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Resumo

Qualquer estudo feito por amostragem esta sujeito a varios erros. Os erros provenientes do
préprio mecanismo de aleatorizagdo utilizado, ditos erros de amostragem, sendo amostra apenas
uma parte da populacdo e os resultados obtidos destas amostras sdo apenas estimativas dos
parametros da populacao, existirdo provavelmente diferencas entre os dois valores e 0s erros de
ndo — amostragem, que incluem todos restantes erros que podem surgir em qualquer dos passos
do processo de estudo como por exemplo na definicdo do objectivo do estudo, no desenho do

questionario ou mesmo por recusas ou ndo respostas, etc.

O presente trabalho tem como objectivo ilustrar o uso adequado de técnicas estatisticas para
tratamento de informagdo com dados omissos, e para o efeito foram usadas duas bases de dados
cujos tamanhos das amostras foram obtidos em funcdo da informacdo disponivel na base de
dados.

Para o tratamento dos valores omissos foram usados os métodos de Imputacdo multipla,
Expectativa maxima e varios testes em particular o teste MCAR de Little para identificar o

mecanismo de aleatoriedade da omissao de dados.

Os resultados mostram que o erro padrao obtido da média da amostra jornal depois da imputacéao
€ menor que o erro padrdo da média antes da imputacdo dos valores omissos indicando assim que
a amostra depois da imputacdo € mais representativa da populacdo que provém. Os resultados
mostram também que o modelo obtido da amostra agregado familiar classifica apenas 153 casos
no universo de 613 observagdes enquanto que depois da imputacdo classifica todas observagoes.
O grau de ajustamento do modelo depois da imputacdo € menor que o grau de ajustamento antes

da imputacéo.

Concluindo-se que os valores omissos ndo so0 tém um impacto acentuado nos resultados, mas
também pelo seu impacto pratico na diminuicdo do tamanho da amostra disponivel para analise,
e quando atitudes correctivas ndo sdo aplicadas os resultados obtidos podem levar a uma

concluséo errada sobre o comportamento do fendmeno na populagéo.

Palavras Chaves: Omissao, Imputacéo, Aleatoriedade.
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| INTRODUCAO

1.1  CONTEXTUALIZACAO

Na conducdo de um estudo € fundamental que se antecipem todos passos, da sua
interdependéncia e possibilidade de em todos ocorrerem erros. A percepcao e o controle desses
erros é uma das tarefas mais arduas do técnico de investigacdo (Reis e Moreira 1992), os erros

dividem-se em dois grandes grupos: erros de amostragem e erros de ndo - amostragem.

Os erros de amostragem resultam do proprio significado da amostra. Sendo amostra apenas
uma parte da populacdo e os resultados obtidos sdo apenas estimativas dos verdadeiros
parametros da populacdo, existirdo provavelmente diferencas entre os dois valores. Porém essas
diferencas sdo controlaveis através da escolha de um processo de amostragem aleatério e do
aumento da dimensao da amostra de tal modo que ela seja representativa da populagdo em estudo

e 0s resultados estejam associados a um grau de confianca elevado.

Segundo Reis e Moreira (1992) Os erros ndo - amostrais incluem todos os restantes erros que
podem surgir em qualquer dos passos do processo de estudo e sdo bem mais dificeis de
controlar, alguns dos erros que compdem este grupo sdo erro da definicdo dos objectivos do
estudo, erro da definicdo do grupo alvo, nimero de recusas ou ndo - respostas, questionario
incompleto ou inadequado, erros de progndstico, influéncia do entrevistador, erros de

processamento, erros de interpretacéo.

Estes erros podem ser agrupados de modo sistematico em: Recusas e ndo - respostas, erros de
medida, erros introduzidos na introducdo e processamento dos dados e na fase posterior de

anélise.

Define-se erros de ndo - resposta como a impossibilidade de medir as caracteristicas de alguns

dos casos ou individuos incluidos numa amostra (Reis e Moreira, 1992).

O problema de ndo - respostas divide-se em dois tipos: erros de ndo -respostas Globais e erros de

n&o - respostas Parciais.



Designa-se N&o - respostas Parciais - quando a matriz da amostra estd incompleta, porque 0s
campos referentes a algumas das variaveis, para alguns dos elementos da amostra ndo estdo
preenchidos enquanto que define-se ndo - respostas Globais quando a matriz — amostra de
dimensdo n,*q, onde n, € o numero de elementos da amostra para os quais foi observado pelo

menos uma das q variveis, existindo assim n-n; ndo -respostas Globais.

O presente trabalho toma como objecto de estudo ndo - respostas parciais, i.€, valores omissos
(missing values) num conjunto de dados uma vez que este tipo de erros tem se verificado com

frequéncia em muitos levantamentos de dados.

1.2 DEFINICAO DO PROBLEMA

De acordo com Laaksonen (1996) a informacédo e a natureza de erros de ndo - respostas , em

alguns Paises, é parte integral da qualidade do sistema de levantamento de dados de instituicdes.

Segundo Reis e Moreira (1992) erros de ndo - resposta podem enviesar 0s resultados para
dimensdes e direc¢des muitas vezes desconhecidas, devido aos seus efeitos dificeis de controlar,
sdo considerados como parte de erros mais importantes, sendo assim levantam-se as seguintes

questdes neste trabalho:
» Como evitar problemas de ndo —respostas no levantamento de dados?

» Como tratar problemas de nao - respostas na analise dos dados ?
* Qual é 0 impacto que os erros de ndo - respostas tém sobre os resultados do estudo?

Nesta perspectiva, erros de ndo - respostas sendo erros de correccdo dificil, constituem uma
ameaca na qualidade de qualquer investigacdo, consequentemente na tomada de decisdes, porque
varidveis incluidas na analise sdo influenciadas pelos dados perdidos, dai a necessidade de

entender e identificar a causa dos dados perdidos afim de tomar medidas correctivas apropriadas.



1.3  OBJECTIVOS DE ESTUDO

Geral

[lustrar procedimentos para o tratamento de dados com valores omissos

Especificos:
* Identificar o mecanismo de omissao de dados;
* [lustrar o tratamento de dados omissos usando uma técnica adequada;

* Avaliar o impacto que os valores omissos podem causar nos resultados do estudo.

1.4  LIMITACOES
No que diz respeito a limitagdes no decorrer da investigacdo foram:

A dificuldade de obtencdo de base de dados brutas para a aplicacdo das técnicas de imputacédo de
dados omissos, e a escassez de fontes bibliograficas relacionadas com o tema, levando assim ao

uso de fontes secundarias como a internet..



Il REVISAO DA LITERATURA

21 CONCEITOS E DEFINICOES

Um problema comum em levantamento de dados é a ocorréncia de dados omissos. A perda de
dados é um grande desafio no planeamento e estudo para qualquer analista. Segundo Pestana e
Gageiro (2004) quando a taxa da informacdo omissa excede 20% da informacédo, é necessério
aplicar técnicas estatisticas de modo a minimizar o problema de viés. O desenvolvimento de
técnicas estatisticas com vista a solucionar o problema de dados omissos constitui uma area

bastante activa desde os anos 80.

No entanto o uso de técnicas inadequadas pode levar a conclusdes erradas sobre o

comportamento do fendmeno na populagéo.

Definicdo 1- Segundo Macknight et. al (2007) o termo dados omissos significa quando existe
algum tipo de omissdo da informagao acerca do fendmeno o qual est4 a analisar.

Defini¢do 2. uma Funcdo de méaxima verossimilhanca de uma amostra aleatéria Independente e
Identicamente Distribuida é definida como: L(6) =1_E f(x10)=Tf(x10)f(x,]0)...f(x,|6), onde
0 é o parametro de que depende a distribuicdo de probabilidade de X, e x; sdo as variaveis da

amostra.

Definicdo 3. Em estatistica Imputacdo é a substituicdo de algum valor omisso ou um conjunto de

valores omissos por um valor aproximado.
Definigdo 4. Dados omissos sdo valores nédo declarados num conjunto de dados.

A estratégia mais apropriada para o tratamento de dados incompletos ndo s6 depende dos

mecanismos que 0s geram, mas também da taxa de ndo - respostas.

Quando se considera a dimensdo de néo - respostas para certas variaveis uma das interrogacoes
que pode surgir € como analisar a informacg&o incompleta e qual serd o efeito destes ajustes nos

procedimentos que se empregam.



Existem varias formas para distinguir o padrdo de omissdo de dados, que descrevem quais sdo 0s
valores observados e quais sd@o 0s valores omissos na matriz de dados, e 0 mecanismo de
omissdo de dados, no que diz respeito a relagcdo entre a omissdo e os valores das variaveis na
matriz de dados, e as diferentes formas de omissdo sdo: Omissdo Univariada quando a omisséo é
limitada a uma Unica varidvel, Omissdo Mondtona cuja omissdo & por atrito onde sujeitos
desistem o fim do estudo e ndo retornam, Omissdo Geral quando o caso pratico em estudo tem
valores omissos em observagdes particulares no questionario de sujeitos ndo respondentes e duas
variaveis ndo observaveis em que a omissao ocorre em duas variaveis que nao se observam

conjuntamente, com uma larga quantidade de dados omissos.

1
v v=2 v3 va Vs

Figura 2.1. Omiss&o Univariada Figura 2.2. Omissdo Monotona
v v v v =

Figura 2.3. Omissdo Geral Figura 2.4. Duas variaveis ndo observaveis

Para solucionar o problema de analises estatisticas com dados incompletos & necessario,
identificar em primeiro lugar, o mecanismo que descreve a distribui¢do dos valores omissos e

sua implicacdo na inferéncia estatistica.

Segundo Little e Rubin (1987) a classificagdo destes mecanismos se baseia na aleatoriedade com
que se distribuem os valores omissos nos casos e nas variaveis. Estes autores definem trés tipos

de mecanismo nomeadamente: Processo de Omissdo Completamente Aleatorio (Missing



Completely At Random - MCAR), Processo de Omisséo Aleatorio (Missing At Random-MAR),
e Processo de Omissdo Nao Aleatdrio (Missing Not At Random- MNAR).

O primeiro caso MCAR, aparece quando as unidades com dados completos sdo similares as de
dados incompletos, i.6. os sujeitos com dados incompletos constituem uma amostra aleatéria

simples de todos os sujeitos que formam a amostra.

No segundo caso MAR, os sujeitos com informacgdo completa diferem do resto. Os padrdes dos
dados omissos podem - se predizer a partir da informacédo contida em outras variaveis e ndo da

variavel que esta incompleta.

No udltimo caso MNAR, o padrdo dos dados omissos ndo € aleatdrio e ndo se pode predizer a

partir da informacéo contida noutras variaveis.

Seja Z uma matriz de dados representado por n casos de K variaveis aleatorias cuja distribuicédo
conjunta depende do vector parametro 6. Z € so parcialmente observado quando € constituido
por valores observados e valores omissos. A localizacdo de valores omissos é feita na matriz R
com a mesma dimensao de Z, onde R contém variaveis dicotdmicas que indicam se cada valor

em Z é observado ou omisso, i.e, Rjj =1 se Z;; € omisso e Rj; =0 se Z;; ¢ observado.
De uma forma geral a distribuicdo de R é escrita da seguinte forma:
P(R[Zmis, Zobs, ) (2.2)

Se a omissdo € do tipo MCAR ou ndo depende nem do valor observado e nem do valor omisso

entdo a distribuicdo de R pode ser escrita como:
D(Rl Znis, ZobS, (D): p( (D) (2-2)

Se a omissao é do tipo MAR, i.€. depende do valor observado mas ndo do valor omisso entéo a

distribuicéo de R pode ser simplificada e depender somente de Zys e de @:
P( R|Zmis, Zobs, @) = P(Zops, D) (2.3)

Se a omissdo € MNAR, entdo a distribuicdo de R ndo se pode escrever na sua forma simples.



2.2  TECNICAS ESTATISTICAS

2.2.1 Tratamento de observacgdes somente com dados completos

Segundo Anderson et al (2005), a andlise estatistica de observa¢des com dados completos € o
tratamento mais simples e directo para lidar com dados perdidos que consiste em incluir somente
as observacdes com dados completos, também conhecido como abordagem de caso completo.
Uma desvantagem deste procedimento € que em muitas situacdes a amostra resultante € reduzida
a um tamanho inadequado. A abordagem de caso completo é mais apropriada a bases de dados
nos quais a extensao de dados perdidos é pequena, e a amostra € suficientemente grande para
permitir a eliminacdo dos casos com dados perdidos, por outro lado as relagdes nos dados devem

ser tdo fortes para que ndo sejam afectadas por qualquer processo de dados perdidos.

Segundo Canizares et al (2003), este procedimento ndo facilita a anélise por ser simples porque
tem varios problemas entre eles a perda de informacéo que pode produzir um impacto negativo
consideravel na precisdo e a eficiéncia dos estimadores. Os riscos podem ser graves quando o

mecanismo que gera os dados omissos € MAR e ndo MCAR.
2.2.2 Eliminacdo de caso(s) e/ ou variaveis

Outro tratamento simples para dados perdidos € eliminar os casos ou variaveis com problemas.
Neste tratamento, o investigador determina a extensdo dos dados perdidos em cada caso e
variavel e so depois € que elimina os casos ou varidveis com niveis excessivos de dados omissos.
Segundo Anderson et al (2005), em muitos casos, onde o padrdo de dados perdidos ndo é

aleatorio, este procedimento pode ser a solucdo mais eficiente.
2.2.3 Meétodos de atribuicéo simples

Uma terceira categoria de acgdes correctivas para lidar- se com dados perdidos é por meio de um
entre 0s quatro métodos:

e método de substituicdo por um caso;
e metodo de substituicdo pela media;

e metodo de atribuicdo por uma carta marcada e



e método de atribuicdo por regresséo.

Ainda segundo Anderson et al (2005) os métodos de atribuicdo, consistem em usar relagdes
conhecidas que podem ser identificadas nos valores validos da amostra para auxiliar na

estimacéo dos valores perdidos.

a) SubstituicAo por um caso - neste método, as observagbes com dados perdidos sao
substituidas por uma outra observacdo escolhida fora da amostra. Um exemplo comum é
substituir uma familia da amostra, que ndo pode ser contactada ou que tem extensos dados
perdidos, por uma outra familia que ndo esteja na amostra, de preferéncia que seja muito
semelhante & observagdo original. Este método é comummente usado para substituir observacoes
com dados completamente perdidos, apesar de também poder ser empregue para substituir

observacBes com menos quantidade de dados perdidos.

b) Substituicdo pela média - este método é amplamente utilizado, a substituicdo pela média,
troca os valores perdidos pelo valor médio da variavel em analise, de salientar que a média é
calculada com base em todas as respostas validas. Dessa maneira, as respostas validas da amostra
sdo usadas para calcular o valor de substituicdo. O raciocinio deste tratamento é que a média € o
melhor valor e Unico para substituicdo. Essa abordagem, apesar de muito usada, tem trés

desvantagens:

e Torna invélidas as estimativas da variancia derivadas das formulas usuais por subestimar

a verdadeira variancia nos dados depois da substituicao;

e Adistribuicdo real de valores fica distorcida, quando os valores perdidos sdo substituidos

pela média.

e O método comprime a correlacdo observada, pois todos os dados perdidos tém um unico

valor constante ”’a média”.

De salientar que este método tem a vantagem de ser facil de implementar e fornecer todos 0s

casos com informag&o completa.



c) Atribuicdo por carta marcada - neste método substitui-se os valores perdidos por um valor
constante obtido de fontes externas ou estudos anteriores. Pela natureza o método é semelhante
ao método de substituicdo pela média, diferindo apenas na fonte do valor de substituicdo. A
atribuigdo por carta marcada tem as mesmas desvantagens do método de substituigdo pela média,
e o investigador neste método deve certificar se o valor para a substituicdo de fonte externa é
mais valido do que um valor gerado internamente, como a média. Este método pode fornecer ao
investigador a opgdo de substituir os dados perdidos por um outro valor que pode ser
considerado mais adequado do que a média da amostra.

d) Atribuicdo por regressdo - neste método, a analise de regressdo e usada para estimar 0s
valores perdidos de uma variavel com base em sua relacdo com outras varidveis na base de
dados. Apesar do recurso de usar relacdes ja existentes na amostra como a base de estimacéo, o

método tem varias desvantagens:

e Reforca as relagdes ja existentes nos dados. A medida que o emprego desse método
aumenta, os dados resultantes se tornam mais caracteristicos da amostra e menos

generalizaveis.

e A menos que termos estocasticos sejam acrescentados aos valores estimados, a variancia

da distribuicdo é subestimada;

e Este método pressupBe que a varidavel com dados perdidos tenha correlacBes substanciais
com as outras variaveis. Se essas correlacdes ndo forem suficientes para produzir uma
estimativa significativa, entdo outros métodos, como a substituicdo pela média, atribuicédo
por um caso sao preferiveis. O método de atribuicBes por regressao se mantém promissor
quando niveis moderados de dados perdidos, amplamente dispersos, existem e as relacdes
entre variaveis sao suficientemente estabelecidas, de tal modo que o investigador esta
confiante de que o uso desse método ndo influenciard a generalidade dos resultados
(Anderson et al, 20005).

2.2.4 Meétodo de atribuicdo maltipla.

Autores como Rubin (1987), Allison (2002), Schafer e Graham (2002), afirmam que o método de

atribuicdo multipla tem se tornado o método estatistico mais elogiado para a manipulacdo de



dados omissos. Assim de acordo com Rubin (1987) citado por Macknigt et. al (2007) o método
fornece estimativas generalizadas e recupera a variancia critica populacional para inferéncia

estatistica.

Para Macknight et al (2007), este metodo é facilmente implementado porque fornece
manualmente ou pelo uso de pacotes estatisticos estimativas de confianca incluindo erros padrao,
e permite a obtencdo de informacdo omissa e 0 impacto nos parametros de estimacdo, podendo

ser aplicado em diferentes situac6es de dados omissos.

Segundo Anderson et al (2005) o procedimento de atribuicdo multipla é uma combinacdo de
diversos métodos. Este tratamento possui dois ou mais métodos de atribuicdo que sdo usados
para derivar uma estimativa composta (geralmente a média das vérias estimativas) para o valor
perdido. O raciocinio dessa abordagem fundamenta - se no principio de que o uso de tratamentos
multiplos minimiza as preocupacdes especificas com qualquer método particular e que a

composicao final tem sido a melhor estimativa possivel.
2.2.5 Procedimentos baseados em Modelos de distribuicdo Tedrica

Segundo Anderson et al (2005), este conjunto de procedimentos incorpora explicitamente os
dados perdidos na analise, quer seja por um processo especificamente planeado para estimacao
de dados perdidos, seja como uma parte da analise multivariada padrdo. Constituem este grupo o

método de maxima verossimilhanca e 0 método de expectativa maxima.
a) Método de Maxima Verossimilhanca
Os procedimentos de Méaxima Verosimilhanca (MV) sdo considerados como estimadores mais

robustos. Estes métodos sdo vantajosos por produzirem estimativas ndo enviesada (as) em

amostras grandes; sdo também eficientes por produzirem pequenos erros padrao.

Outra vantagem do uso de procedimentos de Maxima Verossimilhanca para a estimacdo de
pardmetros é a boa manipulacdo dos dados omissos, especialmente quando o mecanismo de

omissao de dados é MAR.
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b) Método de Expectativa Maxima

Segundo Little e Rubin (2002) o método de Expectativa Maxima é um método geral de obtencgéo

de estimativas de Maxima Verossimilhanca quando os dados s&o omissos.

A vantagem dos algoritmos de Maxima Verossimilhanca e Expectativa Maxima para manipular
dados omissos estd fundamentada nas suas desejaveis propriedades de estimagdo quando o
mecanismo de omissdo € MAR ou MNAR.

2.2.6 Métodos de ajustamento
a) Ajustamento com variaveis dicotomicas

Geralmente usado em anélise de regressdo quando uma variavel predictora é omissa. O método
consiste na criacdo de duas variaveis: uma variavel dicotdbmica e outra variavel que faz réplica
de valores observados e substitui os valores omissos com uma constante. Embora parecga ser um
método razodvel para a manipulacdo de dados omissos, Jones (1996) e Allison (2002)
mostraram que o procedimento geralmente produz estimativas enviesadas independentemente

do mecanismo gerador de dados omissos.
b) Procedimentos com coeficientes de ponderagéo

Um método para enderecamento do problema associado com procedimentos de eliminacdo
(pequenas amostras, diminuicdo do poder estatistico) é o procedimento com coeficientes de

ponderacdo de casos ou parametros baseados nos dados observados.

Depois da eliminacdo dos casos incompletos, os dados completos restantes sdo ponderados
como se a sua distribuicdo aproximasse a amostra completa ou a distribui¢do populacional. Os
coeficientes para ponderacdes sdo empregues para corrigir a variabilidade populacional ou erros
padrdo associados aos parametros. Para derivar coeficientes pesos adequados a probabilidade de

cada resposta possivel da variavel com dados omissos é estimada a partir dos dados observados.

Schefer e Graham (2002), mostraram, que os coeficientes de ponderacdo podiam eliminar o erro
de viés associado a taxas de respostas diferenciais para a varidvel usada na estimagdo das
probabilidades de respostas, entretanto ndo corrige os erros de viés relacionados com variaveis

ndo usadas.
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Procedimentos com coeficientes de ponderacdo sdo uma opcao vidvel especificamente, em

situacBes quando os padrbes de dados omissos séo mondtonos ou em analises univariadas.

Embora estes métodos ndo necessitem de um modelo de distribuicdo fundamental como os
procedimentos baseados em modelos com distribuicdo teorica, a aplicacdo de probabilidade de
respostas pode tornar-se absolutamente embaracoso o procedimento sobretudo quando mdaltiplas
variaveis tiverem diferentes probabilidades de respostas ou quando muitos padrdes de dados
omissos estdo presentes. Por isso, 0s métodos sao raramente uma opcdo adequada para muitos
investigadores em Ciéncias Sociais a menos que os padrdes de dados omissos sejam poucos e as
probabilidades de respostas sdo conhecidas e relativamente uniformes dentro das variaveis.

2.2.7 Cadeias de Markov e simulacéo de Monte Carlo

Uma limitacdo dos métodos de Maxima Verossimilhanca € que eles sdo embaracados pela
suposicdo da distribuicdo teorica, por exemplo a distribuicdo normal multivariada. O
procedimento baseado nas Cadeias de Markov e simulacdo de Monte Carlo (CMMC) promete

optimas flexibilidades quando as distribuicdes fundamentais ndo sdo conhecidas.

As CMMC foram desenvolvidas para investigar o equilibrio de distribuicdo de interaccdo de
moléculas, e em estatistica os processos de CMMC tem uma boa qualidade de estimativas
mesmo sob condi¢cdes imprdprias das bases de dados incluindo situagdes quando a base de
dados tem valores omissos e quando a distribui¢do fundamental ndo satisfaz os pressupostos de
procedimentos de Maxima Verossimilhanca. O processo é caracterizado como Bayesiano onde o
objectivo final é obter uma distribuicdo de probabilidades chamada distribuicdo posterior que
pode ser usada para as proximas estimativas. Segundo Gill (2002), a distribuicdo posterior é a
distribuicdo de parametros desconhecidos depois da observacdo dos dados e do uso da

informacao obtida dos dados para o modelo estatistico.

Os métodos padrdo de Monte Carlo sdo usados para gerar valores simulados independentemente
um do outro de acordo com uma distribuicdo de probabilidade previamente escolhida. Os
métodos de CMMC geram valores em cadeias de Markov, o qual é a sequéncia de valores
aleatorios cujas probabilidades dependem sé de valores no passo antecedente. A vantagem dos
procedimentos de CMMC sobre procedimentos de Maxima Verossimilhanca € que eles séo

eficientes porque permitem a analise de dados para estimativas quando as| distribuicGes
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fundamentais ndo sdo conhecidas e nem se aproxima a distribuicdo normal. Pelo uso de pacotes
estatisticos estes procedimentos tendem a oferecer solucGes Optimas mesmo para 0 mais

complicado problema de dados omissos.
2.2.8- Regressdo Logistica

Segundo Hosmer e Lemeshow.(1989) a regresséao logistica € uma técnica estatistica multivariada
que consiste em perceber o que diferencia dois grupos de casos, isto é, o que diferencia dois
niveis de uma varidvel dependente dicotdbmica, com base num conjunto de variaveis

independentes.

De acordo com Gujarat (2006) a regressdo logistica possui uma variavel dependente de caracter
ndo - métrica que é inserida através do uso de variaveis dicotdmicas, que tomam o valor “0”

para indicar auséncia de um atributo e “1” para indicar a presenca do tal atributo.

Na regressdao logistica importa saber se um evento ocorreu para de seguida usar um valor
dicotémico como sendo a variavel dependente. A partir desse valor, 0 procedimento prevé a sua
estimativa da probabilidade de que o evento ocorrerd ou ndo, normalmente usa-se a seguinte
regra de decisdo: se a probabilidade prevista for maior que 0.5, entdo a previsdo sera sim, caso

contrario nao.
a) Interpretac&o dos coeficientes da regressdo logistica

O procedimento que calcula os coeficientes da regressdo logistica, compara a probabilidade de
um evento ocorrer com a de um nédo ocorrer. A razéo de desigualdade pode ser expressa como a

probabilidade de um evento ocorrer e € dada pela expressao:

1
™= 1 + p(BO+BIX1+R2X2..+RIXi)

(2.4)

Onde Xi s@o variaveis independentes inclusas no modelo, i sdo os coeficientes das variaveis

exogenas inclusas no modelo.

b) Ajuste do modelo logistico
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Segundo Anderson et al (2005), ao se fazer uma estimacdo de maxima verossimilhanca deve-se
ter em conta o ajuste da curva logistica aos dados da amostra, 0 que pode ajudar em grande
medida a decidir quais variaveis devem fazer parte do modelo. A medida geral, para o efeito, é
dada pelo valor da verossimilhanca (-2Log(verossimilhanca)). O valor minimo para -2LL é zero

que representa um ajuste perfeito com verossimilhanca igual a 1.

Os métodos formais para medir a reducdo do valor de verossimilhanca com o aumento de
variaveis independentes na equacdo sdo: O teste de Qui - quadrado, o R? de Cox e Snell que ndo
pode alcancar o valor maximo de 1, o R* de Nagelkerke que representa a modificacdo do Cox e
Snell (variade 0 2 1) e 0 R? Pseudo é dado pela equacio:

—2Llnulo —({—2LLmodels)

R‘lﬂg‘if - —2LInulo (25)

2.2-9 Erro Padrao

Segundo Pestana e Gageiro (2005), o erro padrdo é importante pois o investigador recorre
normalmente a amostra para inferir sobre a populacéo. O seu valor é obtido pelo quociente entre

o0 desvio padrdo da amostra e a raiz quadrada da dimensdo da amostra conforme a equacao:

EP = — (2.6)

Tl

O erro padréo € o desvio padrdo das médias amostrais, como tal € uma medida que indica o quao

a amostra € representativa da populacao.
2.3 ETAPAS PARA O TRATAMENTO DE VALORES OMISSOS

Para o tratamento de valores omissos segundo Rubin (1987) e Anderson et al (2005) confere a

verificacdo dos seguintes passos:

1) Caélculo da percentagem de dados omissos em cada variavel;
2) Calculo da percentagem de dados omissos por caso;
3) Calculo da percentagem conjunta de dados omissos;

4) Calculo das correlacdo entre as variaveis.
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3.1

5)

6)

Identificar o mecanismo que descreve os dados omissos se € MCAR, MAR ou MNAR;
Nesta etapa faz-se o teste para avaliar a aleatoriedade comparando as observacfes com e
sem dados omissos para cada variavel com relagdo as outras variaveis, o segundo teste
para a aleatoriedade envolve o uso de correlagfes entre varidveis dicotomicas, e o teste
final € um teste geral dos dados perdidos para detectar o mecanismo MCAR, este teste
faz uma comparacao do verdadeiro padrdo de dados perdidos com o que se esperaria se

os dados perdidos fossem distribuidos totalmente ao acaso,

Identificagdo da melhor técnica de tratamento de valores omissos. Nesta etapa é
escolhida a técnica de imputacdo multipla porque esta técnica produz melhores resultados
quando o mecanismo de omissdo de dados for MCAR em compara¢do com outras
técnicas sem deixar de lado o método de Maxima verossimilhanca porque se o

mecanismo for MAR produz resultados menos tendenciosos .

MATERIAL E METODOS

MATERIAL
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Os dados foram fornecidos pela empresa Aguas de Mocambique e pela Ca Computers. Os

tamanhos das amostras usadas neste trabalho foram obtidas em funcéo da informacéo disponivel

na base de dados.

Com a finalidade de ilustrar a aplicacdo dos procedimentos ou técnicas para o0 tratamento de

dados com valores omissos descritos no capitulo 2, foram usadas duas bases de dados

correspondentes a duas amostras daqui em diante: uma amostra de 613 observagdes fornecida

pelas aguas de Mocambique, esta amostra tem nove variaveis das quais 3 sao qualitativas e as

restantes sdo quantitativas referentes ao més de Outubro de 2009 conforme mostra a Tabela 3.1.

Tabela 3.1: Lista de varidveis na base de dados referentes ao agregado familiar (2009)

Cddigo  Nome das varidveis
Y Despesa da familia com agua no més de Outubro
X1 Despesa da familia com electricidade no més de Outubro
X2 Despesa da familia com transporte no més de Outubro
X3 Despesa da familia com renda no més de Outubro
X4 Consumo de agua no més de Outubro
X5 Valor de investimentos feitos pela familia no ano 2008
X6 Género de chefe da familia
X7 NUmero de homens no agregado familiar
X8 Numero de mulheres no agregado familiar
X9 Frequéncia de saida de &gua em horas por dia.

Outra amostra fornecida pela Ca Computers é composta por 100 observagdes. Esta amostra tem

duas varidveis quantitativas e duas qualitativas, que sdo a idade do individuo, o tempo em

minutos despendido a ler jornal, 0 sexo do individuo e o tipo de jornal preferido respectivamente.
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Para o processamento dos dados foram usados os seguintes softwares: SPSS versdo 14 e 17, e

foram compilados usando o Microsoft Word.
3.2  METODOS
3.2.1 Estatistica Descritiva e testes aplicados

Como em todos estudos estatisticos € fundamental o uso da estatistica descritiva para produzir as
medidas de tendéncia central, medidas de dispersdo e andalise grafica. Para a qualidade dos dados
é necessario fazer o teste da normalidade das varidveis atraves do teste de Kolmogorov Smirnov

cujas hipotese sdo:
Ho: X =N (0,1)

Ha: X #N(0,1)

Regra de Decisdo: No presente trabalho todos testes usados, sdo analisados a 5% ou seja o =
0.05. Se o sig associado ao valor do teste for menor que o = 0.05 rejeita-se a hipdtese nula. Se o
valor do sig associada ao valor do teste for maior que a ndo se rejeita a hipotese nula.

Para a deteccdo de valores aberrantes (outliers), recomenda-se muitas vezes a analise grafica
recorrendo ao uso de caixa de bigodes (boxplots). Para além do teste de normalidade e correccao
de dados aberrantes, em estatistica também € necessario ter um resumo das estatisticas
descritivas de cada varidvel que consta na base de dados. Assim, o nimero de casos validos, de
casos perdidos e as suas respectivas percentagens é exemplo de algumas estatisticas descritivas
de interesse.

A disposicao grafica de dados omissos, € uma das etapas da analise preliminar, esta etapa serve
para identificar os casos com dados omissos nas variaveis, i.€, 0 nimero de valores omissos em
cada caso nas respectivas variaveis. Uma outra etapa importante nesta analise é o Padrdo de
dados omissos que consta na matriz dos dados. Nesta etapa retrata-se os padrdes para identificar

a variavel com mais dados omissos.
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A identificacdo do mecanismo de aleatoriedade de dados omissos, é mais uma fase do processo
onde se faz um exame empirico dos padrdes de dados perdidos, para determinar se estes estao

distribuidos ao acaso pelos casos e pelas varidveis ou néo.

O segundo teste é usado para analisar as correlagBes entre as variaveis dicotdmicas. Estas
variaveis sdo formadas pela substituicdo de valores validos pelo valor “1” e de valores perdidos
pelo valor “0”. As correlagdes resultantes entre as varidveis dicotémicas indicam o quanto os
dados perdidos estdo relacionados em pares de varidveis, sendo baixas correlacbes apontarem

uma fraca associacao entre o processo de dados perdidos para as duas variaveis.

O ultimo teste que é necessario fazer de aleatoriedade € o teste geral para detectar MCAR. Este
é um teste multivariado conhecido como teste MCAR de Little, que consiste em testar as
correlacbes das variaveis. Para tal faz-se uma comparacdo do verdadeiro Padrdo de dados
perdidos com o que se esperaria se 0s dados perdidos fossem distribuidos totalmente ao acaso,

cujas hipoteses do teste sdo:
Ho: Os dados omissos sdo completamente aleatérios.
Ha: Os dados omissos ndo sdo completamente aleatorios.

A escolha da técnica para o tratamento dos dados omissos € baseada na aleatoriedade dos dados
perdidos, i.é, uma vez identificado o mecanismo gerador dos dados omissos, segue-se a escolha

da técnica para o tratamento dos dados omissos.

Segundo Anderson et al (2005), se o investigador detectar que o processo de dados perdidos é
MCAR pode-se aplicar os diferentes métodos de atribuicdo, se o Padrdo de dados perdidos ¢é
MAR ou MNAR, recomenda-se apenas uma acc¢do correctiva o tratamento de modelagem ou o

uso de procedimentos baseados em modelos.
3.2.2 Meétodo de Imputacdo Multipla
A aplicacdo da imputacdo multipla segue 0s seguintes passos:

e Aestimativa combinada - € a média das varias estimativas conforme a equacgéo:

Q==3%",0Q @7)
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Onde Q; é o parametro estimado em cada imputagéo. Este parametro pode ser qualquer medida
escalar como a média, correlacéo, coeficiente da recta de regressao, ej=1, 2, 3, ....m., sendo m

0 nimero de imputagdes.

e Variancia dentro das imputacdes:

1 —m .
V==V (2.8)

Onde v; séo as variancias de cada imputacao;

e \ariancia entre as imputacoes
_ 1 m : 2
B=—2%(0-@) (2.9)

e Ataxa de informacdo omissa é calculada a partir da equacéo:

- 1
F — [gi+E]
r+1

r representa 0 aumento relativo na variancia devido a ndo - respostas, seu valor é calculado pela

equacao:

(1+%)E‘
r= (T 2.11)

e Eficiéncia de imputacdo multipla (IM) para parametros de estimagdo com dados omissos

Eficiencia = 1 (2.12)
1+y

e Avariancia combinada também designada variancia total é dada por:

1
T=V+(1+-)B 213

O erro padrdo global eficiente para reportar o0 modelo final para o teste de significancia € dado

por: VT

19



e O intervalo de confian¢a da estimativa combinada Q é dado por :
Q@ +1.96(VT) (2.14)

e Finalmente ot - value similar ao t - test de Students é calculado por:

gD = (-5
v (2.15)
Os graus de liberdade séo calculados pela equacao:
_ _ 1+m¥ i
gl=(m-1) {—['i'iw 1})5}} (2.16)

3.2.3- Método de Expectativa Maxima

Este procedimento consiste em dois passos: Expectativa e Maximizacéo, estes passos repetem-se
multiplas vezes em um processo de iteracdo que eventualmente converge em estimadores de

Maxima Verossimilhanca. As principais etapas do método sao:

Etapa 1 Imputar valores omissos usando estimativas de Maxima Verossimilhanca;
Etapa 2. Gerar estimativas da média, variancia e covariancia baseados na etapa 1;
Etapa 3. Reimputar valores baseados nas estimativas obtidas na etapa 2;

Etapa 4. Reestimar parametros baseados nos dados reimputados da etapa 3.

O processo continua até que a etapa final convirja em uma solucdo que difere muito pouco da

solucgéo anterior.

Para avaliar o impacto que os valores omissos tém sobre os resultados, os dados devem ser
analisados antes e depois do tratamento, para tal sdo aplicadas técnicas estatisticas tais como: a

Regressdo Logistica e analise do erro padrdo da amostra.
Teste Qui - quadrado

Segundo Pestana e Gageiro (2005), na escala ordinal quando se tem mais de duas categorias e 0

tamanho da amostra for maior que 30 a variavel pode ter tratamento qualitativo e pode- se
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aplicar o teste Qui - quadrado X2, para verificar a relacdo de dependéncia entre as variaveis que
podem ou nao ser relacdes de casualidade. O teste é também aplicado para verificar se a variavel

em causa segue uma distribuicao especifica (por exemplo Uniforme, de Poisson, etc).

As hipdteses do teste Qui - quadrado para verificar se uma variavel segue a distribuicdo

Uniforme sdo formuladas da seguinte maneira:
Ho: A distribuicdo da variavel é uniforme;

H,: A distribuicdo da varidvel ndo é uniforme;
3.3 MODELO LOGISTICO

3.3.1 Estimacéo do modelo logistico

Para a obtencdo das estimativas mais provaveis para os coeficientes usa - se 0 procedimento
iterativo de Méaxima Verossimilhanga, o qual consiste no uso do valor de verossimilhanca ao
calcular a medida de ajuste geral do modelo. Antes de estimar o modelo a usar para efeitos de

interpretacdo do fendmeno, determina-se o modelo base que fornece padrdes para comparacao.

No presente trabalho usou — se o método Stepwise for Ward ” critério de redug@o da razdo do
logaritmo de verossimilhanga” que indica a ordem de inclusdo das variaveis independentes no
modelo. Neste método entra primeiro a variavel que apresentar 0 maior coeficiente de Wald de

entre todas as variaveis que ainda se encontram fora do modelo.
3.3.2 Significancia estatistica dos coeficientes

Para interpretar os coeficientes obtidos no modelo ajustado, é preciso verificar se 0s mesmos tém

significancia estatistica, para tal usa-se o teste de Wald, cujas hipoteses sdo:
Ho : Os coeficientes do modelo séo iguais a zero;

Ha : Existe pelo menos um coeficiente do modelo diferente de zero;

3.3.3 Testes do ajuste do modelo logistico estimado

e O valor de -2LL (verossimilhanca), onde valores menores indicam um bom ajuste;
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e O valorde R? de Nagelkerke;
e Estatistica de Hosmer e Lemeshow, e as hipoteses a testar sao:
Ho: As classificacfes observadas sdo iguais as previstas

Ha: As classificacdes observadas sao diferentes das classificagdes previstas

3.4  ANALISE DO ERRO PADRAO DE MEDIAS

Para a comparacdo de médias € analisado o erro padrdo das médias da variavel em estudo, e para
o efeito as médias sdo analisadas antes e depois da imputacdo dos valores omissos para verificar

a sua eficiéncia.

Um erro padrdo grande significa que existe muita variabilidade entre as médias de amostras
diferentes e por isso a média global pode ndo ser representativa da populagdo. Um erro padrao
pequeno significa que as médias de diferentes amostras sdo semelhantes entre si, e portanto
semelhantes a da populacdo de onde provém, neste caso a média da amostra € representativa da

populacéo.
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IV  RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS

Tabela 4.1: Estatistica descritiva das variaveis (Agregado Familiar)

Variavel N
Valido  Omisso Media Mediana Moda Desvio Minimo Maximo
padrdao

X4 326 287 9.83 8.00 5.00(a) 5.05 1.00 20.00
X2 601 12 604.22  450.00  300.00 698.34 20.00 10,800.00
X5 406 207 9,597.22 5,150.00 3,000.00 11,780.44 1.00 85,000.00
Y 469 144 148.98 150.00 15.00(a) 142.66  10.00 1,500.00
X1 261 352 251.42  200.00  200.00 180.95 30.00  2,000.00
X8 612 1 2.50 2.00 2.00 1.26 0.00 7.00
X7 611 2 2.25 2.00 2.00 1.31 0.00 9.00

(a) Multiple modes exist. The smallest value is show

As estatisticas da Tabela 4.1 mostram que o consumo de agua (x4) no periodo em estudo em
média foi cerca de 9.83 m® com uma dispersdo no consumo entre as familias de 5.05m®. O
nimero médio de homens que vivem em cada agregado familiar (x7) é cerca de 2 homens com
uma dispersdo de numero de homens de aproximadamente um homem, sendo que 0 nimero
minimo e maximo de homens € cerca de 0 e 9 respectivamente. A tabela 4.1 mostra também que
as despesas da familia (Y) foram em média de 149 meticais com uma dispersdo das despesas de
cerca de 143 meticais indicando uma dispersdo muito grande de despesas entre as familias, o
valor das despesas de d&gua com maior frequéncia é de 15 meticais, mais de 50% das familias
tém despesas superiores a 150 meticais e 50% das familias tém despesas abaixo de 150 meticais,
0 valor maximo e minimo das despesas com &gua sdo 10 meticais e 1500 meticais

respectivamente.

A Tabela 4.2 mostra o teste de normalidade das variaveis atraves do teste de Kolmogorov-
Smirnov, podendo assim se afirmar que o tempo gasto a ler jornal esta normalmente distribuido
com média zero e variancia constante enquanto que a variavel idade dos inqueridos ndo tem

distribuigéo normal.
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Tabela 4.2: Teste de normalidade das variaveis Idade e Tempo despendido em minutos..

One-Sample Kolmogorov-Smirnov Test

Temp em

Idade do minutos
inquirido dispendido
N 83 79
Normal ParametergPb Mean 38.33 75.93
Std. Deviation 15.237 36.028
Most Extreme Absolute .312 .146
Differences Positive .312 .146
Negative -.189 -.101
Kolmogorov-Smirnov Z 2.841 1.293
Asymp. Sig. (2-tailed) .000 .070

a. Test distribution is Normal.
b. Calculated from data.

42  CALCULO DAPERCENTAGEM DE OMISSAO EM CADA VARIAVEL

A Tabela 4.3 contém as estatisticas descritivas das observacdes com casos validos, incluindo a
percentagem de casos perdidos em cada variavel. A média do tempo gasto a ler jornal é de 75.93
minutos com uma dispersdo de tempo de 36.03 minutos, e a idade média dos inquiridos é de 38
anos com uma dispersédo de idade de 15 anos. A percentagem de dados perdidos para cada
varidvel varia desde 17% para a varidvel idade até a um maximo de 24% dos casos para a

variavel Jornal.

Tabela 4.3: Resumo das estatisticas de dados do pré-teste

Omisséo Desvio
Variavel
N  Percentagem Nvéalido Meédia padrdo
Tipo de Jornal 24 24.0% 76
Tempo despendido em minutos 21 21.0% 79 75.93 36.03
Idade do inquirido 17 17.0% 83 38.33 15.24

A Tabela 4.4 mostra as estatisticas descritivas das observa¢fes com casos validos, incluindo a
percentagem de casos perdidos em cada variavel. A percentagem de dados omissos varia desde
0.2% para a variavel nimero de mulheres em cada agregado familiar até um maximo de 57.4%

dos casos na variavel despesas com electricidade.
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Tabela 4.4: Resumo das estatisticas de dados do pré-teste

Variavel N Média Desvio Omissdo Nr. de extremos

padrdo
Contagem Percentagem Baixo  Alto

X4 326 9.83 5.05 287.00 46.80 0.00 0.00
X5 406 9,597.22 11,780.44 207.00 33.80 0.00 48.00
X3 613 41.19 640.23 0.00 0.00 0.00 0.00
X2 601 604.22 698.34 12.00 2.00 0.00 52.00
Y 469 148.98 142.66 144.00 23.50 0.00 14.00
X1 261 251.42 180.95 352.00 57.40 0.00 8.00
X8 612 2.50 1.26 1.00 0.20 5.00 44.00
X7 611 2.25 131 2.00 0.30 0.00 11.00
X6 613 0.00 0.00

4.3 ILUSTRACAO DO PADRAO DE DADOS OMISSOS

Tabela 4.5 : Padrdo de dados omissos da base de dados 1 (Agregado familiar)

Ndmero de Padrdo de omisséo
casos X3 X6 X8 X7 X2 Y X4 X1 X5

Complete if ..”

145 145
82 X 227
51 X X 308
30 X 175
27 X X 210

8 X 153
50 X X X 397
41 X X X X 599
62 X X X 461
49 X X 302
26 X 171
16 X X 217

b. Number of complete cases if variables missing in that pattern (marked with X) are not used
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A Tabela 4.5 mostra os padrbes de dados perdidos na base de dados Agregado Familiar, sendo
que o padrdo predominante é o de dados perdidos para a variavel despesas com electricidade e
foi encontrado em 82 casos e o segundo padrdo foi encontrado em 62 casos nas variaveis
despesas com electricidade, consumo de agua e investimento, o terceiro padrdo encontrado em
51 casos nas variaveis consumo de agua e despesas com electricidade, e os outros padrdes foram

encontrados em menos de 50 casos.

A Tabela 4.6 mostra os padrdes de dados perdido na base de dados 2, sendo que o padréo
predominante é o de dados perdidos para a variavel idade encontrado em 14 casos e 0 segundo
encontrado em 13 casos na varidvel horas, o terceiro encontrado em 7 casos na variavel Horas e

jornal.

Tabela 4.6: Padroes de dados omissos das variaveis da base de dados Jornal.

Padrdes de dados perdidos

Nimero de Casos Idade Horas Jornal
48 48
14 X 62
13 X 61
7 X X 83

Overall Summary of Missing Values

[ Complete Data
[ iIncomplete Data

Variables Cases Values

Figura 4.1: Distribuicdo geral de dados omissos.
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A Figura 4.1 mostra que todas variaveis tém valores omissos, por outro lado a figura mostra que
dos 100 casos 52 tem pelo menos um valor omisso numa das variaveis e finalmente dos 300

valores 66 sdo valores omissos.

Missing Value Patterns

Type

H Messing
0 Nonmissing

Idade Horas Jomal

Variable

Figura 4.2: Padrdo de valores omissos

A Figura 4.2 mostra os padrfes de omissdo de dados para cada variavel, de salientar que, cada
padrédo corresponde ao grupo de caso com 0 mesmo padrédo de dados completos e incompletos.

Por exemplo o padrédo 4 representa casos que tém valores omissos na variavel horas e idade.

44 CALCULO DA CORRELACAO ENTRE VARIAVEIS E IDENTIFICACAO DO
MECANISMO GERADOR DE DADOS OMISSOS

Cada célula da Tabela 4.7, contém 7 valores: o valor de t, 0 nUmero de graus de liberdade,
significancia do valor de t, 0 nUmero de observagdes validas e observacdes perdidas, as médias

das observacdes validas e observagdes perdidas.
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Tabela 4.7: Avaliacdo da aleatoriedade de dados perdidos via comparacdo de grupos de

observac6es com dados perdidos versus dados validos

Idade Jornal Horas
T : -14 4
Df : 23.8 22.9
P(2-tail) : .168 .706
Idade # Present 83 61 63
# Missing 0 15 16
Mean(Present)  38.33 1.82 76.72
Mean(Missing) . 2.13 72.80
T -3 : 1.4
Df 76.2 . 45.7
P(2-tail) .801 : 164
Jornal # Present 61 76 62
# Missing 22 0 17
Mean(Present)  38.15 1.88 78.15
Mean(Missing) 38.85 . 67.83
T 1.8 1
Df 79.8 18.8
P(2-tail) 077 907
Horas # Present 63 62 79
# Missing 20 14 0
Mean(Present)  39.37 1.89 75.93
Mean(Missing)  35.08 1.86

Na Tabela 4.7 ilustra-se o exame empirico dos padrBes de dados perdidos, para verificar se estes
estdo distribuidos ao acaso pelos casos e pelas varidveis. Os valores de p - value do teste t
mostram que ndo sdo significativos, indicando que os padrfes de dados perdidos estdo

distribuidos ao acaso entre 0s casos e variaveis.
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Tabela 4.8: Avaliacdo da aleatoriedade de dados perdidos usando a correlagdo de variaveis

dicotémicas e teste multivariado para detectar MCAR( Jornal)

Horas Jornal Idade
Horas 1.000
Jornal -0.377 1.000
Idade 0.083 -0.161 1.000

a. Little's MCAR test: Chi-Square = 4.080, DF =9, Sig. = .906

Na Tabela 4.8 o nivel de significancia do teste MCAR ¢ de 0.906, indicando que o processo de

dados perdidos pode ser considerado MCAR para qualquer erro do tipo | do analista.

Tabela 4.9 Avaliacdo da aleatoriedade de dados perdidos usando a correlacdo de varidveis

dicotémicas e teste multivariado para detectar MCAR (Agregado familiar)

X7 X8 Y X3 X5 X2 X1 X4
X7 1
X8 027 1
Y 107 161 1
X3 .067 .039 .336 1
X5 128 142 232 -.043 1
X2 .106 025 118 .065 253 1
X1 .057 131 447 187 335 235 1
X4 -.021 .033 .088 .036 023 -058 .041 1

a. Little's MCAR test: Chi-Square = 433.201, DF = 131, Sig. =.000

Na Tabela 4.9 o nivel de significancia do teste MCAR ¢ de 0.000, indicando que o processo de

dados perdidos ndo pode ser considerado MCAR para qualquer erro do tipo | do analista.
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4.5 RESULTADOS ANTES E DEPOIS DA IMPUTACAO DA BASE JORNAL

Tabela 4.10: O erro padréo do tempo dispendido em minutos

Base de dados original N Média Erro padréo
Expresso 25 100.28 8.692
Semanario 19 61.93 6.424
Independente 18 64.52 6.240
Total 62 78.15 4931
Base de dados imputada N Media Erro padréo
Expresso 40 92.43 6.133
Semanario 30 59.06 4.831
Independente 30 65.82 4.836
Total 100 74.28 3.415

A Tabela 4.10 mostra que o erro padrdo da média de categorias diferentes de jornal antes da

imputacdo maltipla assim como do total € maior (4.931) relativamente ao erro da média depois

do tratamento de valores omissos (3.415), evidenciando que a média dos dados depois do

tratamento de dados omissos € mais representativa da populacdo de onde provém.

Resultados de despesas de agua antes da Imputacéo

Tabela 4.11: Resultados do modelo antes da inclusdo das variaveis

B SE.  Wald GL Sig.

Exp(B)

Passo 0 Constante -.013 162 .007 1 .936

987

O modelo estima que a constante seja de -0.013.
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Tabela 4.12: Classificacdo dos casos antes da imputacao

Preditos
Observado despesas variaveis Percentagem
Baixo Alto correcta
Passo despesas variaveis  Baixa 77 0 100.0
0 Altas 76 0 .0
Percentagem total 50.3

(a) Constant is included in the model

Quando se inclui apenas a constante, cada agregado é colocado numa das categorias da variavel
dependente despesas variaveis. Assim, Da Tabela 4.12, pode — se notar que 77 agregados que
exprimem despesas baixas e 76 que exprimem despesas altas e a previsao de despesas baixas é
de 50.3% enquanto que a previsao de despesas altas € cerca de 49.7% dos casos. Globalmente o

modelo s6 com a constante classifica apenas 50.3% dos casos.

Tabela 4.13: O teste de Hosmer e Lameshow

Passos Qui - Quadrado Graus de liberdade Sig.
1 55.852 7 .000
2 6.042 8 .643
3 7.442 8 490

A hipétese nula do teste de Hosmer e Lemeshow, afirma que ndo existem diferencas
significativas entre os valores observados e os previstos. Como o valor de sig = 0.490 maior que

0.05 no terceiro passo, nao se rejeita a hipotese nula, o que indica que o modelo se ajusta bem
aos dados.

Tabela 4.14: Teste de ajustamento do modelo

Passos -2log likelihood Cox e Snell R Square ~ Nagelkerke R Square
1 202.765% .059 079
2 196.465" .097 129
3 189.316° 138 184
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A Tabela 4.14 mostra o teste de Nagelkerke para o ajustamento do modelo. O R? de Nagelkerke

indica que 18.4% das variagdes das despesas sao justificadas pelo modelo.

Resultados de despesas de agua depois da imputacao dos dados

Tabela 4.15 : Resultados do modelo antes da inclusdo das variaveis

B S.E. Wald GL Sig. Exp(B)

Passo 0 Constante -.710 .086 68.336 1 .000 491

Tabela 4.16: Classificacdes dos casos depois da imputacédo

Preditos
Observado despesas variaveis Percentagem
Baixo Alto correcta
Passo despesas variaveis  Baixa 411 0 100.0
0 Altas 202 0 .0
Percentagem total 67.0

(a) Constant is included in the model

No modelo incluindo apenas a constante existem 411 agregados que exprimem despesas baixas e
202 que exprimem despesas altas e a previsao de despesas baixas estara correcta em 67% dos
casos enquanto que a previsdo das despesas altas estara certa em 33% dos casos e 0 modelo sé

com a constante classifica 67% dos casos, porém a constante ndo € estatisticamente significativa.
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Tabela 4.17: O teste de Hosmer e Lemeshow

Passos Qui - Quadrado Graus de liberdade Sig.
1 30.958 8 .000
2 14.251 8 075
3 9.009 8 342
4 12.351 8 136
5 11.154 8 193

A hipétese nula do teste de Hosmer e Lemeshow, afirma que ndo existem diferencas
significativas entre os valores observados e 0s previstos. E como o valor de sig = 0.193 superior
a 5%, ndo se rejeita a hipotese nula, o que indica que o modelo se ajusta bem aos dados.

Tabela 4.18 : Teste de ajustamento do modelo

Passos -2log likelihood Cox e Snell R Square ~ Nagelkerke R Square
1 743.613° .053 074
2 729.889° .074 103
3 719.897° .089 124
4 710.259° 103 144
5 706.339° 109 152

a. Estimation terminated at iteration number 4 because parameter estimates changed by less than .001.

O R?de Nagelkerke da Tabela 4.18 indica que 15.2% da variacéo das despesas é justificada pelo
modelo, neste caso o grau de ajustamento é mais baixo relativamente ao modelo dos dados antes

do tratamento com uma diferenca de 3.2% de ajustamento.
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Tabela 4.19 : Teste dos coeficientes do modelo

Passos Qui - Quadrado Graus de Liberdade Sig.
1 Step 33.479 1 .000
Block 33.479 1 .000
Model 33.479 1 .000
2 Step 13.723 1 .000
Block 47.202 2 .000
Model 47.202 2 .000
3 Step 9.992 1 .002
Block 57.195 3 .000
Model 57.195 3 .000
4 Step 9.638 1 .002
Block 66.833 4 .000
Model 66.833 4 .000
5 Step 3.919 1 .048
Block 70.750 5 .000
Model 70.752 5 .000

O valor de Qui - quadrado da Tabela 4.19 passo 5, é de 70.752 com sig = 0.000 menor que 0
valor do nivel de significacdo escolhido para o teste (5%). Portanto, isto significa que esta
diferenca é estatisticamente significativa, mostrando que o modelo com as variaveis exdgenas é
melhor para prever as despesas de dgua do agregado familiar do que aquele que tinha apenas a

constante.
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Tabela 4.20: Variaveis inclusas na equacdo do modelo

Passos B S.E. Wald GL Sig. Exp(B)
18 investimentos .000 .000 28.438 1 .000 1.000
Constante -1.210 128 89.065 1 .000 298
2° consuméagua .089 024 13.383 1 .000 1.093
investimentos .000 .000 27.672 1 .000 1.000
Constante -2.097 282 55.438 1 .000 123
3¢ consumagua .093 025 14.180 1 .000 1.097
investimentos .000 .000 23.394 1 .000 1.000
homemcasa 221 071 9.755 1 .002 1.247
Constante -2.603 332 61.541 1 .000 074
4° consumagua .091 025 13.351 1 .000 1.095
investimentos .000 .000 19.850 1 .000 1.000
homemcasa 224 072 9.792 1 .002 1.251
Mulhercasa 224 072 9.576 1 .002 1.251
Constante -3.129 381 67.297 1 .000 .044
5° consumagua .096 .025 14.550 1 .000 1.100
investimentos .000 .000 15.583 1 .000 1.000
homemcasa 215 072 8.966 1 .003 1.240
Mulhercasa .230 073 10.018 1 .002 1.259
desptransport .000 .000 3.218 1 .007 1.000
Constante -3.312 398 69.325 1 .000 .036

A Tabela 4.20 mostra que os coeficientes de todas variaveis inclusas no modelo s&o
estatisticamente significativas incluindo a constante, diferentemente dos resultados antes da
imputacdo dos valores omissos alguns coeficientes das variaveis inclusas ndo sdo significativas.

(Tabela em anexo).
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V.  CONCLUSOES E RECOMENDACOES

51 CONCLUSOES

A partir dos resultados obtidos no presente trabalho pode-se concluir que:

1) O uso de técnicas estatisticas para o tratamento de informacdo com uma taxa acima de 20% de
dados omissos é imprescindivel.

2) A identificacdo do mecanismo que leva a omissdo de dados € indispensavel a medida que a
aplicacdo de técnicas inadequadas pode levar a conclusdes erradas sobre o comportamento do

fendmeno na populacéo.

3) O método de Imputagdo Multipla € o mais recomendado se 0 mecanismo é MCAR, e 0
método de Expectativa Maxima é mais recomendado se 0 mecanismo € MAR ou MNAR .

4) Quando atitudes correctivas ndo sdo aplicadas os dados omissos num conjunto de dados tém
um impacto muito acentuado, ndo apenas pelas suas tendéncias ocultas sobre os resultados, mas

também pelo seu impacto na diminuicdo do tamanho da amostra disponivel para analise.
52  RECOMENDACOES

Para estudos futuros relacionados com o tratamento de valores omissos num conjunto de dados

recomenda-se :
- O uso de softwares mais completos tais como: SAS, STATA, R, entre outros;

- A realizacdo de um inquérito para melhor compreensédo do problema de néo - respostas;
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Tabela A.1: Resultados da imputagéo

Imputation Method

Dependent Variables

Imputation Sequence

Fully Conditional Specification Method Iterations

Imputed

Not Imputed(Too Many

Missing Values)

Not Imputed(No Missing

Values)

Fully Conditional Specification

Horas,Jornal,ldade

Sexo

Horas,Jornal,ldade,Sexo

10

Tabela A.2: Especificagdo da imputacao

Imputation Method
Number of Imputations
Model for Scale Variables

Interactions Included in
Models

Maximum Percentage of

Missing Values

Maximum Number of
Parameters in Imputation
Model

(none)

Predictive Mean Matching

Fully Conditional Specification

30.0%

100
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Tabela A.3: Estatistica descritiva da variavel hora

Data Imputation Mean Minimum Maximum
Original Data 79 75.93 36.028 30.00 180.00
Imputed Values 1 21 73.35 24.367 30.00 105.00
2 21 63.78 34.778 30.00 180.00
3 21 68.30 25.293 30.00 120.00
4 21 67.65 24.867 30.00 120.00
5 21 64.13 22.866 35.00 105.00
Complete Data After 1 100 75.39 33.819 30.00 180.00
Imputation 2 100 73.38 35.941 30.00 180.00
3 100 74.33 34.083 30.00 180.00
4 100 74.19 34.045 30.00 180.00
5 100 73.45 33.935 30.00 180.00
Tabela A.4: Estatistica descritiva da variavel idade
Data Imputation Mean Std. Deviation Minimum Maximum
Original Data 83 38.33 15.237 24.00 99.00
Imputed Values 1 17 38.92 17.412 28.00 99.00
2 17 37.81 16.381 28.00 99.00
3 17 36.74 9.023 28.00 54.00
4 17 38.54 16.842 28.00 99.00
5 17 42.39 22.243 28.00 99.00
Complete Data After 1 100 38.43 15.535 24.00 99.00
Imputation 2 100 38.24 15.352 24.00 99.00
3 100 38.06 14.346 24.00 99.00
4 100 38.37 15.432 24.00 99.00
5 100 39.02 16.571 24.00 99.00
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Tabela A.5: Estatistica descritiva da variavel jornal

42

Data Imputation Category Percent
Original Data 1 32 42.1
2 22 28.9
3 22 28.9
Imputed Values 1 1 11 47.8
2 4 17.4
3 8 34.8
2 1 10 43.5
2 7 30.4
3 6 26.1
3 1 7 30.4
2 8 34.8
3 8 34.8
4 1 6 26.1
2 4 17.4
3 13 56.5
5 1 8 34.8
2 12 52.2
3 3 13.0
Complete Data After 1 1 43 43.4
Imputation 2 26 26.3
3 30 30.3
2 1 42 42.4
2 29 29.3
3 28 28.3
3 1 39 394
2 30 30.3
3 30 30.3
4 1 38 384
2 26 26.3




3 35 354
5 1 40 40.4
2 34 34.3
3 25 25.3
Tabela A.6: Tipo de Jornal
Observed N Expected N Residual
Expresso 31 25.3 5.7
Semandrio 23 25.3 -2.3
Independente 22 25.3 3.3
Total 76
Tabela A. 7: O teste Qui-quadrado
Tipo de Jornal
Chi-Square(a) 1.921
Df 2
Asymp. Sig. .383

a 0 cells (.0%) have expected frequencies less than 5. The minimum expected cell frequency is 25.3.

Tabela A .8 : Resumo das estimativas dos desvios padroes

mulhe | home | Despelectr

rcasa | mcasa ic Despagua | investimentos | consumagua | desptransporte
All Values | 1257 | 1.310| 180.9516 | 142.6622 | 11,780.4419 5.0544 698.3393
EM 1.257 | 1.310 | 188.2178 | 142.1657 11,766.0660 5.0488 698.7236
Tabela A. 9: Resumo das estimativas das médias

mulhe | home | despelectri

rcasa | mcasa c despagua | investimentos | consumagua | desptransporte
All Values 250 | 2.25 251.425 | 148.985 9,597.224 9.828 604.218
EM 2.50 2.25 240.650 146.811 9,460.681 9.745 604.999
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Tabela A.10 : Casos processados depois da imputacao

Unweighted Cases® Percent
Selected Cases Included in Analysis 613 100.0
Missing Cases 0 .0}
Total 613 100.0
Unselected Cases 0 .0l
Total 613 100.0
a. If weight is in effect, see classification table for the total number of cases.
Tabela A.11 :Tabela das classificagdes antes da imputacédo
Previstos
despesas variaveis Percentagem
Observados Baixas Altas Correct
Passo 1 despesas variaveis Baixas 48 29 62.3
Altas 38 38 50.0
Overall Percentage 56.2
Passo 2 despesas variaveis Baixas 52 25 67.5
Altas 31 45 59.2
Overall Percentage 63.4
Passo 3 despesas variaveis Baixas 53 24 68.8
Altas 28 48 63.2
Overall Percentage 66.0

a. The cut value is .500
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Tabela A.12: Variaveis na equacgéo antes da imputacéo

B S.E. Wald GL Sig. Exp(B)
Passo 1% consuméagua .099 .033 8.841 1 .003 1.104
Constant -1.009 372 7.341 1 .007 .365]
Passo ” consumagua .101 .034 8.714 1 .003 1.106]
homemcasa .326 .136 5.765 1 .016 1.385
Constant -1.848 .526 12.323 1 .000 .158
Passo® consuméagua .097 .035 7.657 1 .006 1.102
despelectric .003 .001 5.972 1 .105 1.003
homemcasa .335 139 5.819 1 .016 1.398
Constant -2.731 .666 16.794 1 .000 .065
Tabela A.13 : Tabela das iteracdes depois da imputacao
Coefficients
Iteracdo -2 Log likelihood Constant Consumagua homemcasa despelectric
Passol 1 202.777 -.976 .095
2 202.765 -1.009 .099
3 202.765 -1.009 .099
Passo2 1 196.596 -1.676 .093 .287
2 196.465 -1.844 .101 .324
3 196.465 -1.848 .101 .326
4 196.465 -1.848 .101 .326
Passo3 1 191.348 -2.002 .083 277 .002
2 189.363 -2.625 .095 .329 .003
3 189.316 -2.729 .097 .335 .003
4 189.316 -2.731 .097 .335 .003
5 189.316 -2.731 .097 .335 .003

45




Tabela A. 14: Tabela das classificagdes depois da imputagéo

Previstos
desaspas variaveis Percentagem

Observado despesas baixas | despesas altas Correcta
Passo 1 desaspes variaveis despesas baixas 389 22 94.6
despesas altas 175 27 13.4
Overall Percentage 67.9
Passo 2 desaspes variaveis despesas baixas 390 21 94.9
despesas altas 168 34 16.8
Overall Percentage 69.2
Passo 3 desaspes variaveis despesas baixas 386 25 93.9
despesas altas 160 42 20.8
Overall Percentage 69.8
Passo 4 desaspes variaveis despesas baixas 384 27 93.4
despesas altas 152 50 24.8
Overall Percentage 70.8
Passo 5 desaspes variaveis despesas baixas 383 28 93.2
despesas altas 147 55 27.2
Overall Percentage 715

a. The cut value is .500
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Figura A.1: ILustracdo de outliers
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