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3 Pressuposto de independéncia condicional - CIA

A suposicdo de um modelo especifico para (X, Y, Z) onde a independéncia
de Y e Z dado X é valida, chamada de suposicédo de independéncia condicional -
CIA, tem tido um papel extremamente importante no emparelhamento estatistico.
Nos primérdios das aplicagbes de emparelhamento estatistico foi suposta de
maneira explicita ou implicita, mesmo que nao fosse obrigatoriamente valida. A

razao é simples: esse modelo ¢é identificavel e estimavel diretamente.

De fato, se a CIA for valida, a densidade conjunta f (x , y, z) pode ser

fatorada como:

fx,y,z2)=fzx@X)fyx(Y|X))fx(x), Vxe &y e Veze Z,
(3.1)

onde fy | X € a densidade condicional de Y dado X , e fZ|X é a

densidade condicional Z dado X.

Para estimar (3.1), seria suficiente o processo de concatenar os registros
com valores similares de X, o vetor de variaveis comuns, das distribuicoes
marginais conjuntas de X e Y e de X e Z, usando X. Realmente, essa informacéao

esta disponivel nas amostras distintas 4 e B.

Conforme antecipado na sec¢éo 1.3.3, esse capitulo, na condugao da teoria
sobre o emparelhamento estatistico, supbe que se tem em méaos uma base de
dados onde a CIA é valida, isto é, arquivos, para os quais, esse modelo é
verdadeiro. Os efeitos de supor um modelo incorreto foram antecipados na
secao 1.3.3.

O citado processo dispde de uma vastissima gama de procedimentos
disponiveis para resolver o problema de emparelhar estatisticamente a
informacdo A U B (Figura 1 na secédo 1.2). Em primeiro lugar apresenta uma
estimacéao direta da distribuicdo conjunta de (3.1) ou de qualquer caracteristica

importante da distribuicdo, por exemplo, o coeficiente de correlagdo, que seria
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uma abordagem macro. Entretanto, desenvolvimentos de emparelhamento
estatistico, onde a CIA é valida, tem também dado especial destaque a
reconstrucdo do arquivo sintético, cunhado de abordagem micro, vide sec¢ao
1.3.1.

D’Orazio et al., 2006, no seu segundo capitulo, descrevem as abordagens
alternativas micro ou macro, aplicaveis tanto para uma estrutura ndo-paramétrica

como para um conjunto, 3= {1}, de distribuicbes paramétricas. Procedimentos

mistos e bayesianos também sao abordados.

Nessa tese descrevem-se procedimentos micro ndo-paramétricos.
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3.1.
Procedimento micro nao-paramétrico sob a CIA

Os primeiros artigos, entre eles o de Okner (1972), foram focados na

definicho de uma base de dados sintética ampliada através da fusdo dos
arquivos A4 e B , sem que qualquer suposi¢cao de uma familia de distribuicao

paramétrica particular fosse feita para as variaveis de interesse. Esse objetivo

pode ser alcangado de duas formas alternativas:

)] selecbes aleatérias, tendo estimado a distribuicdo de (X, Y, Z) em

uma estrutura ndo-paramétrica;

(i) Emparelhnamento usando média condicional que tem estimado
funcdes de regressdo nao-paramétricas das variaveis a serem

imputadas dado os valores observados.

Todavia, as duas abordagens alternativas podem ser aplicadas usando
varios procedimentos de estimagao nao-paramétricos. A aplicagao a um conjunto
particular de dados de procedimentos de imputacdo nao-paramétricos € uma
pratica usual, geralmente denominada procedimento de imputagdo hot deck.
Esses procedimentos sido caracterizados pelo fato que preenchem os valores

faltantes com valores observados do arquivo doador.

Os procedimentos de imputacédo da familia hot deck sao atraentes porque
prescindem de qualquer especificacdo de familia de distribuicdo, ou seja, séo
nao-paramétricos, € nao necessitam de qualquer estimativa da fungao de
distribuicdo ou de qualquer outra de suas caracteristicas. Nao obstante, sera
visto que os métodos hot deck assumem, implicitamente uma estimativa
particular, seja uma distribuicido ou uma funcido de média condicional. Os

procedimentos serdo descritos em certo nivel de detalhe.

A maioria dos artigos de emparelhamento estatistico que fazem uso dos

métodos hot deck, dentre eles Singh et al. (1993), tem adotado implicitamente a
CIA. Nesse caso, sdo atribuidos diferentes papéis as duas amostras 4 e B .

Uma amostra € suposta como arquivo receptor: os itens omissos em cada
registro do arquivo receptor sdo imputados, usando itens adequadamente

escolhidos da outra amostra que € o arquivo doador.
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A escolha de qual dos arquivos sera o receptor ou doador depende de
muitos fatores. O mais importante sdo os fendmenos em estudo e a qualidade da

informacao contida nos dois arquivos.

Observe que a pratica padronizada, para decidir quem sera o doador ou
receptor, para os arquivos com dados de qualidade confiavel, depende do seu
tamanho amostral. Por exemplo, se 0 menor dos arquivos for o doador, alguns
dos seus registros serdo imputados mais de uma vez no arquivo receptor, que
artificialmente podera modificar a variabilidade da distribuicdo da variavel

imputada no arquivo sintese final.

Trés métodos hot deck tém sido usados no emparelhamento estatistico
(Singh et al.,1993):

)] Random hot deck (hot deck aleatério);
(i) Rank hot deck (hot deck por posto);
(iii) Distance hot deck ( hot deck por distancia).

Esses métodos sédo considerados nao-paramétricos, podendo ser vistos

como uma contra parte aos procedimentos paramétricos com abordagem micro.
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3.2
Técnicas hot deck

3.2.1.
Random hot deck

O random hot deck consiste na escolha aleatéria do registro a ser doado,
no arquivo doador, para cada registro no arquivo receptor. Em particular,
algumas vezes, uma escolha aleatdria é realizada em subconjuntos adequados
de unidades nos arquivos doadores. Geralmente, as unidades de ambos os
arquivos sao grupados em subconjuntos homogéneos, de acordo com algumas
caracteristicas, por exemplo: unidades da mesma regidao geogréfica, individuos
com as mesmas caracteristicas demograficas, etc. Esses subconjuntos sao

denominados classes de doadores.

A predicdo via random hot deck, nas classes de doadores definidas
através de X, que é suposta variavel categérica, é equivalente a estimacédo da

distribuicdo condicional de Z dado X em B (arquivo doador), onde uma
observacao do mesmo é selecionada. Quando Z é uma variavel continua, a

distribuicdo de Z dado X, Fz/x é estimada pela fungdo de distribuicdo

cumulativa empirica Fz/ x . O mesmo é valido quando Z é categodrica.

Teoricamente, existem ng* possiveis conjuntos de registros que podem

ser escolhidos do B (arquivo doador) como doadores.

Quando o random hot deck aleatério é executado, sem considerar as
classes de doadores, esta se assumindo que Z e X sao independentes. Entao, a
distribuicdo marginal empirica de Zem B € usada para gerar os valores a serem

imputados.
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3.2.2.
Rank hot deck

Caso exista uma variavel de emparelhamento ordenavel X, essa pode ser

usada para selecionar os doadores de B a serem atribuidos aos registros de

A , mesmo que nao sejam conceitualmente idénticas. Nesta situagao, é possivel
explorar a relagdo de ordenamento entre os valores de X: uma aplicagao desse
método estd em Singh et al., 1990 apud D’orazio et al., 2006, p. 39, supondo

Ng=n,.

As unidades sao ordenadas, separadamente, em ambos os arquivos, de

acordo com os valores de X* e X”. Os arquivos sdo concatenados usando a
a b

associagao dos registros, que possuam o0 mesmo posto.

Para simplificar, se 4 é o arquivo receptor e ng =kn,, com k inteiro,

arquivos sdo emparelhados pela associacdo dos registros com os mesmos
postos (rank). Quando os arquivos contém um numero de registros diferentes,
efetua-se o emparelhamento a partir da fungdo de distribuicdo cumulativa

empirica de X no arquivo receptor:

(3.2.2.1)

e no arquivo doador:

~ 1 g 5

Fl)=—Y 1(x’<x) xex (3.2.2.2)
np b=l

Entao, cada a=1................ ,h, € associado com o registro b* em B tal

que:

(3.2.2.3)
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3.2.3.
Distance hot deck

Esse tipo de técnica de emparelhamento foi usada amplamente nas
aplicagdes iniciais de emparelhamento estatistico, citam-se Okner (1972),
Ruggles e Ruggles (1974) e Rodgers (1984), dentre outros. Cada registro no
arquivo receptor é concatenado com o registro mais proximo, existente no
arquivo doador, de acordo com uma medida de distancia, computada usando as
variaveis de concatenacido. Por exemplo, no caso mais simples de variaveis

continuas X, significa que o doador para o a-—ésimo registro no arquivo

receptor 4 é escolhido tal que:

A

x4 —xB A
b

d .= -

. X
ab

= min VaeA (3.2.3.1)

1<b<ng

a

)(B
b

Em geral, quando dois ou mais doadores estdo igualmente distantes do

registro receptor, a escolha entre eles ocorre de maneira aleatdria.

O processo caracterizado pela equacgao 3.2.3.1 é usualmente chamada de

unconstrained distance hot deck ou hot deck irrestrito por distancia. E
denominada irrestrito porque cada registro do arquivo doador B pode ser doado
mais de uma vez.

Outro tipo de distance hot deck é o constrained distance hot deck ou hot

deck restrito por distdncia. Essa abordagem restringe que cada registro do
arquivo doador B , escolhido para a doagdo, seja doado apenas uma vez. O

constrained hot deck necessita que o numero de doadores seja maior ou igual ao
numero de receptores, n, <ng;. No caso mais simples, o numero de unidades
em ambos os arquivos € igual, n, =ng, entdo a figura de mérito a ser

minimizada seria:

(d

| 3.23.2
b1 ab ab) ( :

sujeito as restrigdes:
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1 =1 =3 I . 3.2.3.3
bZ:; ab a n, ( )
o . b=l N 3.2.34
Zl ab 5 ( )
1 e 10;1
b {0:1}

onde I b € uma fungao indicadora da doagéo € igual a 1, se o par (a,b)
a

é emparelhado e 1 b =0 quando nao emparelha (Kadane, 1978).
a

O problema de programacéo linear muda, ligeiramente, quando existem
mais doadores que receptores, Nng > n,. Neste caso o conjunto de restricoes se

transforma para:

Ng

| =1 a=1l....... N/} 3.23.5
; ab 4 (3.2.3.5)
A | <1 b=1,..nn.. N7/
e ab ’
I e130:1;. 3.2.3.6
ap €01 (3.2.3.6)

Esse sistema de restrigdes implica que:

g

> Iab =n .

a=1 b=1

Esta situacdo € um caso particular do descrito na secéo 2.2.2, onde cada

observagao representa s6 a si mesmo w, 6 =w =1 e os pesos W ficam
! J Iy

também reduzidos a 0 ou 1.

A busca do melhor emparelhamento restrito entre dois arquivos
corresponde a minimizar a soma das distancias entre os seus registros. Do
ponto de vista matematico, esse problema de otimizagdo € um classico problema
de programacao linear, veja Burkard e Derigs (1980). Esse problema exige um

consideravel esforgo computacional para problemas de maiores dimensoes.
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Numa abordagem micro ndo-paramétrica, um estimador de regressdo nédo-
paramétrico freqlentemente usado é o kNN - k-Nearest Neighbor, que é obtido
por uma meédia ponderada dos k vizinhos mais proximos com pesos definidos
pelo posto da distadncia de cada vizinho ao ponto em questao (vide Chen, J. e
Shao J. (2000, 2001)).

Para k=1 este procedimento é idéntico a um distance hot deck. O
estimador kNN corresponde a estimacao da média condicional de Z dado X =x.
A questdo sobre a qualidade do arquivo sintese e sua habilidade em

preservar a distribuicdo da variavel imputada, isto €, Z dado X deve ser sempre

discutida,sendo aqui apresentada na se¢ao 6.1.1.2.
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3.24.
Matching noise

O emparelhamento estatistico gera o arquivo sintese. Tal arquivo é
apropriado para analises estatisticas ulteriores, quando a distribuicdo de
probabilidade conjunta das variaveis de interesse neste arquivo coincide, ou fica
préxima, da distribuicdo de probabilidade das mesmas variaveis na populagao.
A discrepancia entre essas distribuicbes é o matching noise, vide D’Orazio et al.

(2008, p. 33 e 83).

Scanu et al., (2006) apresentam um artigo sobre o assunto para as
distribuicdes normal e uniforme, pois quando a variavel de emparelhamento X é

continua, pode surgir um problema de distdncia para as diferengcas entre
(x:l‘l):(x;‘ll ,,,,,,,,,, 'xcfP) e (x,f)=(x:l .......... .xfp) .

Segundo D’Orazio et al., 2006, p. 45, quando X é categdérica e um método
random hot deck condicionado a X & aplicado tem-se um procedimento livre de

ruido de emparelhamento (free of matching noise), ou seja, o vetor X da

distribui¢ao original “coincide” com o vetor X da distribuigdo do arquivo sintese.
No nosso caso, para X, Y e Z univariados, A receptor e B doador, o

arquivo resultante & (X,,Y,.Z,), @=1lcerrucne.. ,n,,onde Z, =z, para algum

b em B, escolhido de acordo com um método da familia hot deck.

Dado que (x,,y,) € uma amostra gerada por fyvy(X;y) € supondo a CIA,

pode ser provado que (x,,Z,) é gerado a partir da fyv7(Xx,z) ou, em outras

~

palavras, que a distribuicido (X ,Z ) é igual a distribuicdo (X, Z) (vide

demonstracdo em D’Orazio et al., 2006, p. 46).
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