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1-INTRODUCAO

Ao longo de décadas a citricultura tem
sido uma das principais atividades do agronego-
cio paulista, bem como uma das principais ativi-
dades exportadoras do pais. Durante esse tem-
po, o Instituto de Economia Agricola (IEA) tem
provido o setor com estatisticas sistematicas de
producdo. O auge dessas estatisticas foi atingido
nos anos 1970, chegando a trés fontes distintas
de dados: o levantamento geral por amostragem,
incluindo todos os produtos e conhecido por le-
vantamento objetivo (CAMPOS; PIVA, 1974); o
levantamento por amostragem especifico para a
citricultura’; e o levantamento em que engenhei-
ros agrdbnomos regionais informam sobre niimero
de pés e produgao num municipio inteiro, conhe-
cido por levantamento subjetivo (PINO, 2001a).
Entretanto, com o passar do tempo, esse servigo
deteriorou-se: o levantamento especifico de citri-
cultura foi o primeiro a ser interrompido, depois foi
o levantamento objetivo (com breves periodos de
retorno), enquanto o levantamento subjetivo foi o
Unico que perdurou, sendo na primeira década do
século XXl a base dos dados de previséo e esti-
mativa de safras do IEA.

Desde sua criacéo, a Secretaria de Agri-
cultura e Abastecimento do Estado de S&o Paulo
(SAA) tem produzido estatisticas agricolas, sendo
marco importante a realizacdo do primeiro censo
agropecuario, em 1905 (PINO, 2005). Ao longo de
um século, as estatisticas agricolas estaduais tém
passado por altos e baixos, por momentos de
exceléncia técnico-cientifica e por momentos em
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“Esse levantamento ndo se encontra descrito na literatura,
mas sua metodologia é analoga a utilizada no levantamen-
to por amostragem especifico para avicultura, descrito em
Piva et al. (1975).
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que deixaram de ser prioridade por parte do go-
verno estadual. Ao final da primeira metade do
século XX, o IEA herdou essa atribuigdo dentro da
SAA, passando a publicar periodicamente previ-
sbes e estimativas de safras estaduais para os
principais produtos. Entretanto, desde os primor-
dios desse servico, houve polarizacdo entre os
defensores do sistema por amostragem, seguido-
res de Salomé&o Schattan (IEA, 2003; SCHATTAN,
2003; PINO, 2004), e os defensores do sistema
subjetivo, seguidores de Mario Zaroni (IEA, 1978).
Esse enfoque diferencial, somado a fatores corpo-
rativos, como a transformacéo do trabalho técnico-
-cientifico em atividade de rotina burocrética e a
preferéncia pela forma mais facil de executar o
servico, bem como alguns casos de ma adminis-
tracdo, também contribuiram para a oscilagdo de
gualidade dos resultados. Além disso, alteragcdes
no modelo de gestdo publica, ainda que democra-
ticamente escolhido, contribuiram para desmotiva-
¢do funcional em relacdo as inovacdes e ao rigor
cientifico, causando problemas na elaboracdo de
estatisticas ao longo de duas décadas. Este Ultimo
processo também ocorreu na esfera federal, que
se traduziu no adiamento dos censos agropecua-
rios (PINO, 2006) e na extingdo da area técnica do
Instituto Brasileiro do Café (IBC), que respondia
por estatisticas de boa qualidade para o setor
cafeeiro, sistema do qual o IEA fazia parte. A falta
de nUmeros oficiais para a cafeicultura levou a
profuséo de conjecturas e tentativas de adivinha-
¢ao que podem ter causado prejuizos ao setor e
ao pais, tendo havido até propostas para a com-
patibilizacdo das diferentes conjecturas (MORI-
COCHI; PINO; VEGRO, 1995). Posteriormente, as
estatisticas cafeeiras passaram a ser feitas por
amostragem probabilistica, pelo menos nos Esta-
dos de Sé&o Paulo (PINO; FRANCISCO; LORENA
NETO, 2001) e Parand, sendo o resultado nacio-
nal coordenado nos primeiros anos pela Empresa
Brasileira de Pesquisa Agropecuaria (EMBRAPA)
e mais recentemente pela Companhia Nacional de
Abastecimento (CONAB), quando o trabalho foi
estendido a nivel nacional (FRANCISCO et al.,
2010).
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No caso da citricultura, peculiaridades
do setor podem também ter contribuido para o
processo de deterioracdo das estatisticas. No
nivel produtivo, trata-se de um oligopsénio, com
muitos produtores (da ordem de 20 mil ao longo
do tempo°) e poucos compradores de matéria-pri-
ma (menos de 20 industrias desde 1963, atual-
mente menos de 10), sendo que alguns destes
Ultimos possuem ramificagdes nas duas princi-
pais regides produtoras de laranja para fabrica-
¢do de suco concentrado do mundo, o Estado de
Sé&o Paulo (Brasil) e o Estado da Flérida (EUA).
Com as excecdes usuais daqueles que usam
esse tipo de informacédo na tomada de decisées,
muitos produtores rurais de citros ndo valorizam
as estatisticas agricolas, embora algumas lide-
rancas do setor, eventualmente, acreditem que a
divulgacdo de dados subestimados de producéo
agricola possa elevar o preco recebido pelos
produtores ou, ao contrario, que ndmeros altos
demais possam “provocar um efeito negativo da
previsdo sobre o mercado, mesmo considerando
0s baixos estoques” (ASSOCITRUS, 2011). Por
outro lado, as indistrias mais modernas tém seus
proprios sistemas de estatisticas, o que lhes
permite fazer previsdes e estimativas de safra
com precisdo supostamente razoavel ou boa,
uma vez que tais informagdes sao de uso empre-
sarial exclusivo e nao publicas. Isso lhes permite
aguardar a publicacdo de dados oficiais para
entdo assumir uma de duas posi¢des, de acordo
com seus interesses. Se os dados publicados
Ihes forem favoraveis, permanecerdo em siléncio,
caso contrario, vao ataca-los vigorosamente.
Esses procedimentos por parte de produtores
rurais e de industriais, na verdade, sdo perfeita-
mente compativeis com a logica capitalista.

Com tantos fatores desfavoraveis, ndo
€ surpreendente o declinio das estatisticas agri-
colas estaduais, em especial e das estatisticas
citricolas. Uma das razfes pelas quais essas
estatisticas ainda mantém algum nivel de confia-
bilidade e aceitacédo publica é sua transparéncia
metodoldgica. De fato, ao longo do tempo, o IEA
tem sempre publicado ndo apenas os dados
levantados, mas também a descricdo detalhada
da metodologia utilizada, 0 que ndo acontece
com eventuais estatisticas alternativas, exceto as
oficiais, como é o caso daquelas obtidas pelo
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica

®*Com pessoal ocupado da ordem de 200 mil pessoas.
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(IBGE). Além disso, o IEA publica eventuais criti-
cas e avaliagdes sobre seus proprios dados, bem
como desenvolvimentos metodolégicos.

Ao longo do tempo, alguma reagao tem
sido esbocada para melhorar tais servicos. Em
1995/1996 e em 2007/2008, a SAA, por meio do
IEA e da Coordenadoria de Assisténcia Técnica
Integral (CATI), realizou dois censos agropecué-
rios, conhecidos por projeto LUPA ou censo agro-
pecuario paulista (PINO et al., 1997; PINO, 2000;
TORRES et al., 2009). Deles deveria resultar um
sistema de estatisticas, que chegou a ser propos-
to pela Comissdo de Estatisticas da SAA, mas
feneceu por falta de apoio (em alguns casos,
oposicdo) de alguns dirigentes (PINO; FRAN-
CISCO, 2001; PINO, 2000). Em 2009, produziu-
-se no |EA importante trabalho para determinar a
area de citros mediante o uso de imagens de
satélite, obtendo-se o valor de 521.1255 %
11.716,1 ha para laranja, limdo e tangerina
(MARTINS, 2009). Esse trabalho deveria ser
continuado em anos seguintes. A utilizacdo de
modelos matematicos para melhorar as previsfes
também foi sugerida e testada em algumas oca-
sibes (PINO; AMARO, 1986; PINO; CEZAR;
AMARO, 1992), bem como novos levantamentos
amostrais (SANTOS et al., 1987).

O objetivo geral do presente artigo é
descrever o levantamento por amostragem utili-
zado para estimar e/ou prever variaveis como a
producdo, a area plantada e o nimero de plan-
tas, bem como variaveis correlatas, para a cultura
da laranja no Estado de S&o Paulo na safra agri-
cola 2007/2008 (safra industrial 2008/2009). O
objetivo especifico é apresentar o estado da arte
do tratamento estatistico para falta de resposta.

2 - MATERIAL E METODO

A populacéo alvo foi definida como o
conjunto das unidades de produgao agropecuaria
(UPAs) de todo o Estado de S&o Paulo, com area
positiva de laranja, constantes do censo agrope-
cuério paulista, também conhecido por projeto
LUPA (TORRES et al., 2009; FAGUNDES et al.,
2010), com dados de 2007/2008.

2.1 - Amostragem

Foi utilizada uma amostra probabilistica
estratificada, tendo como unidade amostral a



UPA produtora de laranja.

2.1.1 - Tamanho da amostra

O tamanho méaximo da amostra foi
estabelecido levando em conta os recursos hu-
manos, materiais e financeiros disponiveis para o
levantamento no campo, resultando em cerca de
500 UPAs (PINO, 2002). Por outro lado, pode-se
facilmente fazer o calculo do tamanho méaximo da
amostra considerando a estimativa de propor-
¢Oes para variaveis categoricas binarias, fixando-
-se 0 ndmero de pontos percentuais acima e
abaixo que se deseja para o intervalo de confian-
¢ca da estimativa da propor¢do (KISH, 1965,
CAMPOS; PIVA, 1974).

Seja d o valor desejado para a semi-
amplitude do intervalo de confianca da estimativa
da proporcéo. Neste caso, a variancia desejada é
dada por V? = d*/ #?, onde t é o valor da tabela da
distribuico t de Student a ser utilizado. Seja S° a
varidncia e P a propor¢cdo na populacdo, com
S?=P(1-P)<0,5*=0,25. Entdo, para d fixado,
e N o tamanho da populagdo, um limite superior
para o0 tamanho da amostra é dado por
n=n’/(1+n/N), onde n=S?/V?<0,25t%/d>.
Tomando-se valores entre 3 e 5 pontos percen-
tuais para d, bem como t = 1,96 e N = 20.320°,
tais valores podem ser calculados (Tabela 1).

O tamanho de amostra pretendido, de
até 500 UPAs, resulta, portanto, num desvio ma-
Ximo entre 4 e 5 pontos percentuais para cima e
para baixo. Pode-se afirmar que o valor real estara
abaixo desses valores na maioria dos casos. Se
uma amostra estratificada for utilizada, precisao
ainda maior devera ser obtida. Espera-se que a
amostra funcione relativamente bem no caso de
variaveis racionais, ao invés de categoricas, como
é 0 caso de area, producdo e similares’.

2.1.2 - Esquema amostral
No delineamento amostral proposto

utilizou-se estratificacdo das UPAs por tamanho
da cultura de laranja.

®0 ntimero de UPAs constantes em Torres et al. (2009) é
de 20.720, tendo sido alterado neste trabalho para o valor
apresentado. Os casos eliminados sdo de pomares do-
mésticos e outros em interesse para a presente pesquisa.

"Ver, por exemplo, a amostra utilizada em outra cultura perene,
o café (PINO; FRANCISCO; LORENA NETO, 2001).
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Dado um critério de estratificacdo, a
eficiéncia maxima ocorre quando se aumenta o
ndamero de estratos, diminuindo consequente-
mente o tamanho da amostra em cada um deles
até o valor minimo de dois elementos®. Adotou-se
o tamanho da cultura (area plantada com laranja
na UPA) como critério de estratificacdo, com dois
elementos por estrato, exceto no estrato com 0s
maiores laranjais, em que se adotou o censo, isto
é, todos os elementos desse estrato devem ser
levantados. As UPAs foram estratificadas de um
em 1 ha até 10 ha, passando para 5 em 5 ha, e
dai por diante. ApGs algumas simulacdes, o0 es-
quema amostral pretendido foi obtido.

Uma particular amostra foi sorteada
pelo IEA, enquanto que assistentes agropecua-
rios e técnicos da CATI aplicaram um questiona-
rio no campo as UPAs sorteadas, entre agosto e
setembro de 2008. As estimativas foram calcula-
das pelas formulas usuais de amostragem pro-
babilistica estratificada (KISH, 1965).

2.2 - Falta de Respostas

A correcdo de erros de preenchimento
¢ feita normalmente no IEA, mediante técnicas de
controle de qualidade dos dados, restando so-
mente casos de falta de resposta em que a UPA
inteira deixa de responder. No presente trabalho,
o teste de Little foi aplicado aos dados para identi-
ficar 0 mecanismo de falta de resposta (missing
values), a qual foi tratada segundo as seguintes
técnicas de imputacdo de dados: a) eliminacao
de casos nao disponiveis (pairwise delection -
PD); b) imputagdo condicional pela média ou
imputacdo por regressao; c) imputacées multiplas
pelo método de Monte Carlo via cadeias de Mar-
kov (MCMC); d) imputacdes muiltiplas pelo méto-
do de regressao; e e) imputagbes multiplas com
maximizagdo da esperanga (expectation maximi-
zation - EM). A primeira € uma técnica ingénua,
indireta, que ignora os dados; a segunda é uma
técnica de imputagao condicional; as demais sao
técnicas de imputacéo iterativa.

®Dois elementos é o tamanho minimo que permite o calcu-
lo da variancia amostral e, por consequéncia, do erro
amostral, o qual permite o controle de precisdo das esti-
mativas obtidas.
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TABELA 1 - Tamanho Maximo de Amostra para Estimativa de Variaveis Categéricas sobre Laranja,

Estado de Sao Paulo, 2007/2008

Pontos percentuais d Vv n' méximo nmaximo
3 0,03 0,000234 1.067 1.014
4 0,04 0,000416 600 583
5 0,05 0,000651 384 377

Fonte: Elaborada pelos autores com base em Torres et al. (2009).

3 - FALTA DE RESPOSTA: levantamento so-
bre o estado da arte

E oportuno fazer aqui uma revisdo
sobre 0 assunto, que se mostrou relevante no
presente trabalho. Dado um processo estocastico
Y, obtém-se um conjunto de dados (data set)
mediante um levantamento de dados estatisticos.
Como se faz usualmente com informagéo estrutu-
rada, os dados podem ser arranjados numa ma-
triz tridimensional

Y={Y;i=12..mj=12..,pt=12..,T}

onde n é o nimero de observagdes, ou registros
(records), ou linhas num arquivo; p € o nimero de
variaveis levantadas (ou de campos, ou de colu-
nas num arquivo); € T € o nimero de instantes
(anos, meses, semanas, dias, horas, etc.) no
tempo. Num estudo longitudinal (longitudinal
study); tem-se T > 1, enquanto em um estudo de
corte transversal (cross-sectional study) tem-se T
=1, reduzindo a matriz a duas dimensoes.

Diz-se que existem valores perdidos ou
faltantes (missing values) quando néo se disp&e
de um ou mais dados para a matriz Y. Por exem-
plo, a observacdo de uma dada variavel num
dado instante pode ter sido medida de forma
errada no campo ou no laboratério, produzindo
um dado faltante. Um caso particular é o de falta
de resposta (nonresponse)g, guando todos os
dados de um registro (ou linha) da matriz estdo
faltando, embora neste trabalho seja utilizada a
expressdo falta de resposta para a designacdo
geral do problema. Um conjunto de dados sem
valores perdidos é dito completo, enquanto um

°As expressbes ‘“valores perdidos” (missing values) e
“valores faltantes” referem-se ao problema geral de n&o
obtencdo de dados, seja em levantamentos de dados me-
diante entrevista (amostral ou censitario), seja em medi-
¢Oes ou observagOes (experimentais, laboratoriais, ou ou-
tras). A expresséo “falta de resposta” (nonresponse) refe-
re-se a “valores perdidos” no caso particular em que dados
séo obtidos em levantamentos de dados mediante entre-
vista.
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com valores perdidos é dito incompleto.

Ha décadas o IEA considera o proble-
ma de dados faltantes como erro no preenchi-
mento de questionario no campo, que é tratado
por meio de procedimentos de deteccdo (error
detection) e correc¢éo (error correction) de valores
errbneos (erroneous values) que constituem o
controle de qualidade dos dados (PINO, 1986;
FRANCISCO et al.,, 1998; BRUNI, 2004), bem
como do problema de falta de resposta em levan-
tamentos (PINO; CASER, 1984; PINO; FRAN-
CISCO, 2001).

Neste estudo, n representa o tamanho
da amostra (i.e., 0 nUmero de UPAs da amostra),
com p variaveis e T = 1. Por isso, deste ponto em
diante, considera-se o caso de um estudo de
corte transversal, eliminando-se, por simplicidade,
a componente temporal™.

Certamente, a melhor maneira de lidar
com valores perdidos € evitar que eles ocorram,
mediante cuidadosos planejamento e levanta-
mento de dados (DESARBO et al., 1986, apud
OLINSKY; CHEN; HARLOW, 2003)''. Entretan-
to, o problema aparece em todos 0s campos
cientificos, com maior ou menor gravidade e
devido a um grande nimero de causas. Ao longo
dos ultimos 20 anos, tem surgido grande ndmero
de propostas e de algoritmos computacionais
para tratar da questao de valores perdidos (WA-

®para estudos de valores perdidos em dados longitudi-
nais, ver Twisk e Vente (2002), Engels e Diehr (2003). O
método mais simples neste caso consiste em repetir o
valor anterior para o valor perdido (last value carried for-
ward - LVCF), o que pode ser feito, por exemplo, com a
area plantada em levantamentos de safras sucessivos (ao
longo de um ano, para uma cultura anual, e até entre dois
anos consecutivos, para culturas permanentes). Outros
métodos sdo: o de interpolagdo linear (linear interpolation),
que imputa a média entre o valor anterior e o valor poste-
rior; o de regressao longitudinal individual; e o de regres-
sdo longitudinal populacional. Embora ndo mencionado na
literatura citada, convém citar a possibilidade de usar
modelos de séries temporais para prever valores perdidos
no tempo.

“DESARBO, W.S.; GREEN, P.E.; CARROLL, J.D. Missing
data in product-concept testing. Decision Sciences, v. 17,
p. 163-185, 1986.



SITO; MIRKIN, 2006); no entanto, ainda ndo se
dispbe de uma teoria geral (IACUS; PORRO,
2007).

3.1 - Mecanismo e Padrfes da Falta de Res-
posta

A falta de resposta apresenta alguns
mecanismos que podem ser reconhecidos, con-
forme proposto por Little e Rubin (1987 apud
TWISK; VENTE, 2002; WASITO; MIRKIN, 2006;
SENTAS; ANGELIS, 2006; SONG; SHEPPERD,
2007; QIN et al., 2009) e Hair Junior et al.
(2005), a saber:

a) falta de resposta completamente aleatéria
(missing completely at random - MCAR) ou
dados perdidos completamente ao acaso,
guando ela é independente tanto dos dados
observados quanto dos dados ndo observa-
dos, i.e., os valores perdidos de uma variavel
né&o séo relacionados aos valores de quaisquer
outras variaveis, perdidas ou ndo. Neste me-
canismo, dados de respondentes e dados de
nao respondentes séo indistinguiveis;

b) falta de resposta aleatéria (missing at random
- MAR) ou dados perdidos ao acaso, quando
ela depende dos dados observados, mas in-
depende dos dados ndo observados, i.e., 0s
valores perdidos de uma variavel ndo depen-
dem de valores dela mesma, mas dos valores
de outras variaveis. Trata-se de um mecanis-
mo intermedidrio entre os outros dois, que séo
casos extremos. Neste mecanismo, embora
dados de respondentes e dados de néo res-
pondentes sejam diferentes, é possivel predi-
zer 0 padrdo de perda de valores de uma va-
riavel a partir de outras variaveis do conjunto
de dados;

c) falta de resposta ndo aleatéria ou ndo ignora-
vel (missing not at random - MNAR ou non-
ignorable missing - NIM), quando ela depende
dos dados nédo observados, i.e., os valores
perdidos de uma variavel dependem inclusive
de valores dela mesma. Este tipo € comum
guando os respondentes ndo querem revelar
alguma coisa pessoal, ou impopular, ou confi-
dencial, principalmente no caso de empresas
(OLINSKY; CHEN; HARLOW, 2003), que pre-
ferem nao divulgar certas informacdes (este Ul-

| ITTLE, RJ.A;; RUBIN, D.B. Statistical analysis with
missing data. New York, Wiley, 1987.
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timo motivo é especialmente importante no ca-
so da estimativa de safra de laranja) ou quan-
do parte dos informantes ndo sabe responder.
Neste mecanismo, ndo é possivel predizer o
padréo de perda de valores de uma variavel a
partir de outras variaveis do conjunto de da-
dos.

Essas definicbes podem ser formaliza-

das considerando a matriz indicador

M={m;i=12..nj=12..kt=12..T|

onde m, =1 se Y, é um valor perdido e
m,, =0, caso contrario. Considerando-se o
conjunto F dos valores perdidos de Y e o conjun-
to R dos valores ndo perdidos de Y, entdo, o
mecanismo da falta de resposta pode ser carac-
terizado pela distribuicdo condicional de M dado
Y, a saber, f (M |Y,¢9), onde @ é um vetor de
pardmetros desconhecido (SENTAS; ANGELIS,
2006; SONG; SHEPPERD, 2007). Na falta de
resposta completamente aleatéria (MCAR) essa
distribuicdo ndo depende de Y, i.e.,

f (M |Y,0)= f (M |49) paratodo Y.

Na falta de resposta ndo aleatéria ou
nao ignoravel (NI), essa distribuicdo ndo é inde-
pendente de V, i.e.,

f (MLY,H z f (M |0) paratodo Y e
(M Y,H) depende de F.

Na falta de resposta aleatéria (MAR),
essa distribuicdo ndo depende dos valores faltan-
tes (F), mas pode depender dos valores observa-
dos de outras variaveis em R, i.e.,

f(M |Y,(9): f(M |R,(9) para todo F.

Para testar se a falta de resposta é
completamente aleatéria (MCAR), usa-se o teste
multivariado de Little, disponivel em alguns soft-
wares: se o teste for ndo significativo, pode-se
considerar que os dados sejam MCAR (LITTLE,
1988).

Examinando a matriz de valores perdi-
dos M, é possivel reconhecer alguns padroes
para a falta de resposta, como o univariado e o
multivariado. No padrdo univariado de falta de
resposta (univariate pattern), somente uma varia-
vel contém valores perdidos, enquanto no padréo

oBinwD 0ans WN g7 W blunID] 8p DDS Bp DAYDWIST
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multivariado de falta de resposta (multivariate

pattern), mais de uma variavel contém valores

perdidos (SONG; SHEPPERD, 2007). Por sua
vez, este Ultimo pode ser subdividido em:

a) padrdo monétono (monotone pattern), se as
variaveis podem ser arranjadas de tal forma
que se a variavel Y, tem valor perdido, en-
t&0, Yi-&t,j =h+1...,k também tém valor
perdido™.

b) padréo arbitrario (arbitrary pattern), se os
valores perdidos podem ocorrer em qualquer
lugar da matriz, sem nenhuma estrutura es-
pecial.

Os valores perdidos ou faltantes (mis-
sing values) podem ser tratados de maneira direta
ou indireta. Na forma direta, os métodos traba-
lham com os dados perdidos, podendo estimar
paradmetros. A maneira indireta torna completo o
conjunto de dados, seja substituindo os valores
perdidos por alguma forma de imputac&o ou atri-
buicéo, seja deixando-os de lado na andlise. As
técnicas indiretas sdo muito usadas, podendo ser
classificadas em trés grupos (SONG; SHEP-
PERD, 2007): as que ignoram, as gue toleram e
as que imputam dados. Todas as técnicas tém
limitacdes, podendo ser influenciadas por valores
estranhos ou atipicos (outliers), como mostrado
num estudo sobre robustez dos métodos de impu-
tacdo de dados (BRANDEN; VERBOVEN, 2008).

3.2 - Técnicas Indiretas que Ignoram os Dados

As técnicas aqui descritas consistem
simplesmente em desconsiderar 0os casos que
contém valores perdidos, usando somente 0s
respondentes (R), o que, em alguns casos, equi-
vale a substituir os valores perdidos por zeros
(TROYANSKAYA, 2001) e produzem estimativas
viesadas, a menos que os valores perdidos ocor-
ram aleatoriamente (MCAR), com grande perda
de dados. Mesmo com MCAR, sdo recomenda-
das somente quando o nimero de valores perdi-
dos é pequeno (SONG; SHEPPERD, 2007).
Ainda assim, séo amplamente usadas devido a
sua simplicidade (SENTAS; ANGELIS, 2006). Ha
dois casos a considerar:

a) eliminacdo de casos completos (listwise delec-
tion - LD). Neste caso, todas as variaveis de
um dado caso séo eliminadas. No problema
atual, um caso completo corresponde a uma

B\er também Liu (1995) e Nielsen (2001).
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UPA, enquanto as variaveis séo a producao, a
area plantada, o nimero de plantas de laranja,
etc.;

b) eliminagcdo apenas de casos ndo disponiveis
(pairwise delection - PD). Neste caso, a elimi-
nacao ocorre somente nas variveis para as
quais os dados foram perdidos. Nao é aplica-
vel ao caso atual, j& que a UPA inteira néo es-
ta disponivel.

3.3 - Técnicas Indiretas que Toleram os Dados

Neste caso, usa-se um enfoque proba-
bilistico para tratar os valores perdidos, que con-
siste em especificar uma probabilidade para cada
um dos possiveis valores. O algoritmo CART,
proposto por Breiman et al. (1984), citado por
Song e Shepperd (2007), é uma das formas de
fazer os célculos necessarios. No problema atual,
o fato de se trabalhar com variaveis continuas
dificulta a aplicacéo desse tipo de técnica.

3.4 - Técnicas Indiretas de Imputacao de Da-
dos

Sao procedimentos estatisticos que
consistem em usar os dados recebidos para es-
timar algum tipo de modelo, o qual, aplicado aos
valores perdidos, produz estimativas para substi-
tuir os missing values™*. Dessa forma, o conjunto
de dados fica completo para que nele sejam apli-
cadas as andlises desejadas. Sdo aplicados prin-
cipaimente em dados numéricos, produzindo
estimativas continuas, mas o uso de regresséo
logistica multinomial (multinomial logistic regres-
sion - MLR) para variaveis categoricas foi propos-
to por Sentas e Angelis (2006). Se feita com cui-
dado, a imputacao leva a estimadores consisten-
tes e testes validos (NIELSEN, 2001). Algumas
das formas mais comuns de imputar dados sao
apresentadas a seguir.

3.4.1 - Técnicas de imputacao pela média
Compreende métodos nao iterativos

que usam todos os valores respondentes (R)
para inferir sobre os ndo respondentes (F). A

“Comentarios sobre o assunto, nos levantamentos do
IEA, podem ser encontrados em Pino (1986).



imputacdo pela média pode ser incondicional ou

condicional.

a) imputacdo incondicional pela média (inconditi-
onal mean imputation - Ml). Consiste em subs-
tituir cada valor perdido por alguma média®®
calculada sobre os valores respondidos. Tem a
desvantagem de subestimar a variancia, indu-
zindo o usuério a pensar que a estimativa é
mais precisa do que ocorre na realidade. E
uma técnica facil de aplicar, mas ainda ingé-
nua (naive). Apenas por simplificacéo, consi-
dere-se o0 caso de um estudo em corte trans-
versal, com matriz de dados dada por

% :{Y”.;i =12,...,n;j=12,..., IO}

com r respondentes e m = n — r ndo responden-
tes. Seja

s ={i,§)i=12...nj =12, pY, e R}
o conjunto de indices dos valores respondidos e

So={0,1)i =120 j=12,.,pY, cM|

o conjunto de indices dos valores perdidos. To-
me-se uma amostra aleatéria {Yﬂi es,; j:1,2,...,p}

de tamanho m, selecionados com reposicdo a
partir do conjunto de respondentes
Nlies:j=12..p}- Seja Y, 0 valor a ser imputado,

i.e., 0 valor que vai substituir o valor perdido, para
algum par (i, j). Definem-se trés casos de imputa-
¢ao incondicional pela média (MOJIRSHEIBANI,
2001):

- imputacédo pela média dos respondentes (mean
imputation):

7 =¥

r

onde Y, = r’lzie Y, € a média de todos os

respondentes;
- imputacao aleatdria (random imputation):
Yij =Y,

em que o valor perdido é substituido por um valor
nao perdido selecionado aleatoriamente;

®Em alguns casos, mediana.
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imputacdo aleatéria ajustada (adjusted random
imputation):

Y, =Y (v -Y,)

onde v = mflz y* é a média da amostra de
m iesy,

respondentes.

Mojirsheibani (2001) mostrou que im-
putacdes aleatérias ou aleatérias ajustadas pro-
duzem estimativas confiaveis da funcao de distri-
buicao desconhecida.

b) imputacdo condicional pela média ou imputa-
¢a0 por regressao (regression imputation - RI).
Consiste em substituir cada valor perdido por
um valor previsto calculado com base num
modelo de regressao que, por sua vez, é esti-
mado sobre os valores observados (ou néo
perdidos). Tende a funcionar melhor do que a
imputacdo pela média, mas também subestima
a variancia. As estimativas dos parametros séo
consistentes no caso de falta de resposta alea-
toria (NIELSEN, 2001; BUCK, 1960).

3.4.2 - Técnicas de imputacao por observa-
¢Oes similares

Compreende métodos néo iterativos
gque usam apenas parte dos valores respondentes
(R) para inferir sobre 0os ndo respondentes (F),
desde que os elementos, faltante e respondente,
possam ser considerados semelhantes de alguma
maneira. Pode usar somente uma observacéo ou
um grupo de observacfes semelhantes:

a) imputac@o por observacdo similar (hot-deck
imputation - HDI)'®. Consiste em substituir o
valor do elemento faltante pelo valor de um
elemento respondente, em que o faltante e o
respondente sdo considerados semelhantes
de alguma maneira. Ambos pertencem, po-
rém, ao mesmo conjunto de dados. Ha diver-

®Hot-deck é um termo usado no jogo de pdéquer para
designar um baralho do qual saem boas méaos. Alguns
autores chamam de “técnicas hot-deck de imputacéo”
todas aquelas que se baseiam na substituicdo de valores
perdidos por valores de respondentes do préprio conjunto
de dados no qual existem elementos faltantes, em contra-
posicdo as “técnicas cold-deck”, que usam valores de
outras fontes ou pesquisas, inclusive de pesquisas anterio-
res sobre o mesmo assunto (IACUS; PORRO, 2007). Por
outro lado, Wasito e Mirkin (2005) chamam de hot-deck a
imputacdo com o valor vizinho mais préximo e de cold-
deck a imputagdo com o valor modal.
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sas maneiras de escolher qual valor é o mais
similar para ser tomado. A mais simples con-
siste em escolher aleatoriamente um valor
dentre os valores possiveis, isto é, sortear um
dos elementos respondentes considerados
semelhantes ao elemento faltante. Também
existem algoritmos como os usados na impu-
tacdo por padrdo similar (similar response pat-
tern imputation - SRPI), que identifica o valor
mais semelhante entre os respondentes e
usa-o para substituir o valor perdido, ou na
imputacéo pelos k vizinhos mais semelhantes
(k nearest neighbours - KNN), que procura 0s
k vizinhos mais semelhantes entre os respon-
dentes, e usa a média ou o valor modal des-
ses elementos para substituir o valor perdido
(SONG; SHEPPERD, 2007; TROYANSKA-
YA, 2001); ou, ainda, na imputacéo pelos k vi-
zinhos mais semelhantes sequenciais (se-
guential k nearest neighbours - SKNN), em
gque os valores imputados sdo usados nos
passos seguintes do algoritmo (VERBOVEN;
BRANDEN; GOOS, 2007).

b) substituicdo pela média do grupo similar
(group mean substitution). Neste caso, usa-se
a média de um grupo de elementos que se-
jam relativamente homogéneos em relacdo a
variavel com valor perdido (OLINSKY; CHEN;
HARLOW, 2003).

¢) substituicdo pelos k vizinhos mais proximos (k
nearest neighbours - KNN). A vizinhanca pode
ser determinada pela distancia euclidiana ou
similar (TROYANSKAYA, 2001; OBA et al.,
2003).

3.4.3 - Técnicas de imputacéo iterativa

Compreendem métodos e algoritmos
gue obtém os valores a serem imputados de
forma iterativa:

a) imputacbes mudltiplas (multiple imputation).
Consiste em imputar um valor perdido m > 1
vezes, adicionando um termo de erro aleatorio
a cada imputacdo. Obtém-se, assim, m con-
juntos de dados completos, aplica-se a mes-
ma analise a cada um e os resultados s&o
combinados para produzir estimativas gerais.
Se os dados perdidos tiverem padrdao moné-
tono (monotone pattern), o método de regres-
sdo pode ser utilizado. Caso contrario, se 0s
dados perdidos apresentarem padrdo arbitra-
rio (arbitrary pattern), o método de Monte Car-
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lo via cadeias de Markov (Markov chain Monte
Carlo - MCMC), descrito por Schafer (1997
apud DYBOWSKI, 1998)"", pode ser utilizado.

b) maximizacdo da esperanca (expectation ma-
ximization - EM). Consiste em obter estimati-
vas de méaxima verossimilhan¢a de um mode-
lo, de forma iterativa, por meio do algoritmo
EM (expectation-maximization algorithm), e
substituir o valor perdido pelo valor esperado
(SENTAS; ANGELIS, 2006).

¢) substituicdo sequencial pelos k vizinhos mais
proximos (sequential k nearest neighbours -
SKNN)'. Usa a técnica de substituicdo pelos
k vizinhos mais proximos, mas assim que um
valor é imputado, ele passa a fazer parte do
conjunto de dados para a imputagdo seguin-
te. Uma técnica semelhante consiste em es-
timar os valores perdidos mediante a minimi-
zacao de um critério de covariancia (SEQim-
pute)™®.

d) Decomposicdo em valores singulares (singu-
lar value decomposition - SVD). Consiste na
obtencéo de valores perdidos por meio de um
algoritmo iterativo (IAimpute) que usa uma
decomposicdo em valores singulares (VER-
BOVEN; BRANDEN; GOOS, 2007; TRO-
YANSKAYA, 2001).

e) Substituicdo baseada em andlise de compo-
nentes principais bayesiana (Bayesian princi-
pal component analysis - BPCA)?°. Consiste
em trés processos: regressdo de componen-
tes principais, estima¢ 4o bayesiana e um al-
goritmo iterativo do tipo EM (VERBOVEN;
BRANDEN; GOOS, 2007).

3.4.4 - Técnicas de imputacdo usando redes
neurais

Consistem na utilizacéo de redes neu-
rais artificiais (artificial neural networks - ANN)
para estimar os valores perdidos (WASITO; MIR-
KIN, 2006; OLINSKY; CHEN; HARLOW, 2003;
DYBOWSKI, 1998), como mapas auto-orga-
nizaveis (self-organizing maps - SOM) e percep-
tron multicamadas (multi-layer perceptron - MLP)
com algoritmo de aprendizagem de retropropa-

YSHAFER, J. L. Analysis of incomplete multivariate
data. London: Chapman & Hall, 1997.

®proposto por Kim, Kim e Yi (2004).
19Proposto por Verboven, Branden e Goos (2007).

*Proposto por Oba et al. (2003).



gacdo (back-propagation), conforme Junninen et
al. (2004). Os dados conhecidos s&o usados para
treinar um modelo a reagir de forma semelhante.

3.5 - Técnicas Diretas de Imputacéo de Dados

Apresentam-se, a seguir, duas possibi-
lidades.

3.5.1 - Técnica de imputagcédo usando equagao
estrutural

O uso de modelagem por equacéo
estrutural (structural equation modelling approach
- SEM) é a forma mais elegante de substituir
valores perdidos, no dizer de Olinsky, Chen e
Harlow (2003), mas ele funciona melhor quando
existem somente uns poucos padrdes de falta de
resposta.

3.5.2 - Técnica de imputagao por estimacgéao de
maxima verossimilhanca

Sob a suposicdo de normalidade dos
erros, utiliza-se a estimagdo de méxima verossi-
milhanca (full information maximum likelihood -
FIML), que tem algumas vantagens sobre os
modelos de equacdes estruturais (OLINSKY;
CHEN; HARLOW, 2003).

4 - RESULTADOS E DISCUSSAO

Como o principal objetivo desta pesqui-
sa era obter uma amostra funcional, o primeiro
resultado a ser apresentado é a propria amostra,
gue tem 485 UPAs, classificadas em 69 estratos
(Tabela 2). Os estratos foram numerados em
ordem decrescente de area plantada com laranja.
Assim, o primeiro estrato contém UPAs com mais
de 300 ha de laranja e nele se realiza levanta-
mento censitario, i.e., todas as 349 UPAs séo
levantadas®’. Nos demais estratos, somente um

ZEmbora o limite de 300 ha para o estrato de grandes produ-
tores tenha sido encontrado com base numa simulagdo mate-
matica, ele pode ser justificado praticamente. De acordo com o
Dr. Antonio Ambrosio Amaro, pesquisador aposentado do IEA
e uma das maiores autoridades em economia citricola do pais,
100 mil plantas de laranja equivalem a trés kits de maquina,
sendo acima desse valor considerado grande produtor (comu-
nicagéo verbal). De acordo com o censo agropecuario paulista
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par de elementos é levantado. No geral, fazem
parte da amostra apenas 2,4% das UPAs com
laranja. Contudo, elas representam 40,2% da
area plantada e 57,9% do nimero de plantas,
indicando que a amostra concentra-se nas plan-
tacbes maiores e com maior adensamento®.
Como o adensamento constitui pratica recente,
conclui-se que a amostra concentra-se nas plan-
tacBes recentes, que permanecerdo ainda por
muitos anos. E provavel também, que tais UPAs
sejam as de melhor padrdo tecnolégico e com
pomares realmente comerciais. Além do mais,
349 UPAs do estrato 1 sé@o levantadas de ma-
neira censitaria, com erro amostral nulo, o que
significa que 56,3% das plantas serdo levantadas
censitariamente®®. Essas caracteristicas distin-
guem o esquema amostral proposto, mostrando
seu potencial para obtencdo de dados de boa
qualidade.

O levantamento no campo apresentou
sérios problemas de falta de resposta24: 121 dos
485 elementos (25% da amostra) recusaram-se a
fornecer dados, 0s quais representam 6% do total
de produtores em ndmero, porém 19% da area
total com laranja. No estrato 1 (UPAs com area
de laranja acima de 300 ha), a falta de resposta
foi de quase 90% (Tabela 3). As principais cau-
sas alegadas foram: a) os dados solicitados sao
considerados segredos empresariais, tanto de
industriais, quanto de produtores agricolas; e b)
os dados ndo podem ser fornecidos por razdes
contratuais (devido a clausulas estabelecidas em
contratos de compra e venda de laranja). Na
verdade, algumas das grandes industrias ndo
permitiram que suas fazendas, nem as fazendas
de fornecedores contratados, fossem examina-
das pelo pessoal de campo. Como a amostra
estava calcada sobre os grandes produtores
rurais, a falta de colaboracdo deles inviabilizou
completamente o levantamento. Mesmo com o

(TORRES et al., 2009), a densidade média de plantio é de 350
plantas/ha, resultando 285,7 ha como a area acima da qual se
considera grande produtor, valor muito proximo ao adotado no
presente trabalho.

*’Nesse contexto, “concentrar-se” significa que a média (do
tamanho da plantagédo ou da densidade de cultivo) na amostra
é superior a média da populagéo.

®Mais precisamente, 195.866.224 plantas dentre
348.088.464 serdo levantadas censitariamente (Tabela 2).

#As consequéncias estatisticas da falta de resposta po-
dem ser vistas em Pino e Caser (1984) e Pino (1989).
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TABELA 2 - Esquema Amostral para Previséo e Estimativa de Safra de Laranja, Estado de S&o Paulo,

Safra Agricola 2007/08
(continua)
Limites Populagéo Amostra % Amostra / Populagéo
Estrato . . Numero Area d_e Numero de Numero Area d_e Ndmero de P
Inferior ~ Superior laranja laranja UPAs  Area Plantas
de UPAs plantas  de UPAs plantas
(ha) (ha)

1 300 + 349 275.097,1 195.866.224 349 275.097,1 195.866.224 100,0 1000 100,0
2 295 300 15 4.483,2 1.448.355 2 596,1 225.000 133 133 15,5
3 290 295 4 1.170,3 325.629 2 583,2 105.000 50,0 49,8 32,2
4 285 290 25928 748.783 2 574,8 162.315 222 222 21,7
5 280 285 7 19771 575.162 2 565,0 182.700 286 286 31,8
6 275 280 10 2.785,2 796.139 2 555,7 140.080 20,0 20,0 17,6
7 270 275 11 2.998,1 959.884 2 543,9 170.639 182 181 17,8
8 265 270 15 4.021,6 1.267.098 2 534,2 129.000 133 133 10,2
9 260 265 10 2.627,1 794.799 2 527,5 223510 200 201 28,1
10 255 260 14 3.622,5 1.746.130 2 515,2 230.000 143 142 13,2
11 250 255 10 2.535,6 1.023.454 2 509,4 175.165 200 201 17,1
12 245 250 7 17329 560.661 2 492,7 160.000 286 284 28,5
13 240 245 12 2.908,4 1.051.620 2 486,4 163.000 16,7 16,7 15,5
14 235 240 20 4.769,4 1.531.134 2 477,0 162.000 10,0 10,0 10,6
15 230 235 10 2.329.3 957.631 2 466,0 146.844 200 20,0 153
16 225 230 15 3.412,7 1.041.706 2 458,5 179.000 133 134 17,2
17 220 225 17 3.783,0 1.287.744 2 4455 212.840 11,8 118 16,5
18 215 220 20 4.359,3 1.514.470 2 4358 150.000 10,0 10,0 9,9
19 210 215 11 2.333.3 664.670 2 4243 117.000 182 18,2 17,6
20 205 210 15 3.120,1 1.096.432 2 4151 132.000 133 133 12,0
21 200 205 15 3.048,9 989.358 2 406,6 137.000 133 133 13,8
22 195 200 29 5.759,0 1.765.250 2 400,0 128.000 6,9 6,9 73
23 190 195 21 4.052,1 1.320.433 2 387,6 101.500 9,5 9,6 77
24 185 190 22 4.133,6 1.170.361 2 376,1 120.000 9,1 9,1 10,3
25 180 185 20 3.663,3 1.367.264 2 368,9 125.000 10,0 101 9,1
26 175 180 20 3.569,2 975.691 2 355,3 94.000 10,0 10,0 9,6
27 170 175 24 4.142,6 1.350.420 2 3455 103.382 8,3 8,3 7,7
28 165 170 34 5.731,3 1.863.826 2 339,0 106.000 59 59 57
29 160 165 26 4.231,3 1.373.378 2 327,6 111.000 7,7 7,7 8,1
30 155 160 31 4.902,9 1.636.413 2 313,2 92.495 6,5 6,4 57
31 150 155 31 47451 1.620.502 2 3054 89.000 6,5 6,4 55
32 145 150 48 7.099,3 2.177.125 2 2945 68.000 4.2 41 31
33 140 145 21 2.997,6 912.631 2 285,0 89.200 9,5 9,5 9,8
34 135 140 44 6.082,6 1.848.641 2 277,0 50.000 45 4,6 2,7
35 130 135 42 5.577,6 1.757.811 2 268,0 48.000 4.8 4.8 2,7
36 125 130 40 5.120,3 1.606.745 2 2555 87.000 5,0 5,0 54
37 120 125 51 6.225,1 1.769.865 2 2435 92.000 39 3,9 52
38 115 120 55 6.486,2 2.393.930 2 235,0 82.860 3,6 3,6 35
39 110 115 34 3.8234 1.483.451 2 228,0 68.000 59 6,0 4,6
40 105 110 54 5.833,3 1.801.057 2 220,0 88.000 37 338 4,9

Fonte: Elaborada pelos autores com base em Torres et al. (2009).
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TABELA 2 - Esquema Amostral para Previséo e Estimativa de Safra de Laranja, Estado de S&o Paulo,
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Safra Agricola 2007/08
(concluséo)
Limites Populagéo Amostra % Amostra / Populagéo

Estrato . . Numero Area d_e Numero de Numero Area d_e Ndmero de P

Inferior ~ Superior laranja laranja UPAs  Area Plantas

de UPAs plantas  de UPAs plantas
(ha) (ha)

41 100 105 56 5.751,9 1.865.859 2 206,6 76.654 36 3,6 41
42 95 100 92 9.004,8 3.763.369 2 193,3 56.175 2,2 21 15
43 90 95 64 5.926,7 2.091.586 2 184,3 71.785 31 31 34
44 85 90 75 6.600,8 2.116.445 2 177,0 43.000 2,7 2,7 2,0
45 80 85 99 8.224,9 3.130.498 2 166,8 41.000 2,0 2,0 13
46 75 80 107 8.335,9 2.752.167 2 159,9 63.133 1,9 19 23
47 70 75 107 7.7751 2.636.222 2 146,0 62.000 19 19 24
48 65 70 133 9.057,3 3.238.045 2 137,8 57.530 15 15 18
49 60 65 136 8.506,1 2.613.957 2 126,8 41.637 15 15 1,6
50 55 60 184 10.658,4 3.385.967 2 119,9 30.000 11 11 09
51 50 55 194 10.242,7 3.701.849 2 105,2 34.500 1,0 10 0,9
52 45 50 302 14.436,2 4.650.489 2 95,6 31.500 0,7 0,7 0,7
53 40 45 313 13.347,9 4.058.581 2 87,3 25.750 0,6 0,7 0,6
54 35 40 395 14.861,9 4.558.818 2 75,3 21.352 05 0,5 05
55 30 35 530 17.328,7 6.040.224 2 61,9 17.900 04 04 03
56 25 30 681 18.928,4 6.155.373 2 57,0 21.000 03 0,3 03
57 20 25 1.151 26.153,8 8.448.498 2 45,2 14.200 0,2 0,2 0,2
58 15 20 1.656 29.269,8 9.365.972 2 354 10.200 0,1 0,1 0,1
59 10 15 2.455 30.794,0  10.508.032 2 25,6 8.700 0,1 0,1 0,1
60 9 10 857 8.309,8 2.919.272 2 18,8 5.670 0,2 0,2 0,2
61 8 9 684 5.895,7 2.019.799 2 175 6.570 0,3 0,3 0,3
62 7 8 837 6.310,6 2.419.614 2 15,8 5.200 0,2 0,3 0,2
63 6 7 696 4.666,9 1.551.607 2 12,7 2.850 03 03 0,2
64 5 6 839 4.795,8 1.900.608 2 11,7 4.100 0,2 0,2 0,2
65 4 5 1.186 55794 1.994.154 2 9,8 3.200 0,2 0,2 0,2
66 3 4 991 3.621,7 1.327.348 2 75 3.900 0,2 0,2 0,3
67 2 3 1.228 31955 1.198.620 2 6,0 2.550 0,2 0,2 0,2
68 1 2 1.029 1.691,8 769.778 2 35 1.200 0,2 0,2 0,2
69 0 1 2.000 1.013,7 463.836 2 0,2 60 0,1 0,0 0,0
Estado 20.320 730.170 348.088.464 485  293.246 201.676.070 24 40,2 57,9

Fonte: Elaborada pelos autores com base em Torres et al. (2009).
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TABELA 3 - Niumero de Upas com Falta de Resposta no Levantamento Amostral para Previsao e Esti-
mativa de Safra de Laranja, Estado de Sao Paulo, Safra Agricola 2007/08 (Safra Industrial

2008/09)

Estrato Produgéo

NUmero de plantas em produgao

Area em producéo

1 107
2

4

10
15
18
19
22
25
36
37
39
69

P PP NRPRRRRNLERERR

106 105

P R R NRRRPRRNRRPR
P R P NRRRPRRNRRR

Soma 121

120 119

Percentual no estrato 1

o]
e
~

©
©
w
@
o
[N

3

Fonte: Dados da pesquisa.

empenho dos técnicos envolvidos e dos diversos
retornos as UPAs, os resultados ndo puderam ser
validados devido a recusa de 28,7% delas. Foram
empregadas técnicas de imputacéo de dados. Es-
tas, porém, ndo se mostraram viaveis, dada princi-
palmente a diversidade dessas unidades produto-
ras em relacdo as respondentes e a importancia na
producdo de laranja para a induUstria paulista, em
funcdo da maioria pertencer as indlstrias e aos
produtores com contrato de exclusividade.

Por esse motivo, as estatisticas divulgadas na

época pelo IEA continuaram a provir do levanta-

mento subjetivo (CASER et al., 2009).

Um dos motivos pelos quais esse tipo
de levantamento subjetivo encontra tantos adep-
tos, principalmente entre os ndo cientistas, é a
grande facilidade para manipulacdo de tais in-
formacdes®™. Enquanto nos levantamentos de
UPAs, censitarios ou por amostragem, a pressao
para forjar dados numa dada UPA nao altera
muito a estimativa final e, além disso, pode ser
facilmente descoberta com técnicas estatisticas
de controle de qualidade, nos levantamentos em
gue a unidade de observacdo € um municipio
inteiro, tal press@o para modificar dados pode ter

0 que n3o significa, necessariamente, que este ou aquele
levantamento subjetivo tenha sido manipulado. Chama-se a
atengdo neste artigo apenas para a possibilidade potencial de
manipulacéo nesse tipo de levantamento, ademais utilizado
também por outras instituices, sem denunciar especifica-
mente que qualquer deles tenha sido manipulado.
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resultados proporcionalmente grandes. Dessa
forma, embora os levantamentos subjetivos ndo
impliquem necessariamente em fraudes, elas séo
enormemente facilitadas. Com estatisticas agri-
colas ruins, ganham somente os especuladores
de toda sorte; portanto, mais ainda se fazem
necessarios o rigor cientifico e a seriedade de tais
Servicos.

Numa tentativa de salvar o levanta-
mento e tirar dele um minimo de resultados, ndo
apenas em respeito aos produtores alocados na
amostra que responderam, mas também para
evitar desperdicio de dinheiro publico, utilizaram-
-se algumas técnicas de tratamento de falta de
resposta. O teste de Little foi aplicado aos dados
de producéo, nimero de plantas e area plantada,
provenientes do levantamento de campo por
amostragem, mais a area total de laranja prove-
niente do censo agropecuario paulista (projeto
LUPA), sendo as trés primeiras variaveis com
valores perdidos e a Ultima sem valores perdidos.
O resultado mostra um qui-quadrado igual a
63,588, com 9 graus de liberdade e p-valor <
0,001. Portanto, no nivel de significancia de 5%,
rejeita-se a hipétese de que a falta de resposta
seja completamente aleatdria (missing completely
at random - MCAR) ou que os dados perdidos
sejam completamente ao acaso. Em outras pala-
vras, a falta de resposta de producéo, nimero de
plantas e area plantada, provenientes do levan-
tamento de campo por amostragem, nao € inde-



pendente da &rea total de laranja proveniente do
censo agropecuario paulista (projeto LUPA), que
foi utilizada na estratificacdo da amostra. De fato,
a falta de resposta depende do tamanho da ex-
ploracéo citricola, o que faz sentido, uma vez que
as maiores sdo as de maior produtividade e re-
Ccursos tecnologicos.

Usando uma das técnicas ingénuas
(naive), a saber, a eliminacdo de casos comple-
tos (listwise delection), foi possivel obter estimati-
vas. Os resultados obtidos somente para os citri-
cultores que colaboraram (como a producéo, da
ordem de 244 milhes de caixas) séo viesados,
provavelmente para baixo dos valores verdadei-
ros, uma vez que as UPAs com area de laranja
acima de 300 ha, que ndo responderam, sao
responsaveis por grandes produgdes, em gran-
des areas, com adensamento de plantio e alta
produtividade (Tabela 4). A imputacdo condicio-
nal pela média forneceu valor intermediario (328
milhdes de caixas). Também foram feitos célculos
utilizando técnicas mudltiplas de imputacdo de
dados, obtendo-se estimativas aparentemente
altas (457 a 478 milhGes de caixas). Para efeito
de comparacdo, o levantamento subjetivo resul-
tou no valor de 366 milhdes de caixas, enquanto
a opinido de um especialista indicava 334 mi-
Ihdes de caixas®®. A ndo convergéncia dos resul-
tados inviabiliza, da mesma forma como os ou-
tros métodos, sua aplicacéo e a tentativa em se
obter uma estimativa aderente a realidade.

Levantamentos estatisticos do tipo aqui
analisado baseiam-se em relagdo de mutua con-
fianca entre os que solicitam e os que cedem os
dados: uma vez que a producéo ndo é medida no
campo, nem as plantas em produc¢do sdo conta-
das, os responsaveis pelo levantamento devem
confiar que os dados fornecidos pelo produtor
estejam corretos; por outro lado, o produtor acre-
dita que seus dados individuais néao serdo divul-
gados nem usados contra ele sob qualquer pre-
texto. Em outras palavras, esse tipo de levanta-
mento funciona somente quando ha colaboragdo
estreita entre as partes, o que geralmente acon-
tece, mas que se mostrou um problema no pre-

%®De acordo com o Dr. Antonio Ambrosio Amaro, é possi-
vel obter essa estimativa analisando a série histérica de
producéo de laranja, nimero de plantas por faixa etéria,
ajustada com informacgdes climaticas, bem como informa-
¢Oes obtidas junto ao setor no periodo inicial de colheita a
respeito do didmetro das frutas, medido por calibrador de
frutas (fruit sizer) na linha de producdo industrial, que
permite calcular o nimero de frutas por caixa (comunica-
¢éo verbal).
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sente caso, com a recusa de dados por boa parte
dos grandes produtores. Num extremo, pode-se
argumentar que o produtor (ou a industria que
controla grande namero de produtores) tem direi-
to e liberdade de ndo responder, pelos motivos
que bem entender. O IEA nédo dispde de disposi-
tivo legal que obrigue os informantes a fornecer
dados, baseando seu trabalho exclusivamente na
relacdo de mutua confianga. Em outro extremo,
pode-se argumentar que recursos publicos ndo
devem ser desperdicados com um setor que se
recusa a colaborar. Entretanto, instituicbes publi-
cas tém responsabilidade e papel relevante na
democratizacdo de informacfes estatisticas (PI-
NO, 1999, 2001b), o que no caso da laranja signi-
fica estimativas de producdo as quais todos os
envolvidos na cadeia de producéo tenham aces-
so. Como a negativa de dados é feita por partes
gue dispdem de suas préprias estatisticas de
producéo, eventualmente elas poderiam ser de-
nunciadas por abuso de poder econdmico. Além
disso, muitas das reclamacBes a respeito das
estatisticas citricolas partem exatamente dos que
costumam se negar a colaborar para sua melho-
ria. Entretanto, confrontos devem ser evitados e,
portanto, uma solucdo de compromisso®’ deve
ser procurada, de tal forma a agradar todas as
partes envolvidas.

5 - CONSIDERACOES FINAIS

O esquema amostral testado mostrou
ter potencial para obter dados de boa qualidade.
O fracasso no campo deveu-se a causas hao
estatisticas, o que nédo o inutiliza para futuras
aplicacdes. E do interesse dos setores, tanto
publico quanto privado, o conhecimento da reali-
dade da producdo nacional, urgindo, assim, a
colaboragao entre esses setores.

Depois da safra aqui retratada, a postu-
ra daqueles que recusavam informagdes vem se
alterando positivamente, isto €, cada vez mais
colaborando no fornecimento de informacdes
para compor a estimativa de safra agricola para a
laranja. Todavia, ainda ha muitos produtores,
expressivos  comercialmente, relutantes a

“’Formalizada ou ndo na forma de termo de ajustamento
de conduta (TAC).
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TABELA 4 - Comparacéo das Estimativas Obtidas por Levantamento Amostral com Estimativas Obtidas
por Outros Métodos, Previsdo e Estimativa de Safra de Laranja, Estado de Sao Paulo, Sa-
fra Agricola 2007/08 (Safra Industrial 2008/09)

N NuUmero de Areaem Producéo )
3 » Producéo ~ Densidade
Levantamento Método ou regido ) plantas em producéo por planta
(caixa 40,8 kg) . , (planta/ha)
producéo (ha) (cx./pé)
Eliminacdo de casos ndo
Amostral* disponiveis (pairwise 243.788.903 149.393.448 438.664 1,63 341
delection - PD)
Imputac&o condicional
pela média ou imputacao 327.949.197 211.155.090 568.266 1,55 372
por regressao
Imputag¢6es multiplas pelo
método de Monte Carlo via
. 478.362.468 271.293.683 762.361 1,76 356
cadeias de Markov
(MCMC)
Imputac6es multiplas pelo
método de regressao 457.389.357 269.750.572 737.881 1,70 366
Imputag6es multiplas com
maximizacéo da esperan-
) . 470.763.789 275.615.311 757.860 1,71 364
¢a (expectation maximiza-
tion - EM)
Censitario
5 477
(LUPA)
Subietivo® Total do Estado 365,815,444 183,457,158 573,303,6 1,99 320
d Somente zona citricola 349,918,705 176,273,376 550,854,3 1,99 320
Opini&o de especialista* 334,000,000

Fonte: ‘Elaborada com base na pesquisa; “Elaborado sobre dados originais do censo agropecudrio paulista (projeto LUPA
2007/2008). Os valores apresentados eventualmente diferem daqueles constantes em Torres et al. (2009), uma vez que al-
guns casos foram eliminados, como pomares domésticos e outros sem interesse para a presente pesquisa; *Elaborado com
base no Levantamento Subjetivo para Previs@o e Estimativa de Safras, Instituto de Economia Agricola (IEA) e Coordenadoria

de Assisténcia Técnica Integral (CATI); 4Comunica(;éo verbal do Dr. Antonio Ambrosio Amaro.

participarem, e espera-se que aos poucos eles se
conscientizem da responsabilidade em se obter
um numero oficial mais acurado.

As conclusdes aqui apresentadas ser-
viram de base para negociacdes que resultaram
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ESTIMATIVA DE SAFRA DE LARANJA EM 2008:
um suco amargo

RESUMO: Uma amaostra probabilistica, estratificada pelo tamanho da cultura em cada unidade
de producéo, foi calculada e aplicada no campo em 2008 a fim de estimar a producéo de laranja no Es-
tado de Sao Paulo. Entretanto, 25% dos produtores amostrados recusaram-se a responder, destruindo o
esquema amostral e arruinando as estimativas. A falta de resposta foi atribuida a segredo empresarial e
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clausulas contratuais, uma vez que os hdo respondentes concentravam-se em unidades produtoras
pertencentes a (ou contratadas por) industrias citricolas. Apresenta-se um levantamento sobre o estado
da arte a respeito da questéo difundida de valores perdidos e imputacdo de dados e discutem-se estra-
tégias para o futuro da estimacao da safra de laranja. Depois da safra aqui discutida, 0 comportamento
dos nao respondentes tem mudado progressivamente.

Palavras-chave: teste de metodologia, controle de qualidade de dados de levantamento, valores perdi-
dos, imputac&o de dados, revisdo de dados de levantamento.

ORANGE CROP ESTIMATION IN 2008:
a hitter juice

ABSTRACT: A probabilistic sample, stratified by crop size on each farm, was calculated and
applied in the field in order to estimate orange production in Sao Paulo state, Brazil. 25% of the sampled
farmers refused to answer, destroying the sample design and ruining the estimation. Non-response was
attributed to trade secrecy and contractual restrictions, since non-respondents were concentrated on
farms owned (or contracted by) citrus agri-business. A state-of-the-art survey on the pervasive question of
missing values and data imputation is presented, and the strategies for future orange crop estimates are
discussed. Since the 2008 crop discussed here, non-respondents’ behavior has shown progressive signs
of change.

Key-words: methodology test, quality control of survey data, missing values, data imputation, editing of
survey data.
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