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Nota dos Editores do Numero Especial

A publicacdo deste Numero Especial da Revista Brasileira de Estatistica (RBESs)
faz parte das homenagens prestadas ao Prof. Djalma Galvao Carneiro Pessoa, por suas
inimeras contribuigcbes a Estatistica no Brasil. Entre muitas outras atividades em que
exerceu papel de destaque, o Prof. Djalma foi editor responsavel pela RBEs num
periodo de renovacdo da revista, tendo dado novos rumos e revitalizado a sua
publicagéo.

O primeiro artigo, de Kévin Rodrigues, traz uma breve resenha sobre “A vida
académica e a influéncia do estatistico Djalma Galvao Carneiro Pessoa”, destacando a
trajetéria percorrida e as principais contribuigbes do Prof. Djalma. Este é seguido por
um artigo de Zélia Bianchini, onde a autora aborda as boas préticas relacionadas com
a credibilidade das estatisticas oficiais, apresenta o histérico dos Principios
Fundamentais das Estatisticas Oficiais das Nagdes Unidas, descreve aspectos da sua
implementacao, interpretacao e de sua relagdo com os cédigos de boas praticas.

Na sequéncia, Tereza Barbosa e Davi Alves buscam apresentar caminhos para
formar estatisticos conscientes da realidade brasileira, através do uso de bases de
dados oficiais e de bibliotecas do sistema R. Esse artigo tem grande afinidade com as
muitas contribuicées do Prof. Djalma no campo do ensino e da promog¢éo do uso do R
e da anadlise correta dos dados do IBGE.

O quarto artigo, de Guilherme Jacob e Anthony Damico, sobre “O futuro do pacote
convey’, revela os planos dos coautores do Prof. Djalma no desenvolvimento dessa
importante ferramenta para andlises estatisticas visando a estimagéo de indicadores de
desigualdade e pobreza a partir de dados de amostras complexas. Na sequéncia,
Leiliane Oliveira e Pedro Silva apresentam uma “Comparacdo de métodos de
amostragem aplicaveis a pesquisas para indices de pregos ao consumidor”, trazendo a
luz resultados inovadores sobre Amostragem Bidimensional, planejamento amostral
pouco conhecido, mas com potencial para aplicacdo nessa area de producdo das
estatisticas oficiais.

Seguindo essa linha de analises comparativas, Jodao Gabriel Malaguti, Samuel
Céndido e Marcel Vieira apresentam uma “Comparagdo de planos amostrais
probabilisticos alternativos com um plano amostral ndo probabilistico”, num contexto em
que tém crescido as demandas por aproveitar melhor dados de fontes alternativas e,
dentre estas, inclusive dados de amostras nao probabilisticas.

Andrea Diniz, José André Brito e Flavio Bolliger assinam junto com o Prof. Djalma
o proximo artigo. Os autores insistiram nessa homenagem, reconhecendo a contribuigéo
relevante do Prof. Djalma para o desenvolvimento da tese de doutorado da primeira
autora. O artigo “Comparando o desempenho de métodos de pareamento para integrar
dados sobre a agropecuaria” € mais um exemplo de estudo comparativo de métodos,
uma das areas em que o Prof. Djalma fez inUmeras contribuigbes, particularmente no
seu periodo como consultor do IBGE.



Encerrando o numero, Kelly Gongalves, Fernando Moura e Helio Migon
apresentam “AplicagOes de estimadores lineares de Bayes para previséo em populagéao
finita”, conectando essa importante area de aplicacdes de amostragem e producgéo das
estatisticas oficiais com desenvolvimentos recentes da inferéncia Bayesiana, ampliando
assim o campo de aplica¢des desta.

Os artigos que compdem este nimero buscam dar um panorama da variedade de
interesses e colaboracdes do Prof. Djalma para o desenvolvimento da Estatistica e suas
aplicagbes. No conjunto, estes artigos fazem justa memaria as contribuigbes do Prof.
Djalma a Estatistica brasileira e, em particular, ao IBGE, instituicao a qual dedicou seus
ultimos anos de atividades profissionais.

Boa leitura.

Antonio José Ribeiro Dias
Pedro Luis do Nascimento Silva

Sonia Albieri

Zélia Magalhaes Bianchini

Editores do Numero Especial



A VIDA ACADEMICA E A INFLUENCIA DO ESTATISTICO
DJALMA GALVAO CARNEIRO PESSOA

Kévin Allan Sales Rodrigues
kevin@usp.br

Universidade de S3o Paulo

Resumo: Neste artigo homenageamos o egrégio e insigne estatistico brasileiro, Prof. Dr. Djalma
Galvao Carneiro Pessoa. No texto abordamos, a trajetéria de Djalma por meio de uma breve
resenha, além dos seus principais feitos a estatistica brasileira. Como objetivo secundario,
desejamos contribuir, humildemente, para a recuperagcéo de uma parte da memoria da sociedade
estatistica nacional, isto é, a Histéria da Estatistica no Brasil.

Palavras-chave: Djalma Galvao Carneiro Pessoa; Estatistica no Brasil; Amostragem; |IMPA;
ENCE

Abstract: In this article we pay tribute to the egregious and distinguished Brazilian statistician,
Prof. Dr. Djalma Galvao Carneiro Pessoa. In the text, we approach Djalma's trajectory through a
brief review, in addition to his main achievements in Brazilian statistics. As a secondary objective,
we wish to humbly contribute to the recovery of part of the memory of the national statistical
society, that is, the History of Statistics in Brazil.

Keywords: Djalma Galvao Carneiro Pessoa; Statistics in Brazil; Sampling; IMPA; ENCE



1. INTRODUGCAO

O objetivo deste artigo € homenagear um dos mais importantes
estatisticos brasileiros, o Prof. Dr. Djalma Galvao Carneiro Pessoa que é uma
referéncia para a comunidade universitaria brasileira e, em particular, para a
comunidade estatistica brasileira. Assim contribuiremos para a recuperacao da
memoria do desenvolvimento da estatistica no Brasil, pois a historia do Prof.
Djalma €& entrelagcada a historia da estatistica no Brasil. O estatistico que
homenageamos contribuiu muito com suas orientagdes, publicagbes, aulas,
palestras, livros, amizade, humildade e sabedoria a8 ENCE, aos seus alunos e a
sociedade estatistica brasileira. A ENCE — Escola Nacional de Ciéncias
Estatisticas tem dado forte contribuicdo para a formacdo da comunidade
estatistica brasileira e serve de referéncia para os demais cursos de estatistica
do Brasil.

Esse artigo foi profundamente inspirado nas palavras da nota de
falecimento escrita pelo Prof. Dr. Mauricio Teixeira Leite de Vasconcellos
(Vasconcellos, 2020), que € presidente da SCIENCE — Sociedade para o
Desenvolvimento da Pesquisa Cientifica, na nota de falecimento da SCIENCE;
assim alguns trechos deste artigo foram retirados da nota de falecimento
supracitada.

2. FORMAGCAO ACADEMICA

A formacgédo académica de Djalma foi bem fluida e multidisciplinar, ele
iniciou o curso de engenharia civil na UFPE em 1959 e o concluiu em 1963; em
1966 concluiu o mestrado em matematica aplicada no ITA — Instituto
Tecnoldgico de Aeronautica com dissertacao intitulada “Sistemas de Fungoes
Independentes em Probabilidades”; posteriormente, iniciou o doutorado em
estatistica na University of California — Berkeley tendo o concluido em 1970 com
tese intitulada “Asymptotically Minimax Fixed Length Confidence Intervals”.
Aproximadamente uma década apds a obtencao do titulo de doutor, Djalma
executou seu estagio pés-doutoral na Stanford University de 1979 a 1980. Além
disso, o Prof. Djalma foi um dos primeiros doutores em estatistica formados no
exterior. Note que durante sua formagao académica, incluindo o estagio poés-
doutoral, Djalma passou por 4 instituigdes distintas; veremos a seguir que esta
notavel capacidade de adaptagcdo de Djalma a diferentes instituigdes em
diferentes localidades geograficas se estende inclusive a sua atuacgéo
profissional.



3. CONTRIBUICOES ACADEMICAS, CIENTIFICAS E
ADMINISTRATIVAS

Djalma Galvdo Carneiro Pessoa participou do periodo de
desenvolvimento e efervescéncia criativa de formacao da comunidade estatistica
brasileira e, de formacédo do ambiente universitario nacional, por meio dos seus
trabalhos académicos e sua incansavel dedicagao a estatistica nacional.

Djalma também teve atuagao importante no IBGE e no IMPA e influéncia
em outras instituicées, como o ITA. No ITA, Djalma foi “auxiliar de ensino”, que
era o primeiro degrau da carreira docente do ITA. Na ocasido Djalma foi
vinculado ao Departamento de Matematica do ITA, mas manteve esta posi¢ao
por pouco tempo, pois logo em seguida foi cursar seu doutorado nos Estados
Unidos e quando retornou com o titulo de doutor passou pouco tempo no ITA e
logo seguiu sua carreira no IMPA.

Acerca da trajetdria do Prof. Djalma, Vasconcellos (2020) afirmou:

“No IBGE, (o Prof. Djalma) dirigiu a ENCE, como disse sua
atual Diretora, em um dos periodos mais dificeis de sua
historia, soube tira-la da crise que a ameacava de extincédo
e pavimentou o caminho da renovacao, a modernizacao da
graduagcdo em Estatistica, a consolidacédo do papel da
ENCE na capacitacao de servidores do IBGE e, sobretudo,
o resgate da pratica da pesquisa da Escola, que propiciou
a criagdo de cursos de pods-graduacao lato sensu e
posteriormente, de mestrado e doutorado. Dirigiu a ENCE
de 28 de outubro de 1986 até a sua aposentadoria em 1995,
com um breve periodo de afastamento, enquanto esteve a
frente da entdo Diretoria de Planejamento e Coordenacgao
do IBGE, entre 21 de junho de 1992 e 5 outubro de 1993.
A partir de 1997, quando sua falta ficou evidente, passou a
ser consultor do IBGE em atividades ligadas ao
desenvolvimento e a aplicagao de métodos estatisticos, ao
ensino e a pesquisa. Nessa funcao de consultor, colaborou
decisivamente na realizagdo do Censo Demografico 2000,
tendo orientado diversos projetos relacionados com
aplicagcdo de métodos estatisticos inovadores no censo.
Colaborou decisivamente na orientacdo profissional de
diversos estatisticos jovens que ingressaram no IBGE
nesse periodo, dando a estes a necessaria segurancga para
9



inovar nas aplicacdes e avangos propostos, sem perder de
vista o rigor e cuidado necessarios no caso de aplicagdes
do porte das requeridas em um censo populacional e
pesquisas nacionais, nunca se afastando da ENCE e
colaborando com sua pés-graduacgéo.”

Além dos importantes cargos de gestdo e administragcdo no ambito do
IBGE ocupados, em virtude do seu incontestavel mérito, por Djalma, ele também
teve sua parcela de influéncia na criagdo do curso de doutorado dentro do
programa de poés-graduacédo em Populagao, Territorio e Estatisticas Publicas
(Vasconcellos, 2020).

Conforme Vasconcellos (2020) destaca,

“Ele (Djalma) foi o lider do grupo que fundou a Associagao
Brasileira de Estatistica — ABE, sendo o seu sécio numero
1. Também presidiu a diretoria responsavel pela instalagao
da ABE, entre 1984 e 1986. Todavia, muito antes disso,
esteve diretamente envolvido com a criagédo e implantagao
do Simpdsio Nacional de Probabilidade e Estatistica —
SINAPE, que até hoje é o principal simpdsio da area de
Probabilidade e Estatistica no Brasil, tendo sido membro
da comissao organizadora do 2° SINAPE.”

Atualmente o SINAPE é organizado pela ABE bienalmente.

O SINAPE é um importante forum para a difusdo dos avancos da
Estatistica nas diversas areas do conhecimento, além de ser um espacgo de
debates de politicas publicas para a Ciéncia e Tecnologia. Note que a semente
plantada por Djalma da frutos até hoje, pois o SINAPE ja é um evento realizado
ha mais de 40 anos. A cada edi¢cao o SINAPE tem sido realizado em um Estado
brasileiro: 20° SINAPE (em 2012) foi realizado em Joao Pessoa/PB, o 21°
SINAPE (em 2014) em Natal/RN e o0 22° SINAPE (em 2016), em Porto Alegre/RS.
Além do SINAPE, a ABE organiza outros eventos de tradigdo e relevancia
nacional ligados a estatistica, como a ESTE — Escola de Séries Temporais e a
EMR — Escola de Modelos de Regresséo. Tanto a EMR quanto a ESTE gozam
do mesmo prestigio que o SINAPE em termos de tradi¢cao e relevancia nacional
para 0s pesquisadores de modelos de regressao e séries temporais,
respectivamente. Essas e outras informagdes acerca dos eventos organizados
ou apoiados pela ABE podem ser vistas diretamente na pagina da ABE (2021).
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Em 2010, o Prof. Djalma recebeu a mais alta honraria concedida pela
ABE, o Prémio ABE. Criado em 2002, o “Prémio ABE” homenageia durante cada
edicdo do SINAPE, um(a) renomado(a) estatistico(a) brasileiro(a) que tenha
contribuido de forma significativa para o desenvolvimento do ensino e da
pesquisa em Estatistica no Brasil. O(A) premiado(a) deve ter se integrado de
forma impar a formagao de capital humano especializado na area, através de
orientagao de dissertacdes e trabalhos cientificos, ou que tenha sido membro
atuante de iniciativas de grande impacto para os estatisticos do pais, podendo
ter se distinguido também pela presenga constante e efetiva durante a existéncia
da Associacao Brasileira de Estatistica (ABE). O “Prémio ABE” objetiva estimular
as atividades de reflexdo e pesquisa em Estatistica no Brasil e visa a fazer parte
da histéria da ABE.

Vasconcellos (2020) lembra ainda que:

. ele (Djalma) contribuiu de forma decisiva para a
implantagdo de varios programas de pods-graduagado em
Estatistica no Brasil. No IMPA, foi professor do Mestrado
em Estatistica ali existente da segunda metade dos anos
1970 até 1986, tendo contribuido com a formacédo e
orientacdo de muitos dos que depois se tornaram lideres
da area de Estatistica no Brasil. Ele sempre foi um
entusiasta pelo saber, e desenvolveu grande interesse pelo
uso de sistemas de computagcdo estatistica de cddigo
aberto. Apés se aposentar, aprendeu o software R e
passou a disseminar essa ferramenta através de cursos e
do desenvolvimento de Dbibliotecas de funcgdes
especializadas para analisar dados de pesquisas
amostrais complexas, além de colaborar e compartilhar
seus conhecimentos com diversos autores de bibliotecas
do R. De fato, ele foi um dos precursores do uso do R no
Brasil.”

A disseminacao do R nos bacharelados em estatistica do Brasil foi muito
benéfica, tanto para o ensino e a pratica da estatistica em si quanto para fins
tedricos, em estudos de simulagao, por exemplo. Além disso, vale a pena
destacar que o R é um software livre gratuito, isto €, todo o R e seus pacotes
estdo escritos em codigo aberto e qualquer um pode alterar estes cédigos
criando seus proprios pacotes e até mesmo suas proprias versdes do R; ao
contrario de outros softwares estatisticos que exigem pagamento de licengas e
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nao permitem que o usuario veja o coédigo utilizado nas diversas fungdes
estatisticas oferecidas pelo software.

E importante destacar o pacote convey: Income Concentration Analysis
with Complex Survey Samples do R, que tem o Prof. Djalma como principal autor.
O pacote convey esta disponivel gratuitamente em https://CRAN.R-
project.org/package=convey e é mantido pelo CRAN (The Comprehensive R
Archive Network), que € um repositério de pacotes do R mantidos pela equipe
responsavel pelo desenvolvimento e manutengdo do R. De forma geral, este
pacote estima medidas de pobreza, desigualdade e bem-estar no contexto de
amostragens complexas. Amostragens complexas sdo amostragens que
envolvem a identificagcdo e coleta de dados de uma amostra de unidades
populacionais por meio de multiplos estagios ou fases de identificagado e selegéo.
Essa area de amostragem complexa € uma das especialidades do Prof. Djalma.

Segundo o curriculo Lattes do Prof. Djalma (Pessoa, 2017), ele concluiu
a orientacdo de 9 mestrandos, 3 do programa de pos-graduagdo em Estudos
Populacionais e Pesquisas Sociais e 6 do Mestrado em Matematica Aplicada do
IMPA. Apesar dos cargos administrativos que ocupou, da responsabilidade de
orientar mestrandos e lecionar, Djalma foi autor de cinco importantes artigos
cientificos: Pessoa (1973), James et al. (1992), Pessoa et al. (1997), Silva et al.
(2002) e Silva et al. (2015). Além disso, foi autor de um importante livro de
estatistica da década de 70 intitulado “Estatistica N&o-Paramétrica”
(Pess0a,1977). Djalma foi um pioneiro na escrita de livros de estatistica em
portugués. Este livro foi muito importante devido ao fato de livros com tematicas
especificas de estatistica em portugués serem praticamente inexistentes na
década de 70, isto é, a literatura era restrita a livros introdutérios de estatistica
em portugués e a livros mais especificos em inglés. Dessa forma ele contribuiu
e muito, tanto para o ensino e a pesquisa da estatistica no Brasil, porque naquela
época os computadores ndo eram financeiramente acessiveis aos estudantes
de graduagao como sao hoje e a internet ainda estava em desenvolvimento, ou
seja, nao existia como existe nos moldes contemporaneos. Outros dois livros
foram publicados pelo Prof. Djalma, “Analise de Dados Estruturados” (Beltrédo &
Pesso0a,1988) e “Analise de Dados Amostrais Complexos” (Pessoa & Silva,1998);
esses dois livros estdo mais ligados a pratica estatistica desenvolvida por Djalma
no IBGE e a sua principal linha de pesquisa. Em particular, o livro “Analise de
Dados Amostrais Complexos” continua sendo uma importante referéncia até hoje
em dia a quem deseja trabalhar com inferéncia em amostragens que envolvem
multiplos estagios de identificacdo e sele¢cado das observagdes que comporao a
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amostra. Sempre preocupado em contribuir com a literatura estatistica em
portugués, Djalma foi um dos dois tradutores do livro “Encontros com o acaso:
um primeiro curso de analise de dados e inferéncia” (Wild & Seber, 2004). Outra
contribuicdo importante de Djalma foi sua atuagdo como Editor-Responsavel da
Revista Brasileira de Estatistica durante o periodo de 1987 a 1992, e
posteriormente, contribuiu como Editor de Estatisticas Oficiais da revista de 1996
a 2002.

4. COMENTARIOS FINAIS

Este texto poderia conter mais detalhes sobre a passagem de Djalma
pelo IMPA ou sobre os documentos elaborados por Djalma enquanto o mesmo
atuava na funcado de consultor do IBGE, mas o proposito deste texto néo é
apresentar todos os minimos detalhes da trajetoria de Djalma e nem todas as
incontaveis contribuicbes de Djalma a sociedade estatistica brasileira
(precisariamos do espago correspondente a uma enciclopédia inteira se este
fosse o objetivo do presente texto). O propoésito deste texto € relembrar uma
pequena amostra aleatéria de quem foi Djalma e assim permitir que os
estatisticos das futuras geragdes possam inferir a importancia que Djalma tem e
teve na estatistica brasileira.

Pelas suas inumeras contribuicbes em diversos aspectos a comunidade
estatistica brasileira, nunca esqueceremos o que o Prof. Djalma fez a ciéncia
estatistica. Esperamos que nas proximas geragdes de estatisticos surjam mais
“‘Djalmas” para que a estatistica continue prosperando no Brasil da mesma forma
que prosperou no passado.
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A IMPLEMENTAGCAO E PRATICAS DOS PRINCIPIOS
FUNDAMENTAIS DAS ESTATISTICAS OFICIAIS
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Resumo: As estatisticas oficiais sdo essenciais para os sistemas de informacéo das sociedades
democraticas, servindo aos governos e ao publico dados que podem ajudar a compreender e
tomar decisdes: sobre a economia, a populagéo, a sociedade e o ambiente. Um dos principais
desafios para os produtores de estatisticas oficiais € comunicar com precisao as informagoes
gue produzem, otimizando o foco, sem, no entanto, violar o principio da imparcialidade. O valor
€ 0 uso pratico das estatisticas oficiais dependem da confianga dos usuarios de que nao haja
qualquer interferéncia politica ou interesses privilegiados. A credibilidade é baseada na
reputacdo e confianca nos dados, sustentada por todos os produtos da instituicdo produtora.
Portanto, as boas praticas levam a construgdo da imagem da instituicido e a conquista da
credibilidade. O objetivo deste artigo é abordar as boas préticas relacionadas com a credibilidade
das estatisticas oficiais, com base na sua principal referéncia - os Principios Fundamentais das
Estatisticas Oficiais das Nagbes Unidas. O artigo contém o histérico dos Principios
Fundamentais, aspectos da implementacdo, a relagdo com os cdodigos de boas praticas, a
descrigdo, motivacao, interpretacéo e as boas praticas de cada principio, consideragdes e agdes
recomendadas.

Palavras-chave: estatisticas oficiais; credibilidade; imparcialidade; integridade; qualidade;
confidencialidade

Abstract: Official statistics are essential to the information systems of democratic societies,
serving governments and the public with data that can help understand and make decisions:
about the economy, the population, the society and the environment. One of the main challenges
for the producers of official statistics is to accurately communicate the information they produce,
optimizing the focus, without, however, violating the principle of impartiality. The value and
practical use of official statistics depend on users' confidence that there is no political interference
or privileged interests. Credibility is based on the reputation and trust in data, supported by all the
products of the producing institution. Therefore, good practices lead to building the institution's
image and achieving credibility. The purpose of this article is to address good practices related to
the credibility of official statistics, based on its main reference - the Fundamental Principles of
Official Statistics of the United Nations. The article contains the history of the Fundamental
Principles, aspects of implementation, the relationship with the codes of good practice, the
description, motivation, interpretation and good practices of each principle, considerations and
recommended actions.

Keywords: official statistics; credibility; impartiality; integrity; quality; confidentiality
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1.INTRODUGCAO

Em primeiro lugar, cabe a mengao sobre o significado de “estatisticas
oficiais”. Na literatura estatistica, tal expressao é utilizada sem estabelecer uma
definicdo basica. Recentemente, um conceito de estatisticas oficiais foi
apresentado na versao provisoria da 42 edicdo do Manual de Organizagao
Estatistica, disponivel para comentarios em United Nations (2021). Tal conceito
€ baseado nos Principios Fundamentais das Estatisticas Oficiais da Organizacao
das Nagdes Unidas - ONU, os quais buscam assegurar que as estatisticas
oficiais sigam critérios profissionais e cientificos com padrdes bem definidos.

O IBGE, no Codigo de Boas Praticas das Estatisticas, divulgado em
2013, adota a seguinte definicdo: “As Estatisticas Oficiais sdo informacgdes
produzidas e disseminadas por agéncias governamentais, em bases regulares,
regidas pela legislacdo em matéria estatistica e/ou regulamentos
administrativos, sujeitas ao cumprimento de um sistema padronizado de
conceitos, definicdes, unidades estatisticas, classificagdes, nomenclaturas e
codigos, visando: retratar as condigdes econdmicas, sociais e ambientais;
fornecer subsidios para o planejamento, execucdo e acompanhamento de
politicas publicas; propiciar suporte técnico para as tomadas de decisdes; e
consolidar o exercicio da cidadania.”

A producao de estatisticas oficiais € uma cadeia complexa de operagdes.
Comeca com investigacdes sobre as necessidades de informacgao de usuarios,
de tal forma que possa gerar resultados que cumpram as demandas de muitos
usuarios e que nao sejam direcionadas exclusivamente a um grupo de usuarios,
envolvendo a definicdo das prioridades e o equilibrio dos recursos disponiveis.

Para uma visao de conjunto veja o Modelo Genérico do Processo de
Producéao Estatistica (Generic Statistical Business Process Model — GSBPM),
definido pela United Nations Economic Commission for Europe — UNECE
(GSBPM, 2019). Tal modelo descreve de forma abrangente as atividades do
processo de producdo estatistica. As etapas envolvem a especificagcdo das
necessidades, planejamento, elabora¢do dos instrumentos de coleta e sistemas,
coleta dos dados, processamento (ai incluidos: integracdo/organizacédo dos
dados, classificagéo e codificacao, critica e tratamentos dos dados, derivacéo de
variaveis, calculo dos pesos ou fatores de expansao da amostra (no caso de
pesquisa por amostragem), agregacdo dos resultados e preparacdo dos
arquivos de dados), andlise dos dados, disseminacdo e avaliacdo dos
resultados. Conforme indicado neste modelo, o processo de produgédo engloba
atividades de supervisao e controle em todas as etapas e a gestdo da qualidade
€ transversal perpassando todas as etapas definidas no modelo.
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Como os usuarios nao podem replicar facilmente essa complexa cadeia
de operacdes, é essencial a confianca publica de que os resultados publicados
sejam confiaveis e imparciais. Para isso, & preciso ter confianca de que os
produtores atuam profissionalmente em todas as situacdes, mesmo quando 0s
resultados das estatisticas oficiais se constituem em mas noticias para atores da
cena politica. Esta atuacdo é caracterizada pela independéncia profissional,
imparcialidade, transparéncia nos métodos adotados, decisdes sobre o tempo e
as formas de disseminacao livres de qualquer interferéncia que possa enviesar,
distorcer ou ocultar os resultados de alguma maneira.

A independéncia € crucial para a qualidade, a credibilidade e a
integridade das estatisticas oficiais. As estatisticas devem ser protegidas de
pressao politica, servir a interesses multiplos e ser regidas por abordagens que
garantam neutralidade, objetividade, igualdade de acesso, alta qualidade e
confidencialidade. Se for esse o caso, informantes, usuarios, midia, politicos e
cidadaos podem confiar nas estatisticas fornecidas.

A credibilidade é baseada na reputacdo e confianca nos dados,
sustentada por todos os produtos da instituicdo produtora. Portanto, as boas
praticas levam a construcdo da imagem da instituicio e a conquista da
credibilidade.

As estatisticas oficiais estdo operando em um ambiente competitivo e
desafiador, que mudou significativamente nos ultimos 20 anos e se acelerou
muito nos ultimos anos. Para os usuarios tradicionais, o valor e a importancia
das estatisticas oficiais sdo incontestaveis. Porém, as revolucdes das midias
digitais e sociais propiciam que mais pessoas tenham acesso instantaneo a
varias fontes de dados para além das estatisticas oficiais. Além disso, o
fenbmeno das “noticias falsas” esta crescendo cada vez mais, fatos que vém
exigir mais esforcos e transparéncia na producao das estatisticas oficiais.

O objetivo deste artigo é abordar as boas praticas relacionadas com a
credibilidade das estatisticas oficiais, com base na sua principal referéncia - os
Principios Fundamentais das Estatisticas Oficiais das Nacdes Unidas (UNSD,
1994). O artigo esta estruturado com o histérico dos Principios Fundamentais,
aspectos da implementacdo, a relagdo com os cédigos de boas praticas, a
descricao, motivacao, interpretacdo e as boas praticas de cada principio,
consideracdes e acoes recomendadas.

A justificativa para a inclusdo deste artigo nesta Edicdo Especial
intitulada “Celebrando Djalma Pessoa” esta baseada no seu exemplo de
profissionalismo, competéncia e rigor no trato da estatistica e das questbes
metodoldgicas. Suas contribuicdes nos servicos prestados ao IBGE foram de
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destacada relevancia, tanto no papel de educador, compartilhando
conhecimento e formando quadros técnicos, como na capacidade de colocar em
pratica avangos metodoldgicos inéditos.

A propésito, cabe mencionar a publicacdo nos Relatérios Técnicos da
Escola Nacional de Ciéncias Estatisticas - ENCE - de uma traducao do Prof.
Djalma Pessoa do artigo de Lars Thygesen intitulado “Comercializando
estatisticas oficiais sem vender a alma” (IBGE, 1993). "A alma neste caso
significa tudo que as estatisticas oficiais representam: Integridade,
Imparcialidade, Credibilidade, e o direito de todo cidad&o de livre acesso a uma
base comum de conhecimento.”

2. HISTORICO DOS PRINCIPIOS FUNDAMENTAIS

A necessidade de um conjunto de principios para a governangca das
estatisticas oficiais tornou-se evidente no final da década de 1980, quando,
especialmente na Europa central e ex-Unido Soviética os sistemas politicos e
econdmicos tinham sido transformados e haviam surgido varias nagées novas.
Era essencial garantir que os sistemas estatisticos nacionais nesses paises
seriam capazes de produzir dados adequados e confiaveis, de acordo com
certos padroes profissionais e cientificos. Com esta finalidade, a Conferéncia dos
Estatisticos Europeus desenvolveu e adotou os Principios Fundamentais das
Estatisticas Oficiais, em 1992.

Estatisticos em outras partes do mundo logo perceberam que os
principios tinham importancia global muito mais ampla. Ap6s um processo de
consulta internacional, um marco na histéria da comunidade estatistica
internacional foi atingido quando a Comissao de Estatistica das Nagdes Unidas,
na sua sessao extraordinaria de abril de 1994, adotou 0 mesmo conjunto de
principios - como os Principios Fundamentais das Estatisticas Oficiais das
Nacoes Unidas (UNSD, 1994).

Na sua 422 sessdo, em 2011, a Comissdo de Estatistica discutiu os
Principios Fundamentais das Estatisticas Oficiais e entendeu que os principios
ainda eram tdo adequados quanto no passado e que nao havia necessidade de
revisa-los. A Comissdo recomendou, no entanto, que um grupo de Amigos do
Presidente (Friends of the Chair) revisasse e atualizasse o preambulo dos
Principios Fundamentais, a fim de considerar os desenvolvimentos posteriores
ao momento em que os principios foram formulados, bem como desenvolvesse
um guia pratico para a implementacédo dos Principios Fundamentais, incluindo
recomendacgdes e procedimentos para garantir independéncia dos sistemas
estatisticos nacionais.
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Em 2013, a Comissao de Estatistica adotou o predmbulo revisado e os
Principios Fundamentais foram endossados pelo Conselho Econémico e Social
das Nagdes Unidas - ECOSOC: Resolugao 2013/21 (julho/2013).

Outro marco na historia para a comunidade estatistica internacional foi
alcancado, no mais alto nivel politico, quando, em 29 de janeiro de 2014, a
Assembleia Geral das Nac¢des Unidas adotou uma resolugao sobre os Principios
Fundamentais (Resolugédo 68/261). Ver United Nations (2014).

O 20° aniversario da adogao dos Principios Fundamentais, comemorado
no inicio de 2014, foi usado como uma ocasiao para promover ainda mais sua
implementagdo mundial. A Comissao acolheu o primeiro esbogo das diretrizes
de implementagao e convidou os paises a enriquecerem essas diretrizes com
mais comentarios e apresentacoes de boas praticas experimentadas por eles.
No processo de consulta que se seguiu, quase 40 paises contribuiram e as
diretrizes de implementagao finais foram apresentadas a Comissdao de
Estatistica na sua 462 sessao (UNSD, 2015), em marco de 2015.

A parte | das diretrizes de implementacdo compreende para cada
principio: descricdo e objetivo, escopo da aplicacdo e os riscos no caso de
ocorrer violagao do principio. A parte Il trata de como garantir independéncia ao
Sistema Estatistico Nacional.

Na reunidao da Comissao de Estatistica de 2020, foi aprovada a inclusao
de dois capitulos nas diretrizes de implementagéo dos principios (UNSD, 2020).
O primeiro capitulo foi incluido para avaliar os niveis de cumprimento dos
principios, identificar areas para desenvolvimento, fornecer caminhos para a
melhoria continua e orientar para padrdes aos quais os Institutos Nacionais de
Estatistica - INEs podem aspirar. O segundo capitulo suplementar foi incluido
para tratar da aplicagao dos principios quando do uso de fontes alternativas de
dados: ndo oficiais e ndo tradicionais.

A préxima avaliacdo dos Principios Fundamentais esta prevista para
2024, por ocasiao do 30° aniversario da sua adog¢ao.

3. OS PRINCIPIOS FUNDAMENTAIS E OS CODIGOS DE BOAS
PRATICAS

Os Principios Fundamentais foram estruturados como um instrumento
universal para todas as culturas, sistemas politicos e épocas e constituem um
pilar do Sistema Estatistico Global. Eles foram formulados de forma flexivel, de
tal forma que os paises decidem o caminho mais conveniente de implementagéo
para cada um deles. O caminho escolhido deve cobrir todo o sistema de
estatisticas oficiais e ndo s6 areas selecionadas das atividades do Instituto
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Nacional de Estatistica. A maioria dos principios é direcionada para o arcabouco
institucional e a integridade dos produtos e seu staff.

A adogcdo e o cumprimento dos Principios Fundamentais trazem
beneficios significativos para produzir estatisticas oficiais de alta qualidade,
confiaveis e imparciais.

A Divisdo de Estatistica das Nagdes Unidas (United Nations Statistics
Division  — UNSD) disponibiliza  varios materiais no site
http://unstats.un.org/unsd/methods/statorg/default.ntm, que abrangem praticas
das estatisticas oficiais. Parte deste site é dedicada ao texto dos Principios
Fundamentas das Estatisticas Oficiais e aos elementos definidores e essenciais
por tras de cada principio.

O referido site da UNSD inclui o “Banco de Dados de Boas Praticas”,
criado em 2000, que fornece material de referéncia sobre os Principios
Fundamentais. Contém, em particular, exemplos de politicas e praticas em varios
paises para a implementacao dos varios elementos dos principios, incluindo links
relevantes para sites de agéncias estatisticas.

Outra referéncia importante, no site da UNSD, é o “Manual de
Organizacao Estatistica”, que trata dos fundamentos dos sistemas nacionais de
estatisticas oficiais: principios gerais, coleta de dados e politicas dos
informantes, principios de organizacao e gestao e diretrizes de disseminacao.
Uma versao proviséria da 42 edicao, revisada a partir da edicdo do Manual de
2003, encontra-se disponivel para comentarios em United Nations (2021).

Com base nos Principios Fundamentais foram desenvolvidos cédigos de
boas praticas, que surgem como instrumentos para colocar em pratica os
Principios Fundamentais para o desenvolvimento da atividade estatistica.

Em 2001, o Servico de Estatistica da Unidao Europeia (Statistical Office
of the European Communities — EUROSTAT) emitiu a Declaracao de Qualidade
do Sistema Estatistico Europeu que foi a base para o desenvolvimento do Cédigo
de Boas Praticas das Estatisticas Europeias, adotado em 2005 e que teve a
ultima verséo revisada em 2017 (EUROSTAT, 2018).

O Cdédigo Regional de Boas Praticas das Estatisticas para a América
Latina e o Caribe foi elaborado no contexto do Memorando de Entendimento
entre a Unido Europeia e a Comissao Econ6mica para a América Latina e o
Caribe — CEPAL. O Cddigo foi aprovado na Conferéncia de Estatistica das
Américas - CEA-CEPAL, em 2011 (CEPAL, 2011).

O Cdédigo de Boas Praticas das Estatisticas do IBGE tomou por base o
Cédigo Regional de Boas Praticas das Estatisticas para a América Latina e o
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Caribe e foi divulgado em 2013. Trata-se de um instrumento orientador e
regulador, estruturado por principios e indicadores de boas praticas. Os
indicadores devem ser entendidos como orientacbes e diretrizes a serem
observadas e seguidas e ndo como instrumento de mensuragao que quantifica
um resultado. Tem como finalidade nortear o aperfeicoamento continuo das
atividades de producdo das estatisticas, assegurando o fortalecimento
institucional. Trata-se de um marco na formalizagdo do compromisso com a
qualidade e a transparéncia da informacéao estatistica no dmbito da Instituicao.
Para mais informacées, ver IBGE (2013).

Os dez Principios Fundamentais recomendados pelas Na¢des Unidas
estdo contemplados no Cédigo de Boas Praticas das Estatisticas do IBGE.

4. MOTIVACAO, INTERPRETACAO E PRATICAS DOS
PRINCIPIOS FUNDAMENTAIS

Esta secdo estad estruturada com subsecdes para apresentacdo da
descricao, motivacao, interpretacéo e praticas de cada um dos dez Principios
Fundamentais das Estatisticas Oficiais das Na¢des Unidas. No Apéndice 1 sédo
apresentados o preambulo, revisado e adotado em 2013, e a lista com a
descricao de cada um dos Principios Fundamentais.

4.1 PRINCIPIO 1 - RELEVANCIA, IMPARCIALIDADE E IGUALDADE DE
ACESSO

“Principio 1 - As estatisticas oficiais constituem um elemento
indispensavel no sistema de informacdo de uma sociedade democratica,
oferecendo ao governo, a economia e ao publico dados sobre a situacao
econdmica, demografica, social e ambiental. Com esta finalidade, os 6rgéos
oficiais de estatistica devem produzir e divulgar, de forma imparcial, estatisticas
de utilidade pratica comprovada, para honrar o direito do cidadao a informacao
publica.”

A produgéao de estatisticas oficiais é relevante e legitima se o grau em
que atendem as necessidades atuais e potenciais de varios grupos de usuarios
alcancar os seguintes objetivos:

- Contribuir para informar o publico sobre o desempenho dos governos quanto
as responsabilidades assumidas (informacgéo basica é direito do cidadao);

- Fornecer informagdes aos governos e outros 6rgaos estatais (Banco Central,
Congresso etc.) para a tomada de decisdo e a orientagcdao de suas agdes no
campo das politicas publicas (econdmicas, sociais, territoriais e ambientais);
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- Prover as informagdées para o acompanhamento de compromissos
internacionais assumidos pelo Pais (por exemplo: educacgao, saude, Objetivos
de Desenvolvimento Sustentavel - ODS);

- Fornecer informacbdes para a comunidade académica realizar estudos e
propiciar avancos cientificos, tecnol6gicos e culturais.

Portanto, as informacdes sao relevantes se atendem as necessidades
dos usuarios. Nesse sentido, ha necessidade de transformar as demandas dos
usuarios em conceitos mensuraveis para coleta e disseminagcao de dados. Isso
requer a decisdo sobre o que produzir, qual a periodicidade e qual a
desagregacao das informacoes.

Nas diretrizes de implementacao dos Principios Fundamentais destaca-
se o0 papel da consulta aos usuarios, para promover a confiangca € maximizar o
valor publico das informagdes, através do contato, o envolvimento de forma
eficaz e regular (por exemplo: conselhos consultivos, comités interinstitucionais,
setoriais, féruns, grupos de trabalho e reuniées) e a promog¢éao do intercambio
com as universidades. A importancia do feedback e massa critica de analistas
experientes também reforcam o papel da relevancia.

Para que as estatisticas oficiais sejam benéficas e relevantes para a
sociedade, para o debate sobre politicas e a tomada de decisdes, elas devem
ser conhecidas, compreendidas, comunicadas e bem utilizadas. Nesse sentido,
destaca-se a necessidade de facilitar a interpretacédo correta e o uso adequado
dos dados.

A comunicacao vem crescendo em importancia e ha uma percepgao do
valor de uma comunicagdo eficaz para manter e aumentar a relevancia das
estatisticas oficiais na sociedade de hoje. As agéncias de estatistica devem se
empenhar em comunicar de maneira cada vez mais eficaz para ajudar os
formuladores de politicas, a midia e o publico em geral a compreender e fazer
pleno uso das informacbes em todos os niveis de tomada de decisdo. A
estratégia de comunicacao deve estar alinhada com os valores e principios que
sustentam as organizacOes estatisticas e que sao definidos pelos Principios
Fundamentais (UNECE, 2019; UNSD, 2018).

Manter a relevancia das informagdes requer revisdo da producao e a
realizacéo periédica de encontros com produtores e usuarios.

No que diz respeito as condicdes para a confianca nas estatisticas
oficiais, destacam-se a independéncia profissional, a competéncia cientifica do
pessoal e o reconhecimento de que as estatisticas sdo produzidas e
disseminadas com imparcialidade.
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A imparcialidade é um direito de todos (sociedade e governo) a
informacao publica de qualidade e de utilidade, com garantia de igualdade de
acesso e sem nenhuma interferéncia no retrato produzido ou na interpretacao,
que possa influenciar na isengcdo com que o dado deve ser apresentado.

Aigualdade de acesso as estatisticas oficiais € um importante pilar para
imparcialidade e independéncia, reconhecida como boa pratica para aderir aos
Principios Fundamentais.

A pratica de precedéncia de estatisticas oficiais, para o governo e/ou
para a imprensa (embargo), varia entre e dentro dos paises. H4 um grande
debate sobre essa questdo com argumentos a favor e contra a precedéncia. Ver,
por exemplo, os artigos de Georgiou (2020); Alleva & Gandolfo (2020); Bruun &
Mikkela (2020); e Trewin (2020) publicados em um numero especial sobre o tema
pelo Statistical Journal of the International Association of Official Statistics —
IAOS, em 2020.

A precedéncia das informacdes para o governo € um legado de tempos
quando as estatisticas oficiais eram as estatisticas "do governo®, que nao é mais
0 caso. As estatisticas oficiais sdo um bem publico e pertencem a todos os
usuarios. Para que a integridade das estatisticas oficiais seja mantida, qualquer
arranjo de precedéncia para o governo ou embargo com a imprensa deve ser
limitado, bem justificado, controlado, publicado e administrado com muito
cuidado, com as responsabilidades claras e perda de privilégio e agdes se
houver violagoes.

A questao esta em assegurar, efetivamente, que o 6rgao produtor de
estatistica seja imparcial. Ainda que a apreciagao dos usuarios com relagao aos
resultados e suas opinides sobre as possiveis implicacdoes sejam diferentes entre
si, todos devem reconhecer os resultados como retrato da realidade. Assim
sendo, o papel da analise de dados na divulgacao das estatisticas oficiais do
pais €& viabilizar a melhor compreensdo possivel das informacdes, sem
implicacbes valorativas. A credibilidade e o entendimento dos dados que estéo
sendo apresentados sdo os aspectos prioritarios da divulgacao.

Como destacado em IBGE (2014), a anélise de dados é o processo pelo
qual se da ordem, estrutura, interpretacdo e significado aos dados. A analise
permite diferentes abordagens e requer extremo cuidado na interpretacéo, de
forma que os comentéarios analiticos devem mostrar a significancia, importancia
e relevancia das informacdes, de uma maneira facil de entender, concisa,
simples e interessante, observando as seguintes caracteristicas:
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- Objetividade - evitar incluir na andlise elementos subjetivos, sujeitos a visdes
politicas ou tedricas distintas. Qualquer que seja o resultado, ele deve ser
apresentado de forma a retratar fielmente o levantamento do dado,
independentemente das preferéncias individuais ou impactos para alguns
usuarios (ser "boa" ou "ma" noticia);

- Neutralidade — na interpretacdo dos dados, as declaragdes devem ser feitas
sem refletir conflitos de interesse, evitando que possam ser interpretadas como
comentario politico;

- Nao deduzir determinados resultados sem comprovagao direta dos dados -
limitar a analise aos dados levantados e ao periodo de referéncia das
informacdes que estdo sendo divulgadas e aos valores da série histérica. Nao
especular sobre resultados futuros dos dados que estdo sendo divulgados ou de
fatores que irdo influencia-los.

Cabe registrar as publicacées da UNECE que fornecem guias sobre
estratégias para apresentar, passar a mensagem e comunicar as estatisticas de
forma eficaz (UNECE, 2009a, b; UNECE, 2011; UNECE, 2014).

A imparcialidade na producado e disseminacao de estatisticas oficiais
pode ser reconhecida através de algumas praticas descritas nas seguintes
acoes:

» Dar acesso a mesma informacao e ao mesmo tempo para todos 0s usuarios
(igualdade de acesso e simultaneidade na disseminagéo).

» Garantir o uso publico das informacgdes produzidas, independentemente de
qual tenha sido a fonte de financiamento.

» Implantar e executar uma politica de disseminacao sistematica. Todos os
resultados liberados tém de ser acessiveis ao publico. Ndo ha resultados
caracterizados como oficiais que sejam para uso exclusivo do governo ou de
qualquer outro agente.

» Estabelecer calendarios de divulgagdo que indicam antecipadamente a
divulgacéo das diversas estatisticas.

» Explicitar as razdes para qualquer alteracdo na data de langamento anunciada
nos calendarios de divulgacdo, que sé deve ocorrer a partir de critérios
técnicos.

» Ser absolutamente livre de interferéncias externas, sobre o qué e como
divulgar.

* Divulgar os resultados considerando os critérios de natureza estritamente
estatistica, ou seja, acompanhados de documentagdo sobre as praticas
estatisticas, tais como: fontes de informacgédo, conceitos, classificacoes,
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métodos e processos adotados para permitir a correta interpretacao dos
dados pelos usuarios.

« Comunicar amplamente aos usuarios, antecipadamente, sobre mudancas
metodoldgicas ou de conteudo ou de formato das divulgagdes.

4.2 PRINCIPIO 2 - PADROES PROFISSIONAIS E ETICA

“Principio 2 - Para manter a confianca nas estatisticas oficiais, os 6rgaos
de estatistica devem tomar decisdes de acordo com consideragdes estritamente
profissionais, ai incluidos os principios cientificos e a ética profissional, para a
escolha dos métodos e procedimentos de coleta, processamento,
armazenamento e divulgacao dos dados estatisticos.”

O Principio 2 incorpora os conceitos de independéncia técnica e
independéncia profissional e amplia ainda mais o elemento de imparcialidade do
Principio 1.

Trata-se de "como" as atividades de estatistica devem centrar-se
exclusivamente na obtencao de uma representagao mais confiavel do fenémeno
do mundo real com os recursos disponiveis. Os métodos estatisticos, padroes
internacionais e boas praticas sdao os melhores guias para a independéncia
técnica.

A independéncia técnica precisa ser traduzida em salvaguardas
institucionais. Essas salvaguardas tém de proteger a Instituicdo, a direcao e os
técnicos de pressdes politicas e outras relativas a decisées sobre o0 "como”,
especialmente durante o processo de disseminacao das informagdes.

Os usuarios devem ser consultados, mas as decisbes devem ser
tomadas pelo érgao produtor de estatistica.

Qualquer falha em manter os padrbes profissionais e a ética pode
comprometer a confianga do publico e a capacidade das estatisticas oficiais de
fornecer informagbes confidveis. Ameacas aos padrdoes profissionais, aos
principios cientificos e a ética apresentam um sério desafio a confian¢ca com a
qual os produtos estatisticos sdo mantidos. Mesmo pequenas ofensas ou
acusacdes sem fundamento podem levar a danos a imagem e a reputacao da
instituicdo a longo prazo, com sérias implicagdes e dificil reversdo. As agéncias
estatisticas sdo desafiadas a salvaguardar sua independéncia e objetividade,
sendo transparentes em sua metodologia e se comunicando abertamente com o
publico.

O uso da rede internacional de sociedades nacionais de estatistica e do
International Statistical Institute - ISI pode ser Util para a organizacao de eventos
para apoiar os Institutos Nacionais de Estatistica quando eles tém que enfrentar
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uma situacao dificil. Lacos fortes com os usuarios e as midias geralmente sao
bons aliados e a existéncia de cddigo de ética profissional dos servidores
também sao elementos importantes para garantir a independéncia técnica e a
integridade das estatisticas oficiais.

Entidades de varias esferas (conselhos ou comités internacionais,
regionais ou nacionais, conselhos estatisticos ou associagdes profissionais,
grupos consultivos, especialistas e consultores) fornecem apoio, assessoria e
revisdo especializada; compartilham avancos recentes em praticas cientificas,
metodologia e conceitos; monitoram as praticas e conduta ética profissional e
relatam violagdes dos principios éticos.

4.3 PRINCIPIO 3 - RESPONSABILIDADE E TRANSPARENCIA

“Principio 3 - Para facilitar uma interpretacdo correta dos dados, os
orgaos de estatistica devem apresentar informacées de acordo com normas
cientificas sobre fontes, métodos e procedimentos estatisticos.”

O Principio 3 trata da responsabilidade e transparéncia e é considerado
como corolario da independéncia técnica. Neste sentido, os produtores de
estatisticas tém que ser: totalmente transparentes, para todos os usuarios, sobre
os métodos adotados (metadados e metodologias publicamente acessiveis);
plenamente responsaveis perante o publico pelas decisdes tomadas; totalmente
responsaveis pelos resultados divulgados; e totalmente transparentes sobre a
qualidade dos resultados que publica.

Para ser capaz de avaliar a qualidade e os limites das interpretacées, os
produtores tém que estar engajados regularmente em atividades de analise e ter
0 know-how necessario sobre técnicas analiticas.

A implementacgao institucional do Principio 3 envolve a transparéncia:
nos padrées e métodos utilizados; nos conceitos, definicdes e classificacdes
utilizados; em quaisquer mudangas importantes na metodologia; e nas regras e
diretrizes sobre o0 acesso as informagdes.

Os Principios 2 e 3 chamam a atencdo para os fundamentos das
estatisticas oficiais em métodos e procedimentos de coleta e apuracao de dados,
bem como a importancia de fornecer informacdes aos usuarios com praticas de
documentacdo metodoldgica facilmente acessivel, tais como: metadados,
manuais sobre conceitos e definicbes, coleta, processamento, andlise e
apresentacao de dados; e regras e diretrizes sobre revisdes e politica de erros.

Em questdes de confianca nas estatisticas, os Principios 2 e 3 ressaltam
a natureza critica dos esforcos da Instituicao para garantir a integridade e
demonstrar a qualidade das estatisticas.
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Cabe registrar o manual das Nacdes Unidas, intitulado United Nations
National Quality Assurance Frameworks Manual for Official Statistics — UN NQAF
Manual (United Nations, 2019), como uma importante referéncia internacional
para orientar os paises na implementacao de uma estrutura nacional de garantia
de qualidade, inclusive para novas fontes de dados, novos provedores de dados
e dados e estatisticas sobre os indicadores ODS. O referido manual foi aprovado
pela Comissdo de Estatistica em 2019, substituindo o modelo genérico e as
diretrizes de 2012.

4.4 PRINCIPIO 4 - PREVENGCAO DO MAU USO DOS DADOS

“Principio 4 - Os 6rgaos de estatistica tém direito de comentar
interpretacdes errbneas e utilizacao indevida das estatisticas.”

O risco de que as estatisticas sejam mal utilizadas pode resultar em
decisbes equivocadas e causar grandes danos a credibilidade da Instituicao,
impactando negativamente na confian¢a dos usuarios. O mau uso pode ser 0
resultado de um planejamento, implementacdo e comunicagéao inadequados ou
uma tentativa deliberada de enganar.

As fontes de uso indevido sao as seguintes: dado errado, impreciso ou
incompleto; dominio dos novos canais de comunicagao, com opinides formadas
sobre crencas em vez de fatos precisos; manipulagao / falsificacao; e a falta de
literacia estatistica e erros de interpretagao.

A prevencado do mau uso dos dados deve levar em conta as seguintes
praticas: certificar sobre a qualidade dos resultados antes do lancamento;
documentar com clareza para permitir a correta interpretacdo dos dados pelos
usuarios e mencao a adog¢do das recomendacbes internacionais; anunciar
alteracbes na metodologia com antecedéncia da divulgacdo através de
mensagens na Internet; e capacitar os usuarios € a midia quando ha nova
metodologia ou mudanca metodologica.

Outra pratica recomendada é definir procedimentos nos casos em que
seja detectado um mau uso, uma interpretagdo equivocada ou mesmo uma
reacao exagerada, por parte da midia, da sociedade ou do governo, em relacao
as estatisticas oficiais divulgadas. Ver, por exemplo, em IBGE (2016), o guia com
os procedimentos para lidar com o mau uso dos dados e informacgdes estatisticas
e geoespaciais do IBGE. Ha um outro guia elaborado (IBGE, 2015), com o
objetivo de definir procedimentos de forma a assegurar que todas as ocorréncias
de erros de divulgacao de informacoes estatisticas detectadas sejam tratadas
uniformemente e de forma transparente.
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Além disso, a desinformacao e uso indevido de estatisticas podem ser
evitados diante das seguintes acdes: valorizar e melhorar a disseminacao das
estatisticas existentes; oferecer novos produtos direcionados para diferentes
usuarios; expandir ainda mais a cultura de midia social, assegurando a presenca
onde as discussdes acontecem e as opinides sdo formadas; comunicar se as
estatisticas oficiais estdo sendo mal utilizadas e corrigir fatos imprecisos;
trabalhar com verificadores de fatos; construir parcerias e colaboracdes;
contribuir para a literacia estatistica; e monitorar a confianca e responder as
lacunas de credibilidade identificadas.

O o6rgao de estatistica deve ter o direito de comentar sobre o uso
incorreto ou interpretagdo incorreta das estatisticas oficiais em publico. E um
direito reagir e ndao uma obrigacdo. Comentar de forma eficaz quando, por
exemplo: uma midia importante, em seus comentarios, ndo observa limites
explicitos de interpretacdes; a tomada de decisdao é baseada em estatisticas
inapropriadas ou duvidosas ou quando os limites de uso anunciados séo
desconsiderados; e em casos de abuso.

E importante reconhecer que a Instituicdo pode correr riscos ao entrar
em um debate sobre o uso indevido de suas estatisticas, entdao as respostas
precisam ser cuidadosamente medidas. Dependendo da resposta, pode ser
considerado defensivo ou ndo imparcial, por isso a hesitacdo em se envolver no
debate. Muitos casos sao comentados por outros, antes mesmo que a Instituicao
tome a iniciativa.

4.5 PRINCIPIO 5 - EFICIENCIA

“Principio 5 - Os dados utilizados para fins estatisticos podem ser obtidos
a partir de diversos tipos de fontes, sejam pesquisas estatisticas ou registros
administrativos. Os érgaos de estatistica devem escolher as fontes levando em
consideracao a qualidade, oportunidade, custos e 6nus para os informantes.”

Os tipos de levantamentos estatisticos, sejam censitarios, por
amostragem ou sondagem tém a finalidade exclusiva de producdo de
estatisticas, enquanto nos registros administrativos, coletados principalmente
para fins administrativos, as informacdes sdo obtidas de instituicbes publicas
com finalidade de gestao, controle e geracao de base de dados.

A produtividade na geracao de estatisticas depende de fatores como
modelos de organizacao e gestao, pessoal suficiente e qualificado, tecnologia de
acordo com os padrdes de producao definidos e os orcamentos adequados para
as metas de producao.
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A carga de resposta para o informante tem de ser avaliada previamente
e levar em consideracao que: todas as pesquisas tém de ser testadas (provas-
pilotos); os informantes devem ser informados sobre o fundamento legal,
finalidade da pesquisa e sobre as medidas de protecado da confidencialidade; o
questionario deve ser adequado com perguntas compreensiveis e nao-
intrusivas; e as taxas de resposta devem ser cuidadosamente monitoradas.

Deve-se fazer um esforgo continuo para utilizar ou desenvolver técnicas
que reduzam o volume de informagdes solicitadas aos informantes e otimizar os
processos. Neste sentido, sdo necessarios esforcos para melhorar o potencial
estatistico dos registros administrativos e reduzir os custos com pesquisas. O
uso direto dos registros administrativos pode ndo ser possivel, se o conteudo
nao for consistente com os requisitos estatisticos. O ideal é desenvolver os
registros administrativos, desde o inicio, com base em requisitos estatisticos.

O processo de gestdo eficiente dentro ou entre instituicbes requer
mecanismos de comunicacdo; monitoramento e controle; e procedimentos de
articulagao.

Um outro aspecto a ser mencionado € a correspondéncia ou ligagdo de
dados como uma maneira eficiente de usar as estruturas existentes para novas
estatisticas.

As novas fontes de dados, chamadas de Big Data, abrem novas
oportunidades para estatisticas oficiais. Hackl (2016) oferece uma breve visao
geral de projetos e pilotos de Big Data conduzidos em estatisticas oficiais em
nivel nacional e internacional. As experiéncias destes projetos indicam que nao
existe uma abordagem metodolégica uniforme para a utilizagdo dos novos dados
nos varios dominios estatisticos.

A utilizagédo de Big Data nas estatisticas oficiais envolve varios desafios,
sendo necessarias solucbes para questdes metodoldgicas, tecnoldgicas e
padrbées. Nao se pode esperar que Big Data substitua, a curto prazo, as fontes
de dados das pesquisas, mas deve ser avaliada sua utilidade na producao de
certas estatisticas oficiais.

4.6 PRINCIPIO 6 — CONFIDENCIALIDADE

“Principio 6 - Os dados individuais coletados pelos 6rgaos de estatistica
para elaboracao de estatisticas, sejam referentes a pessoas fisicas ou juridicas,
devem ser estritamente confidenciais e utilizados exclusivamente para fins
estatisticos.”

O sigilo estatistico visa proteger a privacidade das unidades individuais
cujas informacdes sao coletadas e processadas. Sao abordados dois enfoques:
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0 primeiro, sobre o uso de dados protegidos de unidades individuais, por
produtores de estatisticas oficiais, apenas para fins estatisticos; e o segundo, a
nao revelacao pelos produtores de estatisticas oficiais, direta ou indiretamente,
das caracteristicas sobre as unidades protegidas a terceiros, de tal forma que
permita derivar informagdes adicionais sobre uma unidade protegida.

Proteger a privacidade, impedindo a revelacdo da identidade, é um
direito dos cidadaos e entidades pesquisadas.

Garantir a confiangca e cooperagdo dos informantes para obter as
informacgdes é crucial para a producao de estatisticas oficiais, que depende da
relacao de troca entre a obrigatoriedade de informar versus a garantia do sigilo
das informagdes individualizadas. A agéncia de estatistica deve ser percebida
como responsavel por manter em sigilo todos os registros individuais e essa
garantia deve ser dada para que os informantes sintam confianca e tenham
atitude cooperativa, fornecendo a matéria prima basica para a producéao de
estatisticas.

As agéncias de estatistica sdo desafiadas a investir em mecanismos de
protecdo da confidencialidade em cada etapa do processo estatistico de
producdo: durante a coleta e o processamento de dados; para publicacdo de
dados agregados, através do uso de técnicas para limitagcdo da revelagdo da
identidade; ao liberar microdados para uso publico ou para fins de pesquisa. Em
IBGE (2018) encontram-se documentados os procedimentos adotados para
garantir o cumprimento do principio da confidencialidade, bem como da
legislagdo nacional sobre o assunto.

Outro aspecto diz respeito a protecdo dos dados em termos de
seguranca fisica das instalagbes, controle de acesso, defesa contra hackers,
transmissao dos dados com criptografia, remocao de atributos de identificacao e
protecéo contra adulteracdo dos arquivos de dados.

Os avancos tecnoldgicos oferecem oportunidades para armazenar,
processar, acessar, combinar e analisar grandes conjuntos de dados de forma
mais eficiente, reforcando a exigéncia dos usuarios por informacdes cada vez
mais detalhadas. Porém, aumentar a riqueza e os detalhes de informacdes
implica o risco de revelacdo de dados identificaveis e confidenciais. Neste
contexto, existe um dilema sobre até onde vado os beneficios e riscos de
disponibilizar informagbes e o desafio de gerenciar o conflito entre o direito a
privacidade e o direito de acesso a informacao.

Cabe registrar também a atencdo a ser dada ao compromisso de
protecdo do sigilo das informacdes individualizadas versus abordagens de
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acesso e uso de registros administrativos, ligagdo de bases de dados e o
georreferenciamento das informacgoes.

4.7 PRINCIPIO 7 — LEGISLACAO

“Principio 7 - As leis, regulamentos e medidas que regem a operagao
dos sistemas estatisticos devem ser tornadas de conhecimento publico.”

Os produtores de estatisticas oficiais devem ser regidos por uma
legislacdo que especifique o seu objetivo e que possivelmente incentive a
qualidade da producdo de estatistica. E essencial que leis e regulamentos
cubram todas as atividades e responsabilidades dos envolvidos no Sistema
Estatistico Nacional.

Nao s6 a lei estatistica em si, mas também o programa estatistico e todo
o conjunto de normas (portarias, regimentos etc.), relatérios anuais, relatérios de
avaliagdo e auditorias de atividades estatisticas devem ser publicos.

Alinhando-se com os Principios Fundamentais, foi desenvolvido por uma
forca tarefa da UNECE um guia que orienta os paises no processo de rever e
revisar a legislacdo estatistica necessaria para apoiar a modernizacao dos
sistemas estatisticos e para a valorizagdo das estatisticas oficiais (UNECE,
2018).

4.8 PRINCIPIO 8 - COORDENACAO NACIONAL

“Principio 8 - A coordenacéo entre os érgaos de estatistica de um pais é
indispensavel, para que se obtenha coeréncia e eficiéncia no sistema
estatistico.”

Atarefa de coordenacéo, atribuida ao Instituto Nacional de Estatistica de
cada pais, deve envolver todos os produtores de estatisticas oficiais e incluir: a
definicho de normas, como por exemplo as classificacdes; a geracdao de
cadastros de base estatistica para selecdo de amostras; apoio e
aconselhamento em metodologia e boas praticas; a garantia de que as
exigéncias das estatisticas oficiais, especialmente as boas praticas relacionadas
com os Principios Fundamentais, sejam implementadas; a criacdo de um
programa estatistico abrangente e livre de duplicacdo; a decisdo sobre o que é
o resultado oficial, se houver resultados divergentes compilados a partir de fontes
diferentes; e a organizacao de reunides periddicas com os outros produtores.

A padronizacdo das definicbes, conceitos e classificacbes € uma
ferramenta importante de coordenacgéo estatistica para permitir a articulacao,
comparacdes no tempo e a ligacao de dados de fontes diferentes.
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4.9 PRINCIPIO 9 - USO DE PADROES INTERNACIONAIS

“Principio 9 - A utilizacdo de conceitos, classificacbes e métodos
internacionais pelos 6rgaos de estatistica de cada pais promove a coeréncia e a
eficiéncia dos sistemas de estatistica em todos os niveis oficiais.”

A colaboracgéao entre diferentes agéncias é facilitada pelo uso de padrdes,
que fornecem uma estrutura comum de entendimento e um compartiihamento
de vocabulario, que formam a base da comunicacdo, principalmente entre
diferentes linguas.

A participacao ativa na criagao e revisdo das normas, o feedback sobre
as necessidades de informacdes nacionais e questées de implementagdo séao
fundamentais para manter a relevancia dos padrdes internacionais.

A utilizacao de padrées internacionais em nivel nacional é fundamental
para melhorar a comparabilidade internacional, fomentar a coeréncia e eficiéncia
dos sistemas estatisticos, aumentar a imparcialidade das decisées sobre o
"como", especialmente quando ha controvérsia.

As recomendacgoes internacionais fornecem orientacdes e assisténcia
aos paises e nao sao impostas. Cada pais implementa de acordo com as suas
condicbes e fontes de dados existentes. Seguem alguns exemplos de
disponibilidade de recomendagdes internacionais tematicas: Sistema de Contas
Nacionais (Nagdes Unidas); Sistema de Contas Econdémicas Ambientais
(Nacdes Unidas); Classificacoes (Nacdoes Unidas); Censos de Populacédo e
Habitacdo (Nacdes Unidas); Estatisticas do Trabalho (Organizacao Internacional
do Trabalho - OIT); Estatisticas de Educacgao (Organizacao das Nagcdes Unidas
para a Educacao, a Ciéncia e a Cultura - UNESCO).

Cabe destacar os padrdes internacionais, definidos pela UNECE, para
apoiar uma maior colaboragdo entre agéncias estatisticas: Generic Statistical
Business Process Model - GSBPM — modelo para a documentacao de
processos, para a harmonizagcao de métodos e ferramentas de informatica e para
avaliacdo e melhoria da qualidade; e o Generic Statistical Information Model -
GSIM - modelo que fornece uma linguagem comum para descrever defini¢des,
atributos e relacionamentos internacionalmente aceitos, que sao usadas na
producéo de estatisticas oficiais.

4.10 PRINCIPIO 10 - COOPERACAO INTERNACIONAL

“Principio 10 - A cooperagado bilateral e multilateral na esfera da
estatistica contribui para melhorar as estatisticas oficiais em todos os paises.”
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Dada a velocidade das mudancas na sociedade, a evolucao precisa ser
intensificada e um grande facilitador € o intercambio de experiéncias entre
institutos de estatistica e agéncias internacionais. A experiéncia internacional dos
muitos avangos proporciona uma grande oportunidade para acompanhamento e
implementacao das melhores praticas.

Diante de problemas com questdo da aplicacdo dos Principios
Fundamentais, tais como interferéncia, uma ajuda da comunidade internacional
das estatisticas oficiais deve ser considerada.

A troca continua de conhecimentos €& pré-requisito essencial para
garantir a eficacia em matéria de Cooperacao Estatistica, para ambos os lados.
Assim, sao recomendadas visitas oficiais de gestores de instituicoes estatisticas,
reunides para troca de conhecimento, acolhimento de estagiarios de outros
paises e participacdo em programas de treinamento internacional para
intercambio de melhores praticas.

5. CONSIDERACOES E ACOES RECOMENDADAS

Os beneficios da aplicagdo dos Principios Fundamentais podem ser
resumidos em: cumprimento adequado do papel de informar a sociedade acerca
dos fatos sociais, econdmicos e ambientais relevantes; reconhecimento e
fortalecimento da credibilidade das estatisticas oficiais; prote¢cdo para as
estatisticas oficiais e os profissionais que as produzem; conscientizagdo sobre a
importancia da missao institucional associada com a producéao de estatisticas
oficiais; garantia de qualidade e controle de qualidade das estatisticas oficiais.

Para serem eficazes, os Principios Fundamentais precisam ser
respeitados por todas as partes interessadas e em todos niveis politicos, sendo,
para isso, muito util o desenvolvimento de codigos para colocar em pratica os
Principios Fundamentais.

A seguir, sdo recomendadas algumas ag¢des que promovem 0S
Principios Fundamentais.

» Conscientizar as equipes envolvidas com a producéo, analise e disseminagao
de informagdes oficiais, sobre a finalidade dos Principios Fundamentais no
reconhecimento e fortalecimento da credibilidade das estatisticas oficiais.

» Elaborar manual para a implementagdo de cada principio incluindo: o que
todos tém que observar em seu trabalho; o que tem de ser recusado; o que pode
ser feito se determinados critérios nao forem cumpridos; como dar transparéncia
para decidir casos limites e desenvolver a jurisprudéncia.
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» Buscar o aperfeicoamento e modernizacao das praticas e da estratégia dos
métodos de disseminacdo e comunicagcdo, com o alinhamento do foco e
reafirmando a aderéncia aos Principios Fundamentais.

« Ampliar a transparéncia e o controle externo sobre produtos e processos.

» Disseminar os Principios Fundamentais para os produtores e usuarios de
informacgdes oficiais.

» Discutir com os demais produtores de estatisticas oficiais sobre as
deficiéncias do sistema estatistico, explorar as boas praticas e a promog¢ao da
integridade e qualidade das estatisticas oficiais, visando o fortalecimento e a
eficacia do Sistema Estatistico Nacional.

» Divulgar (periodicamente) relatérios do cumprimento das boas praticas,
aderentes aos Principios Fundamentais, com o objetivo de informar e dar
transparéncia sobre as acdes de melhoria.

Diante da ampliacéo de outros tipos de produtos nao reconhecidos como
estatisticas oficiais, as praticas a serem aplicadas a esses outros produtos
devem ser as mesmas adotadas para as estatisticas oficiais, no que couber, a
fim de nao prejudicar a reputacao geral e a credibilidade da Instituicao.

As conexdes entre as estatisticas oficiais e a sociedade do futuro
certamente vao requerer esforgcos para enfrentar novos desafios diante: das
inovagdes que acontecem em termos de contextos, questdes, fontes de dados,
produtores, meios e usuarios; do aumento de elementos fora do controle; da
necessidade de novos métodos, aprimoramento da comunicagao e o foco na
preservacao e fortalecimento da credibilidade.

A digitalizagédo e a globalizacdo estdo criando novas oportunidades e
riscos, num contexto em que as informagdes tém um papel importante se
produzidas com qualidade que as torne confidveis e tenham um propdésito
especifico. As estatisticas oficiais devem buscar ativamente a modernizagéao de
seus métodos na producdo e comunicagdo, centrados na qualidade e
credibilidade, visando atender as expectativas dos usuarios.
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APENDICE 1
PRINCIPIOS FUNDAMENTAIS DAS ESTATISTICAS OFICIAIS

A seguir, sdo apresentados o preambulo, revisado adotado em 2013, e
a descricdo de cada um dos dez Principios Fundamentais das Estatisticas
Oficiais das Nacdes Unidas, de acordo com a traducao do IBGE, disponivel em
https://www.ibge.gov.br/institucional/codigos-e-principios.html.

Preambulo

A Comisséo de Estatistica

Considerando recentes resolugoes' da Assembleia Geral e Conselho Econémico
e Social, as quais destacam a importancia fundamental das estatisticas oficiais
para a agenda de desenvolvimento global,

YInclui a resolugao n° 64/267 da Assembleia Geral, sobre o Dia Mundial da Estatistica, e as
resolugées n° 2006/6 e n° 2005/13, do Conselho Econbmico e Social, respectivamente em
reforco da capacidade estatistica e sobre o Programa Mundial de Censo de Populagéo e
Habitacao.
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Levando em conta o papel fundamental da informacgéo estatistica oficial de alta
qualidade nas analises e tomadas de decisdo politca em prol do
desenvolvimento sustentavel, da paz e da seguranca, bem como para o
conhecimento reciproco e comércio entre Estados e povos de um mundo cada
vez mais conectado, que exige abertura e transparéncia,

Levando em conta também que a confianca essencial do publico na integridade
dos sistemas estatisticos oficiais e nas estatisticas depende, em grande medida,
do respeito pelos valores e principios fundamentais, que sédo a base de qualquer
sociedade que busca compreender a si mesma e respeitar os direitos dos seus
membros, e neste contexto, que a independéncia profissional e prestacado de
contas de agéncias estatisticas sao cruciais,

Salientando que, para serem eficazes, os valores e principios fundamentais que
regem o trabalho estatistico devem ser garantidos por arcabouco legal e
institucional e respeitados em todos os niveis politicos e por todos os
intervenientes dos sistemas estatisticos nacionais.

Reafirma os Principios Fundamentais das Estatisticas Oficiais definidos a seguir.
Principio 1 - Relevancia, imparcialidade e igualdade de acesso

As estatisticas oficiais constituem um elemento indispensavel no sistema de
informacao de uma sociedade democratica, oferecendo ao governo, a economia
e ao publico dados sobre a situacdo econdmica, demografica, social e ambiental.
Com esta finalidade, os 6rgéos oficiais de estatistica devem produzir e divulgar,
de forma imparcial, estatisticas de utilidade pratica comprovada, para honrar o
direito do cidadao a informacao publica.

Principio 2 - Padroes profissionais e ética

Para manter a confianga nas estatisticas oficiais, os 6rgaos de estatistica devem
tomar decisbes de acordo com consideragbes estritamente profissionais, ai
incluidos os principios cientificos e a ética profissional, para a escolha dos
métodos e procedimentos de coleta, processamento, armazenamento e
divulgacao dos dados estatisticos.

Principio 3 - Responsabilidade e transparéncia

Para facilitar uma interpretacdo correta dos dados, os érgdos de estatistica
devem apresentar informacdes de acordo com normas cientificas sobre fontes,
métodos e procedimentos estatisticos.

38



Revista Brasileira de Estatistica, V.79, N. 246, p.15-39, janeiro-junho 2021

Principio 4 - Prevencao do mau uso dos dados

Os oOrgaos de estatistica tém direito de comentar interpretagdes errbneas e
utilizacdo indevida das estatisticas.

Principio 5 - Eficiéncia

Os dados utilizados para fins estatisticos podem ser obtidos a partir de diversos
tipos de fontes, sejam pesquisas estatisticas ou registros administrativos. Os
orgaos de estatistica devem escolher as fontes levando em consideragcéo a
qualidade, oportunidade, custos e énus para os informantes.

Principio 6 - Confidencialidade

Os dados individuais coletados pelos érgaos de estatistica para elaboracao de
estatisticas, sejam referentes a pessoas fisicas ou juridicas, devem ser
estritamente confidenciais e utilizados exclusivamente para fins estatisticos.

Principio 7 - Legislacao

As leis, regulamentos e medidas que regem a operacao dos sistemas estatisticos
devem ser tornadas de conhecimento publico.

Principio 8 - Coordenacao nacional

A coordenacéao entre os 6rgaos de estatistica de um pais € indispensavel, para
gue se obtenha coeréncia e eficiéncia no sistema estatistico.

Principio 9 - Uso de padroes internacionais

A utilizacao de conceitos, classificacfes e métodos internacionais pelos 6rgaos
de estatistica de cada pais promove a coeréncia e a eficiéncia dos sistemas de
estatistica em todos os niveis oficiais.

Principio 10 - Cooperacao internacional

A cooperacdo bilateral e multilateral na esfera da estatistica contribui para
melhorar as estatisticas oficiais em todos os paises.

AGRADECIMENTOS

A autora agradece ao IBGE, que proporcionou a oportunidade de aprendizagem
sobre o tema ao longo de sua carreira, a Sonia Albieri e aos revisores pelos comentarios
e contribuicdes para uma exposicdo mais compreensivel do artigo. As falhas que
porventura persistem s&o por conta da autora.

39



Revista Brasileira de Estatistica, V.79, N. 246, p.40-63, janeiro-junho 2021

AS BASES DE DADOS OFICIAIS E AS BIBLIOTECAS
DO R: INSTRUMENTOS PARA O ENSINO DE UMA
ESTATISTICA CiVICA

Maria Tereza Serrano Barbosa
tserranobarbosa@gmail.com
Universidade Federal do Estado do Rio de Janeiro
Davi da Silveira Barroso Alves
davi.alves@uniritotec.br

Universidade Federal do Estado do Rio de Janeiro

Resumo: Este artigo tem o objetivo de demonstrar caminhos para formar estatisticos
conscientes da realidade brasileira. Para isso, ele se alinha por um lado aos que consideram
importante a ampliagdo do uso das bases de dados oficiais e as bibliotecas do R nas disciplinas
e por outro, aos que se preocupam com o desconhecimento dos usuarios a respeito de conceitos
importantes da Estatistica que levam a falta de replicabilidade das pesquisas ou interpretacdes
incorretas dos seus resultados. A atividade proposta utiliza a Base de dados da PNAD COVID e
as bibliotecas do R survey e convey para estimar e discutir como o célculo de indicadores
incorporando o plano amostral pode contribuir com uma formagéo tecnicamente sélida e
socialmente referenciada.

Palavras-chave: Estatisticas oficiais; Educacao Estatistica; desigualdade; estatistica civica

Abstract: This article aims to demonstrate ways to form statisticians aware of the Brazilian reality.
For this, it aligns on the one hand with those who consider important the expansion of the use of
official databases and R libraries in disciplines and on the other, to those who are concerned
about the lack of knowledge of users about important concepts of statistics that lead to the lack
of replicability of research or incorrect interpretations of their results. The proposed activity uses
the PNAD COVID Database and the R survey and convey libraries in order to estimate and
discuss how the calculation of indicators incorporating the sampling plan can contribute to a
technically sound and socially referenced education.

Keywords: Official statistics; Statistical Education; inequality; civic statistics
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1. INTRODUCAO

Este artigo destaca a importancia de incluir, entre os objetivos de
aprendizagem das disciplinas de Estatistica, a contribuicdo com a formacéao de
cidadaos conscientes da realidade brasileira. Para isso, apresenta o exemplo de
uma atividade pedagdégica que permite a compreensdo dos conceitos mais
simples ou mais complexos de forma contextualizada. No seu planejamento
utilizaram-se materiais de minicursos, artigos, o livro e bibliotecas do R
produzidos pelo Professor Djalma Pessoa.

O legado do Prof. Djalma para a Estatistica brasileira vai muito além dos
trabalhos desenvolvidos sozinho, com orientandos ou colegas. Nos cinquenta
anos apds o seu doutorado, ndo lhe faltaram entusiasmo nem dedicacéo para
aprender, ensinar, mostrar a importancia social da Estatistica, o potencial de
suas aplicacdes e ainda implementar rotinas computacionais no R. Além de ter
contribuido direta ou indiretamente para a formagdo de varias geracbes de
estatisticos brasileiros, também foi responsavel, através da sua atuagéo, por
fortalecer e divulgar uma formacéao ética e com compromisso social. Sempre
preocupado com a qualidade no ensino, a motivagdo dos alunos e a aplicagao
social da Estatistica, o Professor Djalma foi um Educador estatistico muito antes
do surgimento desta area de pesquisa, foco principal das reflexdes aqui
realizadas.

A area da Educacdo Estatistica surgiu ha mais de trinta anos e vem
produzindo estudos e discussdes que indicam a necessidade de mudancas nas
disciplinas introdutérias de Estatistica nos cursos superiores em geral, mas
também nas graduacgdes em Estatistica. Dentre as mais importantes reflexées
sobre este tema estdo as realizadas por Moore (1998) e que passaram a ser
uma referéncia obrigatéria para os principais autores da area da Educacéao
Estatistica. Apesar de Moore ter reforcado a ideia de um primeiro curso
introdutério mais atraente, com pouca formalidade e estimulante
intelectualmente, sua principal e original tese é de que a Estatistica € uma das
artes liberais. Este termo define uma metodologia de ensino na Idade Média que
buscava uma formagao multidisciplinar que adequasse o intelecto a realidade do
mundo. Assim, segundo Moore (1998), o pensamento estatistico na sociedade
moderna deveria ter o0 mesmo valor para a formagdo da cidadania que o
treinamento de falar em publico tinha na Roma de Cicero. Para ele, trabalhar
com dados é tanto arte quanto ciéncia e que ndés aprendemos nao apenas
dominando métodos formais, mas seguindo exemplos de professores atuais e
mestres do passado.
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Partindo destas importantes reflexdes, aqui serdo destacadas duas
outras justificativas recentes que advogam as mudancas nas disciplinas iniciais
de Estatistica. As trazidas por Steel et al. (2019) que partem da discussao sobre
a crise atual atravessada pela ciéncia devido a incapacidade de replicacao de
resultados cientificos. Estes autores defendem uma formagdo com foco no
pensamento estatistico e na interacao entre estudantes com diferentes tipos de
conhecimentos, argumentando que o0s conhecimentos processuais dos
estudantes ndo garantem que consigam pensar e compreender 0 mundo a partir
do que os resultados dos seus estudos informam. Um segundo campo de
reflexdes trazidas por outro conjunto de pesquisadores (Engel, 2014, 2017; Gal
& Ograjensek, 2017; Nicholson et al., 2018) defende a necessidade de que o
ensino da Estatistica contribua com a formagdo de cidadaos com mais
engajamento e participacdo em sociedades democraticas. Algumas destas
reflexdes discutem o conceito de Estatisticas civicas que deram origem inclusive
a um projeto Europeu denominado Pro Civic Statistics (“ISLP — ProCivicStat”,
2018) com o objetivo de promover 0 engajamento civico a partir da utilizacao de
bases de dados reais para investigar a realidade social.

No Brasil, a utilizacao de dados reais no desenvolvimento de projetos
em sala de aula tem sido bastante difundida como uma alternativa pedagogica,
pela area da Educacgdo Estatistica, tanto no Ensino Basico (Barberino &
Magalhées, 2016) quanto no Ensino Superior (Barbosa et al., 2016; Campos &
Coutinho, 2019). Estas abordagens tém favorecido o letramento estatistico que,
segundo definicdo de Gal (2002), pode ser resumido como: i) a habilidade de
interpretar e avaliar criticamente uma informacao estatistica; e /i) a habilidade de
discutir e comunicar estas informacdes, dando sua opinido a respeito delas.

Durante a pandemia da COVID-19, a necessidade do letramento
estatistico ficou evidente quando a midia, além de apresentar graficos diarios,
entrevistava especialistas sobre resultados de modelos estatisticos, das
pesquisas por amostra para estimar a prevaléncia de infecgdes ou dos estudos
clinicos para medir a eficacia das vacinas. Neste momento em que o Brasil ja
tem mais de 400 mil mortos e reflexos econémicos e sociais em uma magnitude
que atinge principalmente a populagcao mais vulneravel (Nassif et al., 2020), esta
necessidade fica ainda mais clara. O impacto na sociedade desta grave crise
sanitaria e econbmica pode servir como uma oportunidade para ampliar a
compreensao a respeito dos elementos essenciais para uma formacéao
estatistica civica.

Para isso acontecer, os cursos introdutérios nas graduacdes e poés-
graduacdes em Estatistica poderiam priorizar o exercicio da construcdo do
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pensamento estatistico em uma analise de dados reais que afetem a sociedade,
em detrimento a priorizacao de uma formagéao técnica abstrata.

Nesta direcdo, Weiland (2017) propés uma extensdo da definicdo de
letramento estatistico, incluindo a habilidade de ler e escrever tanto a palavra
guanto o mundo, como cidadaos criticos. Ele defendeu que os estudantes devem
ter oportunidades de abordar questdes sociopoliticas complexas em conjunto
com a aprendizagem de poderosos conceitos e praticas estatisticas.

Os caminhos didaticos para atingir este tipo de letramento nao sao
Unicos e nem sao faceis, mas devem ser experimentados com vistas a uma
formagao mais condizente com as necessidades da ciéncia e da sociedade.

Uma metodologia com vistas a uma formagédo critica cidada dos
estudantes foi apontada por Barbosa et al. (2019) que mostraram como as
etapas do ciclo investigativo de uma pesquisa poderiam estimular o debate de
temas da realidade social dos estudantes e com isso tornar a disciplina mais
interessante. A questdo que se coloca aqui é: a realidade social pode ser uma
motivacdo para a aprendizagem de Estatistica, ou € a Estatistica que pode ser
utilizada para motivar os estudantes a conhecerem a realidade da sociedade em
que vivem?

Uma resposta para esta questdo pode ter sido apontada por Gal &
Ograjensek (2017), que ao identificarem a auséncia de uma formacao em
estatisticas oficiais, tanto nos publicos mais amplos, quanto nos professores de
disciplinas introdutérias nos cursos de graduagao, propdéem um modelo com seis
elementos para formagao no que eles denominam de letramento em estatisticas
oficiais.

Com base neste modelo e nas reflexdes realizadas por Weiland (2017)
e Nicholson et al. (2018), aqui foi feita uma proposta adaptada a realidade das
estatisticas oficiais brasileiras para o desenvolvimento de uma Estatistica civica
que considere questdes sociopoliticas, conceitos estatisticos e procedimentos
praticos de aquisicao e analise de dados (Figura 1). Para os procedimentos
praticos priorizou-se a utilizacao de bibliotecas para a aquisicao de dados,
incorporacao do plano amostral e célculo de indicadores desenvolvidas para o
programa R, gratuito e de acesso aberto.
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Figura 1 — Elementos fundamentais para uma formagao estatistica civica adaptada a realidade

brasileira

Técnicas estatisticas e Ideias Gerais
Exemplos
- Estatisticas Descritivas
- Amostragem e Erro Amostral )
- Estimadores R

Indicadores
Exemplos
- Pobreza e Desigualdade
- Indicadores de Saude )
- Emprego e Renda R

Estatisticas Oficiais e Fontes de Dados
Exemplos:
- Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (PNAD,
POF, CENSO etc)
- Sistemas de Informagdo em Saude (SIM, SIH, SINASC

ESTATISTICA CiVICA

etc) R
Interpretacio e Comunicacio de Resultados Métodos de Pesquisa
Exemplos Exemplos
- Leitura de Relatdrios Oficiais - Pesquisas Longitudinais
- Critica de dados e gréficos apresentados na Midia - Pesquisas Transversais
- Apresentagdo de Resultados - Instrumentos de Coleta

O objetivo deste artigo € o de demonstrar a possibilidade de uma
formacao Estatistica civica através da proposicao de uma atividade baseada em
um exemplo deste modelo apresentado. As contribuigdes do Prof. Djalma
Pessoa, tanto na descricdo de porque é necessaria a incorporacao do plano
amostral nas estimativas, como também no desenvolvimento de uma biblioteca
do R que permite o calculo de indicadores de pobreza e desigualdade
incorporando o plano amostral, foram as principais fontes inspiradoras.

O artigo foi dividido em seis se¢des. Esta primeira faz uma apresentacao
geral do tema com vistas a justificar o modelo proposto e as demais secdes
contextualizam e materializam alguns dos seus elementos. Na secao 2 é
abordada a importancia das estatisticas oficiais para a sociedade. A se¢ao 3 tem
0 objetivo de contextualizar a agenda 2030, descrever seu primeiro objetivo e
discutir a respeito de decisdes técnicas que podem interferir nos valores dos
indicadores a serem monitorados. A secdo 4 trata da importancia da
incorporacao do plano amostral na analise dos dados. Na se¢éo 5 sdo descritas
a base de dados e as bibliotecas do R utilizadas para incorporar o plano amostral
e calcular indicadores de pobreza e desigualdade. E a secdo 6 descreve uma
atividade com suas varias etapas.

2. A IMPORTANCIA DAS ESTATISTICAS OFICIAIS PARA A
SOCIEDADE

Um maior conhecimento a respeito da realidade brasileira através de
indicadores demograficos, de saude, etnia, filiacdo religiosa, pobreza entre
outros tem sido possivel a partir dos avancos metodolégicos e tecnoldgicos que
permitiram ndo sé uma maior produg¢do, como 0 acesso publico aos microdados
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advindos das mais diversas fontes e pesquisas. Isto reforca as reflexdes
realizadas por Gal & Ograjensek (2017) a respeito da necessidade da formacéao
em estatisticas oficiais.

A importancia das estatisticas oficiais foi destacada por Feij6 & Valente
(2006) ao considerarem que as mudancgas tecnologicas levaram a possibilidade
da producdo de informacbes mais rapidas para as sociedades modernas e
fizeram com que o conhecimento passasse a ter um papel crucial como base do
desenvolvimento e da hegemonia mundial. Neste contexto, relembraram os
principios estabelecidos pela Organizacdo das Nacgdes Unidas (ONU) para
orientar o funcionamento de um Sistema Nacional de Estatistica e o papel do
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), como érgao produtor e
coordenador da producao estatistica nacional.

Entre os principios estabelecidos pela ONU em 1994 e ratificados em
2014, destacam-se aqui os trés primeiros: 0 que estabelece as estatisticas
oficiais como um elemento indispensavel para o sistema de informagédo de uma
sociedade democratica, provendo o Governo, a economia e o publico com dados
sociais, econémicos e ambientais; o0 que estabelece a necessidade das agéncias
estatisticas agirem de forma ética e cientifica nas definicbes de métodos para
coleta, processamento, armazenamento e apresentacao de dados; e finalmente,
o terceiro principio que trata da necessidade da transparéncia na apresentacao
das estatisticas, apresentando-as de acordo com as normas cientificas sobre as
fontes, métodos e procedimentos (United Nations, 2013).

Estes principios, assim como o0s outros, tém incentivado o
desenvolvimento e aperfeicoamento constante das metodologias de producao
das estatisticas oficiais e a ampla disponibilizacdo de microdados. A importancia
deles foi reforcada quando os 193 estados membros da Organizacdo das
Nagbes Unidas estabeleceram os Objetivos do Desenvolvimento Sustentavel
(ODS), em uma agenda para 2030, a partir do monitoramento de indicadores
ambientais, sociais e econémicos. No Brasil, a tarefa de produzir estes
indicadores de forma periddica, confiavel e com qualidade e disponibilizacdo de
dados desagregados é coordenada pelo IBGE, que precisa fazer amplo trabalho
de articulacao interinstitucional (Kronemberger, 2019).

3. INDICADORES DE POBREZA E DESIGUALDADE NA AGENDA
2030

A agenda 2030 para o Desenvolvimento Sustentavel foi adotada por 193
Estados membros da Organizagdo das Nacdes Unidas (ONU). Desta agenda
constam os Objetivos do Desenvolvimento Sustentavel (ODS) que orientaram as
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metas e indicadores para serem monitorados nas dimensdes econémica, social
e ambiental. Esta agenda é constituida por 17 Objetivos de Desenvolvimento
Sustentavel (ODS), 169 metas e 232 indicadores. A criacdo, compatibilizagao
com a realidade brasileira, acompanhamento e avaliacao destes indicadores, em
nivel regional e nacional constitui, portanto, um imenso desafio com necessidade
de interlocucao entre um grande numero de instituicbes. Uma descricdo desta
complexidade e desafios pode ser encontrada em Kronemberger (2019).

O primeiro objetivo (ODS1) € o da “erradicacao da pobreza em todas as
suas formas e em todos os lugares”. Neste objetivo existem duas metas, mas
aqui sera abordada apenas a primeira: “Até 2030, erradicar a pobreza extrema
para todas as pessoas em todos os lugares, atualmente medida como pessoas
vivendo com menos de US$ 1,25 por dia”.

Para avaliar o cumprimento desta meta, os paises precisam monitorar o
percentual da sua populacédo abaixo da linha internacional de pobreza extrema,
por sexo, idade, status de ocupacao e localizacao geografica (urbano/rural). Para
isso, & necessario que estimem regularmente os rendimentos domiciliares per
capita auferidos por sua populagao, definam o valor de corte na moeda local e
deflacionem este valor durante o acompanhamento. Entre os elementos
essenciais propostos para uma formagao civica, segundo Gal & OgrajenSek
(2017), estaria a compreensao a respeito das diversas fontes de variabilidade
destas estimativas. Importante distinguir quando a origem desta variabilidade é
de uma opc¢ao conceitual ou metodoldgica, ou de outros fatores, mais ou menos
controlaveis. Os efeitos das diferentes op¢des no calculo desse indicador podem
ser abordados em sala de aula a partir de estudos que avaliam o cumprimento
desta meta e chegar a diferentes valores, ou a partir de exercicios praticos com
as bases de dados oficiais.

O Instituto de Pesquisa Econémica Aplicada (IPEA), ao apresentar as
adequacoes necessarias para o acompanhamento das metas globais da Agenda
2030 a realidade brasileira propde utilizar como referéncia o délar PPC (paridade
do poder de compra) que elimina as diferencas de custo de vida entre os paises.
Assim, a meta 1.1 para o Brasil, segundo IPEA (2018), seria: “Até 2030, erradicar
a pobreza extrema para todas as pessoas em todos os lugares, medida como
pessoas vivendo com menos de PPC$ 3,20 per capita por dia”. Segundo este
mesmo documento, este valor, em 2016, equivaleria a R$ 226,14 por més, com
um percentual de 12,55% da populacao abaixo desta linha.

A atividade proposta sera baseada neste primeiro objetivo (ODS 1) e o
calculo dos seus indicadores serdo realizados a partir da biblioteca convey
(Pessoa et al., 2020).
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4. IMPORTANCIA DO PLANO AMOSTRAL NAS ANALISES DOS
DADOS

As nocoes basicas de amostragem fazem parte de qualquer disciplina de
Estatistica e constam dos livros textos utilizados nas graduacdes de areas nao
pertencentes as ciéncias exatas, tais como as das ciéncias sociais ou ciéncias
da saude. Apenas com 0s conceitos basicos é possivel apresentar de forma
intuitiva como fazer a expansao de uma amostra aleatéria simples, onde cada
unidade tem a mesma probabilidade de selecéo, a partir da multiplicacdo do valor
de uma variavel pelo peso amostral. No entanto, a necessidade de se recorrer a
procedimentos de estratificacdo das unidades, a varios estagios de selegao,
pode ser apresentada informalmente, mas gera uma variedade de subscritos nas
férmulas dos estimadores e de suas variancias necessarias para as estimativas
nas amostras mais complexas. Esta complexidade também faz com que se perca
a intuicdo a respeito do significado do peso amostral e da necessidade do peso
amostral ser incorporado as estimativas de paradmetros populacionais e das
variancias amostrais destes estimadores. A apresentacao das férmulas desses
diversos estimadores e de suas variancias sé é realizada em cursos mais formais
de amostragem nas graduacoes de Estatistica ou nas pds-graduacoes de areas
correlatas e, na maioria das vezes, sem fazer uma contextualizacdo que
incentive uma discussado a respeito da realidade descrita pelas estimativas
obtidas.

Em contraposicdo a isso, percebe-se que os principais usuarios das
estatisticas oficiais produzidas nas mais diversas areas nao foram preparados
para identificarem as limitagdes e alcances de um processo de estimacao por
amostra. Talvez por isso, durante muito tempo, as pesquisas que utilizavam
dados oriundos de amostras complexas, disponibilizados nos microdados, nao
consideravam que tanto as estimativas quanto as medidas de precisao seriam
influenciadas conjuntamente pela estratificacao, conglomeracéo e pesos.

No Brasil, a auséncia da possibilidade de incorporar o desenho amostral
nas estimativas realizadas pela maioria dos pacotes estatisticos foi identificada
por Pessoa et al. (1997) que, além de avaliarem o efeito desta simplificacéo nas
estimativas dos parametros de um modelo, apresentaram os fundamentos
tedricos para a incorporagdao do desenho amostral da PNAD 90. Com maior
detalhamento técnico a respeito deste tema, Silva et al. (2002) partem do Plano
amostral na PNAD 98, utilizam seus dados e analisam o efeito nas estimativas
de variabilidade ao incorporar o Plano amostral. Por ter conseguido apresentar
o problema e a solucao, de forma didatica e relativamente simples aos usuarios
de dados da PNAD, esta referéncia ja foi citada segundo o google académico
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por 193 trabalhos cientificos. A importancia deste tema para os usuarios das
mais diversas areas faz com que a inclusdo desta referéncia em qualquer
disciplina de amostragem ou mesmo de modelagem ajudem os estudantes a
terem uma compreensao menos abstrata do problema. Além disso, o recente
livro de Pessoa & Silva (2018a) também conjuga a teoria e pratica necessarias
a uma abordagem didatica bastante eficiente.

5. BASE DE DADOS DA PNAD COVID19 E BIBLIOTECAS DO R

As atividades propostas neste artigo utilizarao a Base de dados da PNAD
COVID19 e as bibliotecas do R survey (Lumley, 2020) e convey (Pessoa et al.,
2020), que permitem obter estimativas de indicadores oriundos de amostras
complexas, incorporando as informacdes do desenho amostral.

As descricOes estao feitas de uma forma que os scripts possam ser
replicados ou adaptados em salas de aula por todos aqueles que possuirem
algum conhecimento do R. Estes exemplos praticos favorecem a aprendizagem
com o foco em alguns dos seis elementos apontados por Gal & OgrajenSek
(2017) para o letramento dos cidadaos. Mais especificamente, destaca-se a
importancia do conhecimento das estatisticas oficiais, suas bases de dados,
processo de pesquisa e importancia do plano amostral assim como a
possibilidade de comparar e interpretar os indicadores de pobreza.

5.1 DESCRICAO DA BASE PNAD COVID

A PNAD COVID é uma versao da Pesquisa Nacional por Amostra de
Domicilios Continua realizada pelo IBGE durante a pandemia do novo
coronavirus. O levantamento de dados foi realizado durante os meses de maio
a novembro de 2020 através de entrevistas telefénicas atingindo quase 50 mil
domicilios por semana em todo o territério nacional (IBGE, 2020a) através de
uma amostra fixa, de maneira que todos os domicilios entrevistados no més
inicial permaneceram na amostra nos meses posteriores (IBGE, 2020b).

A pesquisa utilizou a base da amostra de domicilios da PNAD Continua
e teve, no final do processo, 193.662 domicilios selecionados para sua amostra,
representando cerca de 92% da amostra base. Segundo o IBGE (2020c), “A
amostra original da PNAD Continua foi obtida por um plano amostral
conglomerado em dois estagios com estratificacdo das unidades primarias de
amostragem (UPAs). No primeiro estagio foram selecionadas UPAs com
probabilidade proporcional ao numero de domicilios dentro de cada estrato
definido. No segundo estagio foram selecionados 14 domicilios particulares
permanentes (que podem estar ou ndo ocupados) dentro de cada UPA da
amostra do primeiro estagio. O sorteio dos domicilios em cada UPA foi feito por
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amostragem aleatéria simples, considerando os enderecos listados no Cadastro
Nacional de Enderecos para Fins Estatisticos (CNEFE) atualizado para cada
UPA.”

Para a coleta de dados, foi utilizado um instrumento dividido em duas
partes, uma relacionada a saude de todos os moradores dos domicilios da
amostra e outra relacionada a informagdes sobre ocupacao, trabalho, busca por
trabalho e rendimento, abordando ainda os rendimentos ndo oriundos do
trabalho, como aluguéis, aposentadoria e auxilios (IBGE, 2020a).

Seus dados podem ser obtidos utilizando a biblioteca R denominada
COVIDIBGE (Assuncao & Hidalgo, 2020). Esta biblioteca facilita o usuario pois
permite que, ao importar a base de dados requerida, as recodificacoes das
variaveis sejam realizadas conforme o dicionario de dados' a partir do argumento
labels = TRUE e que o plano amostral seja incorporado com uso do argumento
design=TRUE, criando o objeto necessario para as analises na biblioteca survey,
que sera apresentada na proxima secao.

A segquir, o script R para criacao de um arquivo de dados covidbr06 da
base de dados da PNAD COVID referente ao més de junho de 2020:

Instalando e carregando o pacote e fazendo o download do arquivo de
dados referente ao més de junho de 2020 da PNAD COVID:

install.packages (“"COVIDIBGE")
install.packages (“survey”)
library (COVIDIBGE)

library (survey)

covidbr06 <- get_covid(year=2020,month=6, labels = TRUE, deflator =
TRUE, design = TRUE, savedir = tempdir())

Outras bases de dados do IBGE precisardo de download e importagao
direta, de recodificacdo conforme dicionario da pesquisa e criacao do objeto da
biblioteca survey. O roteiro disponivel em http://
davibalves.github.io/roteiro_artigo_rbe_celebrando_Djalma_Pessoa apresenta
o script de um exemplo de download, importacdo da base de dados da PNAD
COVID preparacao do objeto survey design.

thttps://ftp.ibge.gov.br/Trabalho_e_Rendimento/Pesquisa_Nacional_por_Amostra_de_Domicilios_ PNA
D_COVID19/Microdados/Documentacao/Dicionario_PNAD_COVID_062020.xls
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5.2. BIBLIOTECA SURVEY DO R PARA INCORPORAR O PLANO
AMOSTRAL

A biblioteca survey desenvolvida para o software estatistico R por
Thomas Lumley permite a incorporacao das informacdes do plano amostral as
analises de dados de amostras complexas. Segundo Lumley (2004), a biblioteca
tem como propdsitos principais: |) a possibilidade de aliar as informacdes dos
metadados do desenho amostral a base de dados em um objeto que integra os
ajustes necessarios para a correta analise de dados, permitindo a extracao de
subconjuntos do banco de dados preservando os metadados através de subsets
do objeto criado, garantindo estimativas corretas para as subpopulacdes; e Il)
fornecer estimativas validas de variancia para as estatisticas calculadas
utilizando este objeto.

O pacote fornece ferramentas para a implementacdo de analises
amplamente realizadas pelo R, como a obtencao de tabelas de frequéncia,
medidas resumo e ajuste de modelos realizando as estimativas corretas a partir
do plano amostral (Lumley, 2004). No roteiro disponivel em http:/
davibalves.github.io/roteiro_artigo_rbe_celebrando_Djalma_Pessoa se
encontram exemplos de scripts para estimar médias e proporgdes utilizando a
biblioteca.

5.3. BIBLIOTECA CONVEY DO R PARA CALCULAR OS INDICADORES DE
POBREZA

A biblioteca convey do R, desenvolvida por Djalma Pessoa, Anthony
Damico e Guilherme Jacob, permite estimar indicadores de pobreza,
desigualdade e bem-estar, considerando as informag¢des do desenho amostral
de amostras complexas, de maneira integrada ao pacote survey. Mais de vinte
indicadores podem ser obtidos com o0 uso do pacote, desde indicadores de
pobreza absoluta monetaria, como a propor¢ao da populagao abaixo da linha da
pobreza, indicadores de desigualdade de renda como a disparidade salarial de
género e o indice de Gini, além de indicadores multidimensionais (Jacob et al.,
2020).

Para estimar os indicadores utilizando a biblioteca convey é necessério
preparar um objeto da biblioteca survey com o desenho amostral (survey design)
utilizando a funcao convey prep. Nos scripts da atividade apresentados a seguir
sdo mostrados os procedimentos para o preparo do objeto para uso das funcdes
da biblioteca convey e a estimacao de indicadores de pobreza e extrema pobreza
em subgrupos especificos da populacdo e o roteiro de analise disponivel em

50



Revista Brasileira de Estatistica, V.79, N. 246, p.40-63, janeiro-junho 2021

http://davibalves.github.io/roteiro_artigo_rbe_celebrando_Djalma_Pessoa/
mostra exemplos de estimacao do indice de Gini.

6. PROPOSTA DE ATIVIDADE PARA PROMOCAO DA
ESTATISTICA CIVICA EM SALA DE AULA

A depender da disciplina ou do grau do curso, a atividade aqui descrita
pode ser realizada na sua totalidade, incluindo todos os conceitos tedricos
envolvidos em uma estimagao a partir de uma amostragem complexa, ou apenas
parcialmente com énfase nas interpretagcbes das estimativas com vistas a
demonstrar efeitos praticos ao ndo se levar em conta o desenho amostral, nao
se definir corretamente o indicador ou nao se levar em consideracao a deflacéo
de valores monetarios. Ela deve ser vista apenas como um exemplo que pode
ser ampliado, reduzido ou modificado para outros temas, banco de dados ou
conceitos estatisticos. O importante é que a sua realizacdo promova discussoes
tanto a respeito da realidade social brasileira, quanto a respeito das limitacoes e
alcances advindos de uma Unica analise estatistica.

A atividade propde a comparacao de indicadores de pobreza e extrema
pobreza com e sem o auxilio emergencial instituido a partir da epidemia da
COVID-19. Os objetivos, etapas e pré-requisitos necessarios estao descritos no
Quadro 1. Ela foi pensada para provocar o debate sobre a situacao de pobreza
no Brasil antes e ap6s a pandemia e possibilitar que os estudantes facam uma
analise com dados reais e depois apresentem seus resultados.

Quadro 1 - Descri¢do resumida do Plano de aula para a atividade

Atividade

Objetivos

Etapas de realizacao

Conceitos

1. Comparagao
de indicadores
de pobreza e
extrema pobreza
com e sem o
auxilio
emergencial
obtidos a partir
da PNAD
COVID

i) Incentivar o debate
sobre a realidade
brasileira;

i) Demonstrar a
importancia das
estatisticas oficiais;
iii) Exercitar as
habilidades de
produzir, interpretar e
comunicar resultados
estatisticos;

iv) Avaliar o efeito nas
estimativas da
incorporacao do
Plano amostral;

v) Contribuir com a
formacao estatistica
civica.

i) Discussao em grupo;
ii) Definigao dos
objetivos da analise;
iii) Criacdo da base de
dados e verificagao
das variaveis;

iv) Calculo dos
indicadores e efeito do
plano amostral;

v) Elaboracao de um
relatério com as
conclusées;

vi) Semindrio de
apresentacao.

i) Amostragem e
erros amostrais;
ii) Estatistica
descritiva.
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Durante sua execucao os estudantes seriam incentivados a avaliar a
situacdo do pais em relagdo ao cumprimento da meta 1 da agenda 2030,
expandir as analises por género, raca, localizacao geografica e regiao, e discutir
o impacto do auxilio emergencial na proporcao de pobreza em cada grupo
especifico.

Por ser destinada a motivar os mais diversos perfis de professores e
alunos, as etapas relacionadas ao calculo do indicador de pobreza com e sem o
auxilio emergencial na populagcdo como um todo e em grupos especificos da
populacdo serdo descritas de forma bastante detalhada para permitir a
ampliacao dos usuarios destas bases oficiais.

6.1. DESENVOLVIMENTO DA ATIVIDADE
6.1.1. ETAPA 1: LEITURA E DISCUSSAO DE TEXTOS

Para a realizacdo da atividade os estudantes devem ser inicialmente
divididos em grupos que receberdo dois textos tematicos com questdes
motivadoras como as apresentadas no Quadro 2, desenvolvidas com base nos
artigo de Santos (2012), Monte (2020) e Haeberlin & Silva (2019). Enquanto o
primeiro artigo permitira uma discussao mais ampla e profunda a respeito da
objetividade e subjetividade por tras das mensuracdes da pobreza, abordando
os diferentes limiares para defini-las, os outros dois utilizam o limiar proposto
pelo Banco Mundial para analisar o impacto de politicas de transferéncia de
renda na diminuigdo da pobreza no Brasil. Conforme o curso e disciplina, os
textos podem ser um artigo cientifico, um relatério, uma noticia na imprensa ou
apenas um trecho extraido de um destes materiais.

Quadro 2 — Exemplos de possiveis questdes Motivadoras

~\

A quem foi destinado o auxilio emergencial e qual foi o motivo da sua criagao?
2. Qual a importancia das estatisticas produzidas pelo IBGE para a sociedade
brasileira?

Quais as diferencas conceituais existentes entre os indicadores de pobreza
utilizados no Brasil?

Qual foi o efeito do auxilio emergencial na renda domiciliar per capita?

O Brasil ainda pode cumprir a meta de erradicacdo da pobreza?

Quais grupos da populagdo foram mais beneficiados pelo auxilio?

Qual o impacto da redugdo dos valores do auxilio emergencial na proporgao
de pessoas em situacdo de pobreza?

@

NS O A

Desta maneira, os alunos poderao imergir na tematica da situacéo da
pobreza no Brasil e suas especificidades regionais, vislumbrando a possibilidade
de conhecer melhor a realidade na qual estdo inseridos, a partir de dados
publicos de acesso aberto, e apoderar-se do processo de pesquisa, refletindo
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sobre quais perguntas podem ser formuladas e quais as consideracdes
necessarias para o desenvolvimento das analises para respondé-las de uma
perspectiva tedrica.

6.1.2. ETAPA 2: DEFININDO OS OBJETIVOS E METODOLOGIA DA ANALISE

Ap6és a leitura e discussao do (s) texto (s), os estudantes devem receber
0 objetivo da atividade: “comparar os indicadores de pobreza com e sem o auxilio
emergencial obtidos a partir da PNAD COVID’ e cada grupo deve estabelecer
os objetivos das analises que irdo realizar, organizando e planejando o0s
procedimentos necessarios para sua execuc¢ao. A formulagao clara dos objetivos
de um estudo, bem como a descricao da metodologia a ser utilizada, vém sendo
apontadas pela area da Educacéao Estatistica e reforcada por Steel et al (2019)
como fundamentais no processo cientifico.

Em seguida, para subsidiar a definicio metodolégica, devem ser
apresentados aos textos que abordem a importancia da incorporacéao do plano
amostral na estimacéao de indicadores, tais como o prefacio do livro “Andlise de
Dados Amostrais Complexos” (Pessoa & Silva, 2018b), que introduz de maneira
mais ampla estes conceitos e o artigo “Analise de dados da PNAD: incorporando
a estrutura do plano amostral” (Silva et al., 2002), que permite tanto formalizar o
processo de incorporacdo do plano amostral no célculo das estimativas e
medidas de variabilidade quanto abordar o efeito do plano amostral nestas
estimativas de maneira prética.

De acordo com a profundidade com que o tema e as técnicas de analise
serdo explorados podera ser solicitado que especifiguem quais variaveis serao
analisadas, como os indicadores de renda e desigualdade serdo calculados,
quais as consideracdes teoricas para suas escolhas e quais os procedimentos
necessarios para obté-los.

Nesta etapa podem ser formalizados os conceitos relacionados a
estimacao utilizando dados de amostra complexa e as bibliotecas necessérias
para a obtencdo de indicadores incorporando o plano amostral, fornecendo
materiais de referéncia que apresentem estes conceitos, bem como os
procedimentos de analise e os scripts de programacao em R para desenvolvé-
las, como a apresentacdo do minicurso ministrado por Djalma Pessoa e André
Costa no Seminario de Metodologia do IBGE (Pessoa & Costa, 2013) e o
laboratério de R do livro “Anélise de Dados Amostrais Complexos” (Pessoa &
Silva, 2018c).

A seguir serdo apresentados, a titulo de exemplo, os procedimentos e
scripts R para o desenvolvimento de analises que contemplem os seguintes
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objetivos: I) “Analisar o impacto do Auxilio Emergencial na proporcao de pobres
no Brasil em junho de 2020 na populacdao em geral”; e |l) “Avaliar o impacto do
Auxilio Emergencial na proporcdo de pobres no estado do Rio de Janeiro em
junho de 2020 segundo localizacdo geografica (urbana/rural)”. Também serao
apresentados os resultados de uma analise com o objetivo de “Comparar o
impacto do Auxilio Emergencial na proporcdo de pobres e extremamente pobres
no Rio de Janeiro em junho e novembro de 2020".

6.1.3. ETAPA 3: CRIAR A BASE DE DADOS E DEFINIR AS VARIAVEIS PARA
OS INDICADORES

Nesta etapa os alunos deverao adquirir € preparar a base de dados para
a implementacdo das analises necessarias para contemplar os objetivos
propostos na etapa anterior. Para tanto, deverdo buscar informagdes referentes
a coleta de dados da pesquisa, buscando compreender como as variaveis
relacionadas ao rendimento foram obtidas e quais os procedimentos para
obtencéao da informacdo necessaria para as estimativas dos indicadores.

Neste exemplo, os indicadores de pobreza e extrema pobreza a serem
calculados referem-se a porcentagem de pessoas cuja renda domiciliar per
capita mensal esta abaixo respectivamente de US$ 5,50 e US$ 1,90 por dia,
segundo definido pelo Banco mundial. O calculo sera realizado considerando e
desconsiderando o rendimento referente ao Auxilio Emergencial. A base de
dados utilizada sera a “covidbr06” apresentada na secao 5.1, referente aos
dados da PNAD COVID do Brasil no més de junho de 2020.

Para isso, é necessario conhecer, a partir do questionario da pesquisa, a
identificacao de todas as variaveis que contém as informacdes dos diversos tipos
de rendimentos e saber também que:

* A base de dados da PNAD COVID apresenta as informagdes de
rendimento referente ao trabalho e demais fontes para cada
pessoa do domicilio;

* O-rendimento do trabalho foi coletado para todos os individuos com
14 ou mais anos de idade que exerciam atividade remunerada no
més de referéncia;

 Os rendimentos das demais fontes (pensdo, bolsas, auxilios,
aluguéis, entre outros) comuns a todos os moradores do domicilio,
constam de maneira repetida em cada linha referente aos
residentes daquele domicilio;

Assim, neste exemplo, a variavel utilizada para obter a proporcao de
individuos abaixo da linha de pobreza e extrema pobreza serda o rendimento

54



Revista Brasileira de Estatistica, V.79, N. 246, p.40-63, janeiro-junho 2021

domiciliar per capita calculado a partir da soma das rendas oriundas do trabalho
e a média dos valores de demais rendimentos de acordo com o numero de
moradores no domicilio.

Para o calculo da renda domiciliar per capita sera utilizada a biblioteca
dplyr para agregar as rendas segundo domicilio, identificados pela Unidade
Primaria de Amostragem (variavel “UPA”) e pela ordem do domicilio sorteado na
respectiva UPA (variavel “V1008” que pode assumir valores de 1 a 14). Para esta
atividade serdo criadas duas rendas domiciliares per capita: i)
‘renda_dom_per_com”, que inclui o Auxilio Emergencial; e i)
‘renda_dom_per_sem”, desconsiderando esse auxilio. Estas duas variaveis de
renda serdo adicionadas ao objeto do desenho amostral “covidbr06” e logo em
seguida serd realizado o preparo deste objeto para o uso da biblioteca convey.

Obtendo a renda domiciliar per capita com e sem o auxilio emergencial
install.pakages (“dplyr”)
library (“dplyr”)

covidbr06S$Svariables %>%
group_by (UPA,Vv1008,D0013,D0023,D0033,D0043,D0053,D0063,D0073) %>%
summarise (n_moradores=n (), renda_trab=sum(C011A12,na.rm=T)) %>%
mutate (
renda_trab_per=renda_trab/n_moradores,D0013_per=D0013/n_moradores,
D0023_per=D0023/n_moradores,D0033_per=D0033/n_moradores,
D0043_per=D0043/n_moradores,D0053_per=D0053/n_moradores,
D0063_per=D0063/n_moradores,D0073_per=D0073/n_moradores) $>%
rowwise () %>%
mutate (
renda_fam per_com=sum(c_across (renda_trab_per:D0073_per),na.rm=T),

renda_fam_per_sem=sum(c_across (renda_trab_per:D0073_per) [-6],
na.rm=T)) %>%
ungroup () %>% select (UPA,V1008,n_moradores,renda_fam per_ com,

renda_fam_per_sem)-> renda_domiciliar
Adicionando as rendas ao objeto do desenho amostral
covidbr06$Svariables<-left_join (covidbrO6$variables, renda_domiciliar)
Preparando o objeto para o uso da biblioteca convey

covidbr06_prep <- convey_prep (covidbr06)

Para esta etapa, conforme o curso e conhecimento do R, o professor
poderia, com vistas a tornar mais agil a atividade, ter criado objetos .RData de
cada Unidade da Federacao ja com as variaveis de renda domiciliar calculadas
e preparadas para utilizar a biblioteca convey, isto porque para o uso da mesma
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€ necessario que o objeto svydesign seja preparado pela funcao convey prep
antes de que qualquer subconjunto seja definido.

Contudo, ainda que seja fornecida a base de estados ou regides
especificas, € importante que os alunos tenham a oportunidade de discutir e
compreender o célculo das varidveis de rendimento que serdo utilizadas, de
maneira que possam interpretar o calculo dos indicadores de pobreza e
discutirem outros caminhos possiveis para obté-los.

Neste exemplo, sera descrita a criagao de um subconjunto com os dados
do Rio de Janeiro a partir do objeto “covidbr06” utilizando a biblioteca
COVIDIBGE:

Selecionar o subconjunto do objeto do plano amostral “survey design”

utilizando o Rio de Janeiro como exemplo:

covidrj06_prep <- subset (covidbr06_prep,UF=="Rio de Janeiro")

6.1.4. ETAPA 4: CALCULANDO OS INDICADORES A PARTIR DA
BIBLIOTECA CONVEY

Para o calculo da porcentagem de individuos abaixo da linha de pobreza
e extrema pobreza, com e sem o0 auxilio emergencial, &€ necessario incorporar o
desenho amostral, o que pode ser realizado utilizando a funcdo svyfgt da
biblioteca convey que estima o indicador de pobreza de Foster-Greer-Thorbecke
(Foster et al., 1984). Este indicador foi construido com a possibilidade de
ponderar a distancia entre a renda dos individuos que vivem na pobreza e o
limiar que define a pobreza. No entanto, ao utilizar a funcao svyfgt com
argumento g=0 estima-se a proporcao da populacao abaixo da linha de pobreza
sem considerar esta distancia. O argumento type tresh="abs” indica que o limite
para a situacdo de pobreza sera um valor absoluto definido no argumento
abs_tresh (Pessoa et al., 2020).

Nesta atividade os valores limites da renda para definir a proporcéo de
pobreza e extrema pobreza serdo de R$ 446 e R$ 154 conforme Monte (2020),
que se baseia no valor proposto pelo Banco Mundial, realizando a conversao da
moeda de acordo com a paridade do poder de compra inflacionado para o IPCA
para o més de junho de 2020. Outros limiares para definir a populacao abaixo da
linha de pobreza podem ser discutidos, apresentando-se outras referéncias,
como os das metas dos objetivos de desenvolvimento sustentavel apresentados
anteriormente ou a metodologia oficial no Brasil que, conforme Santos (2012)
utiliza como referéncia o Salario Minimo.
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Os comandos a seguir implementam o calculo da propor¢ao de individuos
abaixo da linha de pobreza em junho com e sem o Auxilio Emergencial no Brasil.
Para o Rio de Janeiro este calculo foi realizado segundo a localizacédo
geogréafica. Para estimar a extrema pobreza deve-se apenas substituir o valor de
corte na funcao svyfat.

1 - Estimando a proporcao de pessoas abaixo da linha de pobreza incorporando
o desenho amostral com a biblioteca convey no Brasil para a populacdao em
geral em junho de 2020

1.1 - Desconsiderando o auxilio emergencial
svyfgt(~renda_fam_per_sem,g=0,type_tresh="abs",abs_thresh=446,covidbr06_prep)
#it fgto SE
## renda_fam_per_sem 0.35791 0.0022

1.2 — Considerando o auxilio emergencial

svyfgt(~renda_fam_per_com,g=0,type_tresh="abs",abs_thresh=446,covidbr6_prep)
#Hit fgt0 SE
## renda_fam_per_com 0.21881 0.002

2 — Estimando a proporcao de pessoas abaixo da linha de pobreza incorporando
o desenho e peso amostral com a biblioteca convey no Rio de Janeiro segundo
localizacao geografica da moradia (Urbana/Rural) em junho de 2020

2.1 — Desconsiderando o auxilio emergencial

svyfgt(~renda_fam_per_sem,g=0,type_tresh="abs",abs_thresh=446,subset(covidrj6_prep,V1
022=="Urbana"))

## fgt0 SE
## renda_fam_per_sem 0.29283 0.007

svyfgt(~renda_fam_per_sem,g=0,type_tresh="abs",abs_thresh=446,subset(covidrj6_prep,V1
022=="Rural"))

## fgt0 SE
## renda_fam_per_sem 0.49091 0.034

2.2 — Considerando o auxilio emergencial

svyfgt(~renda_fam_per_com,g=0,type_tresh="abs",abs_thresh=446,subset(covidrj6_prep,V1
022=="Urbana"))

## fgt0  SE
## renda_fam_per_com 0.18435 0.0057
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svyfgt(~renda_fam_per_com,g=0,type_tresh="abs",abs_thresh=446,subset(covidrj6_prep,V1
022=="Rural"))

## fgt0  SE
## renda_fam_per_com 0.29906 0.0342

6.1.5. ETAPA 5: INTERPRETACAO E COMUNICACAO DOS RESULTADOS

Apoés as analises, 0 que se espera € que os relatérios dos diversos grupos
e 0s seminarios de apresentacao demonstrem o nivel de conhecimento obtido.

Em um primeiro nivel da avaliacdo, deve-se verificar se os relatérios
conseguiram apresentar, interpretar e fazer uma critica dos resultados obtidos,
como por exemplo, os apresentados na Tabela 1. Além da construgéo da tabela
com os resultados principais, ao saberem descrever as porcentagens de pobreza
e extrema pobreza com e sem o auxilio emergencial e fazerem comparagdes
entre o Brasil e o Rio de Janeiro, discutindo o impacto do auxilio em populacoes
com caracteristicas distintas, os estudantes demonstrariam ter alcancado as
habilidades necessarias ao letramento estatistico de acordo com o proposto por
Gal (2002).

Tabela 1 - Propor¢céo da populagéo abaixo da linha da pobreza e extrema pobreza no Brasil e

no estado do Rio de Janeiro em junho de 2020

Com o Auxilio Sem o Auxilio
Indicador Emergencial Emergencial
(%) (ep) (%) (ep)
Brasil Pobreza 21,88 (0,002) 35,79 (0,002)
rasi
Extrema Pobreza 3,33 (0,000) 15,13 (0,001)
Pobreza 18,79 (0,006) 29,90 (0,007)
Rio de Janeiro

Extrema Pobreza 3,60 (0,002) 12,77 (0,004)

Em um outro nivel de avaliacao, pode-se verificar o quanto as questoes
motivadoras no inicio da atividade e a leitura dos artigos e textos disponibilizados
contribuiram para que o letramento estatistico alcancado pudesse ser
considerado como o proposto por Weiland (2017), que o definiu como a
habilidade de ler e escrever tanto a palavra quanto o mundo, como cidadaos
criticos. Neste nivel de letramento, outros fatores determinantes para a
desigualdade no Brasil, tais como cor ou raca, género e regiao, que podem ser
abordados adaptando-se os scripts apresentados neste artigo e no roteiro
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http://davibalves.github.io/roteiro_artigo_rbe_celebrando_Djalma_Pessoa,
poderiam ser explorados para ampliar o potencial da atividade, tanto nos
aspectos técnicos (formulacao da pergunta, planejamento das etapas da analise
e sua implementacao), quanto na formacao civica, ao explorarem e discutirem a
pobreza por diferentes perspectivas. Estas reflexdes junto com a familiaridade
com os conceitos estatisticos, com a utilizagcao de base de dados e bibliotecas
do R, complementariam a formacéao estatistica civica.

Em um outro nivel de profundidade, espera-se que os alunos sejam
capazes de discutir os resultados relacionando-os com a questao de pesquisa e
a opcao metodoldgica utilizada, e que consigam avaliar a importancia da
incorporacao do plano amostral nas estimativas e suas variabilidades. Espera-
se ainda que percebam as diferentes possibilidades de calculos da renda
domiciliar e diferentes pontos de corte para definir pobreza e extrema pobreza,
e o potencial de se avaliar outros indicadores para conhecer as desigualdades
brasileiras. Ao alcancarem estas habilidades devem estar aptos a realizar outros
estudos, com esta ou com outras bases de dados oficiais, e também mais
préximos de uma formacao estatistica que leve em consideragcdo uma cadeia de
conhecimentos mais eficazes, conforme preocupacdes abordadas por Steel et
al. (2019).

7. CONCLUSAO

Considerando a importancia da Educacéo Estatistica para a ciéncia e
para uma sociedade democratica, as reflexées aqui realizadas reforcam também
as argumentacdes de Horton & Hardin (2015) a respeito da importancia de uma
nova geracao de estatisticos, mas vao além disso e se aliam, por um lado aos
que estao preocupados com os atuais tempos desafiadores e enfatizam que a
responsabilidade social pode e deve fazer parte das preocupacdes no ensino-
aprendizagem, buscando promover o engajamento civico (Engel, 2014, 2017;
Nicholson et al., 2018), e por outro, aos que consideram que 0s conceitos e
praticas estatisticas podem ser abordados junto de questbes sociais mais
complexas (Weiland, 2017).

Aqui foi proposta uma adaptacao ao modelo de Gal & Ograjensek (2017)
com vistas a uma formagao estatistica civica. A atividade descrita pode ser
aplicada durante uma disciplina em um curso de graduacgao ou de pos-graduagao
de Estatistica a partir da inclusao de conceitos mais complexos, tanto em relacao
aos estimadores amostrais, quanto, por exemplo aos estimadores de parametros
em um processo de modelagem. No entanto, pode ser adaptada para disciplinas
de Introdugcédo em cursos das mais variadas areas, tais como as que utilizam o
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desenvolvimento de projetos a partir de analise de dados com o programa R
(Barbosa et al., 2019).

Seu planejamento foi baseado nas reflexées de Gal & Ograjensek (2017)
sobre a importancia de formar pessoas que conhegcam bem as estatisticas
oficiais e considerou também as preocupacdes de Steel et al. (2019) que
advogam a necessidade de apresentar aos estudantes como o pensamento
estatistico pode ser desafiante, que erros comuns podem ser evitados e qual a
responsabilidade dos cientistas, incluindo os estatisticos na comunicagao correta
dos resultados e incertezas das pesquisas.

Utilizou também como referéncia e inspiracdo as primeiras e mais
importantes producdes a respeito da necessidade de incorporacdo do Plano
amostral nas estimativas (Pessoa et al., 1997; Silva et al., 2002) que levaram ao
desenvolvimento das bibliotecas do R que permitem estimar corretamente a
partir de considerar o plano amostral. Entre elas, a biblioteca convey (Pessoa et
al., 2020) também mereceu destaque por permitir estimar variados indicadores
de pobreza e desigualdade social para o Brasil e para varios estratos sociais.

Também foi relevante o uso de microdados de uma pesquisa recente e
bem documentada, que abordou o grave momento sanitario, social e econémico
que enfrentamos no pais e permite um maior engajamento dos estudantes em
conhecer sua propria realidade. Neste sentido, usando a mesma base de dados,
€ possivel explorar outros aspectos relevantes como o desemprego, 0
desenvolvimento de sintomas da COVID e 0 acesso e uso de servigos de saude,
que sao de interesse das mais diversas areas.

Hoje existem inUmeras bibliotecas desenvolvidas para o programa R
destinadas a facilitar o acesso e utilizacdo dos microdados oriundos de diversas
pesquisas do IBGE, como a PNADcIBGE (Braga et al., 2020) que permite a
importacao de dados da PNAD Continua, PNSIBGE para dados da Pesquisa
Nacional de Saude (Assuncao et al.,, 2020a) e a POFIBGE para dados da
Pesquisa de Orcamentos Familiares (Assuncao et al., 2020b) que podem e
devem ser exploradas em atividades como a aqui proposta. Elas permitem a
ampliacdo do niumero de usuarios destas bases e um constante aprimoramento
metodologico que, além de fortalecerem o Sistema de estatisticas oficiais,
podem contribuir com o0 engajamento civico decorrente de uma maior
conscientizagao da realidade brasileira a partir dos seus indicadores.
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Resumo: As contribuicbes do Professor Djalma Pessoa n&o se limitaram a desenvolvimentos
tedricos. Uma de suas ultimas contribuicées foi o desenvolvimento do pacote convey, voltado
para a estimacdo de medidas de desigualdade e pobreza com amostras complexas. Para
homenagear seu trabalho, os autores deste artigo pretendem continuar melhorando o pacote.
Este artigo descreve trés possiveis adi¢cdes ao pacote: (1) produgédo de estimativas do Efeito do
Plano Amostral para estimadores de medidas de pobreza e desigualdade; (2) uso de
Simulacdes de Monte Carlo e inclusdo de seus resultados na documentagao; e (3) melhora do
manuseio de func¢des de influéncia, melhorando sua integragdo com o pacote survey.
Palavras-chave: desigualdade; pobreza, amostragem complexa; estatistica computacional.

Abstract: Professor Djalma Pessoa’s contributions were not limited to theoretical
developments. One his last contributions was the development of the convey package, aimed at
estimation of inequality and poverty measures with complex sample surveys. To honour his
work, the authors will keep improving the package. This article describes three possible
additions to the package: (1) the production of DEFF estimates for inequality and poverty
measures estimators; (2) the use of Monte Carlo simulations and the inclusion of these results
in the package documentation; and (3) to improve the handling of influence functions, for better
integration with the survey package.

Keywords: inequality, poverty, complex sample surveys, computational statistics.
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1. O ESTADO ATUAL DO PACOTE CONVEY

As contribuicées do professor Djalma Pessoa para a estatistica nao se
limitaram aos desenvolvimentos te6ricos. Uma de suas ultimas contribuigdes foi
o desenvolvimento do pacote convey (Pessoa et al., 2020), um conjunto de
algoritmos em linguagem R com a finalidade de estimar medidas de
desigualdade e pobreza com amostras complexas. Os autores deste artigo sao
profundamente gratos por ter contribuido nesta tarefa, uma oportunidade que,
sob as cuidadosas diretrizes do professor Djalma, nos permitiu aprimorar nosso
entendimento sobre amostragem e estatistica oficial.

Por volta de junho de 2020, os autores do pacote voltaram a discutir
sobre possiveis melhorias. O presente artigo apresenta nossas discussdes
sobre o futuro do pacote convey. A Secao 2 descreve o estado atual do pacote,
sua integracdo com o pacote survey (Lumley, 2004) e o paradigma estatistico
adotado para estimacéao de variancia em planos amostrais complexos. A Se¢ao
3 discute o Efeito do Plano Amostral (EPA) e como ele pode ser til tanto para
o planejamento de pesquisas amostrais, quanto para a analise de dados
amostrais. A Secao 4 explora o manuseio de funcdes de influéncia no pacote
convey e discute como melhorar sua integracdo com o pacote survey.

O pacote convey é um wrapper para o pacote survey (Lumley, 2004,
2010), focado na estimacado de medidas de desigualdade e pobreza, como o
indice de Gini, os indices de Entropia Generalizada (Cowell, 1980; Cowell &
Kuga, 1981a; b), a classe de indices de Foster et al. (1984), entre outros. O
ponto central da inferéncia baseada no plano amostral € que as informacoes
sobre o plano amostral devem ser consideradas em todas as analises. Por
exemplo, a exclusdo de observacées de um conjunto de dados nao seria
particularmente problematica em uma amostra aleatéria simples (AAS), mas
pode mudar a contagem de unidades primarias de amostragem (UPA) em
planos amostrais complexos.

O pacote survey foi desenvolvido para este tipo de analise utilizando R
(R CORE TEAM, 2020), uma linguagem de estatistica computacional baseada
em programacao orientada a objetos. O paradigma de inferéncias baseadas no
plano amostral € implementado usando objetos de plano amostral, objetos que
contém o conjunto de dados dos respondentes e as informagdes sobre o plano
amostral, essenciais para os procedimentos de estimacdo. Procedimentos
especiais para estimacao de médias e totais, ajuste de modelos de regressao,
estimacao em dominios etc. sdo realizados a partir destes objetos, reduzindo a
possibilidade de uso incorreto por parte do usuario. Embora haja certo custo ao
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aprender suas funcionalidades e sintaxe, o pacote survey é uma importante
ferramenta para o analista de pesquisas amostrais.

Os principais métodos para estimacéo de variancias de funcbes nao-
lineares com planos amostrais complexos (Tillé, 2020; Wolter, 2007) podem ser
divididos em dois grupos: analiticos e por reamostragem. Métodos analiticos se
baseiam em férmulas que aproximam a variancia (assintética) de um estimador
nao-linear. Por outro lado, métodos de reamostragem se baseiam em pseudo-
replicacdes do plano amostral, tomando as variancias das estimativas destas
réplicas para aproximar a variancia da estimativa principal.

De um ponto de vista operacional, métodos analiticos requerem a
solugdo de derivadas possivelmente nao-triviais, enquanto métodos baseados
em reamostragem podem ser computacionalmente custosos. Além disso, as
propriedades dos métodos de reamostragem variam: por exemplo, 0 método
jackknife pode gerar estimativas nao-consistentes para varidncias de
estimadores de quantis, enquanto o método de Balanced Repeated
Replications gera estimativas consistentes para tais estimadores sob condi¢des
razoaveis (Shao, 1996, p. 214). Esta limitacdo decorre do fato de que o quantil
€ uma funcado nao suave; como nota Rao (1997, p. 151), este problema se
estende para funcdes baseadas em quantis, como a medida de polarizagao de
Foster-Wolfson (Foster & Wolfson, 2009; Wolfson, 1994) e medidas de pobreza
que utilizam linhas de pobreza baseadas na mediana.

Muitos destes procedimentos ja estdo disponiveis no pacote survey,
mas alguns métodos especificos ndo estdo. Algumas destas ferramentas que
ndo estavam disponiveis envolvem estimadores ndo-lineares para medidas de
desigualdade e pobreza. O pacote convey € uma tentativa de preencher esta
lacuna, adicionando funcbes para estimar uma gama de medidas de
desigualdade, pobreza e polarizacéao.

Existem diversas publicagdes envolvendo a tarefa de estimar medidas
de desigualdade sob planos amostrais complexos. Kovacevi¢ & Binder (1997)
desenvolveram métodos de estimacdo para seis medidas de desigualdade e
polarizacdo sob a abordagem das equacdes estimadoras (Binder, 1991; Binder
& Patak, 1994; Godambe & Thompson, 1986). Deville (1999) desenvolveu uma
abordagem analitica baseada em funcdes de influéncia para estimadores nao-
lineares em planos amostrais complexos, usando o indice de Gini como um
exemplo. Osier (2009) aplicou esta abordagem para estimacao de diversas
medidas de desigualdade e pobreza. Adicionalmente, Verma & Betti (2011)
desenvolveram férmulas de linearizagdo para varias medidas de desigualdade
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e pobreza. Como explicou Deville (1999), em geral, as férmulas de linearizacao
podem ser entendidas como funcdes de influéncia.

Uma caracteristica importante do pacote convey € sua capacidade de
lidar com linhas de pobreza relativas. Quando as medidas de pobreza se
baseiam em linhas de pobreza relativas, estas linhas de pobreza também sao
estimativas. Considerando a classe de medidas de Foster et al. (1984) com
linhas relativas, Preston (1995) mostrou que a variabilidade amostral da linha
de pobreza deve ser considerada na variabilidade da prépria medida de
pobreza. Ignorar este fato geralmente resulta em estimativas demasiado
conservadoras da variancia. A primeira vista, esta conclusdo pode parecer
contraintuitiva, mas uma vez que a variavel linearizada € descrita como a soma
do componente da medida de pobreza considerando fixa a linha de pobreza e
de outro componente decorrente da linha de pobreza relativa, é evidente que a
varidncia desta soma é reduzida pela covariancia (positiva) entre os
componentes.

Enquanto Preston (1995) considerou este problema sob AAS, este
método de amostragem raramente é utilizado na pratica. Grandes pesquisas
amostrais sao realizadas utilizando algum tipo de plano amostral complexo,
envolvendo probabilidades desiguais de selecdo, ajustes de nao-resposta,
estratificacdo e/ou conglomeracao (Cochran, 1977; Deaton, 2019; Kish, 1965).
Berger & Skinner (2003) e Osier (2009) estenderam a abordagem de Preston
(1995) para planos amostrais complexos.

No entanto, este método adiciona uma complicagdo operacional para
analises de dominios: enquanto as linhas de pobreza costumam ser estimadas
considerando toda a populacao, os dominios de anélise sdo um subconjunto da
populacédo. Ou seja: mesmo que o analista tente estimar a medida de pobreza
de uma cidade especifica, a linha de pobreza relativa depende das rendas da
populacdo inteira, incluindo outras cidades; isto deve ser levado em
consideracao para a estimacao da variancia. O pacote convey resolve este
problema mantendo separadamente as informacbes necessarias para
estimacao de medidas e de linhas de pobreza, permitindo maior flexibilidade na
estimacao para dominios.

2. EFEITO DO PLANO AMOSTRAL

O Efeito do Plano amostral (EPA) € um conceito central em
amostragem, sendo uma ferramenta importante para o planejamento e anélise
de pesquisas amostrais, indicando o fator pelo qual um plano amostral
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complexo aumenta ou diminui a variabilidade amostral em comparagcdo com
uma AAS.

Em suma, O EPA é a razdo entre a varidncia de um estimador
considerando o plano amostral efetivamente utilizado e a varidncia equivalente
sob AAS (Kish, 1965, p. 162). Ou seja: o EPA é uma medida resumo do efeito
do plano amostral sobre a precisdo de uma estimativa. Em comparagdo com
AAS, geralmente temos que: amostras estratificadas possuem menor
variabilidade, com EPA < 1; por outro lado, amostras por conglomerado
geralmente resultam em EPA > 1, em decorréncia da correlagéo intraclasse.
Para um plano amostral que envolve estratificacdo e conglomeracgao, o efeito
da conglomeracao costuma superar o da estratificagdo, resultando em EPA >
1. Esta medida é particularmente importante em pesquisas que investigam uma
vasta gama de temas, ja que o EPA pode variar de estimativa para estimativa;
i.e., na mesma pesquisa, o EPA da altura média em metros dos respondentes
€ geralmente diferente do EPA do peso médio em quilogramas dos mesmos
respondentes, por causa das interacdes entre o plano amostral e estas
variaveis.

O EPA pode ser interpretado de duas maneiras. Para o planejamento
de pesquisas amostrais, ele demonstra o impacto de um plano amostral sobre
a eficiéncia; i.e., EPA = 2 implica que uma AAS com metade do tamanho de
determinado plano amostral seria tdo eficiente para determinada estimativa.
Por causa de sua relagdo com a correlacéo intraclasse' (Kish, 1965, p. 163—
164), o EPA pode também ser utilizado no planejamento de pesquisas futuras.

Do ponto de vista de andlise de dados amostrais, o EPA? expressa o
impacto de ignorar o plano amostral sobre a avaliacdo da precisdo de uma
estimativa; i.e., EPA = 2 implica que a estimativa “ingénua” de variancia sob
AAS subestima a variancia “efetiva” da estimativa por um fator de 2. Esta é
precisamente a diferenca entre o método de Preston (1995) e os métodos de
Deville (1999) e Berger & Skinner (2003).

O pacote survey ja produz estimativas do EPA para varios estimadores,
enquanto o pacote convey ainda ndo possui esta funcionalidade. Por causa de

1 Ou, como explicou Kish (1965), a taxa de homogeneidade “roh”.

2 Como explicou Mukhopadhyay (2010, p. 30-37), o EPA do “planejamento” e
da “analise” ndo sao tecnicamente idénticos. O EPA do “planejamento” considera as variancias
propriamente ditas sob o plano amostral e sob AAS, enquanto o EPA da “analise” considera as
estimativas das variancias sob o plano amostral e AAS. Por esta razdo, o EPA “analitico”
também é chamado de Efeito da M& Especificagdo (do plano amostral). No entanto, esta
distincdo ndo é importante na prética, j& que uma é estimada pela outra com viés
aproximadamente nulo.
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sua centralidade em pesquisas amostrais, seria Uil adicionar esta
funcionalidade para medidas de desigualdade e pobreza.

3. SIMULACAO DE MONTE CARLO

A maioria dos métodos de estimacao para estimadores nao-lineares e
nao-regulares se baseiam em hipbéteses de normalidade e aproximacoes
assintéticas. E importante verificar o funcionamento destes métodos em
diferentes populacdes e planos amostrais. Também seria importante entender
como a nao-normalidade da distribuicAdo de renda afeta viés e varidncia dos
estimadores.

Para avaliar o Erro Quadratico Médio (EQM) dos estimadores, pode-se
recorrer aos experimentos de Monte Carlo. Em suma, isso significa simular
uma populacao finita, dela extrair diversas amostras e, finalmente, avaliar o
viés e variancia da distribuicdo de estimadores. Estas simulacées também
permitem avaliar a probabilidade de cobertura dos intervalos de confianga; i.e.,
avaliar se a cobertura do intervalo de confianca é suficientemente proxima da
taxa de cobertura nominal. Este método € bastante flexivel: por exemplo, o
pesquisador pode variar o tamanho da populacdo, modelo da distribuicdo de
renda, plano amostral, tamanho de amostras etc.

Isto permite que o analista tenha uma ideia melhor sobre a
confiabilidade dos procedimentos de estimacdo adotados no pacote convey.
Consequentemente, seria possivel decidir se fungdes atualmente classificadas
como experimentais deveriam ser mantidas ou nao. No entanto, este
procedimento € computacionalmente pesado, devendo ser realizado apenas
quando o cédigo de uma fungao é substancialmente modificado. Além disso, os
resultados deste procedimento devem ser descritos de maneira simples, de
modo que o usuario médio possa entendé-los e tomar uma decisédo informada
acerca da viabilidade do método.

Chang et al. (1992) explicaram como simulacées de Monte Carlo
podem ser um recurso interessante para compreender planos amostrais. Mais
recentemente, Goga & Ruiz-Gazen (2010) descreveram como implementar
este método para amostras complexas nos ambientes R e SAS. Morris et al.
(2019) forneceram diretrizes sobre descricdo de procedimentos de simulacéo,
gerenciamento de recursos computacionais e comunicagdo eficaz dos
resultados da simulagéo.

Diante disso, pretende-se adicionar os resultados de simulacbes de
Monte Carlo dos estimadores implementados a documentacdo do pacote
convey, de forma que o usuario possa avaliar qual estimador utilizar.
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4. FUNCOES DE INFLUENCIA

Como explicou Tillé (2020 Cap. 15), o termo “linearizacao” reine uma
variedade de métodos, incluindo equacdes estimadoras (Binder, 1991), fungdes
de influéncia (Deville, 1999), e outras variantes (Binder, 2004; Demnati & Rao,
2004; Graf, 2011).

Recentemente, a nova versdo do pacote survey adiciona varias
melhorias, incluindo melhorias no manuseio de fungdes de influéncia. A
consequéncia mais importante desta adicdo € que ela permite estimar matrizes
de variancia-covariancia para estimativas em diversos dominios usando a
funcdo svyby. Isso implica, por exemplo, que o usuario pode considerar as
covariancias em pesquisas de painéis rotativos, produzindo estimativas de
variacbes com maior precisdo. Embora esta integracdo néo esteja disponivel
no momento de publicagdo da versao mais recente, o pacote convey ja havia
comecado a carregar as funcbes de influéncia nos objetos de estimativa.
Portanto, em tese, esta integracao seria mais facil de ser realizada.

Além da estimacdo de variancias, fungdes de influéncia tém outros
usos analiticos. Cowell & Victoria-Feser (1996) usaram fungdes de influéncia
para entender a robustez de medidas de desigualdade a outliers,
demonstrando que estas medidas podem ser muito sensiveis a contaminacao
de dados nas caudas das distribuicbes de renda. Cowell & Victoria-Feser
(2003) também as usaram para derivar varidncias assintéticas com dados
censurados ou truncados.

Outra possibilidade € indicada pela regressao de func¢des de influéncia
recentralizadas, discutidas por Firpo et al. (2009) e Essama-Nssah & Lambert
(2011). Esta técnica permite entender a correlacdo entre uma medida de
desigualdade ou pobreza e covariaveis usando regressao. A tarefa de modelar
uma fungéo de influéncia costuma ser realizada através da modelagem indireta
da variavel subjacente sobre a qual a medida de desigualdade foi calculada;
i.e., a modelagem da funcgé&o de influéncia do indice de Gini da desigualdade de
salarios € feita modelando a distribuicdo de salarios. Isto abre uma
possibilidade interessante para abordagens model-assisted, considerando sua
robustez a ma especificacdo do modelo (Pessoa & Silva, 2018; Pfeffermann,
1993, 2011). Firpo et al. (2018) também propuseram uma extensdo da
decomposicdo Oaxaca-Blinder para estatisticas ndo-lineares usando funcgdes
de influéncia recentralizadas.

Assim, as funcdes implementadas no pacote terdo o argumento
influence, indicando a opcéao de salvar as estimativas das fungées influéncia no
objeto de estimacéao cvystat resultante. Isto permitiria pronta integracdo com o
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pacote survey, além de permitir que 0 usuario acesse estas estimativas
facilmente, caso tenha interesse em usa-las em alguma analise especifica. A
opcao também tornaria mais eficiente o consumo de memobria, ja que 0s
usuarios que nao estao interessados nestas estimativas ndo guardariam uma
informacdo desnecessaria para a analise pretendida na meméria do
computador.

5. CONCLUSAO

Desde seu langamento, o pacote convey passou a ser amplamente
utilizado por pesquisadores de diversas areas, ensejando interacoes
proveitosas entre amostristas, economistas e econometristas aplicados. Neste
artigo, apresentamos um plano de possiveis desenvolvimentos.

A versao atual aponta para trés possibilidades principais: (1) estimacao
de EPAs; (2) simulagdes de Monte Carlo; e (3) manuseio de fungbes de
influéncia.

Estimativas do EPA podem ser Uteis no planejamento e na analise de
pesquisas amostrais. No entanto, o pacote convey nao produz estimativas do
EPA para estimadores de medidas de desigualdade e pobreza. Diante da
importancia desta informacao, esta funcionalidade seria uma importante adicdo
ao pacote.

Medidas de pobreza e desigualdade sdo geralmente funcbées nao-
lineares das observacdes na populacdo, resultando em estimadores que séo
também funcdes nao-lineares das observacdes na amostra. Simulacdes de
Monte Carlo sdo um método util para avaliar o EQM, viés e variancia de tais
estimadores sob uma variedade de planos amostrais. Esta ferramenta podera
ajudar os usuarios a escolher qual plano amostral ou estimador utilizar em suas
aplicagdes. Este método também é recurso interessante para aprender sobre
amostragem, produzindo diversos exemplos de conceitos como viés,
consisténcia e variancia amostral.

Funcdes de influéncia ja fazem parte do pacote convey. No entanto,
elas ndo estdo completamente integradas ao pacote survey. Melhorias no
manuseio de funcdes de influéncia sdo um desenvolvimento importante, ja que
elas apresentam possibilidades analiticas tanto para a estimagao de variancias,
quanto para analisar robustez/sensibilidade de medidas de desigualdade e
pobreza.

Para homenagear o trabalho do professor Djalma Pessoa,
pretendemos continuar melhorando o pacote convey com a adigcdo das
funcionalidades aqui descritas.
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Resumo: A estimagdo (calculo) de indices de Precos ao Consumidor (IPCs) é geralmente
realizada a partir de amostras de locais de compra e de produtos, podendo tais amostras serem
consideradas como provenientes de uma populagdo bidimensional. A Amostragem de
Conglomerados (AC) é comumente usada nas pesquisas conduzidas para estimacéo de IPCs.
A Amostragem Bidimensional (AB) pode ser uma alternativa conveniente em algumas situagoes
de pesquisa. No entanto, essa metodologia (AB) é por vezes confundida com a Amostragem
Conglomerada, é pouco difundida, tem literatura escassa e poucos estudos empiricos sobre a
varidncia de seus estimadores. Esse trabalho tem como objetivo comparar a Amostragem
Bidimensional e a Amostragem Conglomerada no contexto da sele¢do de amostras para
estimacao de indices de precos ao consumidor. A fonte de dados deste trabalho é proveniente
do projeto World Food Programme e utilizou-se o software R. A comparag¢ao entre os planos
amostrais foi realizada calculando a varidncia do estimador do IPC a cada més. Para isso, foram
obtidas expressées aproximadas da variancia do estimador do indices de Precos de Laspeyres
para cada tipo de amostragem.

Palavras-chave: Amostragem Bidimensional; Amostragem Conglomerada; indices de Pregos ao
Consumidor.

Abstract: The estimation (calculation) of Consumer Price Indices (CPIs) is usually performed
from outlet and product samples, which can be considered samples from two-dimensional
populations. Cluster Sampling (CS) is commonly used in surveys conducted for the estimation of
CPls. Two-Dimensional Sampling - or Cross-Classified Sampling - (CCS) may be convenient in
some survey situations. However, this methodology (CCS) is sometimes confused with Cluster
Sampling, it is not widespread, has scarce literature and few empirical studies on the variance of
its estimators. This work aims to compare Two-Dimensional Sampling and Cluster Sampling in
the context of sample selection for estimating consumer price indices. The data source used for
this work comes from the World Food Program project and we use the R software. The
comparison between the sampling plans is performed calculating the variance of the CPI
estimator for each month. For this, approximate expressions for the variance of the Laspeyres
Price Index estimator were obtained for each type of sampling.

Keywords: Cluster Sampling; Cross-Classified Sampling; Consumer Price Indices.
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1. INTRODUCAO

indices de Pregos ao Consumidor (IPCs) sdo medidas econdmicas que
representam as variacbes médias dos precos de uma determinada cesta de
produtos. No Brasil, o indice Nacional de Precos ao Consumidor (INPC) e o
indice Nacional de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA), sdo insumos
importantes para as negociacoes de reajuste salarial e ajustes contratuais (Fava,
2007).

Para Bethlehem (2009), populacao bidimensional é aquela em que um
elemento pode ser identificado por uma sequéncia de dois rotulos
identificadores, um para cada dimensao. No caso das pesquisas para producao
de IPCs, as dimensdes em questao sdo os locais de compra e os produtos.

No Brasil, a pesquisa que levanta os precos para céalculo do INPC e IPCA
emprega amostras de locais de compra e de produtos (IBGE, 2013), podendo
tais amostras serem consideradas como extraidas por Amostragem
Conglomerada.

Na Suécia se utiliza Amostragem Bidimensional nas pesquisas para
elaboracdo dos IPCs. No entanto, esse tipo de amostragem é por vezes
confundido com a Amostragem Conglomerada (Juillard, 2016) no momento da
estimacao de variancias. O motivo principal da confusdo é que na Amostragem
Bidimensional, a selecdo de unidades numa populacdo bidimensional é
conduzida de forma independente ao longo das linhas e colunas. Na
Amostragem Conglomerada (em 2 estagios), considerando a selecéo de linhas
como primeiro estagio, a selecao de colunas é feita condicionalmente dentro das
linhas selecionadas no primeiro estagio. Esta diferenca de planejamento tem
implicagbes na varidncia dos estimadores, e a confusdo feita na hora da
estimacao de variancias € motivada pela facilidade em contar com ferramentas
prontas em varios pacotes estatisticos (R, SAS, STATA etc.) para estimagédo no
caso da Amostragem Conglomerada. Facilidades similares para lidar com a
Amostragem Bidimensional ndo estao disponiveis.

No Brasil nunca foi feita analise da possibilidade de empregar
Amostragem Bidimensional para a pesquisa que levanta os precos para
obtencdo do INPC e IPCA. Assim, o objetivo deste trabalho é comparar a
Amostragem Bidimensional e a Amostragem Conglomerada no contexto da
selecao de amostras para estimacao desses IPCs.

Para comparar os dois planos amostrais no contexto do IPC brasileiro foi
necessario desenvolver expressdes para a variancia do estimador do indice sob
os dois planos. Este desenvolvimento foi feito usando linearizagdo de Taylor, e
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inspirado na descricao desse método contida em Pessoa e Silva (1998). Djalma
Pessoa foi grande incentivador do emprego dos melhores métodos estatisticos
no IBGE, e este é um dos exemplos de pesquisa inspirado por suas ideias e
contribuicoes.

Este artigo esta dividido em mais cinco secdes além desta primeira. Na
secdo 2, apresentamos o contexto de pesquisas para estimacéo de indices de
Precos ao Consumidor (IPCs). Na secéo 3 tratamos das ideias de Amostragem
relevantes para esse contexto, e introduzimos a Amostragem Bidimensional. Na
secao 4 apresentamos a metodologia e dados que usaremos para comparar o
desempenho dos métodos de amostragem considerados no artigo. Na se¢éao 5
apresentamos os resultados da comparacgao realizada, incluindo anadlises de
eficiéncia relativa e particdes da variancia total. A secado 6 destaca os principais
achados e sinaliza algumas possibilidades de trabalhos futuros.

2. INDICES DE PRECOS AO CONSUMIDOR

A variacdo dos IPCs é acompanhada por diversos segmentos da
sociedade (governo, empresas, consumidores). Um IPC representa a variacao
média dos precos dos produtos de uma cesta de produtos e servigcos
especificada.

Os IPCs sao estimados com base em dados amostrais provenientes de
uma Amostra Conglomerada. No Brasil, foi aplicada a Pesquisa de Locais de
Compra (PLC) aos domicilios selecionadas na Pesquisa de Orgamentos
Familiares (POF). A partir dessa pesquisa, foi criado o cadastro de locais de
compra a serem posteriormente selecionados para a amostra de locais onde é
feita a coleta dos precos. Nos locais selecionados, realiza-se o cadastramento
de produtos comercializados no local que compdem a cesta padrdo de consumo
das familias. Estes produtos entdo passam a compor o cadastro de produtos, de
onde sao selecionadas as amostras de produtos que tém seus precos coletados
em cada local (IBGE, 2013). Esse modo de obtencao da amostra se assemelha
a Amostragem Conglomerada em 2 estagios (AC2).

A coleta dos precos é realizada mensalmente, de forma continua ao
longo do més. De forma geral, os indices de precos sdo uma média ponderada
dos relativos dos precos dos produtos, com pesos dados em funcdo da
quantidade consumida num certo periodo de referéncia. O IBGE utiliza a
metodologia de Laspeyres, onde a ponderagao é realizada num periodo base,
ou seja, usa pesos que refletem as quantidades consumidas no periodo base
(IBGE, 2013).
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A construcdo de cadastros de locais de compra e de produtos ser
realizada através de pesquisas com domicilios selecionados na POF implica
num processo de amostragem de locais (e depois, de produtos) que nao
corresponde exatamente ao método de Amostragem Conglomerada em 2
estagios. O principal motivo para isso € que o cadastro de locais nao é exaustivo.
Isto torna dificil a estimagao dos erros amostrais das estimativas dos IPCs (Fava,
2007). Apesar disso, neste trabalho, tomamos a AC2 como o método ‘padrao’
contra o qual sera comparada a alternativa da Amostragem Bidimensional.

E neste ponto relacionado & amostragem de locais e de produtos para a
elaboracdo do indice de precos que esse trabalho se propde a contribuir.
Fazemos uma comparacao de um processo de Amostragem Conglomerada com
a Amostragem Bidimensional para a sele¢ao de locais e produtos a terem os
precos coletados.

2.1 INDICE DE PRECOS DE LASPEYRES CONSIDERANDO UM CADASTRO
DE LOCAIS DE COMPRA E UM CADASTRO DE PRODUTOS

O indice de precos pode ser calculado simplesmente como uma média
aritmética dos relativos de precos de produtos (Fisher,1922). Essa secao tem
como objetivo alcangar a expressao de calculo do indice de precos considerando
os precos em nivel de produtoxlocal, ou seja, uma expressdo que considere a
variacao de precos de produtos em cada local de compra.

Para medir variacao de poder de compra, é recomendavel atribuir pesos
aos produtos de forma que reflitam sua importancia nos gastos das familias.
Assim, o indice de precos pode ser escrito como uma média aritmética
ponderada dos relativos de precos, onde a ponderacdo é dada de forma
proporcional aos gastos com cada produto no periodo base.

A média aritmética ponderada € dada pela expressao (1) e os pesos pela
expressao (2):

IPLjo = 100 M, Wo,R,; = 100 zﬂ-”’:lwoj}f—z (1)
QojPoj

Woj = m (2)

onde P,; € o prego do produto j no més de referéncia (més 0), P,; € o prego do

produto j no més t,comt = 0,1,2,:--; Mé o nimero de produtos considerados e

Q,; € a quantidade consumida do produto j no més de referéncia.

O indice de precos de Laspeyres corresponde ao indice de preco que
reflete os gastos no periodo base, conforme a expressao (1) (Fisher, 1922). Apos
manipulacdes algébricas, nota-se que o indice de Precos de Laspeyres é a razao
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entre os gastos totais da familia nos dois periodos, fixadas as quantidades
consumidas no periodo base.

As expressoes (1) e (2) consideram apenas os produtos. Neste trabalho
sera considerado o nivel de agregacao por locais de compra. Assim apéds
algumas manipulacdes algébricas, descritas em Oliveira (2018), pode-se
escrever o indice de precos de Laspeyres considerando um nivel de agregacao,
os locais de compra:
Z?’:lzﬁlQoijPoij(%>

Z{-\LlZ%lQoijPoij

=100 X/L, XL, Wi iRy;

=100 Z{Vﬂ 294:1 W(;kij <@> 3)

POL’]

IPL; /o = 100

onde M é o numero de produtos considerados, N é o nimero de locais de
compra, Py;; € o prego do produto j no local de compra i no més de referéncia
(més 0), P;; € o prego do produto j no local de compra i no més t, com t =
0,1,2,---; Qo;; € a quantidade consumida do produto j no local de compra i no

més de referéncia e
* QoijPoij
Wr. = 4
0 = yN_ M  QonkPonk )
€ a estrutura de ponderacao considerando as quantidades consumidas de cada
B P¢ii o, . .
produto em cada local de compra i e R.;; = Pt—” € o relativo dos precos, ou seja,
0ij
a razao entre os precos do més t e do més de referéncia para cada produto j em
cada local.

Portanto, considerando os relativos de precos em nivel de produtoxlocal,
0s pesos do indice de Laspeyres também dependem do local. E a expressao (3)
considera a diferenga de precos e de consumo de produtos em cada local de
compra. O indice de precos pode ser visto como um total, ou seja:
IPLt|0 =100 Zﬁv=1 Z?I:l Yti]' (5)
onde, Y;;; = Wo;;Ryij

As expressodes (1), (3) e (5) estabelecem parametros populacionais, ou
seja, expressam o indice de precos de uma populacdo como um total
populacional que poderia, em tese, ser calculado se fosse possivel conduzir um
censo da populagdo para observar todos os valores Y;;. No entanto, extrair
informacdes populacionais pode ser uma tarefa demorada, cara ou até mesmo
inviavel. Entao, pode-se buscar estimativas dos indices de precos ao consumidor
através de amostras adequadas das populagdes de produtoxlocal. A segao
seguinte aborda métodos de amostragem que podem ser aplicados para a
extracdo de amostras que produzam boas estimativas dos IPCs.
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3. AMOSTRAGEM

O procedimento de amostragem tem como objetivo “obter informacdes
sobre o todo, baseando-se no resultado de uma amostra” (Bolfarine & Bussab,
2005, p. 1). Essa amostra deve ser capaz de permitir a generalizacado de
estimativas para toda a populacédo, com o menor erro amostral, considerando o
custo, tempo e restricoes operacionais. Além disso, deve permitir a mensuracao
de precisao das estimativas.

Existem diversos planos amostrais, dentre eles os probabilisticos
(processo de selecao aleatorizado) e os nao-probabilisticos. Dentre os planos
amostrais probabilisticos, uma série de caracteristicas, quando agrupadas,
formam diferentes planos. Essas caracteristicas dizem respeito a probabilidade
de selecdo da unidade amostral (igual ou distinta), tipo de unidade amostral
(elementar ou conjunto de unidades elementares), divisdo da populacdo em
estratos, numero de estagios de selegcédo, e forma de selecao das unidades
amostrais (aleatoria ou sistematica) (Bolfarine & Bussab, 2005).

Dentre as diversas técnicas de amostragem existentes, uma delas, a
Amostragem Conglomerada (AC), € comumente usada em pesquisas para
estimacao de IPCs. A Amostragem Bidimensional (AB) pode ser uma alternativa
conveniente a AC em algumas situacoes de pesquisa.

Juillard (2016) apresentou, de forma didatica, trés opcdes para
amostragem em populacdes bidimensionais' (a populacao objetivo da pesquisa
€ classificada em duas dimensdes, representadas por linhas e colunas). A
primeira opgdo de amostragem é a selecdo direta das observac¢des nas celas,
como se fosse selecionado um par de coordenadas que identificam a observacao
nas duas dimensdes, como podemos observar pela Figura 1b.

A segunda opcao é a selecdao em dois estagios (Figura 1c), onde sao
selecionados conjuntos de observagdes (conglomerados, que no exemplo séo
as linhas) de uma dimensdo e posteriormente, para esses conjuntos
selecionados, selecionam-se as observacgdes ao longo da segunda dimenséo. A
terceira opcao € a Amostragem Bidimensional, onde a selecao em cada uma das
duas dimensoes é realizada de forma independente (Figura 1d). Posteriormente,
as amostras das duas dimensbes sao cruzadas, gerando as celas que
pertencem & amostra bidimensional?.

' Bethlehem (2009), no seu capitulo 5, também apresenta as formas de amostragem em
populagdes bidimensionais de forma bem simples.

2 Neste trabalho, optamos por chamar a amostragem cruzada (CCS) por amostragem
bidimensional.
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Ohlsson (1996) definiu a Amostragem Bidimensional como o cruzamento
das amostras independentes de linhas e de colunas, também chamada de

Amostragem Cruzada, ou em inglés ‘Cross-Classified Sampling’ (CCS).
Figura 1 - llustracdo de uma populagéo bidimensional e das suas op¢des de amostragem

1|2|3|4|5|6|7|8|9]|10/11(12 1|12|3|4|5|6|7|8|9|10|11|12
B B
@

R®|=
=

OINIO VIS IWIN| -
WS ;v bW N -

Fig. 1a Populagdo Bidimensional Fig.1b

o)

6|7]8[®]10]11

G

(3]
®
]
]

na
¥
N
finl
L

3
3]
®
®

@'D(@@m w b w@.—n
3]
®
®
13}

Clo Qo [w]e[w@]-
1)

LU

| od Lo
-
| od Lo
-

~N
~

(=
w
-
w

v 3 3
— = =3

3]

= ' 153
l J I

Fig. 1c AC2 - UPA=Linha Fig. 1d Amostragem Bidimensional

Fonte - Adaptado de Juillard (2016)

O procedimento de selecdo de conglomerados pode ser realizado de
acordo com um método de selegcdo qualquer. Apds a selegcdo dos
conglomerados, todas as unidades pertencentes ao mesmo sao pesquisadas
(Amostragem Conglomerada em 1 estagio), ou pode-se selecionar elementos
dos conglomerados ja pertencentes a amostra por algum método de

amostragem (Amostragem Conglomerada em 2 ou mais estagios?®).

@)
@)

1

No contexto das pesquisas para estimacao dos IPCs do IBGE, os locais
de compra podem ser considerados como conglomerados 0s quais sao
selecionados por algum método de amostragem. Num segundo estagio, em cada
um dos locais de compra da amostra do primeiro estagio, os produtos sao
listados e depois selecionados por um método especificado. Isso configura uma

3 Indicada quando as unidades dentro de cada conglomerado s&o parecidas entre si.
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espécie de plano amostral similar a amostragem de conglomerados em dois
estagios, com estratificacao por area de pesquisa. Nessa abordagem, a selecao
dos produtos a pesquisar é feita dentro (condicionalmente) de cada local de
compra selecionado no primeiro estagio. Juillard (2016) ressaltou que é comum
0s usuarios confundirem a Amostragem Bidimensional com a AC2.

Para a ilustracdo desse erro que provoca vieses na estimacédo de
variancia, Juillard (2016), utilizando dados da pesquisa francesa sobre infancia,
fez uma decomposicdo da variancia, analogamente a decomposicao pela
ANOVA, para ambos os planos amostrais. Concluiu que a diferenca esta na
quantidade de termos na decomposicado da variancia, o que é dado pelo efeito
da independéncia entre as amostras de cada dimensdo na Amostragem
Bidimensional.

Utilizando os mesmos dados franceses, Juillard et al. (2017)
apresentaram propostas de estimadores de variancia sob o plano amostral
bidimensional para estimadores de total do tipo Horvitz-Thompson.

No contexto de IPCs, a Amostragem Bidimensional seria o cruzamento
de amostras de locais de compra com amostras de produtos. Dalén & Ohlsson
(1995) apresentam expressdes para estimadores de totais e correspondentes
variancias para Amostragem Bidimensional no contexto do IPC da Suécia.
Norberg (2004) apresentou, de forma detalhada, como era feito o calculo dos
indices de precos desse pais, e propds um numero adicional de estimadores
para a variancia.

Uma vantagem de AB é que ndo ha a necessidade de um cadastro de
celas (produtosxlocais), apenas um cadastro de locais de compra e um outro,
independente, de produtos. Além disso, conforme Bethlehem (2009,p. 125) é
possivel ter o controle sobre as amostras das duas dimensdes. No caso do IPC,
€ possivel ter controle sobre a amostra de locais e sobre a amostra de produtos,
diferente da AC2, na qual o controle é exercido apenas sobre a amostra de locais
de compra. Na AB o tamanho da amostra de produtos (que sera o0 mesmo para
cada local) pode ser planejado e previamente conhecido, permitindo assim
produzir estatisticas a respeito dos produtos selecionados com uma precisao
especificada.

Vale ressaltar que a grade de dados (cruzamento de linhas e colunas)
nao precisa ser completa, no entanto como as analises, neste trabalho, foram
realizadas considerando conglomerados do mesmo tamanho, a grade é
completa. O Quadro 1 apresenta essa comparacao entre AC2 e AB de forma
resumida.
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Quadro 1 - Comparacao entre as caracteristicas de AC2 e AB
AC2 AB

Cadastro de locais de compra

Cadastro de celas (produtos x locais) Cadastro de locais de compra
elaborado por amostragem, nos locais independente do cadastro de produtos
de compra selecionados

Controle da amostra de locais de compra | Controle da amostra de locais de compra

Controle da amostra de produtos

Permite estatisticas de produtos

especificos com precisao especificada

4. DADOS E CRITERIOS USADOS NA COMPARACAO

A base de dados necesséria para a realizagao deste trabalho deve ser
composta pelo cruzamento de informagdes de precos por produtos e por locais
de compra, onde o numero de locais de compra e de produtos seja grande o
suficiente para retirarmos amostras. Deve conter os precos de produtos em todos
os locais e em todos os periodos de coleta, de forma que em cada local tenha
informacdes de todos os produtos. A fonte de dados deste trabalho é proveniente
do projeto World Food Programme (WFP), que disponibiliza seus dados na
plataforma aberta de compartiihamento de dados Humanitarian Data Exchange
(HDX).

E uma base com precos de 321 produtos e 1449 mercados (locais de
compra). No entanto, nem todos os produtos existem em todos os mercados, e
apesar dos dados terem uma periodicidade mensal existem meses em que 0s
precos nao foram coletados para determinados produtos, sendo necessario um
tratamento de dados faltantes.

Para gerar a base de dados necessaria para o desenvolvimento deste
trabalho, o tratamento desses dados foi realizado no software R Core Team
(2016). Envolveu etapas de recortes de elegibilidade, conversao dos precos para
dolar, padronizacado das unidades de medida, andlise de outliers, imputacao e
ponderagdo (de forma a gerar uma base completa que chamaremos de
populacao)*.

A base de precos final apds os tratamentos descritos possui 15.606.420
registros que representam as 60 observacdes (as observacbes sdo mensais do

4 Para mais detalhes sobre o tratamento da base de dados, consulte Oliveira (2018).
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periodo de janeiro de 2012 a dezembro de 2016) de precos de cada um dos 263
produtos selecionados em cada um dos 989 locais de compra elegiveis.

Usando a expressao (5) foi calculado o indice de precos com os dados
populacionais para todos os meses da base de dados, ou seja, para o periodo
de janeiro de 2012 a dezembro de 2016. O Grafico 1 apresenta o indice de
precos com a variacao de precos com base na populacao de precos elaborada
para o trabalho.

Grafico 1 - indice de Precos ao Consumidor da Populagdo de Pesquisa para o periodo de
01/2012 a 12/2016
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Fontes: WFP. Microdados do World Food Programme 2012-2016.

A comparacao entre os planos amostrais AC2 e AB foi realizada
calculando a variancia do estimador do indices de Precos ao Consumidor a cada
més. Para isso, foram obtidas expressées aproximadas da variancia do
estimador do indices de Precos de Laspeyres para cada tipo de amostragem,
que podem ser consultados no APENDICE A.

Com as expressdes das variancias aproximadas dos estimadores do
IPC, calculamos os seus valores para os diferentes cenarios de amostragem
obtidos variando o método de amostragem (AC2 ou AB), o tamanho da amostra
total, da amostra de produtos e da amostra de locais. Através do Coeficiente de
Variagdo (CV), disponivel no APENDICE B, verificamos em quais situagdes um
plano amostral € mais indicado que o outro, visando estabelecer recomendacoes
para o planejamento de amostras visando a estimacao de IPCs.
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5.COMPARACAO EMPIRICA DOS METODOS

As variancias do estimador de IPC para a amostragem conglomerada e
para a amostragem bidimensional foram calculadas para alguns cenarios de
tamanhos amostrais. Considerando o tamanho amostral final de unidades
elementares (m,), foram analisadas as varidncias para as amostras com 0s
seguintes tamanhos: 13.150, 26.300, 39.450, 52.600, 65.750 e 78.900. Em
relacdo ao tamanho da amostra de produtos, foram criados cenarios que
variaram pela selecado de 100% dos produtos a 10 % dos produtos, ou seja, 0s
tamanhos de m iguais a: 263, 237, 210, 184, 158, 132, 105, 79, 53, 26.

Para cada um dos valores de m,, foram geradas combinacdes de
tamanhos de amostra de locais de compra (n) e de produtos (m), onde n X m =
my, de forma a permitir a comparacao dos planos amostrais segundo m,. Essa
configuragdo permitiu avaliar o desempenho dos planos amostrais em relagéo
ao tamanho final da amostra bem como avaliar o desempenho de acordo com a
combinacao de n e m para cada m,.

5.1 ANALISE DAS VARIANCIAS SOB AMOSTRAGEM CONGLOMERADA EM
1 ESTAGIO

Comecando as analises pela amostragem conglomerada simples em um
estagio (ACS1), o Gréfico 2 apresenta a distribuicdo do erro-padrao do estimador
de Horvitz-Thompson do indice de precos ao consumidor sob ACS1 para
diversos tamanhos de amostras de conglomerados. Cada Boxplot deste grafico
representa a distribuicdo do erro-padrao do estimador para os 59 meses
estudados (de 02/2012 a 12/2016)°. Observa-se que, a medida que o tamanho
das amostras de locais de compra (n) aumenta, o erro-padrdo do estimador
diminui.

Além disso, pode-se observar que a distribuicdo dos erros-padrao para
cada tamanho de amostra de conglomerados é mais homogénea para n maiores.
Esse resultado estd de acordo com a teoria, uma vez que se espera reduzir a
variabilidade do estimador a medida que aumenta o tamanho amostral.

5O més de janeiro de 2012 néo entra na analise por ser o més de referéncia do indice de pregos
ao consumidor.
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Grafico 2 - Distribuigao, ao longo dos meses, do Erro-Padrdo do Estimador de Horvitz-
Thompson do IPC sob ACST
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Fontes: WFP. Microdados do World Food Programme 2012-2016.

5.2 COMPARACAO DOS METODOS DE AMOSTRAGEM CONGLOMERADA
E BIDIMENSIONAL (POR MES)

Iniciando as analises de comparacdo dos planos amostrais por
conglomerado e bidimensional, foram primeiramente analisados os resultados
para um més especifico (02/2012), de forma a entender o comportamento de
cada plano para cada cenario. A Tabela 1 apresenta os erros-padroes
(EP_ACS2 e EP_ABS) e Coeficientes de Variacao (%) (CV_ACS2 e CV_ABS)
do estimador do indice de precos para o primeiro més subsequente ao més de
referéncia do indice, que é o més janeiro de 2012, para os planos amostrais
ACS2 e ABS.

Tabela 1 - Comparacao dos planos amostrais para o estimador do indice de precos de
fevereiro de 2012 por tamanho amostral final (m,)

(Continua)

m, n () m EP_ACS2| EP_AB |CV_ACS2 (%)| CV_AB (%)
13.150 50 263@ 0,0323 0,0323 3,23 3,23
13.035 55 237 0,0373 0,1401 3,73 14,02
13.230 63 210 0,0414 0,2093 4,14 20,93
13.064 71 184 0,0455 0,2716 4,55 27,17
13.114 83 158 0,0490 0,3371 4,90 33,71
13.200 100 132 0,0521 0,4113 5,21 41,14
13.125 125 105 0,0555 0,5059 5,65 50,60
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Tabela 1 - Comparagao dos planos amostrais para o estimador do indice de precos de
fevereiro de 2012 por tamanho amostral final (m,)

(Continua)
m, n (1) m EP_ACS2| EP_AB |CV_ACS2 (%)| CV_AB (%)

13.114 166 79 0,0585 0,6290 5,85 62,91

13.144 248 53 0,0612 0,8200 6,12 82,00
13.156 506 26 0,0640 1,2431 6,40 124,33
26.300 100 263@ 0,0222 0,0222 2,22 2,22

26.307 111 237 0,0257 0,1381 2,57 13,81

26.250 125 210 0,0289 0,2080 2,89 20,80
26.312 143 184 0,0316 0,2706 3,16 27,06
26.228 166 158 0,0342 0,3363 3,42 33,63
26.268 199 132 0,0366 0,4106 3,66 41,07
26.250 250 105 0,0389 0,5054 3,89 50,55
26.307 333 79 0,0410 0,6286 4,10 62,86
26.288 496 53 0,0430 0,8196 4,30 81,97
39.450 150 263@ 0,0176 0,0176 1,76 1,76

39.342 166 237 0,0206 0,1375 2,06 13,75
39.480 188 210 0,0232 0,2075 2,32 20,76
39.376 214 184 0,0255 0,2703 2,55 27,03
39.500 250 158 0,0276 0,3360 2,76 33,60
39.468 299 132 0,0295 0,4104 2,95 41,05
39.480 376 105 0,0314 0,5052 3,14 50,53
39.421 499 79 0,0332 0,6284 3,32 62,85
39.432 744 53 0,0348 0,8195 3,48 81,96
52.600 200 263@ 0,0148 0,0148 1,48 1,48

52.614 222 237 0,0174 0,1371 1,74 13,71

52.500 250 210 0,0198 0,2073 1,98 20,73
52.624 286 184 0,0217 0,2701 2,17 27,01

52.614 333 158 0,0236 0,3359 2,36 33,59
52.536 398 132 0,0253 0,4103 2,53 41,04
52.605 501 105 0,0270 0,5051 2,70 50,52
52.614 666 79 0,0285 0,6283 2,85 62,84
65.750 250 263@ 0,0128 0,0128 1,28 1,28

65.649 277 237 0,0152 0,1369 1,52 13,69
65.730 313 210 0,0173 0,2072 1,73 20,72
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Tabela 1 - Comparacgéao dos planos amostrais para o estimador do indice de pregos de
fevereiro de 2012 por tamanho amostral final (m,)

(Conclusao)

m, n m EP_ACS2| EP_AB |CV_ACS2 (%)| CV_AB (%)
65.688 357 184 0,0192 0,2700 1,92 27,00
65.728 416 158 0,0208 0,3358 2,08 33,58
65.736 498 132 0,0224 0,4102 2,24 41,03
65.730 626 105 0,0239 0,5051 2,39 50,51
65.728 832 79 0,0253 0,6283 2,53 62,84
78.900 300 263®) 0,0113 0,0113 1,13 1,13
78.921 333 237 0,0135 0,1368 1,35 13,68
78.960 376 210 0,0155 0,2071 1,55 20,71
78.936 429 184 0,0172 0,2699 1,72 27,00
78.842 499 158 0,0188 0,3357 1,88 33,58
78.936 598 132 0,0202 0,4102 2,02 41,02
78.855 751 105 0,0216 0,5050 2,16 50,51

Fontes: WFP. Microdados do World Food Programme 2012-2016.
Nota: (" As linhas onde a combinagdo de n e m resultava em n>N>989 foram
suprimidas.
2 Quando m=263, o plano é na verdade ACS1 com sorteio apenas de locais.

Cada bloco da Tabela 1 mostra os resultados dos cenarios para cada
valor do tamanho total da amostra (m,). Observa-se que o tamanho final da
amostra sofre pequenas variagcoes devido a combinacao de valores inteiros de n
e m, mas o0s tamanhos sdo prdéximos ao m, inicialmente estabelecido.
Comparando o CV para m=263, que corresponde a ACS1, com os CVs dos
demais tamanhos de amostra de produtos, uma comparacédo entre os planos
ACS1 e ACS2 esta sendo feita. Pode-se entdo, observar que em todos os
cenarios ACS2 é menos eficiente que ACS1. Isso acontece pois em ACS1 nao
h&d o componente de variancia proveniente dos produtos como em ACS2, e
consequentemente a variancia do estimador em ACS1 é sempre menor do que
a variancia do estimador em ACS2.

Observando os resultados para o cenario de m,=13.150 (as 10 primeiras
linhas), pode-se notar que a Amostragem Conglomerada em dois estagios
(ACS2) é mais eficiente do que a Amostragem Bidimensional (AB), pois seus
coeficientes de variacdo sdo sempre bem menores que os da AB. A mesma
conclusao é obtida para os demais valores de m,.
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Fazendo uma analise comparativa entre os resultados de cada cenario
de m,, pode-se observar que, para ACS2, em todas as combinacdes de n e m,
os estimadores sdo mais precisos a medida que m, aumenta. Por exemplo,
observando os cenarios onde m=132, que corresponde a aproximadamente 50%
dos produtos, o erro-padrao de ACS2 diminui a medida em que mais locais de
compra sao selecionados (que € o mesmo que aumentar o tamanho total m,,
pois se mantém a relagdo de my = n X m).

Ja para AB nao ha mudancas na precisao do estimador a medida que
m, aumenta. Novamente, observando o cenario onde m=132, a medida em que
mais locais de compra sdo selecionados, o valor do erro-padrao se mantém
praticamente 0 mesmo.

O Grafico 3 mostra o coeficiente de variacdo do estimador para o més
de junho de 2014. Basicamente traz a mesma informacao da Tabela 1, porém
de forma visual e do estimador do indice de alguns meses a frente do més de
referéncia. Neste grafico, pode-se observar, novamente, que o estimador & mais
preciso a medida que m, aumenta, para o caso de ACS2, independente da
combinacdo de n e m. Bem como, € mais preciso a medida em que mais
produtos sdo selecionados dentro de cada cenario de m,. Para ABS ha
mudancas na precisdo do estimador apenas quando mais produtos sao
selecionados, independentemente do numero de locais de compra selecionados.

Grafico 3 - Coeficiente de Variagao (%) do estimador do IPC sob ACS2(esquerda) e ABS
(direita), segundo o tamanho amostral final ( mg), junho de 2014
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Fontes: WFP. Microdados do World Food Programme 2012-2016.

Tomando como referéncia padrées de qualidade sugeridos pelo IBGE
(Albieri, 2006) para estimativas produzidas em pesquisas amostrais, CVs
maiores que 15% levam a classificar estimativas como imprecisas. Nesse
contexto, a Amostragem Bidimensional sé seria capaz de produzir estimativas
de qualidade aceitavel quando o numero de produtos amostrados (n) for muito
grande, préximo do numero total de produtos. Na aplicacao considerada, o plano
Amostral Conglomerado em 2 estagios € amplamente superior para a estimacao
do IPC.
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5.3 COMPARACAO DOS METODOS DE AMOSTRAGEM CONGLOMERADA
E BIDIMENSIONAL (AO LONGO DOS MESES)

A base de dados é composta por 60 meses e, assim, retirando o més de
referéncia (01/2012), foram calculados os indices de precos para todos os meses
como mostrado no Grafico 1. Para cada um desses meses, foi calculada a
variancia do estimador do IPC, assim pode-se verificar o comportamento dos
planos amostrais no decorrer dos meses. Os graficos a seguir mostram a
distribuicdo dos coeficientes de variacdo do estimador sob cada plano amostral
no decorrer dos meses, segundo o tamanho amostral final (m,) e as
combinacgdes dos tamanhos de amostra de locais de compra (n) e de amostra
de produtos (m).

O Grafico 4 mostra que, para o tamanho amostral final (m,) de 13.150
combinacdes de produtoxlocal, a distribuicdo do coeficiente de variagdo do
estimador de IPC sob ACS2 é, em média, bem menor do que o coeficiente de
variacao do mesmo estimador sob ABS. O que mais chama atencao é a grande
diferenca escalar dos coeficientes de variacao de cada plano amostral. Enquanto
sob ACS2 o CV néo ultrapassa 7% para qualquer tamanho amostral de produtos,
o CV sob ABS é sempre maior que 10%, chegando a ultrapassar 100% de
variacao para o tamanho de amostra de produtos de m=26 unidades.

Grafico 4 - Distribuicao, ao longo dos meses, do Coeficiente de Variagao (%) do estimador do
IPC sob ACS2(esquerda) e ABS (direita), para o tamanho amostral final (m ) de 13.150
combinagdes de produto x local
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Fontes: WFP. Microdados do World Food Programme 2012-2016.

O Grafico 5 mostra que, para o tamanho amostral final (m,) de 26.300
produtos, assim como para m,=13.150, a distribuicdo do coeficiente de variacéo
do estimador de IPC sob ACS2 ¢, em média, bem menor do que o coeficiente de
variagao do mesmo estimador sob ABS. Para este tamanho de m,, sob ACS2 a
média do CV nao ultrapassa 5% para qualquer tamanho amostral de produtos,
exceto para m=26 que nao foi considerado por ser um cenario onde nimero de
locais de compras selecionados era maior do que o niumero na populacao. Ja a
média do CV sob ABS é sempre maior que 10%.
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O Grafico 6 mostra que, para o tamanho amostral final (m,) de 39.450
produtos, o comportamento do coeficiente de variagao ao longo dos meses é o
mesmo que nos tamanhos amostrais m, ja analisados até aqui. Para este
tamanho de m,, sob ACS2 a média do CV nao ultrapassa 4% para qualquer
tamanho amostral de produtos, além de ser possivel observar uma reducao da
média quando m, aumenta. Ja a média do CV, sob ABS, & sempre maior que
10% e com valores mais elevados que os de ACS2, apesar da reducdao com o

aumento de m,.

Grafico 5 - Distribuicao, ao longo dos meses, do Coeficiente de Variagao (%) do estimador do
IPC sob ACS2(esquerda) e ABS (direita), para o tamanho amostral final (m,) de 26.300
combinagdes de produtoxlocal
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Fontes: WFP. Microdados do World Food Programme 2012-2016.

Grafico 6 - Distribuicao, ao longo dos meses, do Coeficiente de Variagédo (%) do estimador do
IPC sob ACS2(esquerda) e ABS (direita), para o tamanho amostral final (m) de 39.450
combinagdes de produtoxlocal
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Fontes: WFP. Microdados do World Food Programme 2012-2016.

Os Graficos (7), (8) e (9) mostram a distribuicdo dos CVs ao longo dos
meses para os tamanhos amostrais finais de 52.600, 65.750 e 78.900,
respectivamente, confirmando o mesmo comportamento dos métodos amostrais
verificado até aqui.
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Grafico 7 - Distribuicao, ao longo dos meses, do Coeficiente de Variagéo (%) do estimador do
IPC sob ACS2(esquerda) e ABS (direita), para o tamanho amostral final (m) de 52.600
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Fontes: WFP. Microdados do World Food Programme 2012-2016.

Grafico 8 - Distribuicdo, ao longo dos meses, do Coeficiente de Variagdo (%) do estimador do
IPC sob ACS2(esquerda) e ABS (direita), para o tamanho amostral final (m,) de 65.750
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Fontes: WFP. Microdados do World Food Programme 2012-2016.

Grafico 9 - Distribuicao, ao longo dos meses, do Coeficiente de Variagédo (%) do estimador do
IPC sob ACS2(esquerda) e ABS (direita), para o tamanho amostral final (m) de 78.900
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Fontes: WFP. Microdados do World Food Programme 2012-2016.
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Em relacdo a variabilidade dos CVs, pode-se observar, em todos os
gréaficos desta subsecao que, sob ACS2, a variacao dos CVs ao longo dos meses
€ levemente maior a medida em que o numero de produtos selecionados
aumenta. Vale lembrar que, aumentando o nimero de produtos selecionados, o
namero de locais de compra selecionados diminui, uma vez que o tamanho da
amostra final € mantido constante. Assim, pode-se pensar que existe uma
participacdo importante da variancia do primeiro estagio na variancia total do
estimador sob ACS2. O mesmo nao € possivel verificar no grafico de ABS devido
a grande diferenca de escala dos valores dado o tamanho de amostra de
produtos. Assim, uma analise da participacdo da variancia de cada estagio de
selecdo (e dimensao) na variancia total do estimador se torna necessaria.

5.4 PARTICIPACAO DA VARIANCIA DOS PRODUTOS NA VARIANCIA
TOTAL DO ESTIMADOR DE IPC

O comportamento distinto entre os CVs de ACS2 e ABS conduz a
questionar qual dos dois estagios (ou dimensdes) tem maior influéncia sobre a
variancia do estimador do IPC.

A partir das expressdes das variancias dos estimadores para cada plano
amostral, pode-se definir as participagdes da variancia dos locais de compra e
dos produtos na variancia total do estimador. Para ACS2, a expressao (6) pode
ser dividida em duas parcelas:

- - N M?
Vacs2(Lejo) = Vacsi(Lejo) + ;ZieL; (1-1)S7 (6)

i
= Vypa + Vysa
onde Vyp, € a variancia do primeiro estagio, ou seja, é a variancia proveniente
do sorteio dos locais de compra e V54 € a variancia do segundo estagio, ou seja,
€ a variancia proveniente do sorteio dos produtos dentro dos locais de compra
selecionados. Assim, podemos definir a participacdao da variancia do segundo
estagio na variancia total do estimador como:

14
PVysa = —r— (7)

Vacs2(Lejo)

Para ABS, a expressao da variancia do estimador ja esta subdivida em
trés parcelas, conforme a expressao (16) do Apéndice A. Assim, podemos definir
a participacdo da variancia da segunda dimensao (dos produtos) na variancia

total como:
VL
PV = —— (8)

VABS(Ztlo)zgdim
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Pode-se observar pelo Grafico 10, que apresenta a média da
participacao da variancia dos produtos na variancia total do estimador para os
59 meses que, para ACS2, a participagdo da variancia do segundo estagio
reduz-se a medida em que mais produtos sao selecionados. O que ocorre neste
caso é que selecionando mais produtos e mantendo o tamanho amostral final
(my) constante, o nimero de locais de compra selecionados reduz e com isso a
variancia proveniente do primeiro estagio aumenta. Ja para ABS a participacao
da variancia dos produtos na variancia total € sempre constante e préxima dos
100%. Isso nos leva a concluir que a variagao dos produtos tem maior impacto
na variancia do estimador do que a variancia dos locais de compra, para o caso
da ABS.

O resultado para ABS surpreendeu, pois era esperado um
comportamento semelhante ao método de amostragem conglomerada, onde o
local de compra também tem uma participacdo elevada na variancia do
estimador. Levando em consideracdo o contexto dos nossos dados, essa
conclusdo faz sentido. Por uma percepcao do dia-a-dia, dado um produto
especifico, 0 seu preco varia de local de compra para local de compra. No
entanto, dado um local de compra especifico, a variabilidade de precos de
produtos dentro deste local de compra é maior, uma vez que no local de compra
h& diversos produtos com precos bem distintos entre si. Assim, a variabilidade
dos produtos ter uma forte participacao na variacao total do estimador € plausivel
sob ABS.

Grafico 10 - Média, ao longo dos meses, da Participagao (%) da variancia do segundo estagio
(22 dimensao) na variancia total do estimador do IPC
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Fontes: WFP. Microdados do World Food Programme 2012-2016.
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6. CONCLUSAO E CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho apresentou uma abordagem para o calculo da variancia do
estimador de indices de Precos ao Consumidor sob planos amostrais aplicaveis
a populagdes bidimensionais. A abordagem baseou-se na comparagdo de
eficiéncia, do ponto de vista de precisao de estimadores, dos planos amostrais
conglomerado e bidimensional. Concluiu-se, por essa perspectiva de eficiéncia,
gue o plano amostral bidimensional é bem menos eficiente que o plano amostral
conglomerado em dois estagios que usa os locais de compra como UPAs, no
contexto da estimagéo de IPCs definidos via indices de Laspeyres.

Uma conclusédo, um tanto surpreendente, foi a de que a variancia dos
precos entre os locais de compra tem pouca importancia na variancia total do
estimador, sendo a mesma totalmente influenciada pela variagao proveniente do
sorteio de produtos.

No processo de definicdo de qual plano amostral usar em uma pesquisa,
diversos quesitos sobre os planos amostrais sdo analisados além da precisao.
Questdes relacionadas com o custo de coleta das informacoes, existéncia de
cadastros para a selecdo das amostras e custos com a atualizacdo desses
cadastros tém um forte peso na escolha do plano amostral. Assim, algumas
caracteristicas do plano amostral bidimensional podem reduzir esses custos, e
tornar o mesmo preferivel ao plano amostral conglomerado em dois estagios.

Uma vantagem do plano amostral bidimensional é que nao ha a
necessidade de um cadastro de celas (de produtosxlocais), apenas um cadastro
de locais de compra e um outro, independente, de produtos. Portanto, nao
haveria necessidade da construcdao de cadastros de produtos para cada local
selecionado, uma vez que eles ja foram selecionados de um cadastro universal
de produtos. Assim, haveria uma economia operacional e consequentemente de
custos.

Como no plano amostral bidimensional sdo retiradas amostras
independentes de produtos e de locais de compra, € possivel ter controle tanto
sobre a amostra de locais como sobre a amostra de produtos, diferente do plano
amostral conglomerado em dois estagios, no qual o controle é exercido apenas
sobre a amostra de locais de compra. Na AB o tamanho da amostra de locais
(que serd o mesmo para cada produto) pode ser planejado e previamente
conhecido, permitindo assim, a vantagem de produzir estatisticas a respeito dos
produtos selecionados com uma precisao especificada.
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Os resultados deste trabalho, apontaram uma maior magnitude das
variancias sob Amostragem Bidimensional Simples quando comparadas com as
variancias sob Amostragem Conglomerada Simples em 2 estagios. Uma
consideracao a fazer & que, dada a variabilidade de produtos no mercado, e
consequentemente a alta variabilidade de pregcos de produtos, as pesquisas de
variacdo de precos fazem uma estratificacdo dos produtos. Vos (1964)
apresentou expressoes para as variancias de estimadores considerando
estratificacdo. Segundo Norberg (2004), a Suécia adota a AB com estratificagao
em sua pesquisa de variacao de precos e o IBGE (2016) agrupa os produtos
conforme categorias de consumo das familias brasileiras. Assim, uma andlise
comparativa entre ACS2 com um plano amostral bidimensional com
estratificacao por produtos € uma opc¢ao de trabalho futuro para verificar como a
estratificagdo melhoraria a eficiéncia do plano amostral bidimensional.

Também como trabalho futuro, visto que essas analises foram feitas com
conglomerados de mesmo tamanho, pode-se comparar as variancias do
estimador do IPC sob AB e ACS2 com conglomerados de tamanhos distintos. O
método de selegcdo das UPA’s, das linhas e colunas (na AB) foi a AAS. Uma
nova analise, como a realizada neste trabalho, poderia ser feita considerando a
amostragem PPT em vez de AAS.
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APENDICE A: Estimadores Total Amostral e suas Variancias

Neste apéndice apresenta-se as expressdes dos estimadores do total
amostral para cada plano amostral considerado neste trabalho, bem como suas
respectivas variancias. Primeiramente apresentamos a notagcdo para a
populacao e para a amostra. UPA é a unidade primaria de amostragem e USA é
a unidade secundaria de amostragem. Este artigo trabalha com conglomerados
de mesmo tamanho, assim, seja:

u=1{12,...,i...,N} 0 conjunto que representa a populacado de UPAs;

s ={i, iz ..., 0} 0 conjunto que representa a amostra de UPAs;
u,={12,...,j,..., M} 0 conjunto que representa a populacdo de USAs
dentro da UPA i;

Si = {1 J2r -1 jm} 0 conjunto que representa a amostra de USAs dentro
da UPA i;

y a variavel de interesse;

Yij o valor da variavel y para a USA j da UPA i;

Y; = Yjeu, Vij o valor total da variavel y para a UPA i;

My =Y,euM =NM o tamanho total da populacao de USAs;

My = DjesM = NN o tamanho da amostra de USAs;

Y = Yiev Xjeu, Yij = Xiev Vi o total populacional;

Vo = % O total médio por UPA;

, = % a média por USA na UPA i;

Y = Mio a média por unidade na populacao toda;

T a probabilidade de selecao da UPA i;

T a probabilidade de selecao da USA j da UPA i;

Tj|; a probabilidade condicional de selecdo da USA j
dentro da UPA i;

fi= % € a fracdo amostral do primeiro estagio;

fo = % € a fracdo amostral do segundo estagio.

A.1. ESTIMADOR DE TOTAL POPULACIONAL E SUA VARIANCIA -
AMOSTRAGEM CONGLOMERADA SIMPLES EM 1 ESTAGIO

Nesta secao apresenta-se o estimador de total populacional de Horvitz
— Thompson® e sua variancia para o plano amostral conglomerado em um
estagio com amostragem aleatéria simples no primeiro estagio (ACS1). Este
trabalho considera os conglomerados com 0 mesmo tamanho, assim, o referido
estimador € dado por:

Para mais detalhes sobre este estimador consulte Cochran (1977, p. 259-261).
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~ Y:

Yur = ZieUT[_; = Yies Mjeu; WijYij 9)
. 1 11 N

onde: w;; = — = —— =—¢& 0 peso amostral.

TL’U 71'[71']'“'

Logo, esse estimador pode ser reescrito como:

5 N
Yur = —Yies Xjeu, Vij (10)
Sua variancia é dada por:
~ 1_
Vacsi(Yur) = N? Tflsez (11)

1 = \2 p ‘A .
onde: S§=EZiEU(Yi—YC) ¢ chamada de variancia entre os

conglomerados. Detalhes podem ser consultados, por exemplo, em Cochran
(1977,p. 233-248).

A.2. ESTIMADOR DE TOTAL POPULACIONAL E SUA VARIANCIA -
AMOSTRAGEM CONGLOMERADA SIMPLES EM 2 ESTAGIOS

No planejamento amostral conglomerado simples em 2 estagios (ACS2),
o estimador de Horvitz-Thompson para o total populacional é dado por:

Yur = Xies Ljes; WijYij (12)
) 1 11 NM
onde: w;j=—=——==-—
TL’ij 71'[71']'“' nm

Logo, esse estimador pode ser reescrito como:
Pur :gZies%ZjesiYij :%Zies?i (13)
comY; = %Zjesi}’ij-

A sua variancia é dada por:
Vacs2(Fur) = 005 (V= 707 + 220 (1 — ) Sy P (14)
onde S?= ﬁzjeui(yij — Y’i)z é a variancia dentro do conglomerado U;.

A.3. ESTIMADOR DE TOTAL POPULACIONAL E SUA VARIANCIA -
AMOSTRAGEM BIDIMENSIONAL

Considerando uma populacao bidimensional disposta em uma matriz
com N linhas e M colunas, totalizando N x M unidades elementares, uma
amostra bidimensional simples S desta populacdo é um cruzamento das
amostras St e S¢, onde St e SC sdo amostras aleatérias simples sem reposicao
(AASs) independentes das linhas e das colunas da matriz populacional, com
tamanhos n e m respectivamente (Ohlsson, 1996).

O estimador total da variavel y para a Amostragem Bidimensional é dado
por:

Pur =~ Tiest Njescyy  (Ohlsson, 1996, eq. 1.7) (15)

Segundo Ohlsson (1996) e Juillard (2016), a variancia de Y, sob o plano
amostral bidimensional simples, pode ser decomposta em:
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Vass(Pyr) = VE +VE + VIC (Ohlsson, 1996, eq. 1.3) (16)
onde:

vt = (1 - 2 B (T - 7)? (17)

ve = s (1= ) B - 7)° (18)

vie =2 (1-3) (0= 2 e B DOy ~ = 1 4 7’ (19)

APENDICE B: COMPARACAO DE METODOS DE AMOSTRAGEM

A existéncia de planos amostrais alternativos requer uma forma de saber
qual dos planos amostrais é mais eficiente. Em termos estatisticos, o mais
eficiente € aquele que produz estimativas mais precisas, ou seja, com menores
variancias para os estimadores.

Estimadores ndo viesados sdo aqueles que possuem valor esperado
igual ao valor do paradmetro da populacao que buscam estimar. Quando dois
estimadores sao nao viesados, uma forma de comparar dois planos amostrais é
através do Coeficiente de Variagao (CV) que é dado por:

Z/V (Pur) 5
cv = 100127 — 100 Zeun) (20)
Ep(YHT) Ep(YHT)

onde EP,(Y,r) é o erro padréo do estimador de Horvitz — Thompson.
Apresentou-se a expressdo do CV multiplicada por 100 de forma a tornar o
resultado mais intuitivo.

Usamos o CV para comparar os planos amostrais dessa dissertacao. O
plano amostral com CV menor é considerado como o plano mais eficiente, do
ponto de vista de precisdo do estimador, em comparacdo com o plano amostral
com CV mais elevado.
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Resumo: Institutos de pesquisa privados adotam com frequéncia planos amostrais nao
probabilisticos para a realizagdo de inferéncias estatisticas, ainda que utilizando pressupostos
gue necessitam amostragem probabilistica. Neste artigo, criamos um algoritmo para imitar
amostragem por cotas de modo a poder comparar a precisao desta com métodos probabilisticos
num ambiente controlado, por simulacées Monte Carlo. Criamos estudos de simulagdo para
observar os efeitos do plano amostral e das diferentes formulas para estimativas de erro padrao
sobre estas amostras. Resultados apontam que o nivel de cobertura se encontra préximo de
40% para amostragem por cotas, o que implica em um nivel de significancia efetivo de
aproximadamente 60%.

Palavras-chave: Amostragem; Simulagcao Monte Carlo; Nivel de cobertura; Nivel de significancia
efetivo

Abstract: Private research institutes frequently adopt non-probability sampling plans for
statistical inferences, using assumptions that rely on probability sampling. In this paper, we
created an algorithm to mimic quota sampling in order to compare its precision with probabilistic
methods in a controlled environment, using Monte Carlo simulations. Simulations were developed
to observe the effects of both the sampling plan and the effect of the different formulas for
standard error estimation on those samples. Results show that the coverage level is close to 40%
for quota sampling, which implies an effective significance level of 0.6.

Keywords: Sampling; Monte Carlo simulation; Confidence intervals coverage; Effective
significance level
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1.INTRODUCAO

O Professor Djalma Galvdo Carneiro Pessoa foi responsavel pela
producéo de inumeras contribuicdes metodoldgicas a area de Amostragem, por
exemplo, em: (i) métodos para a analise de dados amostrais complexos (Pessoa
& Silva, 1998; Pessoa et al., 2002); (ii) tratamento de nao resposta, critica e
imputacao (Pessoa et al., 2000); (iii) pareamento probabilistico (Pessoa, 2013);
e (iv) estimagdo em pequenas areas (Brendolin et al., 2013); dentre outras. O
terceiro autor do presente artigo foi academicamente muito influenciado pelo
Professor Djalma, a partir da leitura de seus trabalhos, de encontros e conversas
que se deram desde 0 ano 2000, em ambientes de trabalho no IBGE, inumeros
eventos cientificos, apresentacdes de seminarios e visitas académicas. Os dois
primeiros autores tiveram menos contato com o Professor, assistindo algumas
palestras por ele ministradas, mas seus comentarios sobre o presente trabalho,
quando apresentado na V Escola de Amostragem e Metodologia de Pesquisa
em 2017, foram muito relevantes e permitiram a evolucao deste artigo.

A amostragem € a base de toda teoria estatistica, sem uma amostra nao
se realizam inferéncias. Um dos focos de discussao dessa area € a amostragem
nao probabilistica, em especial a amostragem por cotas (ApC), e como essa se
compara a métodos probabilisticos como amostragem aleat6ria simples.

Institutos de pesquisa privados utilizam-se de férmulas para amostragem
probabilistica mesmo quando sua pesquisa é feita com amostragem por cotas.
Tal pratica € falha, pois com a auséncia da aleatoriedade, perde-se a capacidade
de calcular o erro padrdao da estatistica (Moser, 1952). Apesar disto, sao
publicadas margens de erro e niveis de confianca das estimativas provindas
desse método, sem base tedrica e, portanto, sem legitimidade (Ferraz, 1996).

Nesse trabalho foi criada uma rotina no software R (R Core Team, 2021)
para que, a partir de um banco de dados populacional, fossem retiradas
amostras por oito métodos diferentes; sendo eles: amostragem aleatéria simples
com reposicao (AASc), amostragem aleatéria simples sem reposicao (AASSs),
amostragem sistematica (ASis), amostragem estratificada simples com alocagao
uniforme, proporcional, e alocagdo 6tima de Neyman (AESu, AESp e AESo0),
além da amostragem por cotas utilizando duas formulas distintas.

Para cada tipo de amostragem foram feitas 100.000 (cem mil)
simulacdes, e, em cada uma delas se calculou a média amostral (¥) e o erro
padrao (EP). A partir destes, o intervalo de confianga com nivel de significancia
95% e o nivel de cobertura (NC).
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Ja para amostragem por cotas, foram utilizadas as férmulas para as
estatisticas como se fossem AASs e, em um segundo momento, como se fossem
AES (ApCAAS e ApCAES, respectivamente). Apesar de os institutos de
pesquisa utilizarem apenas as formulas AAS, utilizamos as férmulas AES pelo
fato das cotas se assemelharem superficialmente com estratos, segundo Kish
(1965).

Para a realizacdo do estudo de simulacdo foram consideradas como
populacao alvo as observacoes do banco de dados fornecido pelo CISDESTE
(Consoércio Intermunicipal de Saude da Regiao Sudeste/MG), que contém
informagdes sobre o atendimento ambulatorial na regido sudeste mineira durante
o periodo de fevereiro de 2014 e abril de 2017.

Este artigo estd organizado da seguinte maneira: a secdo seguinte
contém a revisdo da literatura, com a secado 3 apresentando a metodologia,
definindo as estatisticas e métodos de amostragem utilizados. A secédo 4
apresenta os resultados dos estudos de simulacao e a ultima secao apresenta
as consideracoes finais.

2.REVISAO DA LITERATURA

A literatura sobre amostragem nao probabilistica iniciou-se relativamente
préxima da amostragem como um todo (Neyman, 1934), mas conta com poucos
estudos proprios. E possivel perceber um padrdo no interesse nessa area:
quando alguma pesquisa que a emprega erra bastante na previsao (geralmente
de resultados de elei¢cbes), renova-se o interesse.

O primeiro grande escandalo relacionado a amostragem por cotas foram
os resultados das pesquisas eleitorais americanas de 1948, que previram a
vitéria de Dewey sobre Truman. O préprio governo americano comissionou
relatérios sobre tais pesquisas. Por exemplo, Daniel Katz (1949), em seu
relatorio explicita que o raciocinio por tras do método de controle de cotas é criar
um cruzamento que, em tese, representa a populagdo proporcionalmente em
termos de sexo, idade, status socioeconémico, urbanizagdo e area geografica
(os chamados “controles”).

Também no relatério, se levanta que, se o cruzamento obtido pelo
método de cotas fosse realmente capaz de representar a populagcédo, outras
caracteristicas (como religido e ocupacao) também deveriam ser propriamente
representadas, o que nao aconteceu. Katz também diz que os ajustes de
correcao introduzidos, como ajuste dos pesos, se mostraram limitados pela
amostragem.
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Os proéprios controles nao sao isentos de problemas. Os controles
relacionados a classe social ou econdmica inevitavelmente sao definidos em
termos vagos, cabendo ao entrevistador julgar a qual categoria o individuo
pertence, tendo entdo um viés que nao pode ser mensurado. O pouco controle
dos agentes de campo também permite aos entrevistadores alocar respondentes
nas células em que casos sao dificeis de encontrar, ao invés daquelas células
as quais eles realmente pertencem. Isso se aplica particularmente a controles
vagos, como “classe social” (Katz, 1949).

Kish (1965) ressalta que idade, sexo e regiao geografica sao os controles
mais usados, mesmo quando a relagdao desses com as variaveis pesquisadas
sao fracas. Quando se utilizam outros controles geralmente seu nimero é baixo,
visto que quanto mais complicado o esquema de cotas, mais dificil se torna o
trabalho do entrevistador e mais cara fica a pesquisa. E, mesmo que se pudesse
conseguir variaveis sociodemograficas com precisdo, estas nao garantem
controle sobre outras variaveis relacionadas com a pesquisa (Moser & Stuart,
1953).

A diferenca fundamental entre a amostragem por cotas e a amostragem
aleatoria é que, depois que as cotas sao definidas e a quantidade de entrevistas
sao alocadas para cada entrevistador, a escolha da amostra é deixada a critério
do mesmo (Moser, 1952).

Viés também pode ser introduzido quando os entrevistadores nao
conseguirem uma amostra representativa de respondentes dentro das cotas:
e.¢g. a amostra de pessoas com idade igual ou superior a 65 pode conter uma
grande quantidade de pessoas com 65 e 66, de modo que a parcela mais velha
da populacédo nao é bem representada.

Mesmo se a cota esta corretamente coletada para os controles e para a
maioria das variaveis ndo mensuradas, ainda pode ser nao representativa com
relacao a variavel alvo. Em 1953, Moser e Stuart confirmaram com sua pesquisa
que a amostra por cotas € viesada, principalmente em questbes ligadas a
educacgao e a ocupacao.

Além disso, existe também o fato de que tais amostras tendem a ser
viesadas para aqueles dispostos a responder, facilmente acessiveis e
interessados no toépico da pesquisa. E como aqueles que nao respondem sao
substituidos, estes sédo sub-representados (Yang & Banamah, 2014).

Tal substituicao é feita para tentar superar a ndo resposta e o0 nao
contato, mas Yates (Moser & Stuart, 1953) argumenta que a amostragem por
cotas é sujeita a ndo contato de tipo diferente e indeterminado. Marsh &
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Scarbrough (1990) mostram em sua pesquisa que existem diferencas
significativas entre as estimativas do método por cotas e aleatério quando o nivel
de resposta é satisfatério. Quando o nivel é baixo, no entanto, os resultados das
amostras tendem a ser similares.

E importante reiterar que inexiste base tedrica para calcular o erro
padrao da estimativa provinda do método de cotas. Apesar disso, ndo é incomum
que institutos utilizem a férmula para calculo supondo amostragem aleatéria
simples sem reposicao para estimar o erro padrdao. Essa pratica resulta numa
subestimacado da variancia total. Além do fato que amostras por cotas sao
frequentemente em multiplos estagios e as formulas utilizadas nao refletem isso.
Mesmo assim, em geral a variancia da amostra por cotas & maior do que a da
amostra aleatéria (Moser & Stuart, 1953).

O Brasil também teve (e tem) a mesma relagdo para com a amostragem
por cotas: interesse cresce quando pesquisas erram. Como tentativa falha de
solucionar certos problemas foi criada uma lei que obriga institutos privados a
publicar margens de erro e intervalos de confianga junto com o resultado de suas
pesquisas eleitorais (Brasil, 1997; Brasil, 2013; Brasil, 2019).

Em um boletim da Associacdo Brasileira de Estatistica, Carvalho &
Ferraz (2006) analisam os problemas que tal lei traz: as margens de erro
declaradas, como admite o IBOPE, sdo baseadas em formulas de amostragem
aleatéria simples, mesmo que essas nao se apliquem a qualquer método de
amostragem nao probabilistica. No mesmo boletim, os autores discutem sobre o
levantamento de resultados de pesquisas eleitorais documentado no livro
Pesquisa Eleitoral: Criticas e Técnicas (Souza, 1990), que mostrou que a maioria
das pesquisas errava muito além das margens de erro declaradas.

Apesar do foco em pesquisas eleitorais, elas ndo sdo o unico tipo de
pesquisa a empregar amostragem por cotas, sendo utilizadas por institutos de
pesquisa privados em pesquisas de satisfacdo, de mercado e até mesmo de
opinido. A facilidade e o baixo preco associados ao método provavelmente
continuarao a ser atraentes, embora nem toda amostra nao probabilistica seja
util para inferéncia (Valliant, 2020).

Nos ultimos anos, novos métodos tém sido criados e refinados para
permitir analises de amostras ndo probabilisticas. Elliott & Valliant (2017) assim
como Valliant (2020), apresentam a quasi-aleatorizacao (quasi-randomization) e
a modelagem de superpopulacado (superpopulation modeling) e discutem
vantagens e desvantagens. No entanto, como o foco deste artigo € nos
mecanismos da amostragem por cotas e nao em inferéncia, ndo entraremos em
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detalhes sobre estas novas abordagens para lidar com amostras nao-
probabilisticas.

3.METODOLOGIA
3.1 DADOS

A populacdo alvo considerada para a realizacdo dos estudos de
simulacdo foram as observagées sobre atendimentos ambulatoriais com
deslocamento de ambulancia ocorridos na mesorregidao Sudeste do estado de
Minas Gerais compreendidas entre o periodo de fevereiro de 2014 a abril de
2017, conforme o banco de dados fornecido pelo CISDESTE (Consércio
Intermunicipal de Saude da Regiao Sudeste/MG).

As variaveis utilizadas presentes no banco de dados estao descritas no
Quadro 1. O estudo considerou 127.120 observagdes validas, sendo que 52,75%
dos atendimentos foram para individuos do sexo masculino e 47,25% do sexo
feminino.

Quadro 1 — Variaveis Existentes no Banco

Variavel Descricao
t2 Tempo entre saida da base e chegada no local.
sexo Sexo do paciente (F e M).
fx_idade ldade do paciente (0-20, 20-40, 40-60, 60+)
microrregiao 8 microrregides do sudeste mineiro.
transporte Tipo de transporte (pré-hospitalar e inter-hospitalar)

A variavel de interesse nesse estudo é “t2”, o tempo em minutos entre a
saida da ambulancia da base e chegada no local de atendimento, também
chamado de tempo de resposta ou tempo de ouro. A média populacional (Y) da
variavel “12” é 13,169 minutos.

As idades dos pacientes atendidos em cada ocorréncia foram
classificadas em quatro faixas. A maioria dos atendidos (34,11%) eram idosos
(60 anos ou mais). Discriminando por sexo, observa-se que a classe com maior
frequéncia foi a das mulheres com mais de 60 anos (18,31%). A distribuicao por
sexo e faixa etaria foi utilizada como controle para a amostragem por cotas. Os
dados relativos a faixa etaria dos pacientes discriminada pelo sexo e suas
porcentagens estdo representados na Tabela 1 a seguir.
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O atendimento ambulatorial possui dois tipos de transporte, o transporte
inter-hospitalar, que consiste em 5,39% dos casos, e o transporte pré-hospitalar,
que corresponde a grande maioria de 94,61% das situacoes.

Tabela 1 - Atendimentos por Sexo e Faixa Etéria

Sexo Faixa Etaria %
1 a 20 anos 5,32
20 a 40 anos 14,82
Masculino
40 a 60 anos 16,81
Maior de 60 anos 15,80
1 a 20 anos 5,30
20 a 40 anos 11,53
Feminino
40 a 60 anos 12,10
Maior de 60 anos 18,31

O CISDESTE abrange oito microrregides do sudeste mineiro: Além
Paraiba, Carangola, Leopoldina, Santos Dumont, Bicas, Muriaé, Uba e Juiz de
Fora, sendo esta ultima onde ocorre a maioria dos casos (51,36%). Os dados
relativos aos atendimentos por microrregido e suas porcentagens estao
representadas na Tabela 2:

Tabela 2 - Atendimentos por Microrregido

Microrregido %

Além Paraiba 2,49
Carangola 6,40
Leopoldina 11,59

Santos Dumont 4,60
Bicas 3,97

Juiz de Fora 51,36
Muriaé 7,34
Ubéa 12,25

Os atendimentos por microrregiao e por tipo de transporte revelam que
a maior parte dos atendimentos (48,89%) foram casos de transporte pré-
hospitalar na microrregidao de Juiz de Fora. Tal cruzamento € o utilizado para a
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criacdo dos estratos para amostragem estratificada simples (AES). Com excecao
da microrregidao de Bicas (com 13,35%), a parcela dos atendimentos inter-
hospitalares se encontra entre 3,13% e 8,8% do total da regido.

3.2 NOCOES DE AMOSTRAGEM

Como neste trabalho a variancia da variavel de interesse “t12” (182,78
minutos quadrados) € conhecida para a unidade amostral (atendimento
ambulatorial) podemos calcular o tamanho de amostra sem o0 uso de uma proxy.
Fixando a margem de erro para estimacao da média populacional de “t12” em 1
unidade e o nivel de confianca em 95% obtivemos um tamanho de amostra de
703 para amostragem aleatéria simples com reposicdo. Para simplificar os
calculos seguintes, adotou-se n = 700 como tamanho para amostra base.

Para a amostragem estratificada, utilizando o cruzamento entre
microrregido e por tipo de transporte, consideramos as alocag¢des uniforme,
proporcional e 6tima de Neyman. Neste artigo, dentro de cada estrato foi usada
AASs. Para a alocacao uniforme (AESu) atribui-se 0 mesmo tamanho de amostra
para cada estrato, isto &, divide-se o valor base pelo nimero de estratos (16).
Para amostragem estratificada simples com Alocacao Proporcional (AESp) a
amostra de tamanho n é distribuida proporcionalmente ao tamanho dos estratos,
isto é, n, =n-(Ny/N), onde n; é o tamanho de amostra do estrato h, N, é o
tamanho populacional do estrato h e N é o tamanho da populacdo como um todo.

A Alocacdo Otima de Neyman, presumindo custo igual por estrato, tem
o tamanho da amostra em cada estrato definido por n, = N,S,,/>%_; NSy, onde
Sy € o desvio padrao da variavel de interesse no estrato h (0 equivalente para a
populacao seria S) e L € o numero de estratos. Devido a arredondamentos para
cada estrato, os tamanhos de amostra sao de 704, 706 e 710 para AESu, AESp
e AESo, respectivamente. Tal arredondamento também afeta a amostragem por
cotas (descrita na secéo 4.1), resultando em tamanho de amostra de n = 704.

Definidos os métodos de amostragem probabilistica, podemos agora
definir as expressdes para a estimacdo da média populacional e do
correspondente erro padrao. Por Bolfarine & Bussab (2005) temos as férmulas
para os métodos de AAS e AES (Quadro 2). Inexiste estimador nao viciado para
o erro padrao do estimador da média sob amostragem sistematica, mas, por
Wolter (1984), podemos utilizar o estimador para erro padrao sob amostragem
aleatéria simples sem reposicao, dado que nossa populacdo nao apresenta
tendéncia ou periodicidade.

Para o Quadro 2 temos que y; é o valor da variavel de interesse para a
observagéo i, y, é a média amostral para o estrato h, s? é a variancia amostral
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usada como estimativa para a variancia populacional da variavel de interesse,
com s? sendo seu equivalente para o estrato h. Por conveniéncia chamamos de
y a estimativa para a média populacional independentemente do tipo de
amostragem e da formula utilizada.

Quadro 2 — Férmulas para Estimagao da Média Populacional e seu Erro Padrao

Método Média Erro Padréao
AASC Liz1 Vi s*
n n
Z?=1yl ny s2
AAS _ )
S n (1 N) n
L L
N,\ N:A\%2 /N, —n,\ s2
AES Z(Wh)yh Z(J) . (u) Sh
= P N Nh ny

Fonte — Adaptado de Bolfarine & Bussab (2005).
4.SIMULACAO MONTE CARLO

4.1 ALGORITMO

O algoritmo para amostragem por cotas descrito a seguir foi escrito na
linguagem de programacéo R e se encontra disponivel no repositério do primeiro
autor'. Para os outros métodos se utilizam as fungdes ja existentes no pacote
sampling (Tillé & Matei, 2021). A fungédo para amostragem por cotas precisa do
banco de dados do qual sera retirada a amostra, do tamanho da amostra e das
variaveis categoéricas do banco de dados escolhidas para serem os controles.
Estas sdo usadas para a criagdo de um banco de dados auxiliar, que sera
pesquisado posteriormente.

Um valor qualquer entre 1 e o tamanho da populacao é sorteado para
ser o ponto de largada (PdL), que garantira amostras diferentes. Para garantir
que a amostra seja completada mesmo quando este valor é alto (maior ou igual
ao tamanho da populacao menos trés vezes o tamanho da amostra), o banco de
dados foi duplicado, dando origem a um banco de dados auxiliar que tem o dobro
do tamanho do banco fornecido para selecao da ApC. O valor 3 foi escolhido de
maneira empirica.

L https://github.com/JGMalaguti/ApC
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Uma combinagcdo dos niveis das variaveis de controle fornecidas é
computada para determinar as cotas possiveis de modo a criar uma “matriz de
teste”, uma matriz contra a qual serao testados os elementos para se discernir a
qual cota pertencem. O tamanho de cada cota é entdo calculado, de maneira
idéntica a alocacao proporcional para amostragem estratificada, e define o
tamanho de cada elemento de uma lista onde serdo armazenadas as
identificacbes dos escolhidos para a amostra.

Finalmente, se inicia o loop que, a partir do ponto de largada, percorre o
banco de dados auxiliar verificando a qual categoria pertence a observacao. Se
a lista de observacdes selecionadas nesta categoria ainda nao foi totalmente
preenchida, a observagdo é adicionada, caso contrario € descartada. O loop
prossegue até encontrar o nimero desejado de observagbes para cada cota
definida, a cada passo armazenando as identificacées das observacdes de cada
uma das cotas numa lista especifica. Ao final do loop, a colegao de listas com as
observacgdes selecionadas para a ApC é transformada num vetor, que entéo é
organizado e retornado pela funcéao.

4.2 ESTUDOS DE SIMULACAO

Simulacdo Monte Carlo (MC) € um método computacional para se
estimar respostas para problemas probabilisticos a partir de amostras
independentes (Brandimarte, 2014; Lewis & Orav, 1989). Sua precisao é
relacionada ao numero de réplicas ou rodadas do estudo, de modo que quanto
maior o numero de réplicas, maior a precisao.

O cddigo para os estudos de simulagédo propriamente ditos é simples.
Em cada réplica, retiram-se as amostras (por todos os métodos) e se estimam a
média e o erro padrdo. Depois de todas as iteracbes as médias de cada
estatistica sdo calculadas, assim como os intervalos de confianga e o nivel de
cobertura. Essas médias das estatisticas realizadas com os valores de todas as
réplicas sdo chamadas médias de Monte Carlo e grafadas neste artigo como
E(3), E(EP) e E(NC).

O nivel de cobertura é a média de uma variavel indicadora que é igual a
1 se a média verdadeira se encontra no intervalo de confianga calculado a partir
de cada amostra e 0, caso contrario. Para um nivel de confianca de 95% espera-
se um nivel de cobertura nominal de 95%. A partir do nivel de cobertura pode-
se ter uma estimativa para o valor efetivo do nivel de confianca.

Foram feitos dois estudos para poder entender melhor os efeitos
relacionados a amostragem: para o primeiro estudo, o tipo de amostragem é fixo
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(AASs) e o numero de réplicas varia entre 10 e 100.000. O principal estudo fixa
a quantidade de iteracées em 100.000 e varia o tipo de amostragem.

5.RESULTADOS
5.1 EFEITO DA QUANTIDADE DE REPLICAS

O intuito deste estudo é analisar a influéncia do nimero de réplicas sobre
as estatisticas, para isso selecionamos 10, 100, 1000, 10000 e 100000 amostras
aleatoria simples sem reposicao de tamanho 700 da populagéo e analisamos o
comportamento dos estimadores em cada um desses casos (Tabela 3).

Tabela 3 - Tabela sobre a Influéncia da Quantidade de Simulacdes sobre as

Estatisticas

Réplicas |EG) - 7| E(EP) E(NC) (%)
10 0,0945 0,495 100,000
100 0,0701 0,512 97,000
1000 0,0025 0,507 95,200
10000 0,0085 0,508 94,740
100000 0,0001 0,508 94,611

Com relacao a estimacgao pontual da média, percebe-se que quanto mais
réplicas sao selecionadas, mais préximas as estimativas das médias de Monte
Carlo ficam da média populacional. Por esses motivos decidiu-se fazer 100.000
iteracoes para o estudo principal pois com esse numero de simulacdes
garantimos uma estimativa pontual pré6xima do verdadeiro valor do parametro,
além de nos permitir uma precisao maior na apresentag¢ao do nivel de cobertura.

5.2 EFEITO DO TIPO DE AMOSTRAGEM

Temos entdo o principal estudo de simulacao feito, comparando os tipos
de amostragem (Tabela 4).

Estimou-se também o erro padrdao por Monte Carlo (EPy.), isto €,
calculou-se o erro padrédo utilizando os cem mil valores estimados para a média.
Por Brandimarte (2014), sabemos que quando o numero de réplicas é grande o
suficiente, EP,. tende ao erro padrao real das estimativas da média. Para os
métodos probabilisticos, a estimacdo por MC tende a E(EP), com a excegdo da
amostragem sistematica, que é mais distante da média de Monte Carlo da
estimativa do erro padrdo, demonstrando uma pequena sobre-estimacao quando
se utiliza a férmula para AASs com as amostras sistematicas.
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Tabela 4 - Estatisticas Resumo da Simulagao por Tipo de Amostragem

Tipo |EG) - 7| E(EP) E(NC) (%) EPyc
AASC 0,0006 0,509 94,458 0,512
AASs 0,0010 0,508 94,615 0,508

ASis 0,0010 0,508 96,670 0,453
AESu 0,0003 0,922 92,058 0,920
AESp 0,0012 0,482 94,636 0,484
AESo 0,0038 0,471 94,637 0,467
ApCanss 0,0787 0,462 40,777 4,075
ApCaes 0,1256 0,513 43,324 4,064

Podemos corroborar a teoria da area (Cochran, 1977), tanto na
proximidade dos resultados de AASs e AASc, quanto no fato que a amostragem
sistematica possui nivel de cobertura efetivo maior do que ambos os tipos de
amostragem aleat6ria simples.

Focando apenas nas amostragens estratificadas, temos que AESu
apresenta menor precisdo e AESo a maior, como esperado, por usar mais
informacéo sobre a populacéo para alocar a amostra.

Os métodos probabilisticos produziram estimadores cujas distribuicoes
tiveram médias que se aproximaram mais da média populacional, com nivel de
cobertura préximo do desejado (95%), enquanto que as duas variantes da
amostragem por cotas, independente das férmulas usadas, produziram
estimativas cujas distribuicées tiveram médias que ficaram mais distantes da
média populacional. Além disso, para esse método de amostragem, a cobertura
efetiva dos intervalos de confianga ficou préxima de 40%, como pode ser visto
na Figura 1.

Comparando agora as amostras por cotas entre si, temos que aquela
que usa as formulas AAS tem distribuicdo com média mais proxima do valor
populacional e menor EP. Ambas as amostras apresentam um nivel de cobertura
baixo, mas préximo entre elas.

O uso das férmulas AES na ApCaes provocou um aumento do nivel de
cobertura, de aproximadamente 40% para aproximadamente 42%. Este
aumento resultou do aumento das estimativas do erro padréo, que expandiu a
amplitude dos intervalos de confianca. Como a média dos erros padrao se
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aproximou do valor obtido sob AASs, o déficit de cobertura é explicado
principalmente pelo viés nas estimativas pontuais.

Figura 1 - Nivel de Cobertura por Tipo de Amostragem

Nivel de Cobertura por Tipo de Amostragem
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Podemos notar também que o erro padrao por Monte Carlo é quase 8
vezes maior do que a média de Monte Carlo dos valores estimados utilizando as
férmulas para os métodos probabilisticos (E(EP)), mostrando que ao utilizar as
férmulas, se subestima o erro padrao para a média.

6.CONSIDERACOES FINAIS

E importante notar que o algoritmo ndo consegue traduzir o viés dos
pesquisadores ou as percepcbes dos mesmos em relacdo a possiveis
entrevistados, tornando, portanto, as estimativas de erro padrdo em
subestimativas. Moser & Stuart (1953) citam tal tipo de viés como um dos
maiores provindos da amostragem por cotas.

Outro viés nao traduzido de maneira computacional neste estudo é o
viés que provém de uma amostragem em varios estagios, o que geralmente
ocorre em pesquisas de grande porte, como pesquisas eleitorais de um pais.
Existe uma quantidade de erro amostral em cada estagio que é ignorada quando
se utilizam as formulas AAS ou AES. Mesmo neste estudo em que se trabalha
apenas com amostragem em um estagio (quando na préatica geralmente se
trabalham com multiplos), o erro padrdo é subestimado quando se utiliza as
férmulas que presumem aleatoriedade, sendo cerca de 8 vezes maior.
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Mesmo assim, os institutos de pesquisa privados publicam margens de
erro e nivel de confianca (100-a) que presumem amostragem aleatéria simples,
apesar de nao utilizarem esse método. Utilizando um a inicial de 5% (confianca
de 95%) para o calculo do tamanho da amostra, verificamos que o nivel de
cobertura efetivo de intervalos de confianca de nivel (100-a) baseados nas
amostras por cotas se encontra proximo de 40% para as estimativas obtidas
usando féormulas AAS e de 42% para as estimativas obtidas usando formulas
AES.

Em suma, o método de amostragem por cotas nao possui a precisao que
€ publicada. De fato, 0 método ndo pode apresentar estimativas de precisao,
visto que nao existe base tedrica para esse calculo, ja que as férmulas existentes
presumem aleatoriedade. Um método probabilistico de amostragem, usando o
mesmo tamanho total de amostra, é preferivel pois permite, além da obtencao
de estimativas pontuais sem viés, calculo seguro do nivel de confiangca e da
margem de erro.
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Resumo: Importantes indicadores econOmicos e sociais, tais como indicadores de
desenvolvimento sustentavel e produto interno bruto, dependem da produgédo continua de
estatisticas agropecuarias de boa qualidade. Porém, a despeito da importancia do tema, nao é
raro que sistemas nacionais de estatisticas agropecuarias sejam baseados em censos decenais,
cujos dados se tornam obsoletos rapidamente; e pesquisas por amostragem nao probabilistica,
que nao permitem estimar erro amostral ou medidas de precisdo. Para melhorar a produgéo de
tais estatisticas, métodos de pareamento tém sido utilizados com sucesso para integrar dados
de registros e pesquisas, a custos relativamente baixos. O presente artigo relata um estudo
empirico, replicado para trés Estados brasileiros, conduzido para identificar um método de
pareamento com resultados comparativamente melhores. Foram comparados oito métodos,
utilizando nome e endereco de estabelecimentos agropecuarios registrados no Cadastro Central
de Empresas do IBGE ou nas Secretarias Estaduais de Fazenda dos estados do Maranhéo,
Paraiba e Santa Catarina. Mais especificamente, foram considerados: um método baseado no
modelo de decisdo de Fellegi-Sunter, dois métodos baseados no algoritmo K-Means, quatro
métodos usando arvores de classificagdo e um método baseado no algoritmo SVM. Os
resultados mostram superioridade dos métodos baseados em arvores de classificagcédo e no SVM,
que, em geral, resultaram em maiores propor¢des de comparagdes corretamente classificadas.

Palavras-chave: Pareamento de dados; integragdo de dados; Fellegi-Sunter; aprendizado de
maquina.
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Abstract: Important economic and social indicators, such as sustainable development indicators
and gross domestic product, depend on the continuous production of good quality agricultural
statistics. However, despite the importance of the topic, it is not uncommon for national systems
of agricultural statistics to be based on decennial censuses, whose data quickly become obsolete;
and non-probabilistic sample surveys, which do not allow estimating sampling error or precision
measures. Record linkage methods have been used successfully to integrate data from registers
and surveys and improve the production of agricultural statistics at relatively low cost. This article
reports an empirical study, replicated for three Brazilian States, conducted to identify a record
linkage method with comparatively better results. Eight methods were compared, using the name
and address of agricultural establishments registered in the business register of IBGE or in the
state tax administration systems in the states of Maranh&o, Paraiba and Santa Catarina. The
methods considered include: a method based on the Fellegi-Sunter decision model, two methods
based on the K-Means algorithm, four methods using classification trees and one method based
on the SVM algorithm. The general results show the superiority of the methods based on the
classification trees and the SVM. In most cases, these methods resulted in higher proportions of
correctly classified comparisons.

Keywords: record linkage; data integration; rural statistics; Fellegi-Sunter; machine learning.

1.INTRODUCAO

Ha décadas a seguranca alimentar se tornou um desafio e uma
prioridade estratégica para a maioria dos paises. Na atualidade, constitui um dos
centros em torno dos quais se estrutura e se encaminha a agenda global
orientada para o futuro da humanidade em bases sustentaveis. No caso da
produgcdo agropecuaria, as politicas agricolas tém empreendido esforgos para
equacionar a demanda crescente por alimentos suficientes, adequados, com
precos acessiveis e a observancia dos cuidados necessarios com 0 meio
ambiente, condicdo sine qua non para assegurar a capacidade produtiva ao
longo do tempo.

A producao de estatisticas agropecuarias de qualidade constitui tarefa
fundamental ndo apenas no que concerne a gestdo de politicas agricolas
eficazes, mas também para elaboracdo de indicadores econémicos e sociais
essenciais. Produto Interno Bruto, indicadores de desenvolvimento sustentavel
e para monitorar a erradicacdao da fome e da desnutricdo, crescimento da
producédo e uso sustentavel dos recursos naturais, sdo alguns exemplos cuja
operacionalidade depende da producao continua de estatisticas agropecuérias
diversificadas, oportunas e de alta qualidade. Apesar de sua relevancia,
entretanto, ndo é raro que os sistemas nacionais de estatisticas agropecuérias
sejam fundamentalmente baseados em censos de periodicidade decenal, cujos
dados se tornam obsoletos rapidamente, e em pesquisas por amostragem nao
probabilistica, que tém escopo limitado e nao permitem que sejam feitas
estimativas do erro amostral ou de medidas de precisao.
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A despeito das limitacoes que se impdem a producdo de estatisticas
oficiais, a existéncia de fontes de dados publicas e privadas possibilita a
estruturacdo de um sistema para a producédo de estatisticas agropecuarias,
baseado em pesquisas e registros administrativos. A integracdo de dados
provenientes de tais fontes pode viabilizar a producao direta de informacdes
sobre a agropecuaria. Além disso, a base de dados integrada pode ser utilizada
como cadastro de unidades para a selecao de amostras probabilisticas para a
realizacdo de pesquisas, sendo possivel, neste caso, a realizacao de estimativas
e o calculo de medidas de precisao.

Porém, apesar da existéncia de fontes de dados, a simples agregacao
do seu contetudo nao possibilita a producdo de estatisticas, considerando a
necessidade de atender aos padrées de qualidade adotados na producéo das
estatisticas oficiais. Isto ocorre, principalmente, porque alguns registros estao
incompletos e porque algumas unidades possuem mais de um registro, ou seja,
estdo duplicadas. Sendo assim, uma questdo que precisa ser enfrentada é a
necessidade de identificar os registros pertencentes a uma mesma unidade para,
entdo, completar as informacées com dados de mais de uma fonte e remover
aquelas que estao duplicadas.

Se, por um lado, nem todas as fontes de dados dispéem de um
identificador Unico, o que facilitaria sobremaneira a identificagcao dos registros
pertencentes a mesma unidade, dentro e entre bases; por outro, ha hoje uma
variedade de métodos de pareamento estatistico que ndo dependem de tal
informacao. Nao obstante, a despeito da variada gama de métodos, ndo ha um
cuja eficacia seja superior em relacdo aos demais, exceto em aplicacdes
especificas. Isto ocorre porque o desempenho de cada método depende, pelo
menos, da estrutura e da qualidade dos dados utilizados. Para contribuir com
esta discussao, o trabalho realizado teve como foco principal comparar métodos
de pareamento estatistico e identificar aquele que apresentasse melhores
resultados para a integracéo de dados sobre a agropecuaria brasileira.

O artigo esta dividido em cinco secdes, incluindo essa introducao. Na
segunda sec¢ao € apresentado um panorama de métodos de pareamento de
dados desenvolvidos nas ultimas décadas. Na terceira parte é apresentada uma
visdo geral sobre pareamento, em particular, descrevendo o processo e as
etapas de um método genérico. Na quarta secdo sao apresentadas as fontes
dos dados utilizadas e os procedimentos adotados no pareamento dos dados,
além dos resultados gerais do pareamento utilizando oito métodos. Por fim, na
ultima secéo sdo apontadas algumas possibilidades de extensdo do presente
trabalho.
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O presente artigo mostra resultados da pesquisa desenvolvida durante
a elaboracao da tese de doutoramento da autora (Silva, 2018), que contou com
a orientacdo do Prof. Djalma Galvao Carneiro Pessoa. Com sua costumeira
generosidade e interesse tedrico e académico, Djalma deu contribuicdo decisiva
para a escolha, aplicacéo e avaliacdo dos métodos comparados, bem como na
andlise dos resultados.

2.UM POUCO DE HISTORIA

Desde o surgimento dos primeiros registros, listas, arrolamentos, onde
informacdes individuais sédo relacionadas, a realizacdo de pareamento de
registros tem sido uma estratégia para juntar informagbes de um mesmo
individuo, quer seja ao longo do tempo ou quando provenientes de duas ou mais
fontes distintas. Nesse sentido, é possivel afirmar que pareamento de dados
existe desde que existem registros (Fellegi, 1997) e, portanto, remonta pelo
menos ao ano 2.238 a.C., quando o imperador da China, Yao mandou realizar
um censo da populagao e das lavouras cultivadas (IBGE, 2012).

O primeiro registro sobre o uso do termo record linkage, traduzido aqui
como pareamento de dados, ou simplesmente pareamento, € observado em
1946 por Halbert Dunn, que o definiu como um processo usado para reunir fatos
sobre a vida de uma pessoa, com a finalidade de compor um livro da vida. Dunn
estava tratando das ocorréncias e eventos vividos por um individuo entre seu
nascimento e sua morte. Desde entdo, muitas outras definicbes surgiram para
descrever pareamento de dados, na maioria dos casos, convergindo para a ideia
de reunir informagdes sobre o mesmo individuo ou evento, provenientes de
fontes de dados diferentes.

Inicialmente, o pareamento era realizado por meio de inspec¢ao visual de
listas, ordenadas alfabeticamente pelo nome ou outro atributo individual. O
primeiro experimento considerando pareamento automatizado é atribuido a
Newcombe et al. (1959). Os autores registraram os primeiros passos do
desenvolvimento de um método para parear dados de um mesmo individuo
provenientes de duas bases de dados de forma automatica, ou seja, com 0 uso
de ferramentas computacionais. Além do pioneirismo do exercicio feito,
contribuicdes como a introducao de defini¢gdes e a discussédo de possibilidades
e limites do uso de registros administrativos também foram propostas para a
reflexao. Quando se trata de pareamento, ndo se pode deixar de reconhecer a
contribuicdo dada por Newcombe e colegas, por terem reconhecido o
pareamento como um problema estatistico: na presenca de erro na informagéao
decidir que dupla de registros deve ser classificada como par. (Fellegi, 1997).
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A partir dos anos 1960, quatro fatores influenciaram a evolucdo do
pareamento: oportunidade, meios, necessidades e restricbes (Fellegi, 1997). O
primeiro associado a criacao de cadastros para atender a evolugao do estado de
bem-estar social e do sistema tributario, ocorrida pés Segunda Guerra; o
segundo ligado ao rapido desenvolvimento tecnolégico, resultando no aumento
da capacidade de memoria e de processamento dos computadores de grande
porte € no surgimento dos computadores pessoais nos anos 70; o terceiro
resultante do aumento da demanda por informacdes para a tomada de decisao,
diante da descentralizagdao politico administrativa e da criacdo de esferas
participativas populares; e, por fim, um quarto fator, com efeito restritivo,
presente em alguns paises, o0 aumento dos niveis de preocupac¢ao dos individuos
com a privacidade e segurancga dos dados.

Neste cenario, Fellegi & Sunter (1969) trataram de formular um modelo
matematico para servir de arcabouco teérico de uma solucao baseada no uso de
recursos computacionais. Em sua formulagdo, os autores propuseram uma
ampliacdo das categorias utilizadas por Newcombe e colegas para classificar
duplas de registros que pertencem ou nao pertencem ao mesmo individuo, na
medida em que estavam interessados ndo apenas em saber se 0s dois registros
comparados pertencem ao mesmo individuo ou ndo, mas também se ha
evidéncias suficientemente fortes para justificar a decisdo com determinado nivel
de erro.

Sendo assim, propuseram a adicdo de uma categoria que pudesse ser
utilizada para classificar as duplas sobre as quais ndao houvesse evidéncias
suficientemente fortes sobre sua verdadeira categoria. Assim, passaram a
trabalhar com trés categorias ou classes: Par, Nao-Par e Possivel-Par. Gracgas
a teoria de pareamento formulada pela dupla Fellegi-Sunter, a realizacao de
pareamento estatistico se popularizou. Por fornecer os elementos principais para
a realizacdo do pareamento, ela &, ainda hoje, muito utilizada como base de
varios métodos de pareamento. Porém, atualmente existe uma variada gama de
aplicacdes reais onde sdo adotadas simplificagcdes e modificagdes ad hoc para
assegurar maior eficacia. Como resultado, as solu¢des adotadas ndo podem ser
generalizadas e aplicadas a outros casos de pareamento, e nem sempre se
aproveitam dos avancos tecnolégicos e metodolégicos ja obtidos (Winkler,
1993).

Na tentativa de obter refinamentos que permitissem tanto melhorar os
resultados do pareamento quanto a generalizacao da teoria base desenvolvida
pelos autores, alternativas e extensdes ao seu trabalho tém sido propostas ao
longo dos ultimos anos. Duas das principais contribui¢coes registradas sdo o uso
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de funcbes de comparacdo que permitem calcular valores de similaridade
quando a variavel comparada contém variacoes tipograficas, portanto de
concordancia parcial (Winkler, 1990), e o uso do algoritmo Expectation-
Maximisation para obter melhores estimativas da probabilidade de que
determinada dupla de registros pertenca e de que nao pertenca a0 mesmo
individuo. (Winkler, 2000b).

A despeito dos avancos obtidos, tal modelo de decisdo tem uma
fragilidade intrinseca, qual seja, se basear em pressuposto de independéncia
entre os erros de registro das variaveis utilizadas no pareamento, portanto de
que a probabilidade de concordancia em uma variavel, digamos primeiro nome,
independe da probabilidade de concordéncia em outras variaveis de nome,
endereco etc. Tal pressuposto ndo se verifica na pratica; portanto, uma regra de
decisdo que maximize as probabilidades de classificacao correta nem sempre
pode ser especificada (Smith & Newcombe 1975; Winkler, 1989, 1995, 2000a e
2000Db).

Uma abordagem diferenciada para enfrentar o problema de pareamento,
livre da necessidade de pressuposto de independéncia, surgiu no fim da década
de 90, com o inicio da adocao de técnicas ja utilizadas em mineragéo de dados
e recuperacao de informacgao, como as de inteligéncia artificial, particularmente
aprendizado de maquina (Christen, 2007). Trilha seguida nos anos iniciais da
década de 2000, quando foram desenvolvidos métodos de pareamento
baseados em algoritmos desenvolvidos a partir dos anos 70, como € o caso do
K-means (Hartigan & Wong, 1979); da arvore de classificacdo (Breiman, 1998);
e dos algoritmos baseados em redes neurais artificiais, reeditados nos anos 80
(Haykin, 1999); maquinas de vetores-suporte (Boser et al., 1992; Vapnik, 1998);
e classificadores Bayesianos (James et al., 2015). Porém, ainda restou para a
préxima geracdao o desafio de encontrar métodos que lidem bem com a
integracao de dados provenientes de fontes classificadas como big data.

3.METODO EM TRES ETAPAS

O método de pareamento proposto € um método em trés etapas,
envolvendo preparacgao dos dados, comparacao de todas as duplas possiveis de
registros e classificacao de cada comparacao como Par ou Nao-Par. Tal método
pode ser mais bem compreendido a partir de um fluxo de processo (Figura 1)
seguido por uma descricao de suas etapas, conforme se segue.
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Figura 1 - Processo de pareamento em trés etapas
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O fluxo descreve um método que, além de contemplar todas as etapas
de um processo completo, também se aplica aos casos em que sao utilizados
dados sintéticos e conjuntos de dados ja limpos e padronizados.

A escolha das técnicas que serao utilizadas em cada etapa depende da
disponibilidade de dados e recursos, mais especificamente, da estrutura de
dados, completude e precisdo, tamanho do conjunto de dados, recursos
computacionais, equipe etc. Um dos principais problemas atuais é a distincao
entre dados estruturados e ndo estruturados, introduzido no contexto do uso de
fontes descritas como big data. Uma vez que as condi¢cdes sejam conhecidas, 0
método podera ser entdo desenhado, selecionando as técnicas que se adequam
aos recursos do projeto. Varias técnicas para lidar com as questdes relacionadas
a cada etapa do processo de pareamento, que incluem procedimentos, fungdes
e algoritmos, foram desenvolvidas nos ultimos 60 anos. Uma lista ndo exaustiva
€ apresentada a seguir.

3.1. ETAPA UM: PREPARAGCAO

A preparacao de dados raramente € considerada uma componente-
chave de um procedimento cientifico. Porém, a preparacdo inadequada,
especialmente falhas no processo de limpeza e padronizacdo dos dados, pode
levar a uma reducao de 20% a 30% no numero de pares corretos (Winkler, 2014).
Para mitigar o impacto dessa fonte de erro, um projeto de pareamento deve
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dedicar uma parte significativa de seus recursos a preparagcao de dados. Além
da limpeza e padronizacao dos dados, a avaliagao da qualidade das variaveis
que serao utilizadas no pareamento é fundamental para garantir a qualidade do
resultado final.

Critérios como integridade, consisténcia e distribuicdo de frequéncia
podem ser usados para avaliar e selecionar variaveis de pareamento. As
contagens e as taxas de resposta do item podem ajudar a medir a integridade.
No entanto, taxa de resposta proxima a um significa apenas que nao ha dados
ausentes e ndo que todas as respostas sao validas ou aceitaveis. Assim, a
consisténcia também deve ser considerada e pode ser avaliada usando
contagens e taxas, mas levando em consideracdo apenas respostas aceitaveis.
A distribuicdo das respostas deve ser considerada ao escolher variaveis de
pareamento, uma vez que concentrar os valores em um ou em alguns valores
especificos pode reduzir o poder explicativo da variavel. Existem varias medidas
de concentracdo que podem ser usadas para realizar essa avaliacdo. As mais
populares, principalmente devido a sua interpretabilidade e comparabilidade, sédo
o indice de Entropia (Shannon, 1948) e o indice de Gini (Gini, 1912; Ceriani &
Verme, 2012). Para variaveis categoricas, métodos graficos podem ser usados.

Identificar nivel e padrdao de erro das variaveis permite correcao
automatica. A forma como as datas de nascimento, nomes e enderecos sao
registrados pode variar consideravelmente entre as fontes, mas a variacao pode
seguir um ou mais padrdes identificaveis em cada banco de dados. Levando isso
em consideracdo, Winkler (2014) e Christen (2012) propéem um conjunto
minimo de acdes para padronizacao de dados que devem ser consideradas em
qualquer projeto de pareamento. Tal conjunto inclui a remocéao de caracteres
indesejados, como virgulas, ponto e virgula, ponto, barra, aspas etc.; expansao
de abreviacoes e acrénimos; adocao do padrao DDMMAAAA para datas; adocao
do padrdao F/M para mulheres e homens, respectivamente; correcao/supressao
de valores de atributos numéricos, como ano de nascimento ou idade, fora dos
intervalos validos; decomposicao de variaveis que geralmente sao expressas por
mais de um componente, como nome e enderego.

Atencéao especial deve ser dada ao selecionar variaveis de blocagem, se
aplicavel, ja que tais variaveis sdo utilizadas para dividir os registros em blocos
dentro dos quais estes serdo comparados dois a dois. Sua escolha deve levar
em consideragdo dois efeitos esperados da blocagem: os registros dentro dos
blocos devem ter mais chance de parear entre si que com registros de fora do
bloco (O’Hare et al., 2019) e os tamanhos dos blocos, dados pelo numero de
comparacbes, devem ser adequados a capacidade de processamento dos
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recursos computacionais disponiveis. Adicionalmente, além do padrao de
qualidade aplicado as variaveis de pareamento, as variaveis de blocagem,
idealmente, ndo devem ter valor faltante. Apesar de ser possivel considerar os
valores perdidos como um bloco, isso pode levar a comparacao de registros em
blocos diferentes.

3.2. ETAPA DOIS: COMPARAGCAO

Comparar registros quando nao ha identificador Unico em ambos os
conjuntos de dados ndo é uma tarefa trivial. O uso de quase identificadores como
nome, endereco € a maioria dos atributos relacionados com caracteristicas
socioeconémicas dos individuos aumenta o risco de classificacdo incorreta
porque suas informagdes podem nao ser suficientemente completas ou precisas.
Assim, quando esses quase identificadores sdo usados para medir 0 quéo
semelhantes os registros sdo, a medida de similaridade obtida também pode ser
imprecisa. Dois dos problemas mais importantes enfrentados ao usar quase
identificadores estao relacionados a erros no registro de informagdes sobre
individuos e a presenca de homénimos. Ambos séao até certo ponto inevitaveis.
Para resolver o primeiro problema, o uso de uma funcao de comparacao que
permita a atribuicdo de valores de similaridade quando ha concordéancia parcial
deve ser preferivel ao uso de fungdes de comparacao baseadas na similaridade
exata. Para o segundo, a reducao do impacto da presenca de homénimos pode
ser obtida atribuindo-se pesos inversamente proporcionais a sua frequéncia.
Portanto, maior peso pode ser atribuido a nomes menos frequentes, conforme
proposto por Newcombe e coautores (1959).

Nos ultimos 30 anos, varias funcdes de comparagao foram propostas em
alternativa a classificacao binaria. As mais populares sdo baseadas no conceito
de distancia, como o numero minimo de operacdes necessarias para que duas
variaveis se tornem iguais, além do numero e a posicdo dos caracteres
coincidentes. Este é o caso das funcbées Hamming, que contam o numero de
substituicdes necessarias para fazer duas variaveis textuais exatamente iguais,
adicionando o custo de cada substituicdo ao valor de similaridade; Episode, que
considera apenas insercdes; Longest Common Subsequence, que conta o
namero de insercdes e exclusdes necessarias; e a distancia de Levenshtein, que
considera insergdes, exclusdes e substituicdes necessarias, ver Christen (2012).
Essas funcdes de comparacao podem ser aplicadas para comparar data, idade,
hora, coordenadas geograficas, bem como nomes. Nas func¢des descritas,
diferentes pesos sdo associados as operagdes de insercdo, exclusdo e
substituicdo.
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Outra abordagem considera o nimero de partes coincidentes de uma
variavel, como a funcao Q-gram, que usa o conceito de uma janela mével
contendo g caracteres, geralmente dois ou trés. A janela comega com o primeiro
caractere do texto, vai para o segundo e assim por diante. Cada conjunto de
caracteres na janela é um g-grama. Depois de contar o nimero de g-gramas
correspondentes, a similaridade é calculada, geralmente usando o coeficiente de
Sobreposicao, de Jaccard ou Dados (Christen, 2012).

Uma combinacao de ambos os conceitos foi proposta por Winkler (1990),
com base na funcéo desenvolvida por Jaro (1989), dando origem a fungéo Jaro-
Winkler. O valor de similaridade é calculado com base no numero de insercdes,
exclusdes e transposi¢coes necessarias, sendo aumentado quando 0s primeiros
caracteres concordarem. A aplicacdo da funcdo de Jaro-Winkler resulta na
atribuicao de valores de similaridade entre zero e um. A similaridade maxima é
igual a um e ocorre quando a variavel comparada é totalmente igual em ambos
os registros. Em pareamento, a funcdo de comparacao de Jaro-Winkler se
mostrou mais eficiente que muitas fungdes propostas anteriormente. Em
experimentos com grandes conjuntos de dados de empresas, Belin (1993)
mostrou que o uso das funcdées de comparacgao Jaro e Jaro-Winkler melhorou o
desempenho do pareamento quando comparadas as demais. Além disso, um
estudo de Budzinsky (1991, appud Porter & Winkler, 1997) envolvendo a
avaliacao de vinte fun¢des de comparacgao indicou que a funcao de Jaro-Winkler
foi superior para comparar registros com algum nivel de erro, geralmente na
grafia.

3.3. ETAPA TRES: CLASSIFICACAO

Decidir se dois registros, um representado em um conjunto de dados
contendo N registros individuais e o outro em um segundo conjunto de dados
contendo M registros individuais, correspondem ao mesmo individuo €
basicamente um problema de classificacdao. Prever uma resposta qualitativa
como “ambos os registros pertencem ao mesmo individuo” ou “os registros
pertencem a individuos diferentes” é equivalente a atribuir uma categoria ou
classe a comparacao dos dois registros. Tal problema envolve um modelo de
decisdo que traduz a aplicagdo de uma regra para todas as comparagoes,
envolvendo, assim, todos os registros de ambos os conjuntos de dados. O
modelo de decisdo pode ser deterministico quando é baseado em regras fixas;
ndo deterministico quando baseado em regras flexiveis; ou ser hibrido
combinando ambas as abordagens.
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Os modelos de decisdo deterministicos dependem de um conjunto de
regras fixas, arbitradas a priori, que serdo aplicadas a cada par de registros,
independentemente de outros pares de registros; enquanto 0s nao
deterministicos sdo baseados em regras flexiveis que dependem do conjunto
completo de pares de registros e geralmente sdo baseados em abordagens
probabilisticas ou em um modelo preditivo construido em uma amostra de pares
de registros previamente classificados.

Na classificacdo deterministica binaria, se dois registros estiverem em
conformidade com determinada regra, eles sao considerados um Par, caso
contrario sdo considerados Nao-Par. As regras mais comuns na classificacao
deterministica envolvem igualdade total de nomes de pessoas, produtos,
empresas etc. ou a escolha de margens de erro ou limites de tolerancia para que
a diferenca entre dois valores, como a idade. Essas regras sdo estabelecidas
antes do inicio do processo de classificagdo e ndo sao alteradas durante o
processo. Consequentemente, uma vez que o conjunto de regras é especificado,
a classificacdo deterministica é simples e direta. Um caso especial de
classificacao deterministica é aquele que usa um identificador Unico, como CPF
ou CNPJ.

A classificacdo nao deterministica envolve o desenvolvimento de um
modelo para a construcdo de um classificador. Em pareamento, este modelo
corresponde a um modelo estatistico para prever a classe a qual cada
comparacao pertence, digamos, par ou nao-par, com base nos valores dos
preditores, ou seja, varidveis de pareamento. Os classificadores nao
deterministicos podem ser de dois tipos: supervisionados e nao supervisionados.
Os classificadores supervisionados sao construidos considerando o
conhecimento prévio da classe a que pertence um subconjunto das
comparages, ou seja, uma série de comparagdes previamente e corretamente
classificadas como Par ou Nao-Par. O conjunto desses pares de registros é
chamado de conjunto de treinamento, dados de treinamento ou amostra de
treinamento. Nesse caso, o classificador é construido com base nas informagdes
obtidas do conjunto de treinamento e, em seguida, usado para classificar
comparagfes para as quais a classe nao é conhecida. Se tais informagdes nao
forem usadas para construir um classificador, mas apenas para “aprender” sobre
a estrutura e o relacionamento entre as variaveis, o modelo de decisao € dito
nao supervisionado (James et al., 2015). Modelos de decisdo com abordagens
hibridas, que combinam o uso de classificadores supervisionados e nao
supervisionados, também foram testados com algum sucesso por Elfeky et al.
(2002).
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No pareamento de dados de pessoas, o0s classificadores néao
supervisionados mais populares sdo aqueles baseados no modelo de deciséao
proposto por Fellegi e Sunter (1969) e suas extensdes, como o uso da funcao de
comparacao Jaro-Winkler (Winkler, 1990) para calcular os valores de
similaridade das variaveis de pareamento e o algoritmo EM (Dempster et al.,
1977) para estimar a probabilidade de uma comparacao pertencer ao conjunto
Par e Nao-Par. A ideia basica dessa classe de modelos é calcular um peso que
depende desses valores e, em seguida, classificar a comparacdo como Par se
tal peso estiver acima de um valor arbitrado e como Nao-Par caso contrario. Em
teoria, os classificadores Fellegi-Sunter permitem que todos os verdadeiros
pares sejam classificados como Par, simplesmente arbitrando esse valor tao
pequeno quanto o peso minimo. No entanto, isso também resulta na
classificacao incorreta de comparacgdes cuja verdadeira classe é Nao-Par.

Classificadores baseados no algoritmo de agrupamento K-means
(Hartigan e Wong, 1979) sao populares na literatura por sua interpretabilidade e
facilidade de implementagdo. Como esses classificadores também ndo séo
supervisionados, eles nao dependem do conhecimento prévio dos dados usados
no pareamento, ou seja, de dados de treinamento. Um dos problemas dessa
abordagem decorre do fato de que esses algoritmos geralmente produzem uma
solucdo que corresponde a um 6timo local. Assim, mais de uma execug¢ao do
algoritmo pode levar a diferentes configuragdes dos conjuntos Par e Nao-Par.
Como o algoritmo K-means € instavel e execugdes repetidas podem produzir
solugdes muito diferentes, o algoritmo bclust (Bagged Clustering) proposto por
Leish (1999) é uma alternativa para obter resultados de classificacdo mais
robustos. Os autores propéem combinar os resultados do K-means em um novo
conjunto de dados e usa-los como entrada para um método hierarquico. A ideia
geral é construir amostras tipo Bootstrap (Efron, 1979), executar o K-means em
cada uma, combinar todos os k-centroides produzidos por esse algoritmo em um
novo conjunto de dados e entdo executar um algoritmo de cluster hierarquico.
Além de reduzir os efeitos da variacao devido a caracteristica do K-means citada
acima, o uso de centroides em vez do conjunto completo de comparagdes reduz
o tempo e a memdéria necessarios para seu processamento.

Uma variedade de classificadores supervisionados surgiu nos ultimos 30
anos. Dentre os mais populares estao os classificadores baseados em arvores
de classificacao, tanto em sua versao mais simples, com base em uma Unica
arvore, quanto em variagdes que combinam varias arvores. Tais classificadores
estdo implementados em algoritmos que consideram particdo binaria recursiva,
ou seja, divisdo sucessiva dos elementos em dois grupos de acordo com 0s
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valores de seus preditores. Em pareamento, usando classificacdo binaria, as
comparages sao classificadas em Par ou Nao-Par de acordo com os valores de
similaridade das variaveis de pareamento. Inicialmente, o conjunto de
comparacoes é dividido em dois grupos e, em seguida, cada grupo é dividido em
dois e assim por diante. A classificacdo é feita buscando maximizar a
homogeneidade dos valores de similaridade das variaveis de pareamento. A
homogeneidade é geralmente medida pela variancia, entropia ou indice de Gini
(Breiman et al., 1984).

Classificadores baseados em arvore Unica sao geralmente instaveis e
com alta variacdo, pois pequenas mudancas nos dados de treinamento podem
levar a mudancgas substanciais no classificador, o que significa que o padrao de
classificacdo pode variar muito, levando a composicdo de classes
completamente diferentes (Breiman, 1998) quando o pareamento é repetido. No
entanto, a combinacéao de varios classificadores baseados em uma unica arvore
pode reduzir a variacao ou viés dos valores preditos. Alguns dos mais populares
sdo Bagging (Bootstrap Aggregating), Bumping (Bootstrap Umbrella of Model
Parameters) e ADA Boosting (Adaptive Boosting). Eles sdo desenvolvidos com
base em amostras do tipo Bootstrap dos dados de treinamento. O classificador
Bagging é a combinagéo linear de um numero arbitrado de classificadores, o que
na pratica significa utilizar o valor médio ou o valor mais frequente da classe
atribuida a comparacao; o Bumping é o classificador que fornece um minimo
(local) para um critério de trabalho, geralmente complexidade medida pelo
tamanho da arvore; e o classificador ADA é obtido pela combinacéo linear de
todos os classificadores. Uma caracteristica do ADA, que o distingue de outros
classificadores genericamente chamados de boosting, € que ele considera o
desempenho do classificador anterior para definir os dados de treinamento que
serdo usados para desenvolver o proximo classificador e permite obter um
classificador baseado nas probabilidades dos varios classificadores
desenvolvidos a partir das diferentes amostras, por isso € estocastico (Breiman,
1994 e 1998; Tibshirani & Knight, 1999; Friedman et al., 1998).

Outros classificadores supervisionados podem ser definidos a partir de
algoritmos do tipo Support Vector Machine (SVM), conforme proposto por Cortes
& Vapnik (1995). Os classificadores SVM sao do tipo binario ndo probabilistico e
funcionam como classificadores de margem maxima porque tém um mecanismo
de busca que permite encontrar o limite de discriminagdo cuja distancia dos
valores mais préximos seja maxima. Em vez de trabalhar com limite de corte,
como no modelo de decisdo desenvolvido por Fellegi e Sunter, a ideia é
encontrar um hiperplano ideal que separe as comparag¢des em dois grupos (Par
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e Nao-Par). Na pratica, varios hiperplanos podem ser encontrados, mas o
hiperplano 6timo é aquele que garante a maior margem entre os dois grupos
(Cortes & Vapnik, 1995; Vapnik, 1998).

Uma variedade de abordagens tem fornecido bons resultados quando
utilizadas em métodos de pareamento. Vantagens associadas a
interpretabilidade e eficdcia da classificagdo sao confrontadas com a
necessidade de conhecer a distribuicdo dos pares verdadeiros e a ma
especificacdo do modelo com base na independéncia do erro, como é o0 caso
dos classificadores bayesianos (James et al., 2015). Métodos de pareamento
baseados nos algoritmos de classificacdo descritos foram testados com sucesso
em muitas aplicacbes de dados reais e em uma variedade de trabalhos
académicos usando dados sintéticos ou simulagdes. Porém, até o momento,
nenhum deles se mostrou superior aos demais, independentemente das
condicbes materiais como recursos computacionais e tempo necessario,
estrutura e qualidade dos dados.

Métodos de pareamento baseados no modelo de decisao Fellegi-Sunter
tém sido amplamente usados em institutos nacionais de estatistica para
pareamento de dados de populacdo. Embora com base em premissas de
independéncia que na pratica nao se verificam, bons resultados tém sido
alcancados. Por outro lado, métodos baseados em classificadores
supervisionados tém apresentado melhores resultados em trabalhos
académicos. No entanto, tais métodos dependem do conhecimento prévio da
verdadeira classe (Par ou N&o-Par) associada a um subconjunto das
comparacoes, ou seja, dados de treinamento, o que nem sempre é facil de obter.
Portanto, as escolhas que vao determinar o desenho do pareamento estao
intrinsecamente associadas a fatores externos ao método.

4. PAREAMENTO USANDO NOME E ENDERECO DE
ESTABELECIMENTOS AGROPECUARIOS

Nesta secdo sao apresentados os dados, os procedimentos e o0s
resultados de uma aplicacdo com dados reais, replicada para trés estados
brasileiros, para a comparagao do desempenho de oito métodos de pareamento
para a integracdo de dados sobre a agropecuaria, utilizando nome e endereco
de estabelecimentos agropecuarios como variaveis de pareamento.

4.1. DADOS E VARIAVEIS

Os dados utilizados referem-se aos estabelecimentos agropecuarios
registrados em dois cadastros, quais sejam: Cadastro Central de Empresas do
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Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), doravante referido como
CEMPRE, e da Secretaria Estadual de Fazenda, doravante referida como
SEFAZ, dos estados do Maranhao (MA), Paraiba (PB) e Santa Catarina (SC).
Vale registrar que tais estados foram os que, junto com Ceara e Mato Grosso do
Sul, responderam positivamente ao pedido de acesso aos dados. Infelizmente,
por limitagcdes na capacidade computacional, estes dois ultimos foram excluidos
do estudo. O ano de referéncia do primeiro cadastro € 2014 e dos demais é 2016.
Foram considerados, apenas, os dados de estabelecimentos ndo duplicados
dentro de um mesmo conjunto e com informacao de nome e identificador Unico.
O total de registros finais em cada arquivo varia com o Estado (Tabela 1).

Tabela 1 - Numero de estabelecimentos agropecuarios envolvidos no pareamento, por fonte

dos dados, segundo o Estado brasileiro

Estado Estabelecimentos Agropecuarios
CEMPRE SEFAZ
Maranhao 820 750
Paraiba 334 348
Santa Catarina 2173 235

Fonte: IBGE, Cadastro Central de Empresas (CEMPRE) - 2014 e Secretaria Estadual de
Fazenda (SEFAZ) - 2016.

Informagbes basicas como nome, endereco e CNPJ foram as Unicas
informagdes disponibilizadas por todas as fontes de dados. Portanto, as
primeiras foram utilizadas como variaveis de pareamento e a ultima como
variavel de verificacao.

4.2. PAREAMENTO: PREPARANDO - COMPARANDO - CLASSIFICANDO

Oito métodos de pareamento nao deterministico foram comparados,
dentre os quais trés sdo nao supervisionados e cinco sao supervisionados. Cada
método consiste em trés etapas: preparacdo, comparacdo e classificacao,
conforme descrito na secdo 3. As duas primeiras etapas, preparagao e
comparacgdo, foram realizadas estritamente da mesma forma para todos os
métodos de pareamento, enquanto o algoritmo usado para classificar as
comparagbes como Par e Nao-Par variou em cada método. Assim, o que
diferencia um método de pareamento de outro nesta aplicacéo é o algoritmo de
classificacao utilizado na terceira etapa.

A primeira etapa, preparagdo dos dados, incluiu a padronizacdo do
formato dos arquivos de dados recebidos, a criacdo de um cébdigo
correspondente ao estado onde se encontra o estabelecimento, padronizacao
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de nomes, transformacdo do CNPJ em variavel categérica, padronizacado do
cédigo para dados faltantes, exclusdo de registros sem nome ou CNPJ,
conversao de mailsculas para minusculas, substituicdo de caracteres latinos
especiais, padronizacdo do tipo de rua e do nome do estabelecimento,
separacdo de partes singulares dos nomes e remocdo de pontuacéao,
preposicoes e artigos, espacos duplos, no inicio e no final dos valores.

O conjunto final de varidveis de pareamento incluiu nome e endereco do
estabelecimento, os quais foram divididos em partes singulares, conforme
mencionado acima. Considerando a baixa frequéncia de nomes com mais de
quatro partes, tanto para estabelecimento quanto para logradouro, foram
utilizadas apenas as primeiras quatro partes dos nomes. Além disso, foi utilizado
como variavel de pareamento o numero do endereco do estabelecimento. Isso
resultou no uso de nove variaveis de pareamento: nomel, nome2, nome3,
nome4, logradouro1, logradouro2, logradouro3, logradouro4 e numero.

Na segunda etapa, para cada estado brasileiro, todos os
estabelecimentos cadastrados no CEMPRE foram comparados com todos os
estabelecimentos cadastrados na SEFAZ. O numero de comparagdes varia
conforme o estado, pois é resultado do produto cartesiano das quantidades de
estabelecimentos em cada fonte (Tabela 2).

Tabela 2 - Namero de pares de comparagdes, por estado

Estado Comparagoes
Maranhé&o 615.000
Paraiba 116.232
Santa Catarina 510.655

Fonte - Proposta de Método de Pareamento para Integrar Dados sobre a Agropecuaria. Tese
de Silva, A. D. (2018).

Em cada comparagéo, um valor de similaridade entre 0 e 1 foi calculado
para cada variavel de pareamento, usando a funcdo de comparagdo Jaro-
Winkler (Winkler, 1990). Como resultado, n vetores de tamanho nove foram
gerados, sendo n o numero de comparacoes (Tabela 2), contendo os valores de
similaridade das nove variaveis de pareamento utilizadas. A seguir, tal vetor sera
referido como vetor de comparacgao.

Oito classificadores foram utilizados para classificar cada comparagéao
como Par ou Nao-Par, com base nos respectivos vetores de comparacao,
completando assim a aplicacdo de oito métodos de pareamento. Conforme
comentado, como o que diferencia os métodos de pareamento é o algoritmo de
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classificacao, doravante cada método de pareamento sera referido pelo nome
do algoritmo de classificacdo correspondente. Portanto, podemos dizer que os
seguintes métodos de pareamento foram adotados: FS (Fellegi-Sunter), Kmeans
(K-Means), Bclust (Bagged Clustering), Rpart (Recursive Partitioning Tree),
Bagging (Bootstrap Aggregating), Bumping (Bootstrap Umbrella) de parametros
do modelo), ADA (Adaptive Boosting) e SVM (Support Vector Machine).

Em todos os casos, foi adotada classificacdo binaria, ou seja, cada
comparacao foi alocada em um de dois grupos: Par ou Nao-Par. O uso de uma
categoria para Possivel-Par, originalmente introduzida por Fellegi e Sunter
(1969) nao foi considerado, visto que nem todos os algoritmos adotados
fornecem resultados de boa qualidade para classificacbes em mais de duas
classes. A adogdo da classificacdo binaria em todos os métodos objetivou
melhorar as condi¢cées de comparabilidade dos métodos de pareamento.

Como no presente estudo o método FS esta sendo comparado com
métodos supervisionados, ou seja, métodos que utilizam alguma informacéao
sobre a verdadeira classe de um subconjunto das comparacdes, a escolha desse
limite também se beneficiou dessa informacdo, garantindo assim o melhor
desempenho possivel para Método FS. Em cada estado, foi escolhido o limite
que fornece a melhor média harménica entre precisao e sensibilidade, conhecida
como Estatistica-F. Em outras palavras, foi considerada a média harménica entre
a proporcao de pares preditos corretamente em relacdo a quantidade de pares
preditos e a proporcao de pares preditos corretamente em relagdo ao total de
pares existentes. A formalizacao dessas trés medidas é mostrada adiante, na
secao 4.3.

Para os algoritmos de classificacdo, cujos classificadores foram
desenvolvidos a partir de amostras do tipo Bootstrap, o nimero de amostras
utilizadas foi o padrdo do pacote RecordLinkage. Portanto, nos algoritmos
Bagging, Bumping e ADA, o numero de amostras foi de 25, enquanto no método
Bclust esse numero foi 10. Isso significa que os trés primeiros classificadores
s&0 o resultado da combinagéo de 25 classificadores simples, enquanto o ultimo
resulta da combinacdo de 10 classificadores simples. O nimero de iteracdes
pode ser ajustado por conveniéncia.

Todos os métodos de pareamento geraram multiplos pares para alguns
estabelecimentos. Para reduzir o nimero de pares a um-para-um, um
procedimento de reducao foi aplicado. O procedimento consistiu em manter
apenas o primeiro par formado por estabelecimento, respeitando a ordem das
comparacgdes no arquivo final, e descartar os demais pares envolvendo o mesmo
estabelecimento. No método FS, as comparacdes sao ordenadas pelo valor do
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peso de comparacao, do maior para o menor. Nesse caso, 0os pares excluidos
sao aqueles com 0 mesmo ou menor peso de comparagao, consequentemente,
com a mesma ou menor chance de ser um par verdadeiro. Nos outros métodos,
a ordem das comparacgdes depende da ordem original nos arquivos de entrada.
Assim, se um arquivo de entrada for reordenado, o resultado da reducéo pode
ser diferente, mesmo se o pareamento for executado usando o mesmo método.
Para esses métodos de pareamento, o uso de um algoritmo mais sofisticado
pode permitir ordenar de acordo com algum peso de comparacao.

Os procedimentos adotados para preparar os dados tanto para o
pareamento quanto para a reducao foram realizados utilizando as funcbes do
pacote dplyr versao 0.7.4 (Wickham et al., 2017), na linguagem de programacao
R. O pacote RecordLinkage (Borg & Sariyar, 2016) da linguagem de
programacado R foi utilizado para realizar as etapas de comparacdo e
classificacdo. Para comparacao e calculo dos valores de similaridade
correspondentes de varidaveis de pareamento, foi usada a funcao
compare.linkage com a funcao jarowinkler. A classificacao foi realizada usando
emClassify e classifyUnsup, fungdes para métodos nao supervisionados e
classifySup para métodos supervisionados. Os codigos em linguagem R estao
disponiveis mediante solicitacdo encaminhada a primeira autora.

4.3. COMPARAGAO DE DESEMPENHO

O desempenho dos métodos de pareamento foi medido por meio de trés
estatisticas baseadas nas quantidades de verdadeiros e falsos positivos e
verdadeiros e falsos negativos, a saber: precisao, sensibilidade e sua média
harmonica, também conhecida como Estatistica-F.

O desempenho dos métodos supervisionados, ou seja, Rpart, Bagging,
Bumping, ADA e SVM, foi avaliado mediante aplicacao da técnica de validacao
cruzada. O objetivo era determinar o desempenho do classificador em um
conjunto de dados independente, reduzindo assim o viés do classificador devido
ao superajuste (overfitting). Os arquivos de dados originais CEMPRE e SEFAZ,
aqui denominados A e B, foram divididos aleatoriamente em 10 partes de
tamanho aproximadamente igual, Aie Bj,i,j=1, 2,..., 10. A cada etapa, Ai e B;
foram excluidos dos arquivos A e B, restando as partes Ai e Bj. Pares de
comparagao envolvendo registros de Air e By foram entdo usados como dados de
treinamento para desenvolver um classificador. Cada classificador foi usado para
prever a classe das comparacdes realizadas com os estabelecimentos dos
arquivos (partes) Ai e B;. O procedimento tem a vantagem de garantir que todos
0s pares de comparacdo sejam utilizados, tanto como dados de treinamento
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quanto de teste, uma vez e apenas uma vez. Os resultados das 100
classificacbes realizadas foram usados para calcular as medidas de
desempenho supracitadas para os métodos comparados.

O CNPJ dos estabelecimentos agropecuéarios foi utilizado para
determinar a verdadeira classe de cada comparacao, ou seja, para construir um
padrao ouro de classificacdo. Para cada comparacao, o CNPJ registrado no
CEMPRE foi comparado com o numero registrado na SEFAZ. Foi assumido que
os registros com exatamente o mesmo CNPJ pertencem ao mesmo
estabelecimento, enquanto os demais a estabelecimentos distintos.

Foram computadas quatro grandezas: VP, FN, FP e VN, ou seja, o
namero de comparagdes envolvendo registros pertencentes ao mesmo
estabelecimento que foram efetivamente classificados como Par, portanto
verdadeiros positivos (VP); o numero de comparacdes envolvendo registros
pertencentes ao mesmo estabelecimento que foram classificados como N&o-
Par, portanto falsos negativos (FN); as envolvendo registros pertencentes a
diferentes estabelecimentos que foram classificados como Par, os falsos
positivos (FP); e o numero de comparacbes pertencentes a diferentes
estabelecimentos que foram classificados como Nao-Par, portanto verdadeiros
negativos (VN). Uma visdo geral dos resultados para os oito métodos de
pareamento pode ser obtida nas respectivas Matrizes de Confusao (Figuras 2a
a 2c).

Figura 2a — Matrizes de confusdo para o Estado do Maranhao

Método: FS Método: Kmeans Método: Bclust Método: RPart
Classe Predita Classe Predita Classe Predita Classe Predita
Par N&o-Par Par N&o-Par Par Ndo-Par Par Ndo-Par
1] 178 208 d=] 256 130 1s] 65 321 =] 258 128
2 3 & (VP) (FN) 23 & (VP) (FN) 23 & (VP) (FN) 23 & (VP) (FN)
S §2| 39 [e14575| 5 §&[208646]405968| 55| 71337 [543277| SH&| 61 614553
2 (FP) (VN) 2 (FP) (VN) 2 (FP) (VN) 2 (FP) (VN)
Método: Bagging Método: Bumping Método: ADA Método: SVM
Classe Predita Classe Predita Classe Predita Classe Predita
Par N&o-Par Par N&o-Par Par N&o-Par Par N&o-Par
1| 302 84 Io| 282 104 do| 204 92 do| 220 166
2 q° (VP) (FN) 3 q° (VP) (FN) 3 q° (VP) (FN) 3 q° (VP) (FN)
SHs| 69 |e14sa5| SHs| 69 |e14545| SFs| 42 |e1as72| 3Fi| 44 |614570
SEAG: (VN) TE| e (VN) TE| e (VN) IR (VN)
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Figura 2b — Matrizes de confuséo para o Estado da Paraiba

Método: FS Método: Kmeans Método: Bclust Método: Rpart
Classe Predita Classe Predita Classe Predita Classe Predita
Par Nao-Par Par Nao-Par Par Nao-Par Par Nao-Par
ds 78 26 4 s 87 17 4 s 80 24 4= 66 38
g g% (FN) gd%| o (FN) gd%| on (FN) gd%| on (FN)
SHs| 36 |116092| S Ys|41802 74236 | S§s|34171 81957 | 3Hz| 27 |116.101
IEAEE (VN) EIGE (VN) 18| e (VN) EAGE (VN)
Método: Bagging Método: Bumping Método: ADA Método: SVM
Classe Predita Classe Predita Classe Predita Classe Predita
Par Nao-Par Par Nao-Par Par Nao-Par Par Nao-Par
ds 71 33 4= 68 36 ds 73 31 4= 59 45
2d%| wp (FN) 2d%| wp (FN) 2d%| wp (FN) 2d%| wp (FN)
S| 33 [116005| SHs| 28 |116100| SFs| 30 |116008| 3Fi| 20 [116.108
Tg| (¢p) (VN) Te| e (VN) 1| 7o) (VN) 1| o (VN)
Figura 2c — Matrizes de confusdo para o Estado de Santa Catarina
Método: FS Método: Kmeans Método: Bclust Método: RPart
Classe Predita Classe Predita Classe Predita Classe Predita
Par Nao-Par Par Nao-Par Par Nao-Par Par Nao-Par
45 77 83 d s 98 62 d s 52 108 d = 105 55
2 4% wn (FN) 2 4 wn (FN) 2 4% wn (FN) 2 4% wn (FN)
SYs| 43 [s10452| 3§ 5[141502(368.993| S §i|66.280 [444215| SFE| 21 [s10474
EAG (VN) ARG (VN) 15| (VN) 15| (VN)
Método: Bagging Método: Bumping Método: ADA Método: SVM
Classe Predita Classe Predita Classe Predita Classe Predita
Par Nao-Par Par Nao-Par Par Nao-Par Par Nao-Par
45 111 49 ds 109 51 ds 110 50 4s 89 71
@™ (vP) (FN) g@>| (v (FN) g@>| (v (FN) g@>| (v (FN)
535| 30 |[s10465| 55| 24 |[s10471| SFiE| 18 [s10477| SF&| 6 [510489
EAG (VN) ARG (VN) ARG (VN) ARG (VN)

As quantidades acima fornecem uma visdo geral da qualidade do
pareamento, especialmente quando os resultados sado consistentes em
diferentes cenarios, 0 que ndo é o caso no presente estudo. Assim, para uma
visdo mais precisa do desempenho dos métodos de pareamento, medidas
resumo de cada método por estado foram utilizadas (Tabela 3). Tais medidas
sao precisao, p=VP/(VP+FP) e sensibilidade, s=VP/(VP+FN) e Estatistica-F,
sendo F=2ps/(p+s). Como essas trés medidas estdo associadas a proporgoes,
elas variam entre zero e um. O método € melhor avaliado quanto mais proximo
do valor 1 as medidas associadas estiverem.
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Tabela 3 - Medidas resumo do pareamento, por Estado, segundo o método

Método Preciséo Sensibilidade Estatistica-F
MA PB SC | MA PB SC | MA PB SC
Nao Supervisionado
FS 0,82 | 0,68 | 064| 046 | 0,75| 0,48 | 059| 0,72 | 0,55
Kmeans 0,00| 0,00 0,00| 0,66 0,84 | 0,61| 0,00| 0,00 0,00
Bclust 0,00| 0,00 0,00| 0,17| 0,77 | 0,33 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Supervisionado
Rpart o81| 0,71} 083| 0,67 | 063| 066| 0,73| 0,67 | 0,73
Bagging o81| 068 0,79| 0,78| 0,68 | 0,69 | 0,80 0,68 | 0,74
Bumping 080 | 071 082| 0,73| 0,65| 0,68 | 0,77 | 0,68 | 0,74
ADA o8s| 0,71 086| 0,76| 0,70 0,69 | 0,81| 0,71 | 0,76
SVM 0,83| 0,75| 094 | 057 | 0,57 | 0,56 | 0,68 | 0,64 | 0,70

Fonte: Proposta de Método de Pareamento para Integrar Dados sobre a Agropecuaria. Tese de
Silva, A. D. (2018).

(1) Todos os valores 0,00 correspondem a arredondamento de valor menor que 0,01.

No estado do Maranhdo o método ADA ¢é o Unico que se destaca pelo
alto valor de sua precisdo. Os outros métodos, exceto Kmeans e Bclust,
apresentam precisdo semelhante. Nos estados da Paraiba e Santa Catarina, o
método SVM é o de maior precisdo; além disso, os demais métodos
supervisionados sd0 mais precisos que 0S nao supervisionados, embora a
diferenca apareca apenas na segunda casa decimal. Independentemente do
estado, os métodos baseados no algoritmo de classificacado K-Médias (Kmeans
e Bclust) apresentam precisao mais baixa que os demais métodos.

N&ao é incomum haver relacao inversa entre a precisao e a sensibilidade,
ou seja, a maior precisao vir associada com menor sensibilidade e vice-versa.
No limite, se todas as comparacdes forem classificadas como Par, o numero de
FN sera zero e a sensibilidade sera igual a 1. Porém, neste caso, o total de VP
sera dividido pelo total de comparacdes e a precisado ficara muito proxima de
zero. Isto é bem ilustrado no presente estudo, visto que o0 método com maior
precisao é também aquele com menor sensibilidade (SVM) e aqueles com menor
precisdao sdao os com maior sensibilidade (Kmeans e Bclust).

Os resultados empiricos nao indicam um método com maior precisao e
sensibilidade, concomitantemente. Assim sendo, usar uma medida sintética,
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como a Estatistica-F, para comparar a superioridade geral do método, torna-se
ainda mais importante. Observe que a superioridade geral aqui se refere a uma
medida de consenso, uma vez que a Estatistica-F é a média harménica das duas
medidas apresentadas. Em casos especificos, pode ser preferivel escolher
maximizar a precisédo ou a sensibilidade. Neste caso, pesos diferenciados podem
ser associados com uma ou outra medida, quando do calculo da média. Uma
reflexao sobre o assunto é proposta por Hand e Christen (2018).

Nos estados do Maranhdo e Santa Catarina, os métodos
supervisionados (Rpart, Bagging, Bumping, ADA e SVM) resultaram em maior
Estatistica- F, com os maiores valores nominais associados com o método ADA.
Na Paraiba, o método FS apresentou Estatistica-F ligeiramente maior (0,01).
Portanto, 0 método ADA demonstrou superioridade ou equivaléncia quando
comparado aos outros sete métodos, na maioria das vezes competindo apenas
com os demais métodos supervisionados. Em todos os estados, os métodos
supervisionados competem entre si, apresentando pequena variagdo aparente
no valor da respectiva Estatistica-F.

Para entender o quanto a variacao diferencia um método supervisionado
do outro, foi realizado teste de Kruskal-Wallis de igualdade dos valores médios
das Estatisticas-F baseados nas 100 classificagdes aplicando validacao
cruzada. Os testes revelaram que a diferenca nao é significativa, exceto para o
método SVM quando utilizado com dados do estado do Maranh&o. Os resultados
gerais mostram superioridade dos métodos supervisionados, ou seja, Rpart,
Bagging, Bumping, ADA e SVM. Na maioria dos casos esses métodos
resultaram em maiores propor¢des de comparacdes corretamente classificadas,
corroborando com a literatura especializada.

5. DISCUSSAO E TRABALHOS FUTUROS

Os métodos de pareamento experimentados abrangem a aplicacao de
uma variedade de abordagens, tanto tradicionais - como as baseadas no modelo
de decisao Fellegi-Sunter, quanto recentes - como as da area de aprendizado
de maquina. Assim, sdo oferecidas alternativas para realizar pareamento em
diferentes cenarios metodolégicos. No entanto, o presente trabalho nao
pretendeu ser exaustivo do conjunto de métodos de pareamento apresentados
na literatura e ja experimentados, ainda que utilizando apenas dados sintéticos.
Métodos baseados em classificadores Bayesianos ou usando técnicas de Redes
Neurais Atrtificiais, por exemplo, sdo populares na literatura e nao foram
utilizados no presente trabalho. Além disso, ha uma série de versdes dos
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algoritmos usados como base para os métodos de pareamento apresentados
que também podem ser experimentados. Este é o caso do Bumping Adaptativo,
Random Forest, Bayesian SVM, entre outros.

Mesmo que se queira estender o presente estudo mantendo-se os
mesmos métodos de pareamento utilizados, ainda existem indmeras
possibilidades de combinagdes a serem exploradas. Por exemplo, em todos os
métodos de pareamento foi utilizada a mesma funcdo de comparagdo para
calcular valores de similaridade (Jaro-Winkler). Embora a fungdo mais popular
na literatura tenha sido usada, em casos especificos, outras funcdes podem
funcionar melhor. Além disso, os algoritmos de classificacdo utilizados podem
ter seus valores de parametros e fungées modificados.

O uso de valores de paradmetro e funcbes padrao do pacote
RecordLinkage nao garante necessariamente o melhor desempenho possivel de
todos os métodos. Exemplos de ajustes possiveis incluem aumentar o nimero
de amostras usadas para implementar os algoritmos Bclust, Bagging, Bumping
e ADA; substituir a funcao linear usada na implementagéo do algoritmo SVM por
uma fungdo nao linear; modificacdo dos valores de custo de alocagao de
comparacdo em cada classe. Da mesma forma, o limite que distingue Par de
Nao-Par no método baseado em modelo de decisao de Fellegi-Sunter também
pode ser definido com base em uma série de amostras do tipo Bootstrap, usando
ou ndo modelagem para encontrar o valor mais apropriado. Um bom comeco
pode ser a busca de valores para os parametros dos trés métodos que
apresentaram melhor desempenho nominal 0 maior nimero de vezes, portanto,
Bagging, Bumping e ADA, o que pode permitir diferenciar significativamente seus
desempenhos.

A extensao do presente trabalho a dados de pesquisas, censitarias ou
amostrais, é certamente uma contribuicdo importante para a integracao de dados
sobre a agropecuaria. O uso apenas de registros no presente trabalho deveu-se
a limitagéo de tempo e recursos para construir um padrdo ouro a partir de censos
e pesquisas para permitir calcular medidas de desempenho dos métodos. Para
que isso fosse possivel, nas condigdes dadas, o trabalho restringiu-se a fontes
com informagé&o de um identificador Unico, neste caso o CNPJ. No entanto, o
trabalho pode ser replicado, e um padrao ouro pode ser construido usando
técnicas semiautomaticas ou assistidas, ao menos para uma subpopulacao.

Por ultimo, mas nao menos importante, o desenvolvimento de
ferramentas computacionais em linguagem R para realizar procedimentos de
limpeza e padronizacéo de dados para pareamento pode incentivar o uso de tais
métodos para resolver ainda mais problemas, como imputacdo de dados, por
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exemplo. Embora ja exista um conjunto de comandos, especialmente nos
pacotes stringr e plyr, um pacote para preparar os dados para RL ainda n&o foi
encontrado no R.
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Resumo: Baseado em técnicas de minimos quadrados e especificagdo apenas do primeiro e
segundo momentos a priori, 0 método linear de Bayes permite conciliar no contexto de
amostragem de populagdo finita as abordagens baseada em desenhos e em modelos. O
método é aplicado a um modelo de regressdo geral e, hipdteses de permutabilidade de
segunda ordem geram resultados andlogos a desenhos amostrais comuns. Por meio de
utilizagdo do pacote BayesSampling do software R, o método é aplicado a um exemplo
preliminar, com o objetivo de ilustrar a especificacdo a priori. Uma extensao do método para
estimacao de eficacia de vacina em ensaios clinicos é apresentada. Além disso, 0 método é
introduzido no contexto de estimag¢do em pequenos dominios via modelos hierarquicos.
Palavras-chave: permutabilidade, momentos, estimacdo em pequenas areas

Abstract: Based on least squares techniques and specification of the first and second prior
moments only, Bayes' linear method enables conciliating the design-based and model-based
approaches in the context of finite population sampling. The method is applied to a general
regression model and hypotheses about second order exchangeability generate results
analogous to those obtained with common sample designs, under the design-based approach.
Using the BayesSampling package of the R software, the method is applied to a preliminary
example, with the aim of illustrating the prior specification. An extension of the method for
estimating vaccine efficacy in clinical trials is presented. In addition, the method is introduced to
the context of small domains estimation via hierarchical models.

Keywords: exchangebility; moments; small area estimation
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1.INTRODUCAO

Pesquisas amostrais constituem um método importante de obter
informacdes precisas de uma populacdo finita. A teoria mais tradicional
empregada no tratamento dessas amostras, com a finalidade de inferir
quantidades nao observadas na populacao, é baseada no uso da distribuicao
aleatéria induzida pelo desenho amostral (Neyman, 1934). Horvitz e Thompson
(1952) propuseram uma teoria geral de amostragem sob probabilidade desigual
e 0 método de estimacao ponderada, conhecido como "estimador de Horvitz e
Thompson".

Por ser livre da hipétese de distribuicdo para os dados, a teoria de
amostragem baseada no desenho amostral se mostra atraente para as
agéncias oficiais de estatistica em todo o mundo. No entanto, o uso desta
abordagem, muito mais descritiva em pesquisas do que para fins de previsao,
induziu a uma lacuna no desenvolvimento tedrico associado ao uso analitico
desta abordagem. Dessa forma, em algumas situacbes especificas, como na
estimacao em pequenos dominios e sob a presenca da nao resposta, esta
teoria se mostrou ineficiente, fornecendo preditores imprecisos. Em ambos os
casos € fundamental a suposicao de um modelo probabilistico que relacione as
unidades observadas com as ndo amostradas. Desta forma, de um lado
podemos ter argumentos de que a inferéncia baseada em modelo depende
muito das suposi¢cdes do modelo, que podem ser irrealistas e, de outro, a
estimativa intervalar para os parametros da populagéo se baseia no Teorema
Central do Limite, que ndo pode ser aplicado em muitas situacdes praticas,
onde o tamanho da amostra ndo é grande o suficiente e / ou pressupostos de
independéncia ndo sao razoaveis. Uma revisdo bem completa destas
metodologias com o auxilio de pacotes computacionais € apresentada em
Pessoa & Silva (2018).

No contexto de modelos de superpopulacéo, Zacks (2002) mostrou que
alguns estimadores baseados no desenho amostral podem ainda ser
recuperados usando uma abordagem de modelo de regressao geral. Segundo
Little (2003), “a especificacdo cuidadosa do modelo sensivel ao desenho da
pesquisa pode ser uma ferramenta adequada para se obter um modelo melhor
especificado, e as estatisticas Bayesianas fornecem um tratamento coerente e
unificado da inferéncia descritiva e analitica da pesquisa”.

Sob o paradigma bayesiano, Smouse (1984) prop6s uma forma de
conciliar as abordagens baseadas no desenho amostral e em modelos. O
método incorpora informacbes a priori em modelos para inferéncia em
populacdes finitas, usando técnicas de minimos quadrados e especificacao
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apenas do primeiro e segundo momentos das distribuicdes envolvidas para
descreverem o conhecimento prévio sobre as estruturas presentes na
populacdo. O’Hagan (1985) apresentou os estimadores lineares de Bayes em
alguns contextos especificos, lidando com varias estruturas populacionais,
como estratificagdo e agrupamento. Além disso, O’Hagan (1985) mostrou como
alguns estimadores baseados no desenho amostral podem ainda ser obtidos
como um caso particular da abordagem apresentada. Silva (1992), por sua vez,
empregou a abordagem de estimacéao linear de Bayes de forma inovadora no
Brasil, para pesquisas repetidas no tempo.

Esta é sem duvida uma area de pesquisa de grande interesse ao longo
de décadas. Algumas referéncias interessantes incluem, por exemplo,
Karunami & Zhang (2003) e Al-khasawneh (2019), que discutiram a estimacao
de média em amostras repetidas no tempo e desenvolveram estimadores
6timos bayesianos lineares e bayesiano empirico para o t-ésimo tempo
baseados nas amostras repetidas obtidas anteriormente.

Cocchi & Mouchart (1990) exploraram aplicacbes de estimadores
lineares bayesianos em populagdes finitas na presencga de variaveis auxiliares
categéricas. Mostraram ainda que a abordagem é de facil implementacgao,
resolvendo dificuldades referentes a marginalizacdo de parametros em
modelos de superpopulacdo. Em outro artigo, Cocchi & Mouchart (1996)
usaram quasi-estimacao linear de Bayes em amostragem estratificada de
populacdes finitas. Um modelo hierarquico foi proposto produzindo solucdes
que se aproximaram daquelas obtidas com suposi¢cao de normalidade.

Gongalves et al. (2014) apresentaram de forma alternativa o método
linear de Bayes aplicado a um modelo de regressao linear geral para previsao
em populagdo finita e mostraram como obter alguns estimadores baseados nos
respectivos desenhos amostrais como casos particulares. Gongalves et al
(2014) estenderam ainda a metodologia para o contexto de estimador de razdo
e dados categoéricos.

Por outro lado, o desenvolvimento de pacotes computacionais pode
facilitar a disseminacdo e uso da metodologia. No contexto de estimacdo em
populacao finita, Djalma Pessoa e co-autores se tornaram uma referéncia no
desenvolvimento de materiais didaticos e pacotes. Como por exemplo, o
pacote convey (Pessoa et al.,, 2020), que estima medidas de pobreza,
desigualdade e bem-estar com base em microdados coletados por uma
pesquisa amostral complexa.

Com essa motivagdo, mais recentemente, o pacote BayesSampling
(Figueiredo & Gongalves, 2021) do CRAN do R (https://cran.r-project.org/) foi
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desenvolvido com o objetivo de facilitar a implementacao do método linear de
Bayes apresentado em Gongalves et al (2014). Existem outros pacotes em R
na area de amostragem, tais como: TeachingSampling (Rojas, 2020), survey
(Lumley, 2020) e sampling (Tillé & Matei, 2021). No entanto, poucos pacotes
que usam a abordagem bayesiana estao disponiveis, sendo BayesSampling o
primeiro a lidar com estimadores lineares de Bayes no contexto de populacéo
finita.

O objetivo deste trabalho é, portanto, fazer uma revisdo de métodos de
amostragem de populacdo finita baseada em modelos sob o paradigma
bayesiano. Mais especificamente, a metodologia é apresentada numa estrutura
geral de modelos de regressdo com hipoteses acerca apenas de primeiro e
segundo momentos e, em seguida, a estimacado dos parametros é obtida de
forma aproximada com base no método linear de Bayes. A predicdo para as
unidades nao observadas, maior interesse neste contexto, é feita aplicando
apenas propriedades de esperanca e variancia condicionais.

Na Secdo 2 introduzimos o conceito de modelo de superpopulacédo
geral, e discutimos suposi¢des de permutabilidade na estrutura do modelo que
produzem estimativas pontuais iguais as estimativas obtidas supondo a
abordagem baseada no desenho amostral para alguns casos particulares. Na
Secao 3 apresentamos os estimadores lineares bayesianos para um modelo
geral, ilustrando com o caso particular de permutabilidade entre todas as
unidades. O pacote BayesSampling também é apresentado de uma forma geral
nesta secdo. Na Secao 4 fazemos algumas aplicacdes da metodologia a dados
reais. A Secdo 5 apresenta uma extensdo do método linear de Bayes para o
contexto de pequenas areas. Finalmente, nossas principais conclusdes estao
na Sec¢ao 6 do artigo.

E com grande prazer que contribuimos para esta homenagem ao Prof.
Djalma Pessoa. Em sua trajetéria académica, ao retornar de Berkeley, Djalma
ministrou na USP um excelente curso de Teoria da Decisdo usando o livro do
Ferguson. Djalma muito se empenhou pela criacdo da ABE e, mais tarde, na
direcdo da ENCE, implementou diversas modificacdes estruturais significativas.
O Prof. Djalma foi, sem duvida, um "descobridor" de talentos e muito contribuiu
para o desenvolvimento da Estatistica Brasileira.
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2.AMOSTRAGEM DE POPULACAO FINITA BASEADA EM
MODELOS

Considere U={uy,...,uy} uma populagao finita com N unidades, sendo
N conhecido, e seja y = (y,,...,¥y)" 0 vetor de quantidades desconhecidas da
variavel de interesse, associado a U. O vetor resposta y pode ser particionado
em uma parte observada y,, baseada numa amostra de tamanho n, e numa
parte ndo observada y: de tamanho N — n. O interesse principal é prever uma
fungédo de y, como por exemplo, o total populacional T = YN, y; = 15y, + 1%y,
onde 1; e 1;sdo vetores unitarios de dimensbes n e N — n, respectivamente.

Enquanto na teoria convencional de amostragem as unidades da
populacdo sdo tratadas como constantes (parametros), ndo expressando
nenhuma relagdo entre as unidades da amostra e as unidades néao
amostradas, sob o enfoque de modelos de superpopulacdo, os valores das
caracteristicas de interesse s&o considerados realizagbes de varidveis
aleatorias. Nesta abordagem, um modelo paramétrico € assumido para os
valores na populagao y;s, e entdo o “Melhor Preditor Linear Nao Viciado” (do
inglés “EBLUP”) é obtido para a parte desconhecida y:.

Um modelo de superpopulacdo é construido assumindo que o valor da
variavel de interesse associado a i-ésima unidade da populacdo, y;, i=
1,...,N, é constituido pela soma de um elemento deterministico m; e um
elemento aleatério ¢;, isto &,
yi =m; t&. (1)

O vetor aleatério &= (g,...,ey) tem distribuigdo parcialmente
especificada com vetor de médias nulo e matriz de covariancia V positiva
definida com elementos da diagonal v; e fora da diagonal ¢;; , para i,j =
1,..,N, tal que i # j. Dessa forma, E(y;) = m;,Var(y;) = v; € Cov(y;y;) = cij.
A modelagem explicita de estruturas na populagdo por meio de modelos de
superpopulacao resulta, para alguns casos especiais, nas mesmas inferéncias
pontuais para parametros populacionais, realizadas sob a amostragem
baseada no desenho. A seguir descrevemos alguns exemplos.

M1) Se m; =m,v; =v e ¢;; =c para todo i,j =1,..,N,i # j, estamos
assumindo implicitamente que a populacdo nao tem estruturas relevantes e
unidades populacionais sdo permutaveis com relacdo a variavel de interesse.
Os preditores obtidos neste caso sao equivalentes aos estimadores obtidos via

amostragem aleatéria simples na abordagem baseada no desenho. A
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correlacdo introduzida no modelo pode ser justificada para simular uma
amostragem aleatéria simples sem reposicao. No caso com reposicao bastaria
assumir que ¢;; = 0 paratodoi,j = 1,...,N.

M2) Se m; = mx;,v; = vx} e ¢;; = cx;x; para todo i,j =1,..,N,i #j,
onde x; €& variavel auxiliar associada a unidade populacional i, isto é
equivalente a assumir que E(y;/x;) = m,Var(y;/x;) = v e Cov(y;/x;,y;/x;) = c.
A hipbtese de permutabilidade neste caso é adotada para a razdo y;/ x; € 0s

preditores obtidos neste caso sdo equivalentes ao estimador razdo obtido via

amostragem aleatéria simples na abordagem baseada no desenho.

M3) Para o caso que y; for uma variavel binaria, ou seja, y;x = 1 se a
unidade i pertence a categoria k e y; = 0, caso contrario, temos um caso
particular de M1). Supondo permutabilidade entre unidades de uma mesma
categoria, também obtemos preditores equivalentes aos estimadores das
proporcdes sob a abordagem baseada no desenho. Nesse caso, teriamos que
m; = my e v; = v = mp(1 —my), se a unidade i pertence a categoria k. Além
disso, cj; = cx = m(my, —my) se i e j sdo unidades pertencentes a mesma
categoria Kk, para myy = P(yjx = 1y = 1) e, Cij = Ci! =

{mk(mk’k —my), sei#j

.., para o caso em que a unidade i pertence a categoria
—mymys, sei=j

k e j pertence a categoria k'.

M4) Se a populagdo é dividida em H estratos, cada um de tamanho
Ny, h=1,..,H,talque N = ¥#_, N, e denotando por y,; a variavel de interesse
associada a i-ésima unidade no h-ésimo estrato, parai=1,..,N,,h=1,..,H,
podemos assumir que m; = my ,v; = vy, C;; = Cp, S€ [ € j pertencem ao estrato
h e c;j = cppi, S€ I pertence a um estrato h e j pertence a um estrato h', tal que
h # h'. A hipétese de permutabilidade neste caso é adotada para unidades
pertencentes a um mesmo estrato. A correlacao cy;,, entre diferentes estratos
permite que informacdes obtidas sobre um estrato possam mudar as crencas
sobre outros estratos em algumas aplicacées especiais. No entanto, os
preditores obtidos neste caso s6 sdo equivalentes aos estimadores obtidos via
amostragem aleatéria simples estratificada se assumimos que observagoes em

diferentes estratos n&o estao correlacionadas, ou seja, cp,, = 0.
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M5) Considere uma populacao dividida em H distintas subpopulacdes,
os conglomerados, cada um de tamanho N, h = 1,...,H, tal que N = Y¥_, N,,.
Denote a variavel de interesse associada a i-ésima unidade no h-ésimo
conglomerado por yp;, para i =1,..,N,,h=1,..,H. Cada conglomerado &
supostamente uma micro representacao do universo, sendo esperado portanto
heterogeneidade dentro dos conglomerados, no entanto homogeneidade entre
eles. Tais estruturas refletem num modelo de superpopulagcdo com hipéteses
de permutabilidade de primeira e de segunda ordem da forma: m; = m,v; =
vy, +c+y, se i pertence ao conglomerado h,c;; =c, se i e j pertencem ao
mesmo conglomerado h e c¢;; =y, caso contrario. A variancia dentro do

conglomerado h é explicada por uma variabilidade particular de cada subgrupo,
uma variabilidade constante entre unidades distintas no mesmo subgrupo e
outra entre subgrupos distintos. Além disso, unidades distintas hum mesmo
conglomerado ou em conglomerados distintos sao supostamente
correlacionadas. Contudo restringir y = 0 é razoavel em diversos casos e
importante na obtengédo de preditores numericamente iguais aos estimadores
obtidos via desenho amostral.

3.ESTIMADORES LINEARES BAYESIANOS

De uma forma mais geral, o modelo de superpopulacédo da equacao (1)
pode ser reescrito para o vetor completo y na forma de um modelo de
regressao com hipbéteses também apenas acerca do primeiro e segundo
momentos da distribuicdo do erro aleatério. Sob o enfoque bayesiano temos o
modelo com distribuicao a priori para o vetor paramétrico descrito da seguinte
forma:

yIB ~ [XB,V] (2)
B~[a,R],

onde: X é uma matriz de covariaveis com dimensao N X p, supostamente
conhecida para todas as unidades de U; B € um vetor p x 1 de coeficientes e
V é a matriz de covaridncia N x N. Particionando o vetor y em uma parte que
depende da amostra e outra ndo observada, a primeira equag¢ao do modelo em
(2) pode ser reescrito da forma:

Gow|(%) (vs vl 3)
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Considerando a abordagem bayesiana neste caso, estamos num
cenario de distribuicao parcialmente especificada, facilitando assim o processo
de definicdo da distribuicdo a priori, questionado em algumas situacdes pelo
carater subjetivo. A inferéncia neste caso baseia-se fundamentalmente no
método linear de Bayes. Os estimadores tém a propriedade de minimizar a
perda quadratica a posteriori dentre todos os estimadores lineares e, podem
ser vistos como aproximacoes das médias a posteriori. Além disso, se a
normalidade é assumida, o estimador linear de Bayes e sua variancia
coincidem com a média e variancia a posteriori, respectivamente. O estimador
linear de Bayes para y;, condicional a 8, e sua variancia associada (Goncalves
et al., 2014) s&o dados por:

EWslys, B) = XsB + VsV (s — XsB) € V(yslys, B) = Vs — VsV Wi
Além disso, como

BGeR) G, 7))

podemos obter de forma analoga o estimador linear de Bayes para g da forma:

E(Blys) =B~ C(XVi'ys +R'a) e V(Bly,) = C~ (R + XV X) ™.
Note que, sob distribuicdo a priori ndo informativa (fazendo R~! - 0), o

estimador linear de Bayes para B coincide com o estimador de minimos

quadrados para B.

Finalmente, usando propriedades de esperanca e variancia condicio-
nais, obtemos o estimador linear bayesiano para y;, da forma:

E(slys) = XsB + VsV (75 — XsB) € V(¥slys) = XsCX5 + V. (4)

Com isso, o estimador linear bayesiano para o total populacional e sua
variancia sdo dados por:

T =15y, + 1:E(yslys) e V(T|ys) = 15V (slys)1s,
para E(ys|ys) e V(ys|ys) dados pela Equacéao (4).

Gongalves et al (2014) revisitam alguns dos desenhos mais comuns,
como casos particulares do modelo de regressao em (2). Todos partem de
premissas de permutabilidade que refletem estruturas da populacdo, como
descrito na Secéo 2. Por exemplo, no caso do modelo M1), bastaria assumir no
modelo de regressdao em (2) que B é um parametro escalar, X = 1y, a = m,
R=c e V=oc?ly, para 6> =v —c e Iy uma matriz identidade N x N. Com

isso, 0 estimador linear de Bayes para este caso é dado por:
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T =ny, + (N - )iy, (5)
onde y, € a média amostral e i = wy, + (1 —w)m, paraw = ﬁ

Note que {i € uma média ponderada entre a média a priorim e a média
amostral, com peso w. Além disso, sob distribuicado a priori vaga, ou seja, se
v—>o e co o, para o? fixo, o estimador da equagdo (5) coincide
numericamente com o estimador baseado no desenho amostral. O mesmo
ocorre com a variancia do estimador. Gongalves et al (2014) descrevem os
estimadores lineares bayesianos para o caso do estimador razdo e de
permutabilidade em estratos, expandindo a metodologia para dados

categoricos.
3.1 PACOTE BayesSampling DO R

O pacote BayesSampling do R (Figueiredo & Gongalves, 2021)
apresenta funcdes para os estimadores descritos em Goncalves et al (2014). O
objetivo principal do pacote é viabilizar ao usuario a aplicagdo da metodologia
em seus problemas praticos.

A funcdo “BLE_Reg” do pacote apresenta o preditor linear bayesiano
para o total e média populacionais, com base no modelo de regressao geral
em (8), o que permite ao usuario estender o método para outros cenarios,
necessitando apenas que o mesmo indique que hipbéteses de permutabilidade
devem ser consideradas na forma de X, a, R e V. Outras fungbes do pacote
calculam os preditores bayesianos para total e média sob casos particulares de
permutabilidade e dependem da funcao “BLE_Reg”, sendo esta portanto a
principal funcéo do pacote. O pacote apresenta os preditores, simples e razao,
para o contexto de permutabilidade entre todas as unidades e permutabilidade
dentro de estratos. Uma versao atualizada do pacote incluindo o caso de dados
categoricos foi recentemente publicada no CRAN do R.

Embora nos argumentos das funcdes se espere que o usuario defina as
quantidades a priori que deseja, no caso do usuario nao informa-las um aviso é
demonstrado na tela e o caso de distribuicao a priori vaga é assumido. Portanto
os resultados esperados neste caso sdo numericamente iguais aos obtidos sob
a abordagem classica, baseada no desenho amostral.

4.APLICACOES

As aplicagdes a seguir foram feitas com o pacote BayesSampling do R
(Figueiredo & Gongalves, 2021) e tém como objetivo ilustrar os estimadores
lineares de Bayes em problemas praticos de predicdo em populacéo finita.
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4.1 EXEMPLO INTRODUTORIO

O conjunto de dados BigCity esta disponivel no pacote BayesSampling
(Figueiredo & Goncalves, 2021) e é usado também em outros pacotes de
amostragem do R, como o TeachingSampling (Rojas, 2020). A base de dados
corresponde a variaveis socio-eoconémicas para uma populagcdo de N =

150.266 habitantes de uma cidade particular para um ano especifico.

Tomamos uma amostra aleatéria simples de 10% dessa populacao
para diminuicdo do custo computacional e consideramos essa como a
populacédo-alvo. Com o objetivo de estimar a renda média (n) desta populacao,
selecionamos uma amostra aleatéria simples de n = 20 habitantes. O principal
interesse neste estudo € avaliar o impacto de especificacdo dos momentos a
priori nas estimativas da renda média populacional.

A Figura 1 apresenta as estimativas pontuais para diferentes valores de
m e v, além da média amostral (linha tracejada cinza) e a verdadeira média
populacional (linha cheia cinza). Podemos ver que a medida que a variancia a
priori aumenta as estimativas com base no método linear de Bayes tendem a
média amostral e a velocidade com que isso ocorre depende do valor escolhido
para a média a priori m. Por outro lado, para que o valor verdadeiro da renda
média populacional seja melhor estimado faz-se necessario definir um valor
menor para m atrelado a uma variancia a priori menor. A estimativa classica
por si s6 traria uma superestimacdo da verdadeira renda média sem
possibilidades de introdugcdo de um conhecimento a priori que permitisse uma
reducao desta estimativa.
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Figura 1 — Estimagdo da renda média de uma populacdo (conjunto de dados BigCity) via
método linear de Bayes variando a média e a variancia a priori. A média amostral é
representada pela linha tracejada em cinza e a verdadeira média populacional pela linha cheia

em cinza.
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4.2 ENSAIOS CLINICOS

O objetivo de um ensaio clinico de uma vacina € avaliar sua eficacia
comparativamente com um placebo ou mesmo com alguma outra vacina ja
existente. As agéncias reguladoras (Anvisa, FDA etc.) tém por missao certificar
a seguranca e eficacia do produto antes de libera-lo para uso na populagao.
Esta € uma atividade de alta relevancia e de fundamentacéao cientifica sélida,
exigindo tratamento estatistico esmerado para validar as hipo6teses cientificas
estabelecidas. Um ensaio clinico se desenvolve em diversas etapas. Apds 0s
estudos pré-clinicos passam-se as chamadas fases LIl e Ill. As duas primeiras
fases, em geral laboratoriais, visam avaliar a seguranca das vacinas,
verificando a produgéo de anticorpos e a imunidade celular. A fase Il dedica-se
a determinar a eficdcia da vacina, contrastando os resultados dos grupos:
placebo e vacinados.

O planejamento desses ensaios clinicos deve ser cuidadosamente
elaborado. Inicia-se por estabelecer, com clareza, quais sdo as questdes ou
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hipoteses cientificas que se deseja responder. Por exemplo, qual a protecao de
multiplas doses para evitar a doenca, qual o intervalo entre doses, etc. A seguir
define-se, cuidadosamente a populacdo alvo, como: idosos, individuos com
comorbidades, etnias, grupos de maior exposicao a doenca ou de incidéncia da
doenca, etc. Pode-se considerar dois bracos, por exemplo vacina e placebo, ou
multiplos bragos, por exemplo placebo e doses multiplas, a intervalos fixos de
tempo. Outro ponto relevante diz respeito aos desfechos esperados. Estes
implicardo, eventualmente, em amostras maiores posto que os eventos podem
se tornar mais raros. Por exemplo, estudar a duracdo da imunidade exigira
estudos mais longos do que simplesmente avaliar a protecdo geral ou a
transmissdo da doenca. Os ensaios clinicos de vacinas sao ensaios
aleatorizados e duplo cego. No caso particular da vacina do Butantan para a
Covid-19 define-se como caso os individuos que apresentem uma lista de
sintomas clinicos, por exemplo tosse, febre, etc, seguindo os critérios
estabelecidos pela FDA.

Nos estudos de eficacia da Coronavac, vacina produzida pela Sinovac
e pelo Instituto Butantan, divulgado em 12 de janeiro de 2021 pelo Governo de
Sao Paulo (fonte: https://www.cnnbrasil.com.br/saude/2021/01/12/eficacia-de-
78-da-coronavac-era-uma-meia-verdade-diz-medico-sanitarista), a populagao
foi dividida em H = 2 estratos, sendo o grupo 1 composto pelos individuos que
foram vacinados e o grupo 2 pelos que receberam placebo. Dentro destes
estratos sdo analisados em que categoria dentre | = 4 possiveis cada individuo
se encaixa. Sao elas: casos graves e moderados (j = 1), casos leves (j = 2),

casos muito leves (j = 3) e assintomaticos (j = 4).

Defina a variavel de interesse como sendo

_ {1, se i — ésimo individuo do estrato h estana categoria j
Yijh 0, caso contrario,

para j=1,..,4, i=1,..,n,, h=12. Nesse caso, é razoavel supor permuta-
bilidade para individuos dentro de uma mesma categoria € mesmo estrato.
Sendo assim teriamos as seguintes hipéteses de permutabilidade no modelo

(1):
mjp = E(yijh) = P(:Vijh = 1), Vip = V(yijh) = mjh(l — mjh)s Cin =
Cov(yijn, Yirjn) = mjn(myjn —myp), parai # i' e

0 = Vjn — Cp = M (1 — mjjp), onde myjp = P(yyrjp = 1yijn = 1).
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. .7
mjh(mj,jh - mjrh),se L+ 1

)

Para j # j', obtemos ainda que Cov(y;jn, Virjn) = {

L
—Mjpmrp, se i = i

onde myr;, = P(yyjrp = 1yin =1) .

Além disso, para todo h # h', podemos assumir covariancia igual a
zero. O modelo neste caso é uma extensdo do modelo apresentado em
Goncgalves et al. (2014) para dados categéricos, com o objetivo principal sendo
estimar a eficacia global da vacina Coronavac, a qual é dada por:

Y3_ p:
Ef = ]3127]1’
j=1Pj2

onde pj, = %Z?’z’ll Yijn € a proporg¢éo de individuos na categoria j no estrato h.
Portanto, para estimar a eficacia global devemos usar o estimador
linear de Bayes de cada componente p;, do numerador e denominador. O
estimador linear de Bayes para este caso é uma extensdo do obtido para
dados categéricos em Gongalves et al. (2014). Neste caso usariamos nas
equacbes (2) e (3) as seguintes suposicdes: B € um vetor de dimensao
Hx(J—1)=6;
X=1Iy, a= (mll, ey M3z My, ...,m32), R = (If)l Ig), para Ry = {r,;;;} com
2

. vV, 0

Thjj = the Thjjr = mjh(mj,jh - mjlh), para h=1,2 e = 1,..,3, VS = ( OS Vz ),
S

_1 ) _ _ P

para Vg _n_h{vhff'} COM Vpjj = 0j, € Vpjjr = —mMyymyrp, para h=12 e j=

, Vi O
1,...,3. De forma analoga obtemos que V; = ( 55 v ) para Vs = "
28

Np
V..
n hs

Vale ressaltar que para estimar a variancia do estimador, poderiamos
aproximar usando a férmula do estimador razao, haja visto que a obtencao do
estimador linear bayesiano neste caso seria analiticamente complicada.

Um estudo feito com uma amostra de n = 9.252 individuos, sendo n, =
4653 no grupo dos vacinados e n, = 4.599 individuos no grupo dos que
receberam placebo, observou-se p,; =0, Py = 0,15%, p3; = 1,68%, Py, =
0,15%, p,, = 0,52%, p3, = 2,96%, obtendo assim a eficacia global estimada de
Ef = 50,4%. A aplicacdo de um método bayesiano neste caso, em particular o
estimador linear bayesiano permitiria a introdugdo de um conhecimento prévio
de especialista, ou no caso de pouca informacao uma distribuicdo a priori vaga
poderia ser utilizada. No caso do grupo 2 (placebo) ainda é possivel usar na
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especificacdo a priori dados observados durante a pandemia na populagcéo
como um todo, j& que ndo havia garantia de imunizacdo nos individuos. A
dificuldade em especificar os momentos a priori dados neste caso particular por
probabilidades marginais e condicionais poderia ser contornada, assim como

proposto em Goncgalves et al. (2014), por especificagao de correlagdes a priori.

5.EXTENSAO PARA PEQUENAS AREAS

Estimacdo em pequenas areas é um problema que vem crescendo em
importancia, devido a grande demanda por informagdes estatisticas cada vez
mais detalhadas e precisas para os setores publico e privado. Uma das
dificuldades neste campo é produzir estimativas confiaveis das caracteristicas
de interesse investigadas, baseando-se na informacdo proveniente de
amostras muito pequenas obtidas nas pequenas areas. Ha casos também, em
que os dominios de interesse sao especificados somente apds a pesquisa ter
sido planejada, tendo assim uma amostra pequena para uma particular area.
Uma solugéo possivel para o problema de estimacao é emprestar informacoes
de outras areas por meio de um modelo.

Por estas e outras razdes, abordagens para estimacdo em pequenas
areas usando modelos hierarquicos tém sido apresentadas na literatura,
incluindo o enfoque bayesiano. A inferéncia nesta abordagem é realizada
encontrando a distribuicao a posteriori de todos os parametros do modelo.
Como é sabido, uma vantagem de usar esta abordagem é que séo levadas em
consideracao as incertezas associadas aos parametros do modelo. No entanto,
em geral, o ndcleo da distribuicdo a posteriori ndo apresenta forma analitica
conhecida e, portanto, torna-se necessaria a utilizagdo de métodos numericos
que aproximem esta distribuicdo, como métodos de Monte Carlo via Cadeias
de Markov [MCMC] (Gamerman & Lopes, 2006). Dentre estes métodos
destacam-se o algoritmo de Metropolis-Hastings e o Amostrador de Gibbs. O
método linear de Bayes pode ser aplicado também neste contexto. Em
particular, como o algoritmo de Metropolis-Hastings se baseia na escolha de
uma distribuicao auxiliar para sortear um valor para a cadeia de Markov, nossa
proposta consiste em utilizar o método de estimacdo linear de Bayes para
propor estas distribuicdes auxiliares.
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5.1 METODO LINEAR DE BAYES EM MODELOS HIERARQUICOS
Um modelo linear generalizado hierarquico pode ser descrito da seguinte

forma:parai=1,..,n

yilni ~ FE(n;)

i =gm) = XiBi (6)
Bi= B+ w;,w;~[0,X],

em que y; é a variavel de interesse associada a pequena area i; f € um vetor
p x 1 de coeficientes da regressao; X; € o vetor de covariaveis com dimensao
1Xxp; n; é o parametro natural da distribuicdo, atualizado via funcdo de
ligacdo; A;'s sdo funcgdes lineares dos coeficientes; w; € o vetor p X 1 de efeitos
aleatorios correspondente a area i e tem distribuicao parcialmente especificada
com p-vetor de médias nulo e matriz de covariancia X. Além disso, FE indica
que a distribuicdo de y;|n; pertence a familia exponencial, ou seja, pode ser
escrita da forma:

p(iln:) = exp{e:[¥;vdm — a1} by, d0),

em que Y;(.), a(.) e b(.,.) sao fungdes conhecidas e ¢; € um parametro de
escala.

Sob o enfoque Bayesiano o modelo ainda deve ser completado com a
distribuicdo a priori do vetor paramétrico. Sob a hip6tese de independéncia a
priori, € comum assumir que 8 ~ N(my, Cy) e £~ 1 ~ Wishart(W,v).

A distribuicao a posteriori do vetor paramétrico é obtida via Teorema de
Bayes e, em geral, ndo apresenta forma conhecida, o que torna necessaria a
utilizacdo de métodos numéricos que aproximem esta distribuicdo, como os
métodos de MCMC. Estes consistem da obtencao de distribuicdes condicionais
completas e amostras da distribuicdo a posteriori com base nestas. Neste caso,
algumas condicionais completas ndo apresentam forma conhecida e portanto o
método amostrador de Gibbs com passos de Metropolis-Hastings séao
utilizados. No passo de Metropolis-Hastings uma distribuicdo auxiliar é utilizada
para sortear um valor proposto para a cadeia. Nossa proposta constitui em
utilizar o método linear de Bayes para propor estas distribuicbes auxiliares. O
método proposto baseia-se numa andlise sequencial para séries temporais
(Migon et al., 2013), mas em um contexto em que o pardmetro nao evolui
dinamicamente e que pode ser aplicado para estimacdo e previsdo em
populagdo finita, ou, em particular, em pequenos dominios. Para isso
agregamos ao modelo (6) uma distribuicao a priori conjugada para o parametro
natural da distribuicdo, da forma n; | y'=* ~CExp(r;, s;), ou seja:
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p(i | ¥y = k(ri, s)exp [rm; — s;a(m;)],

em que r; e s; séo funcdes de y'~1; e yi~! representa a informacao da amostra
até a (i — 1)-ésima observagédo. Neste caso a distribuicdo a posteriori de n; é
dada por:

p(i | ¥ = k@, s)exp [rin: —sia(m)],
emque 1’ = 1+ ¢;y; € s; = 5;+ ¢;. Logo, 1; | ¥ ~CExp(ri,s7).

A analise sequencial inicia com a distribuicAo a priori parcialmente
especificada B|y'~! ~ [m;_;,C;_1]. Os momentos m;_; e C;_, s&o utilizados
para determinar, através de um sistema de equacdes, r; e s;. Em seguida a
distribuicdo de B deve ser atualizada, mas como esta ndo é conhecida,
utiizamos uma aproximagéao via método linear de Bayes da seguinte forma:

p(Bly") < p(Bly" " )p(:lB)

= fp(ﬂlm,y"‘l)p(m | ¥y Y| B)dn;
= Jp(ﬂlm,y"‘l)p(m | yHdn;

~ [my, Gy,
em que m; =m;_; + Ci—lxli(f: —f)/q; e Ci=Ci_y— CioaXiXiCiq (1 — q;/4)/4;
para f; e q; média e variancia a priori de A;, respectivamente, 0os quais sao
obtidos com base em (6), e f;* e q; denotam, respectivamente, a média e
variancia a posteriori de A;, 0os quais sdo obtidos como fung¢édo de " e s;. A
seguir esta um passo-a-passo da analise sequencial proposta para obtengao
de uma aproximacao para a distribuicao a posterioride g:facai =1¢€

(i) Bly'™' ~[my_y, C;_4];

(i) Ayt ~I[fyqlpara fi=X;m;_; e q; = X;(Ci_y + 2)X;;

(i) ;| ¥yt ~CExp(r;,s;) e determine r; e s; em correspondéncia com
fi e qi, por meio de compatibilizacdo da média e variancia, ou seja
fi= E(g(nl-)|yi‘1) =a(r,s;)eq = V(Q(Th' )|}’i_1) =y (13, 51);

(iv)  mi|y' ~CExp(r{,s});

V) Ay ~I[ff,q], onde f=E(gm)ly’)=a(is)) e qi=
V(gm)|y') = v, s);

(viy  Bly'~[m;,C;] e, faca i =i+ 1 e repita todo o processo para i =
1, ..., n.

No entanto, além de B, ¥ e w; devem ser estimados. Portanto, o
método de estimacao proposto para essa classe de modelos via linear Bayes
segue 0s seguintes passos:
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(i) inicie o contador fazendo k =0 e atribua valores iniciais para os
parametros, i.e., B, ¥, wg"), parai=1,..,n;

(i) faca k = k + 1 e obtenha pelo método linear de Bayes os momentos
a posteriori de B% da forma B®|y,, 2*V @w*-D~im,, C,];

(iii) amostre B* de uma distribui¢éo proposta N(m,, C,,) e faca B = g~
com probabilidade p e B = g*=1) com probabilidade 1 — p, parap =

p(B'[ys, 24V, 0" D)q(Bim, C,)
p(ﬂb’s' Z(k_l)' w(k_l))‘I(ﬂ* imy,, Cy)

proposta com momentos m,, € Cy;

min(1,A4), sendo 4 =

, onde q é a densidade

(iv) amostre de wgk), parai = 1,...,n, usando um passo de Metropolis-

Hastings;
(v) amostre de X®, usando o amostrador de Gibbs e faca k = k + 1;
(vi) repita dos passos (ii) ao (v) até que a convergéncia seja obtida.

A distribuicdo proposta obtida via método linear de Bayes fornece uma
boa aproximacdo para a distribuicdo objetivo p(B|.), portanto as taxas de
aceitacao sao em geral bastante razoaveis. O método pode ainda ser aplicado
a uma extensdo do modelo (6) para dois niveis, quando se tem informacdes a
respeito das unidades dentro de cada pequena area.

6.CONCLUSOES

A adocgdo do paradigma Bayesiano de inferéncia é algumas vezes
questionada pela necessidade de suposicdo de uma distribuicdo a priori
conjunta para o vetor paramétrico. Neste trabalho, o0 método linear de Bayes foi
apresentado como uma alternativa no contexto de populacao finita, j& que
requer apenas a determinagcao a priori de médias, variancias e covariancias
para os parametros. Em trabalhos praticos especialistas da area podem ajudar
na tarefa de escolha dessa informacgéo a priori na forma de momentos.

Neste trabalho adotamos a abordagem de inferéncia em populacées
finitas baseada em modelos e mostramos como hip6teses de permutabilidade
devem ser adotadas de forma a gerar resultados analogos aos estimadores via
abordagem baseada em desenho amostral. Em seguida apresentamos o
método linear de Bayes neste contexto aplicado a uma abordagem de modelo
de regressao geral, com o pacote BayesSampling, feito para aplicacao desta
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metodologia em previsdo em populacdes finitas. Apresentamos duas
aplicacoes inéditas da metodologia. A primeira aplicacao é feita numa base de
dados muito comum em pacotes de amostragem, com a finalidade de ilustrar o
impacto das especificacbes a priori nos preditores. Na segunda aplicacédo
estendemos preditores obtidos em Gongalves et al. (2014) com o objetivo de
estimar a eficacia da vacina Coronavac para os casos de Covid-19.

Finalmente, apresentamos uma extensdao da metodologia para modelos
hierarquicos em pequenos dominios. Propomos um procedimento de inferéncia
que utiliza métodos de simulacao estocéastica, em particular o MCMC, com um
detalhe adicional de elaboracdo de uma distribuicdo proposta no passo de
Metropolis-Hastings via método linear de Bayes.
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