na compreensédo do probiema e contenham interpretagdo clara das expressdes
matematicas apresentadas. A apresentagdo de aplicagdes 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:

planejamento de pesquisas;

avalia¢@o e mensuragio de erros em pesquisas;

uso e combinag@o de fontes alternativas de informag@o; integra¢io de dados;
novos desenvolvimentos em metodologia de pesquisa;

critica e imputagdo de dados;

amostragem e estimaco;

disseminag@o ¢ confiabilidade de dados;

analise de dados;

analise de séries temporais;

modelos e métodos demograficos; e

modelos e métodos econométricos.

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

também s&o repassados aos autores sem identificagéo.
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INSTRUCOES PARA SUBMISSAO DE ARTIGOS A RBEs

Os artigos submetidos para publicagdo deverdo ser remetidos em trés vias (que ndo serdio devolvidas)
para:
Renato Assungéo
Editor Responsavel
Revista Brasileira de Estatistica - RBEs
Av. Republica do Chile 500, 1C® andar
Rio de Janeiro — RJ —20031-170
Tel.: +55-21-2142 0472
Fax: +55-21-2142 0039
E-mail: assuncao@est.ufmg.br
Para cada artigo publicado, serdo fornecidas gratuitamente 20 separatas.
Instrucdes para preparo de originais
Os originais entregues para publicagio 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 filiacio e enderego para correspondéncia.
Agradecimentos a colaboradores e instituigdes, e auxilios recebidos devzm figurar, também, nesta pagina;

2. A segunda pagina do original deve conter resumos €m portug.iés 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 tnico paragrafo, sem formulas, com no maximo 150 palavras;

3. O artigo deve ser dividido em se¢des numeradas progressivamente, com titulos concisos e apropriados.
Todas as segdes e subsecdes devem ser numeradas e receber titulo apropriado;

4. A citagdo de referéncias no texto e a listagem final das referéncias devem ser feitas de acordo corm i3
normas da ABNT;

5. As tabelas e graficos devem ser precedidos de titulos que permitam perfeita identificagdo do contefido.
Devem ser numeradas seqiiencialmente (Tabela 1, Figura 3, etc.) e referidas nos locais de insergdo pelos
respectivos nimeros. Quando houver tabelas e demonstragdes extensas ou outros elementos de suporte, podem
ser empregados apéndices. Os apéndices devem ter titulo e numeragao, tais como as demais se¢des 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, com nitidez e boa qualidade,
para permitir que a redugdo seja feita mantendo qualidade. Fotocopias néo serdo aceitas. E fundamental que néo
existam erros, quer no desenho, quer nas legendas ou titulos; e

7. Serdio preferidos originais processados pelo editor de texto Word for Windows.
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