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Resumo

Neste relatério encontra-se descrita uma metodologia desenvolvida no projeto de estdgio profissio-
nal, integrado no curso de formacao especifico para ingresso na carreira de Técnico Superior Especia-
lista em Estatistica, realizado no Instituto Nacional de Estatistica. Esta metodologia € aplicada a dados
provenientes de registos administrativos integrados na Base de Populagcao Residente (BPR), projeto em
desenvolvimento no Gabinete Censos. Este projeto enquadra-se no plano de estudos do Mestrado em Ma-
temadtica e Aplicacdes, para obter o grau de mestre e é orientado pelo Professor Doutor Manuel Esquivel
da Universidade Nova de Lisboa.

A metodologia tem como objetivo avaliar a qualidade dos registos da BPR, inicialmente com da-
dos omissos, aos quais foram imputados valores recorrendo a métodos dedutivos. A necessidade desta
avaliacdo prende-se com a existéncia de varidveis que nio estdo preenchidas a 100%. Estas derivam de
dados administrativos!, provenientes da Administracdo Publica. Existe informacio omissa sempre que
esta ndo é recolhida para o ano de referéncia. Para estes registos sdo usados métodos de imputacio®
dedutivos, através da informagao disponivel para o mesmo individuo, relativa a anos anteriores.

Foram estudadas duas varidveis, que caracterizam o estado civil e o nivel de ensino completo de um
individuo, com taxa de preenchimento de 99,5% e de 27,5%, respetivamente. Utilizam-se os dados de
2011 e 2015 para imputar a cada registo omisso em 2016, o tltimo valor observado.

Estima-se a probabilidade dos valores imputados permanecerem iguais aos do ano de 2016, através
da Lei dos Grandes Ntimeros (LGN) e obtém-se as matrizes de transi¢do a um e cinco anos. Nao existindo
informacdo para calcular estas probabilidades para outros periodos de tempo assumiu-se que os dados
destas duas varidveis seguem cadeias de Markov> a tempo discreto com passos anuais, estimando-se as
matrizes de transicdo a cinco anos aplicando as propriedades destas cadeias. Com o objetivo de verificar
se os pressupostos assumidos sdo verificados sdo comparadas as matrizes a 5 passos para ambas as
varidveis em estudo.

Os resultados relativos a varidvel estado civil apoiam a hipétese de que os dados cumprem os pres-
supostos e que aplicar as propriedades referidas traduz uma boa aproximagdo ao estimado pela LGN.
Ja para a varidvel nivel de ensino completo os resultados apontam para a necessidade de aprofundar o
estudo. Para incorporar os resultados na BPR, como prova do conceito, foi construida uma tabela que
categoriza os dados nos clusters obtidos para posterior cruzamento com a tabela de probabilidades de
permanéncia* calculada. Esta tabela considera todas as combinacdes possiveis de estados entre as duas
varidveis em estudo, permitindo atribuir a probabilidade dos atuais estados serem os mesmos que 0s
ultimos observados. Os procedimentos efetuados serdo detalhados neste relatério bem como uma andlise
critica ao trabalho desenvolvido.

Palavras-Chave: dados administrativos; imputa¢do; Markov; permanéncia
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Abstract

This report describes a methodology developed within the professional internship, integrated in the
study plan of the masters in Maths and Applications, at the INE (Instituto Nacional de Estatistica) he-
adquarters in Lisboa. It is applied to administrative data! from BPR, a project under development at the
Census Unit.

The objective of this methodology is to measure the quality of the records from the BPR that hold
missing data, which have been targeted for imputation?> by deductive methods. This measuring is a
necessity due to the existence of variables that are incomplete. These missing values were treated using
deductive imputation?> methods that use previous information, when they match the same individual.
Two variables were studied, the civil state and the academic level of an individual, displaying 99,5% and
27,5% fill rate respectively.

To obtain the probabilities of imputed data matching with the real data in the year 2016, the Law
of Large Numbers (LLN) was used, as well as the calculation of the one and the five steps transition
matrices. Without information to obtain the matrices at n steps, it was assumed that the data of the two
variables follows Discrete-Time Markov? Chains with annual steps. Both one and five steps transition
matrices of probabilities were compared to find out if the assumptions made could be verified, in order
to calculate the permanence” probabilities.

The civil state results support the use of Markov® Proprieties and that using them provide a good
approximation to the LLN estimation. On the other hand, the results of the academic level point to a need
of further study. To incorporate the estimated probabilities in the BPR, as a proof of concept, a table was
built which categorizes the date in clusters so it can be merged with the calculated probabilities table.
This last table considers all the combinations between the last states seen for each variable, allowing the
association of the probability of these last seen states to remain the same with the passing years. The
procedures are detailed in this report as well as the critical analysis.

Keywords: administrative data; imputation;Markov ; permanence
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Enquadramento

Um dos problemas usuais encontrados na andlise de dados consiste na existéncia de valores omissos
nos dados. Existem metodologias que colmatam este problema como a constru¢do de varidveis deri-
vadas' ou a aplicacio de métodos de imputagio. Quando os dados sdo observados ao longo do tempo
para os mesmos individuos é possivel utilizar métodos dedutivos de imputacdo. Estes apoiam-se em
informacdo prévia relativa 8 mesma unidade estatistica (no caso de estudo ao mesmo individuo) e atri-
buem aos dados omissos o dltimo valor observado desde que vélido.

Nos casos em que os valores observados sao passiveis de alteracdo é importante avaliar a qualidade
da informagdo imputada ou qual a probabilidade de continuar atualizada sabendo quanto tempo passou
desde a tltima observagdo. Para estimar estas probabilidades, para populacdes na ordem dos milhdes
de individuos, pode considerar-se a LGN para obter uma aproximacgado ao seu valor esperado. Caso ndo
exista informacgado para o periodo pretendido € possivel assumir que os dados seguem uma cadeia de
Markov e extrapolar as probabilidades a n passos a partir da poténcia das matrizes de transi¢do a 1 passo.

O problema exposto constitui a principal motivacdo do trabalho que se apresenta de seguida. A
metodologia desenvolvida aplica-se a uma base de dados da populagdo residente em Portugal (BPR)
construida pelo Instituto Nacional de Estatistica (INE).

Ao longo do desenvolvimento do programa de a¢do do Gabinete Censos foram perspetivadas di-
ferentes opcdes metodoldgicas na transformacdo do modelo censitdrio e devidamente ponderadas as
vantagens, os riscos € as condi¢des prevalecentes na introducdo de um modelo baseado em dados ad-
ministrativos. O objetivo de repensar o modelo censitario prende-se com a necessidade de melhorar a
eficiéncia do processo (reduzir custos e a sobrecarga sobre o respondente) bem como de divulgar es-
tatisticas da populag@o anuais, conforme legislacdo em preparacio pelo EUROSTAT, a ser aplicada aos
Estados-Membros.

E no 4mbito do projeto BPR que foi estudada a aplicacdo da metodologia exploratéria apresentada
neste relatério. Para o efeito foram analisadas em particular e com o objetivo de melhorar a qualidade
dos dados, as varidveis categdricas que caracterizam o estado civil e o nivel de ensino completo de um
individuo.

Ivaridvel obtida a partir de outras varidveis através da transformacao 16gica, matemadtica ou de outro tipo [10]
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1.2 Organizacao do relatorio

Este relatério € constituido por 6 capitulos. No capitulo 2 € descrito o projeto em desenvolvimento
no INE, base de todo o trabalho, aprofundando-se o conceito de fonte administrativa e apresentando-se
os métodos de imputagdo mais utilizados.

Para a obtenc¢ao dos resultados foram ajustadas cadeias de Markov a tempo discreto a duas bases de
dados distintas, uma referente ao estado civil e a outra ao nivel de ensino completo. Com o objetivo de
construir matrizes de transi¢ao mais especificas efetuou-se uma andlise de clusters. Assim, nos capitulos
3 e 4, é feita uma breve abordagem a estes temas resumindo-se as defini¢des e conceitos, os métodos
usados e os dois casos em estudo como modelos de estados maltiplos.

No capitulo 5 sdo apresentados os resultados da exploracdo da base de dados extraida da BPR, qual
o tratamento que sofreu e os pressupostos assumidos. Depois de construidos os dois universos, um
para cada varidvel em estudo, sdo calculadas as matrizes de transi¢do a partir dos dados tratados. Neste
capitulo € estudada a aplicacdo de propriedades das cadeias de Markov a cada varidvel, comparando as
matrizes a 5 passos estimadas com recurso a métodos diferentes. Apresentam-se ainda os clusters obti-
dos que permitem a constru¢des de matrizes de transicdo para a populacdo portuguesa, que reduzem a
generalizacio da populagdo como um s6 grupo. Finaliza-se com a apresentagdo da tabela de probabili-
dades de permanéncia, ja preparada para ser incorporada na metodologia de constru¢do da BPR.

Por fim, no capitulo 6, s@o apresentadas as conclusdes deste estudo, assim como as perspectivas de
trabalho futuro. Em anexo apresentam-se as matrizes de transicio calculadas, por cluster, para cada base
de dados e o cddigo utilizado nos 3 softwares: R, Stata e Wolfram Mathematica.



Capitulo 2

Base de Populacao Residente em Portugal

Pela Lei do SEN, em [1], dados administrativos sao dados recolhidos por entidades do sector ptiblico
sobre pessoas singulares ou colectivas, incluindo os dados individuais, com base em procedimentos
administrativos que t€ém normalmente um fim primério que nao € estatistico.

A base de populacado residente em Portugal € uma base de dados, construida no INE, que resulta
da utilizag¢do de dados administrativos. A substitui¢do da recolha via inquérito por informacao adminis-
trativa foi a principal linha condutora do projeto, ao longo do qual se investigaram aprofundadamente
12 ficheiros, oriundos de diferentes servicos da administragdo publica, nomeadamente: Autoridade Tri-
butéria (AT); Instituto da Seguranca Social (ISS); Instituto dos Registos e Notariado (BDIC); Direcao
Geral da Educacdao (EDUC); Instituto do Emprego e Formagao Profissional (IEFP); Quadros de Pessoal
(QP); Caixa Geral de Aposentacdes (CGA); Direcao Geral de Saide (SAUDE) e Servigo de Estrangeiros
e Fronteiras (SEF). Os resultados da investigacdo permitiram construir, pela primeira vez, uma Base de
Populacdo Residente em Portugal (BPR), a partir de informacdo de cardcter administrativo. Em 2013,
o INE iniciou o levantamento de requisitos para que esta base de dados fosse construida anualmente,
identificando como fases do processo as seguintes:

e Criacdo das condicdes legais adequadas para acesso aos dados administrativos;

o Andlise das varidveis e fontes administrativas de interesse censitario;

o Carregamento, limpeza e harmoniza¢do dos dados;

e Aplicacdo de técnicas de record-linkage com os diferentes ficheiros administrativos;
o Aplicacdo de regras de indicios de residéncia;

e Construcao de varidveis socioeconémicas derivadas de varidveis administrativas;

e Imputacdo de valores omissos.

A fase de interligacdo dos ficheiros é uma etapa fundamental no processo de constru¢do da BPR.
Ap6s esta fase e da sinalizacdo da existéncia dos registos nas diferentes fontes administrativas, sao apli-
cadas regras que traduzem os indicios de residéncia, fazendo convergir os ficheiros da BDIC e do SEF
para a BPR.
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A figura seguinte ilustra as principais etapas para a construcao da BPR.
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Figura 2.1: Etapas para construcao da BPR

Fonte: INE [12]

A Deliberacdo da Comissdo Nacional de Protecdo de Dados (CNPD) n° 929/2014, datada de 11 de
junho e a n® 163/2017, datada de 31 de janeiro, conjugadas com a Lei do SEN, em [1] conferem a mol-
dura legal necessdaria e indispensavel, para esta fase do projeto, de modo a manter a anonimidade dos
individuos, possibilita o acesso aos dados individuais de acordo com as seguintes restricdes:

e Identificadores numéricos encriptados na fonte que permitem a ligagdo por chave tnica;
e Nome do individuo limitado as 3 primeiras letras do primeiro nome e 3 tltimas do dltimo nome;

e Morada do individuo limitada a localidade e cédigo postal.

Ja em 2018, a proposta de lei n® 152/XIII (Lei dos Censos 2021) confere o enquadramento legal de
acesso a dados administrativos para fins estatisticos, salvaguardando a prote¢do dos dados pessoais.

Até a data foram produzidas 3 edi¢des da BPR para os anos de referéncia de 2011, 2015 e 2016.
Esta em construgdo a edicdo de 2017. Os resultados alcangados até ao momento mostram que esta Base
de Populagdo Residente tem potencial para vir a constituir um repositério tnico de informagao oficial
estatistica em Portugal, de cariz demogréfico e socioeconémico, atualizavel, por via administrativa.
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2.1 Fontes de dados administrativos

Coube ao INE articular e definir com as diferentes entidades da Administracdo Puiblica o contetido
informacional necessério e as condicdes de tratamento e transmissdo da informacao. De forma a permitir
a cada entidade transmitir os dados ao INE, de forma segura e de acordo com os requisitos estabeleci-
dos pela CNPD, foi utilizada uma aplicacdo de codificagdo de dados chamada CDA. Esta encripta os
identificadores numéricos e abrevia os campos relativos ao nome do individuo.

Carregados os ficheiros das diversas fontes, cada ficheiro foi analisado separadamente, sendo pro-
duzido um relatério com as caracteristicas de cada um. No sentido de se harmonizar a informacgdo das
diversas fontes foi definido um conjunto de regras, com objetivo de reduzir as diferencas nas codificagcdes
e converter as varidveis para os formatos pretendidos. Foram utilizadas todas as fontes de informacao
para o preenchimento das varidveis em observacdo. Existem no entanto dados omissos que t€m de ser
tratados através de métodos de imputagao.

2.2 Imputacao de dados omissos

Como ja foi mencionado, existe o compromisso de disponibilizar um conjunto de estatisticas da
populacdo ao EUROSTAT. A divulgacdo dessa informacdo estatistica é obrigatéria para todos os Esta-
dos Membros. Para obter uma caracterizagdo exaustiva da populacdo residente, é necessdrio que exista
informacao nas vdrias fontes para o maior nimero possivel de registos. Para obter um preenchimento de
100% € necessario recorrer a métodos de imputagdo que atribuem valores aos dados omissos em fungao
da base de dados existente ou de bases prévias.

Existem diferentes técnicas de imputacdo, que serdo mais ou menos adequadas em fungdo das ca-
racteristicas dos dados em tratamento. De seguida apresenta-se uma explica¢do dos tipos de métodos
usados habitualmente.

o Métodos Dedutivos: atribui-se um valor que é deduzido a partir de informagdo conhecida, refe-
rente a0 mesmo registo, no caso em estudo ao mesmo individuo. Esta informacdo estard disponivel
através de registos prévios, pelo que terd um erro associado caso esta informacao seja passivel de
se alterar com o passar do tempo;

e Métodos Deterministicos: atribui-se um valor igual para todos os registos, baseando-se na informacéo
completa da base de dados em tratamento. Exemplos de métodos deste tipo sdo a imputacgdo pela
média ou mediana e as que recorrem a métodos regressivos;

e Métodos Estocasticos: atribuem-se valores diferentes consoante as caracteristicas do registo a
imputar. Apenas podem ser usados para o tratamento de omissdes parciais nos dados, visto que
s80 necessarias outras caracteristicas do individuo para saber que valor atribuir. Os mais usados
sao os métodos de Hot-Deck e a imputacdo por associacdo flexivel.

Na ultima operagao censitaria em 2011 aplicaram-se corre¢des automaéticas que segundo a respetiva
metodologia, em [11], recorreu-se ao método de imputacdo por Hot-deck, em que, para cada resposta
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omissa a determinada varidvel do individuo 1, o sistema recorreu a outro individuo 2, geograficamente
préximo, com duas ou mais caracteristicas idénticas e com resposta a varidvel em causa (INE, 2013).

O estudo cujos resultados agora se apresentam visa no ambito dos trabalhos da BPR 2017 (em
preparacdo), propdem uma varidvel que calcula o erro associado a informacao atribuida a registos com
valores omissos, através de métodos dedutivos de imputagdo. A metodologia dedutiva em estudo consiste
na atribui¢c@o do dltimo valor observado quando certificado que se referem ao mesmo individuo.



Capitulo 3

Cadeias de Markov

Considerando o objetivo de avaliar a qualidade da informacao imputada na BPR através de métodos
dedutivos, calcula-se a probabilidade das varidveis permanecerem no mesmo estado em dois periodos de
tempo (passo). Para estimar a probabilidade de permanéncia no estado i a n passos s@o definidas cadeias
de Markov a tempo discreto. Segundo Manning, em [7], estas cadeias sdo um processo estocdstico a
tempo discreto e a distribui¢do de probabilidades dos estados seguintes depende apenas do atual e ndo
dos estados que conduziram ao presente estado.

De seguida resume-se muito brevemente o conceito de cadeia de Markov, apresentam-se as matrizes
de transi¢do e as propriedades utilizadas neste estudo. Exemplificam-se as duas varidveis analisadas
como modelos de estados miiltiplos. E ainda definida a probabilidade de permanéncia que serd um dos
produtos finais deste trabalho.

3.1 Definicao

Seja n pertencente aos nimeros naturais e X o espagco dos estados possiveis, o processo X, € uma
cadeia de Markov a tempo discreto se:

e X, é um processo estocdstico;

° Vi’jex,Pr[Xn+1=j|Xn=i,Xu = k,OSM<n]=Pr[Xn+1=j|Xn=i].

3.2 Matriz de Probabilidade de Transicao

Considere-se a probabilidade de transi¢do para o estado j, sabendo que o individuo se encontra no
estado i, representando-se por p;;.

Seja N o ntimero de estados diferentes em que um individuo pode estar, a probabilidade em funcao
dos estados representa-se pela seguinte matriz de Transicao:

pi1 ... PIN

PN1 ... DNN
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A matriz apresentada indica a probabilidade de todas as transi¢des possiveis e satisfaz a seguinte
propriedade:

Zpij=1Vi

jex

Ou seja € estocdstica, as probabilidades de transicdo de cada estado para todos os existentes no con-
junto dos estados somadas ddo 1. Quando é necessario estimar estas probabilidades a mais do que um
passo, segundo Grinstead, em [4], a matriz a n passos pode ser obtida através da matriz de probabilidade
a 1 passo.

wpij = P = P"

3.3 Distribuicao de X,

Considere-se X,, uma cadeia de Markov com N estados, pode escrever-se X,, como varidvel aleatdria
tal que:

T PI‘(X() = 1)

V%) Pr(Xp =2)
T = =

mv)  \Pr(Xo=N)

Para calcular esta distribui¢do passados n passos, usando as propriedades de Markov e a lei da pro-
babilidade total ¢ demonstrado em [9] o seguinte teorema:

Teorema 3.1: Seja X,, uma cadeia de Markov com N estados e P a matriz de Transi¢c@o tem-se:

Xo~n! = X, ~n'P"

Ou seja, sabendo a distribui¢do atual da varidvel e construindo a matriz de transicdo a 1 passo é
possivel estimar a distribui¢do a n passos.
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3.4 Modelo de Estados Miiltiplos

Considere-se a varidvel aleatéria X,;, que representa o estado em que um individuo se encontra no
momento n. Estamos perante uma cadeia de Markov a tempo discreto se se verificarem as propriedades
enunciadas em 3.1.

3.4.1 Exemplos em estudo

De seguida apresentam-se dois exemplos de aplicagdo de modelos de estados multiplos utilizando
varidveis existentes na BPR.

3.4.1.1 Estado civil

Considerem-se os seguintes estados para a varidvel Estado Civil:
e Solteiro = 1;

e Casado = 2;

e Divorciado/Vitvo = 3

Na figura 3.1 observa-se as transi¢des possiveis entre estados de estado civil.

Divorciado/
Viavo

3

Solteiro Casado

Figura 3.1: Transi¢des do Estado Civil

Assim a matriz de transi¢ao para o estado civil é dada por:

P11 P12 P13 P11 P12 P13
P=]|0 pn p3|=]0 p2  1-px»
0 pxn p3x 0 1-p33z p33

3.4.1.2 Nivel de Ensino Completo

Para a varidvel Nivel de Ensino Completo temos mais estados relativamente ao exemplo anterior as
transicdes sao apenas num sentido. Neste caso, definem-se os estados:

e Ensino Basico 1° Ciclo = 1;
e Ensino Basico 2° Ciclo = 2;

e Ensino Basico 3° Ciclo = 3;
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e Ensino Secundario/Profissional = 4;

e Ensino Superior = 5.

Na figura 3.2 observa-se o diagrama de transi¢des.

Ensino
12 Ciclo 22 Ciclo 32 Ciclo Secundario
Profissional

Ensino
Superior

Figura 3.2: Transi¢es do Nivel de Ensino Completo

A matriz de transi¢do para o nivel de ensino completo € dada por:

P11 P12 P13 P14 Pis P11 P12 P13 P4 P15
0 pxn P23 P4 D25 0 pn P23 pu P
P=10 0 p33 pyg p3s|=|0 O p3z pu p3s
0 0 0 pas pss 0 0 0 pu l-py
0 0 0 0 pss 0 0 0 0 D55

3.5 Probabilidade de permanéncia

Seja A o acontecimento em que a varidvel em observacdo permanece no mesmo estado i entre dois
periodos de tempo. Considerando o periodo de 1 ano a probabilidade do acontecimento A ocorrer pode
escrever-se da seguinte forma:

Pr(A) = Pr(Xy = i|Xo = i) = pii, Viex

Tendo em conta as matrizes de transicdo, esta probabilidade é dada em fun¢do do estado atual do
individuo em observagdo e corresponde aos valores da diagonal da matriz de transicdo respetiva. No
presente caso de estudo € assumido que as duas varidveis seguem cadeias de Markov independentes e
que a probabilidade da intersec¢ao destes acontecimentos calcula-se multiplicando as duas probabilidades.
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Capitulo 4

Analise de Clusters

Tendo em conta a dimensao das bases de dados populacionais, na ordem dos milhdes de registos, para
as analisar eficazmente é aconselhdvel tratar os dados antes de retirar conclusdes estatisticas. Existem
vérias ferramentas que ajudam na andlise de grandes bases de dados como complemento as técnicas de
tratamento. A andlise de clusters, também designada por clustering € utilizada neste estudo de forma a
otimizar o algoritmo de construcdo das matrizes de transicio de probabilidade, caracterizando também a
populacdo em segmentos que permitem uma aproximac¢ao mais acertada para cada grupo de individuos.

Neste capitulo sdo apresentados alguns métodos de andlise de clusters e também um método que
apoia a decisao sobre quantas parti¢cdes aplicar a uma populacdo, de forma a reduzir as distancias entre
elementos da mesma parti¢ao.

4.1 Definicao

O clustering € um processo que tem como objetivo dividir um conjunto de dados em subconjuntos.
Consiste na particdo em k grupos distintos C = {C, C»,...,Cy}, sendo k o nimero de clusters tal que:

Seja X um conjunto com n elementos, X = {X1,X>,...X}, em que X; € IR? é um vector com p
variaveis, entao:

e C1UCLU..U(C, = X,
e C;#0,Vi, 1 <i<k;

¢« CiNCj=0,VYi#j l<iskel<j<k

11
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4.2 Métodos de Clustering

Os métodos usados na construgdo de clusters analisam a semelhanca entre objetos, agrupando-os
em funcdo da distancia entre certos aspectos de objetos diferentes. Para ser possivel a sua aplicagdo é
necessario ter alguns cuidados na constru¢do do algoritmo de clustering. Segundo Han e Kamber, em
[6], relativamente ao algoritmo a implementar deve ter-se em conta:

o escalabilidade: o método deve estar preparado para o aumento dos dados, independentemente da
ordem de grandeza atual;

e Versatilidade: deve comportar diversos tipos de formatos no que diz respeitos as varidveis de
input e output, ao tamanho dos clusters e a existéncia de ’ruido’nos dados;

¢ Interpretabilidade e usabilidade: ser possivel interpretar o cédigo e altera-lo consoante novas
restrigdes sem ter que redesenhar todo o c6digo € importante bem como a sua aplicabilidade;

o Critério de particionamento: existem tipos de particdes hierarquicas e nao (todos os clusters
estdo no mesmo nivel), dependendo dos tipo de dados deve ser definido qual o critério a utilizar.

E assim possivel separar em conjuntos os diversos algoritmos que se apresentam com maior detalhe
de seguida.

4.2.1 Métodos hierarquicos

Estes métodos baseiam-se numa decomposi¢io de forma hierdrquica, existindo dois tipos, os divi-
sivos e os aglomerativos. No caso de uma aproximagdo aglomerativa, comeca-se com um nimero de
clusters igual ao de objetos, formando de seguida grupos em fun¢do da distancia entre os objetos até que
se chega a um s6 grupo. Nos divisivos tem-se o contrario, comeg¢ando-se com um tnico cluster e, nas
seguintes iteracdes vai-se dividindo em subgrupos até atingir a condi¢do de paragem.

4.2.2 Métodos por particoes

Geralmente os métodos por particdes “encontram a melhor parti¢cdo, de acordo com uma medida
de similaridade”[8]. Inicia-se o algoritmo com uma parti¢do inicial seguido de técnicas de realocacdo
iterativas que melhorar a qualidade da particdo movendo objetos de uns clusters para os outros.
Exemplos de métodos por parti¢des sdo o k-means e o k-medoids, estes usam métodos heuristicos! para
iniciar o algoritmo e vio iterativamente melhorando a qualidade da parti¢do. Estes métodos definem para
cada cluster um elemento representativo relativamente ao qual € calculado a medida de similaridade.

4.2.2.1 Algoritmo K-medoids e CLARA

Este método define como centros de cada cluster o elemento mais representativo e ndo a média como
acontece no k-means, mais adequado para dados continuos. Segundo Oliveira, em [8], o algoritmo inicia
com elementos aleatérios como os representantes de cada um dos clusters, denominados de medoids,

IMétodos que simplificam um problema complexo, transformando-o em problemas mais simples cuja resolu¢do conjunta
permite chegar a solug¢@o do problema principal.

12
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seguindo-se de forma iterativa de todas as substitui¢des possiveis destes medoids até ndo existir nenhuma
melhoria a qualidade dos clusters.

Quando se estd perante bases de dados com elevadas dimensdes € mencionado em [6] que antes de
se aplicar o algoritmo aos dados deve retirar-se uma amostra significativa aplicando o método CLARA.
Este algoritmo retira multiplas amostras aleatdrias e posteriormente aplica o algoritmo K-medoids a cada,
devolvendo a melhor particao [5].

4.2.3 Outros métodos

Como alternativas aos métodos acima descritos tem-se os métodos baseados em densidades e os
baseados em grelhas/sec¢cdes. Estes métodos sdo menos usados mas uteis para certos tipos de dados.
Os baseados em densidades particionam os dados em funcdo do niimero de objetos por cluster, sendo
util para excluir outliers. Quanto aos baseados em grelhas tem como principal vantagem a sua rapidez
pois apenas se preocupa com a posi¢do na grelha dos objetos. A ideia é dividir o espago quantitativo
em pequenas secgdes e colocar em clusters os objetos que se encontram em seccoes diferentes. Existem
ainda algoritmos mais especificos dada a importancia desta ferramenta no estudo de Big Data?.

2Big data é um termo que descreve grandes volumes de alta velocidade, dados complexos e varidveis que requerem técnicas
avancgadas e tecnologias para possibilitar a sua captura, armazenamento, distribui¢ao, gestdo e andlise. [3]
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4.3 Método para definicao do niimero de Clusters Elbow”

Considerando um conjunto de dados por agrupar existe k nimero de clusters a partir do qual o mo-
delo ndo beneficia com o aumento deste. A partir desta ideia este método permite definir um k para
ser usado nos métodos que necessitam de um nimero inicial de parti¢des para efetuarem o clustering,
como o k-means e o k-medoids. Segundo Bholowalia, em [2], este método baseia-se na observagdo do
grafico da within-cluster sum of square (WCSS) ou soma das distincias entre objetos do mesmo cluster
em funcdo do niimero de clusters. Assim o nimero de parti¢des a definir para ser utilizado no método é
o primeiro que produzir no grafico um angulo significativamente menor que os anteriores como € exem-
plificado na figura 4.1.

Método Elbow

45000 A

40000 1

35000 A

30000 1

WCSS

25000 1

20000 1

15000

T T

2 4 6 8 10
Numero de Clusters

Figura 4.1: Exemplo da decisdo do método Elbow

Neste exemplo a varidncia dos clusters quando sdo formados 3 ou 4 € muito semelhante constatando-
se que a constru¢do de mais do que 3 clusters ndo serd significativa. No estudo desenvolvido foi aplicado
o algoritmo CLARA, referido na seccdo 4.2.2.1, em duas bases de dados distintas depois de tomada a
decisd@o de quantas particdes dividir os dados com apoio do método acima descrito.
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Capitulo 5

Resultados

Neste capitulo sdo apresentados os resultados da aplicacdo da metodologia proposta as duas varidveis
da BPR, estado civil e nivel de ensino completo, abreviadas respetivamente com as siglas EC e NEC.
Partindo da descricdo da base de dados, qual o tratamento que sofreu, aplicacdo dos conceitos inerentes
a cadeias de Markov. Finaliza-se com a andlise de clusters e a construcao de tabelas de probabilidades
de permanéncia no mesmo estado, passado um certo periodo de tempo.

5.1 Os Dados

Para este estudo foi utilizada uma base de dados obtida através do cruzamento entre a Base de dados
dos Censos 2011, a BPR_2015 e a BPR_2016, usando como chave a variavel IND (identificador numérico
que liga BPR com Censos), garantindo que as observagdes de diferentes anos sdo referentes a0 mesmo
universo de individuos. A base de dados tem 8.506.481 observagdes e é composta pelas 10 varidveis
seguintes:

o ind_bpr2016 — Identificador numérico tnico do registo na BPR_2016;

e est_civ 2011 — Estado civil do individuo registado nos Censos 2011;

o est_civ_2015 — Estado civil do individuo registado na BPR_2015;

o est_civ_2016 — Estado civil do individuo registado na BPR_2016;

e nec_2011 — Nivel de Ensino Completo do individuo registado nos Censos 2011;
e nec 2015 — Nivel de Ensino Completo do individuo registado na BPR_2015;

e nec_2016 — Nivel de Ensino Completo do individuo registado na BPR_2016;

e sexo_censos — Sexo do individuo registado nos Censos 2011;

e nac_censos — Nacionalidade do individuo registado nos Censos 2011;

o idade_2016 — Idade do individuo registado nos Censos 2011 com um incremento de 5 anos.

15



CAPITULO 5. RESULTADOS

Na figura 5.1 apresenta-se um quadro resumo, extraido do software Stata, com o total de observagdes,
nimero de categorias Unicas, média, mdximo e minimo de cada varidvel. Observa-se que existem regis-
tos com dados omissos que sdo excluidos em fun¢do da varidvel em tratamento.

Variable Obs Unique Mean Min Max Label

ind bpri0lé 25064581 35068421 213445¢ 2 1.03e+07 Identificador
e3t_civ_ 2011 8506431 5 1.838211 1 5 Estado Ciwvil 2011
est_civ_2015 5488391 T 1.979978 1 % Estado Ciwil 2015
est_civ_ 2016 &506431 6 2.016165 1 8 Estado Ciwil 2016
nec 2011 a50g451 10 3.500122 1 10 Niwel de Ensinc 2011
nec 2015 2310470 10 4.40307%5 1 10 HNiwel de Ensinc 2015
nec_2016 2339585 10 4.4648l12 1 10 HNiwel de Ensinc 2016
SENO_CEN30s 35064581 2 1.521805 3 2 Sexo

nac_Ccensoes g506431 134 14.53474 1 988 MNacionalidade
idade_201& 8508451 107 45.50%02 5 111 TIdade

5.1.1 Pre-Tratamento dos Dados

Figura 5.1: Medidas descritivas da base de dados inicial

Tendo em vista a andlise das varidveis EC e NEC separadamente, dividiu-se a base de dados em
duas partes, excluindo todas as observacdes com dados omissos para algum dos anos observados. Foram
também excluidas as varidveis que ndo sio relevantes para cada caso de estudo. Para todo o tratamento
de dados e exportacdo de resultados foi utilizado o software Stata, encontrando-se em anexo o cédigo
comentado. Para otimizar a andlise de clusters as varidveis correspondentes a idade e nacionalidade do
individuo foram transformadas da seguinte forma:

Nacionalidade = {

Idade =

1, se idade 2016 < 16
2, se 16 < idade 2016 < 36
3, se 36 < idade 2016 < 56
4, se 56 < idade 2016

,C.C.

1, se nac_censos = ‘010’

Para obter um universo de individuos sem dados omissos é necessario restringir a base de dados aos
registos que tém informacgdo para os 3 anos em observagdo. Nas sec¢des seguintes apresentam-se as
categorias e nimero de observacdes de cada varidvel depois de tratadas.
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Nas figuras 5.2 e 5.3 apresentam-se as duas bases de dados tratadas, que serdo designadas daqui
em diante como BD_EC ¢ BD_NEC, sendo a primeira relativa ao estudo da varidvel EC e a segunda da

variavel NEC.
Variable Obs Unique Mean Min Max Label
est_civ_ 2011 8443554 5 1.8893%6 1 9 Estado Ciwvil 2011
est_ciwv_2015 5463554 5 1.964049 1 S5 Estado Ciwil 2015
est_civ_ 20146 84463554 9 1.987233 1 9 Estado Civil 2014é
SEX0_CENn3o3 3483554 2 1.32191%5 1 2 5exo
Nacionalid-~e 8463554 2 1.0126 1 2 MNacionalidade
Idade 20l18~t 5443554 4 2.90154& 1 4 Idade

Figura 5.2: Medidas descritivas BD_EC

Variable Obs Unique Mean Min Max Label

nec_2011 1553784 10 4.329%513 1 10 HNiwvel de Ensino 2011
nec_2015 1553784 10 4.397583 1 10 HNiwel de Ensinc 2015
nec_201& 1553784 10 4.40859%9 1 10 HNiwvel de Ensino 2016
SEX0_Censos 1953734 2 1.47471 1 2 Sexo

Hacionalid-~e 1953724 2 1.023012 1 2 HNacionalidade

Idade 201&~t 1953754 4 2.8B80155 1 4 Idade

Figura 5.3: Medidas descritivas BD_NEC

5.1.1.1 Tratamento da BD_EC

Para a andlise da varidvel EC foram ignoradas as varidveis relativas ao nivel de ensino e todas as
categorias caracterizadas como desconhecidas perfazendo um total de 8.463.554 observacdes. Adicio-
nalmente foram corrigidas cerca de 40 mil situagdes de regresso ao estado de solteiro aplicando-se a

seguinte regra:

est_civ 2016 = est_civ_2015 ,se est_civ. 2016 =1 A nec 2015 # 1

{estcinOlS =est_civ_2011 ,se est_civ2015=1 A nec 2011 # 1

Esta correcdo que altera as varidveis estado civil 2015 e estado civil 2016 reduz o nimero de solteiros,
ndo permitindo o regresso a este estado a partir de qualquer outro estado. Por exemplo, se um individuo é
”vitvo” (EC = 5), num dado momento, passado n passos, nao pode voltar ao estado “’solteiro” (EC = 1).

As figuras seguintes apresentam as frequéncias para cada varidvel.
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Estado
Civil 2011 Freq. Percent Cum.
Solteiro 3,405,098 40,23 40.23
Casado 4,032,608 47.65 87.88
Separado 67,732 0.20 88.68
Divorciado 473,095 5.549 94,27
Viavo 485,023 5.72 100.00
Total 8,463,554 100.00
Figura 5.4: Frequéncias Estado Civil 2011
Estado
Civil 2015 Freq. Percent Cum.
Solteiro 3,190,643 37.70 37.70
Casado 4,083,171 48.24 85.94
Separado 6,247 0.0% 86.02
Divorciado 605,296 7-15 93.17
Viavo 578,197 6.83 100.00
Total 8,463,554 100.00
Figura 5.5: Frequéncias Estado Civil 2015
Estado
Civil 2016 Freqg Percent Cum.
Solteiro 3,153,784 37.26 37.26
Casado 4,056,648 47.93 85.1%
Separado 6,604 0.08 85.27
Divorciado 634,879 7.50 92.77
Viavo 611,639 7.232 100.00
Total 8,463,554 100.00

Figura 5.6: Frequéncias Estado Civil 2016

Da anilise das frequéncias anteriores observa-se que existe uma redugao perto dos 90% do nimero de
individuos no estado ’Separado”entre 2011 e 2015. Este fato pode ser causado pelo método de recolha e
conceitos serem diferentes. E necessario optar por um tinico conceito de forma a ultrapassar a limitagdo
enunciada. Quanto a varidvel idade verifica-se que mais de 35% dos registos tém idade superior a 55
anos de idade, caracteristica conhecida da populacdo portuguesa (ver figura 5.9).
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Sexo Freq. Percent {am.
Masculino 4,046,301 47.81 47.81
Feminino 4,417,253 52.1% 100,00
Total 2,463,554 100,00
Figura 5.7: Frequéncias Sexo
Nacionalida
de Freq. Percent Cum.
Portuguesa 8,356,905 98.7 98.74
Estrangeira 10&, 645 1.26 100.00
Total 2,463,554 100,00
Figura 5.8: Frequéncias Nacionalidade
Idade Freq. Percent Cum.
Menos de lé anos 942,565 11.14 11.14
Entre 1lé & 35 anos 1,923, D57 22.72 33.86
Entre 36 & 55 anos 2,623,016 30.9% 64.85
Mais de 55 anos 2,974,91%6 35.15 100,00
Total 3,463,554 100,040

Figura 5.9: Frequéncias Idade

Este tipo de andlise ajuda a interpretacdo dos futuros clusters e dos resultados obtidos. Segue-se um
tratamento semelhante para a varidvel NEC.
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5.1.1.2 Tratamento da BD_NEC

Para a andlise da varidvel NEC foram ignoradas as varidveis relativas ao EC e todas as catego-
rias caracterizadas como desconhecidas restando 1.953.784 observagdes. De seguida apresentam-se as
frequéncias da variavel NEC para os 3 anos observados.

Niwel de Ensinoc 2011 Freq. Percent Cum.
Henhum 55,485 2.84 2.84
1®* Ciclo 332,851 17.04 15.88
2° Ciclo 382,696 19.59 35.47
3* Ciclo 495,305 25.35 6d.82
Ensino Secundario/Profissional 282,561 14.46 79.28
Ensino Pds Secundario 21,010 1.08 80.36
Bacharelato 358,980 2.00 52.35
Licenciatura 308,914 15.8 98.16
Meatrado 32,5971 1.69 998
Doutoramento 2,927 0.15 100,00
Total 1,953,784 100.00
Figura 5.10: Frequéncias Nivel de Ensino 2011
Niwvel de Ensino 2015 Freq. Percent Cum.
Henhum 31,144 1.59 1.5%
1* Ciclo 342,044 17.54 19,13
2% Ciclo 374,463 15.42 38.55
3* Ciclo 585,387 30.47 69,03
Ensino Secundario/Profissional 155,228 T7.594 76.97
Ensino Pos Secundario 12,331 0.63 77.60
Bacharelato 41,403 2.12 T9.72
Licenciatura 354,014 la.12 97.84
Mestrado 38,236 1.96 99,80
Doutoramento 3,938 0.20 100,00
Total 1,953,784 100.00

Figura 5.11: Frequéncias Nivel de Ensino 2015
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Niwel de Ensinoc 2016 Freq. Percent Cum.
Henhum 30,992 1.5% 1.59
1* Ciclo 339,830 17.40 18,98
2° Ciclo 376,663 19.28 38.26
3® Ciclo 596,062 30.51 68.77
Ensino Secundario/Profissional 158,229 8.10 T6.87
Ensino Pos Secundario 12,482 0.64 77.51
Bacharelato 40,465 2.07 79.598
Licenciatura 355,183 lg.18 97.76
Meatrado 39,781 2.04 99,79
Doutoramento 4,043 0.21 100,00

Total 1,853,784 100.00

Figura 5.12: Frequéncias Nivel de Ensino 2016

Depois de analisadas as transi¢des a 5 anos entre 2011 e 2016 e a 1 ano entre 2015 e 2016 foram
encontradas transi¢des ndo compativeis com a varidvel em questdo, NEC. Essas observacdes foram tra-
tadas da seguinte forma:

nec_2015 = nec 2011 , se nec_2015 < nec_2011
nec_2016 = nec_2015 , se nec_2016 < nec_2015

Quanto as varidveis que serdo alvo de uma andlise de clusters (sexo, nacionalidade e idade), observa-
se que a percentagem de individuos com menos de 16 anos é bastante inferior ao normal em qualquer
amostra da nossa populagdo residente em Portugal. Este fato deve-se a exclusao de todos os registos
sem NEC registado em qualquer dos anos. Como nos inquéritos censitarios, individuos com menos de
15 anos ndo necessitam de responder a questdo que retorna o NEC, sdo poucos o0s registos com essa
caracteristica registada nos 3 anos observados.

Sexo Freq. Bercent Cum.

Masculino 1,026,303 52.53 £2.53

Feminino 927,481 47.47 100.00
Total 1,553,784 100.00

Figura 5.13: Frequéncias Sexo
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Hacionalida
de Freq. Percent Cum.
Portuguesa 1,908,823 97.70 97.70
Estrangeira 44 98l 2.30 1a0.ad
Total 1,953,764 100.040

Figura 5.14: Frequéncias Nacionalidade

Idade Freg. Percent Cum.

Menos de 16 anos 2,638 0.14 0.14

Entre 16 & 35 anos 543,549 27.82 27.98

Entre 36 & 55 anoa 1,092,923 595.94 83.89

Mais de 55 anos 314,874 l6.11 1400.00
Total 1,953,754 100.00

Figura 5.15: Frequéncias Idade
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5.2 Distribuicao das variaveis EC e NEC

Para obter as distribui¢des das varidveis em estudo referentes a cada populacio nos diferentes anos
foram calculadas as frequéncias das varidveis EC e NEC para os anos de 2011 e 2015, com o objetivo
de caracterizar os estados iniciais para as transicdes a 5 e a 1 passo respetivamente, até 2016. Estas
distribui¢des sdo utilizadas para definir os processos como cadeias de Markov no software Wolfram

Mathematica.

5.2.1 Matriz Pi para o EC em 2011
Sao identificados na varidvel EC 5 estados: Solteiro, Casado, Separado, Divorciado e Vitvo, repre-
sentando cada linha da matriz que caracteriza a distribui¢do da varidvel em 2011 apresentada de seguida.

40.23%

47.65%

mo11 = | 0.80%
5.59%

5.73%

Esta matriz corresponde a distribui¢do de partida, considerando que os dados da varidvel EC seguem
uma cadeia de Markov a tempo discreto com passos quinquenais, ou seja, transi¢oes entre 2011 e 2016.

5.2.2 Matriz Pi para o EC em 2015
J4 em 2015 e com dados recolhidos administrativamente obtém-se a seguinte matriz, considerando
que a varidvel NEC também segue uma cadeia de Markov a tempo discreto mas com passos anuais, entre

2015 e 2016.

37.70%
48.24%
0.07%
7.15%

6.83%

2015 =

Chama-se a atencdo para o estado “separado’que conta com menos de 1% de registos em ambas

distribuicdes.
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5.2.3 Matriz Pi para a BD NEC em 2011

Sao identificados na variavel NEC 10 estados: Nenhum, 1° Ciclo, 2° Ciclo, 3° Ciclo, Ensino Se-
cundario/Profissional, Ensino Pds-Secundario, Bacharelato, Licenciatura, Mestrado e Doutoramento.
Cada estado € representado por cada linha da matriz que caracteriza a distribui¢do da varidvel em 2011

apresentada de seguida na respetiva ordem de enunciacao.

[2.84% ]
17.04%
19.59%
25.35%
14.46%
201 =1 1 08%
2.00%
15.81%
1.69%
| 0.15% |

5.2.4 Matriz Pi para a BD_NEC em 2015

Para o ano de 2015 foi calculada a mesma matriz mas com as frequéncias do respetivo ano.

[1.59% |
17.54%
19.42%
30.47%
7.94%
12015 = 1 0 63%
2.12%
18.12%
1.96%
[ 0.20% |

E de notar que os udltimos niveis de ensino completo, equivalentes aos niveis de “mestre”’e “dou-
torado”’sdo pouco populados com seria de esperar apesar de se observar um crescimento entre 2011 e

2015.
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5.3 Matrizes de Transicao de Probabilidades

Considerando, respectivamente, os processos relativos ao EC e NEC de um individuo cadeias de
Markov, com matrizes de transi¢do estimadas através da LGN. Neste estudo sdo obtidas as matrizes
de transicdo a 1 e a 5 passos, sendo que as matrizes a 5 passos sdo estimas pela LGN e também pela
potenciacdo da matriz a 1 passo.

Antes da obtenc¢ao dos clusters calcularam-se as matrizes de transi¢do para cada base de dados com
o objetivo de testar a homogeneidade dos dados. Para tal, as matrizes a 5 passos estimadas pela LGN e
pela propriedade de Markov sdo comparadas.

5.3.1 Matrizes de Transicao a 1 Passo

Para o calculo das matrizes de transi¢do, usando o software Stata, gerou-se uma varidvel de transicao
entre 2015 e 2016 tornando possivel construir uma tabela de frequéncias para cada estado inicial. Através
das tabelas obtidas constroem-se as matrizes de transi¢@o linha a linha.

5.3.1.1 Matriz a 1 passo: BD EC

A matriz seguinte, estimada pela LGN a partir dos dados observados em 2015 e 2016, representa as
probabilidades de transicdo a 1 ano da populacdo da BD_EC. (Os valores apresentados estdo em percen-
tagem mas para as matrizes continuarem perceptiveis optou-se por nao colocar o simbolo de %, o que
acontecera com as restantes matrizes).

98.84 1.15 000 001 0.00
000 9821 0.02 094 083
Pyis = | 000 358 9412 140 0.51
000 146 000 9852 0.02
000 011 000 000 99.89
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5.3.1.2 Matriz a 1 passo: BD_NEC

A matriz seguinte, construida de forma semelhante mas com dados do nivel de ensino, representa as
probabilidades de transi¢do a 1 ano da populagao da BD_NEC.

96.12 2.61 0.68 054 004 001 000 000 000 000
000 9691 1.73 127 007 001 000 0.0l 000 0.00
000 000 9622 355 019 001 001 002 000 0.00
000 0.00 000 9864 124 003 002 007 000 0.00
p 1000 000 000 000 9864 028 009 091 008 0.00
2015 = 1000 0.00 000 0.00 000 9660 047 273 020 0.00
000 000 000 000 000 000 958 379 031 001
000 000 000 000 000 000 000 9852 142 0.06
000 0.00 000 0.00 000 000 000 000 99.68 0.32
[0.00 000 0.00 000 000 000 000 000 000 100.00]

5.3.2 Matrizes de Transicao a 5 Passos

De forma semelhante ao cdlculo anterior, a matriz a 5 passos pode ser estimada, desta vez criando
uma varidvel de transi¢do de 2011 para 2016 para estimar as matrizes pela LGN. Recorre-se as matrizes
calculadas a 1 passo (apresentadas na sec¢io anterior) para estimar as matrizes pela propriedade de Mar-
kov enunciada na seccio 4.2.

5.3.2.1 Matrizes a 5 passos pela LGN : BD EC

A matriz seguinte representa as probabilidades de transicdo a 5 anos da populacido da BD_EC.

9262 6.72 000 0.58 0.08
0.00 9226 0.05 3.88 3.81
PO = Pyy;; = | 0.00 51.05 4.67 3991 437
0.00 8.87 027 9039 047
0.00 640 0.03 079 9278

5.3.2.2 Matrizes a 5 passos pela propriedade de Markov: BD_EC

Assumindo que os dados sdo homogéneos aplicam-se as propriedades de Markov a tempo discreto e
obtém-se também a matriz de transicdo a 5 passos para a mesma populacio.

9436 542 000 0.2 0.10
000 9153 007 440 4.00
PO = (Pyy15)° = [ 000 1560 73.89 7.96 2.55
000 688 000 9291 021
000 050 000 0.03 9947
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Considerando as matrizes a 5 passos obtidas por métodos diferentes para a BD_EC observa-se que
existe uma diferenca significativa na 3* linha, correspondente as probabilidades de transi¢do partindo do
estado “separado”. Este j4 tinha sido mencionado anteriormente como aquele onde mais se evidenciou
a diferenca entre os dados de 2011 e os recolhidos administrativamente em 2015 e 2016, ou seja, esta
diferenca nas matrizes de transicao a 5 passos era expectdvel. De seguida apresentam-se as propriedades
das cadeias de Markov para cada uma das matrizes. Para obtencdo destes resultados recorreu-se ao soft-
ware Wolfram Mathematica(ver c6digo em anexo).

Basic Properties Basic Properties

TransitionMatrix TransitionMatrix

Holding TimeMean {12.5501, 11.9032, 0.0489877, 9.40583, 12.8313] || HoldingTimeMean [16.6991, 10.7925, 2.82995, 13.1044, 17.8679}
HoldingTimeVariance {170.056, 153 .59, 0.0513875, 97 8754, 177 472} HoldingTimeVariance {29556, 127269, 10.8386, 184.829, 337.131}
Structural Properties Structural Properties

CommunicatingClasses | {2, 3.4, 5}, (1} CommunicatingClasses | {2, 3.4, 5}. {1}

RecurrentClasses 12,.3,4, 5] RecurrentClasses {2, 3,4, 5]

TransientClasses {1} TransientClasses {1}

AbsorbingClasses None AbsorbingClasses None

PeriodicClasses None PeriodicClasses None

Periods {l Periods {}

Irreducible False Irreducible False

Primitive False Primitive False

Aperiodic True Aperiodic True

Figura 5.16: Propriedades basicas de Pyg;; e (P2015)5

Os resultados sdo animadores apesar de ndo se poder concluir quanto a equivaléncia entre as duas
matrizes ou que as discrepancias entre elas decorram de erros de estimagdo. Observa-se que as propri-
edades das duas matrizes sao diferentes excepto as estruturais, concluindo-se pela figura anterior que
estruturalmente sdo iguais. As diferengas podem ser explicadas pela limitagdo referida na sec¢do 5.1.1.1
relativa ao estado “’separado”. As probabilidades de cada estado alguma vez ser atingido sdo apresen-
tadas figura 5.17. Para o estado “solteiro”(EC = 1) na matriz A corresponde a 37,3% e na B a 35,6%,
valores muito préximos.
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Transient Properties

Transient Properties

TransientVisitMean {5.45122} TransientVisitMean {6.67257)
TransientVisitVariance {68.4135} TransientVisitVariance {111.426}
TransientTotalVisitMean | 0.4023 TransientTotalVisitMean | 0.377

Limiting Properties Limiting Properties

ReachabilityProbability | {0.37261, 1., 1., 1., 1.} ReachabilityProbability | {0.3557, 1., 1., 1., 1.}

LimitTransitionMatrix

LimitTransitionMatrix

Reversible False Reversible False

Figura 5.17: Propriedades transientes de P»o11 e (Pyo; 5)5

Por fim obtém-se os grafos com as transi¢des entre estados. O conjunto composto pelos estados 2, 3,
4 e 5 € em ambos os grafos um conjunto fechado. O estado “’solteiro”(EC = 1) é um estado de partida e
o Unico ao qual ndo é possivel regressar.

p— -
(2 } Ir"z"‘-\I}
A\ S\
- r@ 00 . - : So
& —0—=0—0 @ —0—0
4 : -9 |

Figura 5.18: Diagrama de Transi¢des de Pygq; e (P2o15)°

5.3.2.3 Matrizes a 5 passos pela LGN: BD_ NEC

Repetindo o exercicio anterior, apresentado nas subsec¢des anteriores, calculam-se as matrizes de
transicdo, desta vez para os dados referentes ao nivel de ensino.

12592 3859 1634 15.17 205 0.16 026 139 0.12 001 ]

0.00 6722 1921 1248 078 006 004 0.18 002 0.00

0.00 0.00 6548 3048 3.56 0.14 007 024 0.02 0.00

0.00 000 000 8836 907 046 019 179 0.12 0.01

PO _ p _|000 000 000 000 7578 145 1.66 1720 3.84  0.07
2011 000 000 000 000 000 7172 403 2143 274 0.8

000 0.00 000 0.00 000 000 6475 3296 205 024

0.00 0.00 000 000 000 000 000 9310 635 0.56

000 000 000 000 000 000 000 000 97.81 2.19

[ 0.00 000 0.00 000 000 000 000 000 000 100.00]
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5.3.2.4 Matrizes a 5 passos pela propriedade de Markov: BD_NEC

[82.03 11.31 332 3.00 028 0.03 000 0.01 000 0.00
0.00 8548 752 635 051 0.05 002 0.07 000 0.00
0.00 0.00 8246 16.02 128 0.06 004 0.13 0.01 0.00
0.00 0.00 000 9340 587 017 009 044 003 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 9340 126 044 439 050 0.01
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 8411 202 1251 131 0.04
0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 81.06 1692 193 0.09
0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 000 9282 687 032
0.00 000 000 000 000 0.00 000 0.00 9839 1.61

| 0.00 0.00 0.00 000 000 0.00 000 0.00 0.00 100.00]

PO = (Pys)° =

As matrizes Pyg11 e (Pag1s)°, estimadas por métodos diferentes mas correspondentes a mesma matriz
de transi¢@o, a matriz a 5 passos, ao contrdrio do caso de estudo anterior, sdo estruturalmente diferentes.
Note-se que a partir da comparacao da diagonal de cada matriz existe uma diferenca significativa entre as
respetivas probabilidades. Assumindo que os dados da BPR estdo corretos, que os individuos observados
nos diferentes anos sdo os mesmos e que os calculos das probabilidades de transi¢ao estdo certos a matriz
calculada pela LGN sera a que mais se aproxima da realidade. Resta-nos a matriz calculada a partir das
propriedades de uma cadeia de Markov, onde se pressupde a homogeneidade dos dados. Este pressuposto
pode ndo ser verificado implicando um erro de estima¢do quando a matriz a 5 passos € obtida pela matriz
al.

E de notar a limitagdo que existe na varidvel NEC no que toca ao periodo minimo que um individuo
necessita para transitar de estado. Por exemplo, um individuo que tenha acabado o ensino secundério
necessita no minimo de 3 anos para concluir uma licenciatura ao contrario do que acontece com o estado
civil. Pelo exposto, o estudo detalhado das duas matrizes ndo se considera necessdrio. Por outro lado
terd interesse fazer um estudo mais aprofundado de como calcular as probabilidades de permanéncia de
um individuo no mesmo nivel de ensino em fun¢do das caracteristicas observadas.
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5.4 Analise de Clusters

Considerando o objetivo deste estudo, de criar uma varidvel que caracteriza a probabilidade de um
registo alvo de imputacdo estar correto € necessdrio segmentar os registos em clusters de forma a ser
possivel calcular as matrizes de transicdo para cada varidvel, EC e NEC. Utilizam-se como varidveis
explicativas o sexo a nacionalidade e a idade.

5.4.1 Método Elbow

O método k-medoids tem como input, além dos dados, o nimero de clusters que o algoritmo tem que
construir. Nas figuras seguintes sdo apresentados os graficos de apoio a aplicagdo do método ”Elbow”.

WSS
2000000 3000000
L L

1000000
L

0
1

~d
[s2]
©
o
=
-
M
=
S

Figura 5.19: Método de Elbow BD_EC
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Figura 5.20: Método de Elbow BD_NEC

Em ambos os casos o valor de k a definir como input do k-medoids, a partir do qual aumentar o
nimero de clusters ndo reduz significativamente as distancias entre objetos do mesmo grupo, € o 10. Na
subsec¢do seguinte serd aplicado o algoritmo CLARA, caso particular do k-medoids.
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5.4.2 Calculo de Clusters

De seguida sdo apresentadas as frequéncias das varidveis cluster criadas pelo algoritmo CLARA com
um k inicial igual a 10. Utilizou-se a fun¢ao clara do package cluster do software R para programar o
algoritmo, encontrando-se o c6digo em anexo.

Cluster EC Freq. Percent Cum.
1 35,708 0.44 0.44
2 45,730 0.57 1.01
3 1,493,143 g.46 15.47
4 1,332,170 16.47 35.94
3 1,207,665 14.93 50.387
L7 454,188 5.404 56.51
7 401,135 11.14 67.65
g 390,563 11.03 T8.66
9 1,245,339 15.40 94.08

10 480,767 5.94 100.00

Figura 5.21: Frequéncias Cluster_ EC

Cluster NEC Freq. Percent Cum.
X 5,544 0.44 0.44
2 8,085 0.44 Q.40
3 14,504 0.74 l.c4
4 12,5343 0.66 2.30
3 267,588 13.70 la.00
L7 506,483 25.92 4].592
7 263,965 13.61 55.53
g 559,033 28.462 84.15
9 178,235 .12 83.27

10 131, 464 6.73 loo.ao

Figura 5.22: Frequéncias Cluster NEC
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5.4.3 Descricao dos Clusters

O algoritmo utilizado segmentou os dados a partir das varidveis Sexo, Nacionalidade e Idade. Para
cada base de dados, referentes as duas varidveis em estudo, constroem-se os respetivos clusters. Segui-
damente sdo caracterizados os clusters aplicados a cada base de dados.

5.4.3.1 Base de dados EC

Para a BD_EC obtiveram-se 10 Clusters. O algoritmo agrupou com caracteristicas elementares os
individuos com menos de 16 anos e os individuos com mais de 55 anos por sexo (clusters 6, 10, 3 e 4).

Cluster 1: Individuos do sexo masculino, nacionalidade estrangeira, com idade entre os 16 e os 55
anos;

o Cluster 2: Individuos do sexo feminino, nacionalidade estrangeira, com idade entre os 16 e os 55
anos;

e Cluster 3: Individuos do sexo feminino, com idade superior a 55 anos;

o Cluster 4: Individuos do sexo masculino, com idade superior a 55 anos;

o Cluster 5: Individuos do sexo masculino, nacionalidade portuguesa, com idade entre os 36 ¢ 0s 55
anos;

e Cluster 6: Individuos do sexo feminino, com idade inferior a 16 anos;

o Cluster 7: Individuos do sexo feminino, nacionalidade portuguesa, com idade entre os 16 e os 35
anos;

o Cluster 8: Individuos do sexo masculino, nacionalidade portuguesa, com idade entre os 16 e os 35
anos;

o Cluster 9: Individuos do sexo feminino, nacionalidade portuguesa, com idade entre os 36 e os 55
anos;

e Cluster 10: Individuos do sexo masculino, com idade inferior a 16 anos.
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A tabela 5.1 apresenta uma sintese das caracteristicas de cada cluster da BD_EC por sexo nacionali-
dade e idade.

Cluster_ EC | Sexo Nacionalidade  Idade

1 Masculino Estrangeira Entre 16 e os 55 anos

2 Feminino Estrangeira Entre 16 e os 55 anos

3 Feminino Portuguesa ou Mais de 55 anos
Estrangeira

4 Masculino Portuguesa ou Mais de 55 anos
Estrangeira

5 Masculino Portuguesa Entre 36 e 55 anos

6 Feminino Portuguesa ou Menos de 16 anos
Estrangeira

7 Feminino Portuguesa Entre 16 e 35 anos

8 Masculino Portuguesa Entre 16 e 35 anos

9 Feminino Portuguesa Entre 36 e 55 anos

10 Masculino Portuguesa ou Menos de 16 anos
Estrangeira

Tabela 5.1: Tabela descritiva de Clusters da BD_EC
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5.4.3.2 Base de Dados NEC

J4 para a BD_NEC o algoritmo agrupou os individuos por nacionalidade, sexo e classe etdria, jun-
tando no mesmo cluster individuos de categorias diferentes apenas para a variavel Idade.

e Cluster 1: Individuos do sexo masculino, nacionalidade estrangeira, menos de 36 anos ou mais de
55 anos.

e Cluster 2: Individuos do sexo feminino, nacionalidade estrangeira, menos de 36 anos ou mais de
55 anos.

o Cluster 3: Individuos do sexo feminino, nacionalidade estrangeira, com idade entre os 36 e os 55
anos.

o Cluster 4: Individuos do sexo masculino, nacionalidade estrangeira, com idade entre os 36 e 0s 55
anos.

o Cluster 5: Individuos do sexo masculino, nacionalidade portuguesa, com idade inferior a 36 anos.

o Cluster 6: Individuos do sexo feminino, nacionalidade portuguesa, com idade entre os 36 e os 55
anos.

o Cluster 7: Individuos do sexo feminino, nacionalidade portuguesa, com idade inferior a 36 anos.

o Cluster 8: Individuos do sexo masculino, nacionalidade portuguesa, com idade entre os 36 e 0s 55
anos.

o Cluster 9: Individuos do sexo masculino, nacionalidade portuguesa, com idade superior a 55 anos.

o Cluster 10: Individuos do sexo feminino, nacionalidade portuguesa, com idade superior a 55 anos.

A tabela 5.2 apresenta uma sintese das caracteristicas de cada cluster da BD_EC por sexo nacionali-
dade e idade.
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Cluster NEC | Sexo Nacionalidade  Idade

1 Masculino Estrangeira Inferior a 36 anos ou Mais
de 55 anos

2 Feminino Estrangeira Inferior a 36 anos ou Mais
de 55 ano

3 Feminino Estrangeira Entre 36 e 55 anos

4 Masculino Estrangeira Entre 36 e 55 anos

5 Masculino Portuguesa Inferior a 36 anos

6 Feminino Portuguesa Entre 36 e 55 anos

7 Feminino Portuguesa Inferior a 36 anos

8 Masculino Portuguesa Entre 36 e 55 anos

9 Masculino Portuguesa Mais de 55 anos

10 Feminino Portuguesa Mais de 55 anos

Tabela 5.2: Tabela descritiva de Clusters da BD_NEC

5.4.4 Tabela de Descodificacao em Clusters

Para associar a cada registo da BPR o respetivo cluster foi construi-se uma tabela de descodificacao,
que a partir das 3 varidveis observaveis: Sexo, Nacionalidade e Idade atribuem o nimero do cluster para
cada base de dados, BD_EC e BD_NEC.

Sexo Nacionalidade Idade minima Idade mdxima | Cluster . EC  Cluster NEC
1 1 0 15 10 5
1 1 16 35 8 5
1 1 36 55 5 8
1 1 55 110 4 9
1 2 0 15 10 1
1 2 16 35 1 1
2 2 16 35 8 2
2 2 36 55 5 3
2 2 55 125 4 2

Tabela 5.3: Tabela de descodificacdo de Clusters
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5.5 Tabela de Probabilidades de permanéncia

As probabilidades de permanéncia no mesmo estado para dados imputados na BPR sdo obtidas,
quando o dltimo valor observado é referente ao ano anterior, através do cédlculo das matrizes de transi¢ao
a 1 passo para cada varidvel em estudo e para cada cluster. Quando o periodo desde a tltima observagao
€ maior aplicam-se as propriedades de Markov para estimar as matrizes de transi¢do através da poténcia
da matriz a um passo, elevando-a a diferenca entre o ano atual, ou de referéncia, e o ano da tltima
observacdo. Estas matrizes representam-se, por exemplo para o cluster 1 da BD_EC, pela seguinte
notagdo:

PAno,EC—ZOII = Ec1 P6

2017-2011
EC1 ecaP

De forma a integrar probabilidade de permanéncia na BPR construiu-se uma tabela com todas as
combinagdes possiveis para as varidveis que indicam o niimero do cluster ao qual o individuo pertence,
que indicam o dltimo estado observado para as cada varidvel em estudo e para o ano em que essas
observagdes foram registadas (ver tabelas 5.4 € 5.5).

Clust EC Clust NEC EC NEC Ano.EC Ano_NEC | Probabilidade de permanéncia
1 1 11 2011 2011 gcap®, Xnect o,
1 1 1 1 2016 2016 EC_1P11 XNEC1 P11
1 1 21 2011 2011 gcapSy Xnec S,
10 10 5 9 2016 2016 EC_10P55 XNEC_10 P99
10 10 5 10 2015 2015 EC10P2s XNEC.10 Pog
10 10 5 10 2016 2016 EC_10P55 XNEC_10 P1010

Tabela 5.4: Tabela de probabilidades de permanéncia

Da tabela anterior obtem-se a tabela seguinte, substituindo as probabilidades obtidas a partir das ma-
trizes de transicao calculadas.
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Clust EC Clust NEC EC NEC Ano.EC Ano.NEC | Probabilidade de permanéncia
1 1 1 1 2011 2011 0.9377x 0.5109 = 47.91%
1 1 1 1 2016 2016 0.9893 x 0.8941 = 88.45%
1 1 2 1 2011 2011 0.9038 x 0.9920 = 89.66%
10 10 5 9 2016 2016 0.9990 x 0.9920 = 99.10%
10 10 5 10 2015 2015 0.9980x 1 = 99.8%
10 10 5 10 2016 2016 0.9990x 1 = 99.9%

Tabela 5.5: Tabela de probabilidades de permanéncia calculadas

Note-se que a cada ano que passa sao acrescentadas combinagdes com o novo ano observado, ou seja,
para cada combinagdo das primeiras 4 varidveis da tabela sdo criadas linhas com todas as combinagdes
possiveis entre os anos observados. Cada vez que for realizada uma operacdo censitdria, esta tabela
deixa de ser vdlida para calcular probabilidades a mais do que um passo, visto termos dados exaustivos
da populacio.

Na subsecc¢do seguinte ilustra-se a aplicagdo das tabelas anteriores para os clusters 1 e 10.

5.5.1 Clusters da BD_EC

o Cluster 1 - Individuo do sexo masculino, de nacionalidade estrangeira e com idade entre 16 e 55
anos inclusive;

o Cluster 10 - Individuo do sexo masculino, de nacionalidade portuguesa ou estrangeira e com idade
inferior a 16 anos;

Considere-se a probabilidade de permanéncia no estado solteiro (EC = 1) para um homem estran-
geiro em Portugal (cluster 1). Esta probabilidade € elevada (> 93%), para 1 ou 6 anos, apesar de ser
menor em fungdo do ndmero de anos passados desde a ultima observacdo. Se calcularmos a probabi-
lidade para o cluster 2, semelhante ao 1 mas com apenas mulheres, a mesma probabilidade, dada por
EC2 p?l , também €& superior a 93%.
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CAPITULO 5. RESULTADOS

5.5.2 Clusters da BD_NEC

o Cluster 1 - Individuo do sexo masculino, de nacionalidade estrangeira e com idade inferior a 36
anos ou com mais de 55 anos;

e Cluster 10 - Individuo do sexo feminino, de nacionalidade portuguesa e com idade superior a 55
anos;

Se observarmos a probabilidade de um individuo do cluster 1 continuar no estado "Nenhum”(NEC =
1) esta situa-se perto dos 50%. Esta estimativa pode ndo ser representativa pois deriva de uma estima-
tiva feita com menos de 100 pessoas, como podemos observar nas frequéncias relativas a varidvel de
transicao entre 2015 e 2016 no estado em questao.

THiv_Ensa Co
mp 15 16 Freq. Bercent Cum.
1-1 76 g9.41 g9.41
1-2 4 4.71 g94.12
1-3 3 3.53 897.85
1-4 2 2.35 100.00
Total 83 100.00

Figura 5.23: Frequéncias da varidvel de transicdo 2015/2016

Quanto as probabilidades de uma mestre (NEC = 9) portuguesa, com mais de 55 anos ndo registar
em bases administrativas um diploma que confira o grau de doutor é estimada em 99.2%. Esta proba-
bilidade € obtida a partir do elemento da linha 9 e coluna 9 da matriz de transicio a um passo para o
décimo cluster. Recorrendo a microdados constata-se que este acontecimento ocorreu 743 vezes em 749
observagdes.

Aplicando a metodologia aos dados do estado civil, considerando o ano de referéncia o de 2016 e
a distribuicdo dos individuos sem estado civil pelos clusters, calcula-se a probabilidade de permanéncia
para cada estado a partir das matrizes de transicdo a 5 passos. No caso de usarmos as probabilidades
estimadas pela LGN obtém-se uma probabilidade ponderada de 90,5% dos dados imputados estarem
corretos, contra uma probabilidade de 93% se calculada utilizando as propriedades de Markov.

38



Capitulo 6

Conclusoes e Trabalho Futuro

Os resultados obtidos transmitem confianca de qual o caminho a percorrer nos préximos desenvolvi-
mentos de melhoria da BPR. O estudo agora feito deve ser aprofundado, recomendando-se a revisdo de
todos os resultados e cédigo utilizado, de forma a aferir a sua qualidade.

A semelhanga entre as matrizes de transi¢do a cinco passos para o estado civil apoiam a decisao de
estimar as probabilidades de permanéncia assumindo que os dados cumprem os pressupostos de uma
cadeia de Markov a tempo discreto, com periodos de um ano. A partir desta hipdtese € possivel calcular
as probabilidades de permanéncia a n passos a partir da poténcia da matriz a um passo. Ou seja, este
método possibilita avaliar a qualidade dos dados imputados independentemente do periodo que passou
desde a dltima observacdo. Quanto ao nivel de ensino verifica-se que a estimacao destas probabilidades
pelo mesmo método, ndo traduz uma boa aproximacgao ao estimado pela LGN.

A metodologia proposta, depois de implementada, serd a origem da varidvel que avalia a qualidade
dos dados omissos, aos quais foram imputados valores através de métodos dedutivos. E essencial que
se repita o estudo para ambas as varidveis com dados de 2017 e 2018, aproveitando as melhorias ja
propostas na BPR. Para a andlise da varidvel nivel de ensino pode ser interessante incluir na obtencdo
dos clusters a variavel que caracteriza a frequéncia de ensino de um individuo quando esta se encontrar
estabilizada. Estimar as probabilidades de permanéncia a n passos a partir da matriz de transi¢do a 2 ou
a 3 passos pode também ser uma boa abordagem, visto que as transi¢des entre estados no nivel de ensino
geralmente t&ém uma frequéncia superior a 1 ano.

Um dos desenvolvimentos possiveis serd otimizar o c6digo de forma a ser flexivel no que toca as
varidveis que sdo utilizadas para o clustering, versétil quanto as varidveis para as quais serdo calculadas
as probabilidades de permanéncia e escaldvel, comportando um nimero de observagdes maior na expec-
tativa desta metodologia ser aplicada a populacdes de ordem superior a portuguesa. Depois de testada
esta metodologia pode ser adaptada a varidveis de interesse censitdrio como a profissdo, CAE, distrito de
residéncia e condigdo perante a atividade econdémica.

Por tltimo, a aproximacgdo aos Censos 2021, como a oportunidade para aferir a qualidade da BPR.
Neste sentido, todos 0s processos que possam contribuir para melhorar a qualidade desta base de dados,
como é o exemplo da metodologia proposta, o célculo das probabilidades de permanéncia que caracteri-
zam o erro associado a imputac@o, podem ser relevantes neste contexto.
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Anexo A

Matrizes de Transicao do estado civil por
Cluster

A.1 Cluster 1

Individuos do sexo masculino, nacionalidade estrangeira, com idade entre os 16 e os 55 anos.

A.1.1 Matriz a 1 Passo

98.93 1.07 0.00 0.00 0.00
0.00 9829 0.02 091 0.79
0.00 476 9524 0.00 0.00
0.00 148 0.00 9852 0.00
0.00 020 0.00 0.00 99.80

A.1.2 Matriz a 5 Passos estimada pela LGN

92.64 6.72 0.00 051 0.12
0.00 9223 0.04 393 3.80
0.00 5455 490 3636 4.20
0.00 872 0.15 90.56 0.57
0.00 6.87 0.00 0.59 92.54

A.1.3 Matriz a 5 Passos estimada pela propriedade de Markov

9478 5.04 0.00 0.09 0.08
0.00 91.88 0.08 4.25 3.80
0.00 20.89 7836 040 0.35
000 695 000 9293 0.11
0.00 098 0.00 0.02 99.00
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ANEXO A. MATRIZES DE TRANSICAO DO ESTADO CIVIL POR CLUSTER

A.2 Cluster 2

Individuos do sexo feminino, nacionalidade estrangeira, com idade entre os 16 e os 55 anos.

A.2.1 Matriz a 1 Passo

98.79
0.00
0.00
0.00
0.00

1.20  0.00
98.27 0.02
0.00 94.12
1.77  0.00
0.13  0.00

A.2.2 Matriz a 5 Passos estimada pela LGN

92.65
0.00
0.00
0.00
0.00

6.70
92.38
48.14

9.18

6.21

0.00
0.04
5.16
0.44
0.00

0.01
0.89
5.88
98.20
0.00

0.57
3.80

42.69

90.02
0.77

0.00
0.82
0.00
0.03
99.87

0.07
3.78
4.01
0.36
93.02

A.2.3 Matriz a 5 Passos estimada pela propriedade de Markov

94.11
0.00
0.00
0.00
0.00

A.3 Cluster 3

5.66
91.79

8.23
0.62

0.00
0.10

0.00

0.13
4.18
095 73.85 25.18
0.00 9148
0.01

Individuos do sexo feminino, com idade superior a 55 anos.

A.3.1 Matriz a 1 Passo

98.84

1.15

0.00
0.02

0.00 98.21
0.00 3.32
0.00 145
0.00 0.10

93.53
0.00
0.00
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0.00
0.93
2.34

0.10
3.94
0.02
0.29
99.37

0.00
0.83
0.81

98.52 0.03

0.01

99.89



ANEXO A. MATRIZES DE TRANSICAO DO ESTADO CIVIL POR CLUSTER

A.3.2 Matriz a 5 Passos estimada pela LGN

0.08
3.81
4.29

0.56
3.88
40.44

0.00
0.05
4.50

92.60 6.75
0.00 92.26
0.00 50.77

0.00
0.00

8.80
6.11

0.29
0.03

90.41
0.76

0.51
93.11

A.3.3 Matriz a S Passos estimada pela propriedade de Markov

94.35
0.00
0.00
0.00
0.00

A.4 Cluster 4

Individuos do sexo masculino, com idade superior a 55 anos.

A.4.1 Matriz a 1 Passo

98.85
0.00
0.00
0.00
0.00

A.4.2 Matriz a 5 Passos estimada pela LGN

92.58
0.00
0.00
0.00
0.00

543 0.00 0.12 0.10
91.53 0.08 438 4.01
14.38 71.58 1023 3.81
6.81 0.00 9295 0.24
049 0.00 0.04 9947
1.14  0.00 0.00 0.00
98.21 0.02 093 0.84
303 9485 192 020
144 0.00 9854 0.02
0.10 0.00 0.00 99.89
6.74 0.00 0.59 0.08
9221 0.05 390 3.84
5141 5.12 39.13 434
889 0.24 9039 0.49
648 0.03 0.77 92.72
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ANEXO A. MATRIZES DE TRANSICAO DO ESTADO CIVIL POR CLUSTER

A.4.3 Matriz a 5 Passos estimada p

ela propriedade de Markov

9438 539 0.00 0.12 0.10
0.00 91.52 0.07 438 4.04
0.00 1341 76.79 8.65 1.15
0.00 674 0.00 93.04 0.22
0.00 050 0.00 0.03 9947

A.5 Cluster 5

Individuos do sexo masculino, nacionalidade portuguesa, com idade entre os 36 € os 55 anos.

A.5.1 Matriz a 1 Passo

98.83
0.00
0.00
0.00
0.00

1.17
98.23
3.49
1.50
0.11

0.00
0.02
94.48
0.00
0.00

A.5.2 Matriz a 5 Passos estimada pela LGN

92.61
0.00
0.00
0.00
0.00

AS3

94.27
0.00
0.00
0.00
0.00

6.73
92.22
50.89

8.91

6.55

0.00
0.05
4.74
0.27
0.02

0.00
0.94
1.46

98.48
0.00

0.58
391
40.03
90.41
0.81

550 0.00 0.12
91.58 0.07 4.39
15.27 7530 6.65
7.04 0.01 92.77
0.54 0.00 0.02
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0.00
0.82
0.56
0.01
99.89

0.08
3.83
4.33
0.41
92.62

Matriz a 5 Passos estimada pela propriedade de Markov

0.10
3.95
2.78
0.18
99.44



ANEXO A. MATRIZES DE TRANSICAO DO ESTADO CIVIL POR CLUSTER

A.6 Cluster 6

Individuos do sexo feminino, com idade inferior a 16 anos.

A.6.1 Matriz a 1 Passo

98.87
0.00
0.00
0.00
0.00

1.12
98.19
4.57
1.44
0.12

0.00
0.02
93.29
0.00
0.00

A.6.2 Matriz a 5 Passos estimada pela LGN

92.65
0.00
0.00
0.00
0.00

6.69
92.26
50.26

8.70

6.64

0.00
0.05
4.48
0.25
0.02

0.01
0.96
1.83

98.54
0.00

0.58
3.89

41.08
90.54
0.77

0.00
0.83
0.30
0.02
99.87

0.08
3.81
4.18
0.51
92.56

A.6.3 Matriz a 5 Passos estimada pela propriedade de Markov

94.48
0.00
0.00
0.00
0.00

A.7 Cluster 7

528 0.00 0.14 0.10
9142 0.08 449 4.02
19.49 70.68 8.15 1.69
6.74 0.00 93.02 0.23
059 0.00 0.03 99.39

Individuos do sexo feminino, nacionalidade portuguesa, com idade entre os 16 e os 35 anos.

A.7.1 Matriz a 1 Passo
98.86 1.13 0.00 0.00 0.00
0.00 98.20 0.02 095 0.82
0.00 362 9348 1.74 1.16
0.00 1.47 0.00 9852 0.02
0.00 0.10 0.00 0.00 99.90
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ANEXO A. MATRIZES DE TRANSICAO DO ESTADO CIVIL POR CLUSTER

A.7.2 Matriz a 5 Passos estimada pela LGN

9270 6.65 0.00 0.57 0.08
0.00 9229 0.05 3.88 3.79
0.00 51.79 480 39.08 4.33
0.00 9.00 0.29 90.23 0.47
0.00 635 0.03 0.83 92.79

A.7.3 Matriz a 5 Passos estimada pela propriedade de Markov

9444 535 0.00 0.12 0.10
0.00 9149 0.08 446 397
0.00 1555 7138 7.71 5.36
0.00 686 0.00 9294 0.19
0.00 047 0.00 0.03 99.50

A.8 Cluster 8

Individuos do sexo masculino, nacionalidade portuguesa, com idade entre os 16 e os 35 anos.

A.8.1 Matriz a 1 Passo

98.83 1.16 0.00 0.00 0.00
0.00 98.22 0.02 093 0.83
0.00 324 9507 139 0.31
0.00 150 0.00 9847 0.03
0.00 0.09 000 0.01 9991

A.8.2 Matriz a 5 Passos estimada pela LGN

92.61 6.72 0.00 0.58 0.09
0.00 9231 0.04 3.87 3.78
0.00 50.58 4.76 40.28 4.38
0.00 895 030 9029 0.46
0.00 633 0.04 0.83 9279
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ANEXO A. MATRIZES DE TRANSICAO DO ESTADO CIVIL POR CLUSTER

A.8.3 Matriz a 5 Passos estimada pela propriedade de Markov

9429 548 0.00 0.12 0.10
0.00 91.56 0.08 435 4.00
0.00 1432 77.67 636 1.65
0.00 7.01 001 9273 0.26
0.00 042 000 0.04 99.54

A.9 Cluster9

Individuos do sexo feminino, nacionalidade portuguesa, com idade entre os 36 e 0s 55 anos.

A.9.1 Matriz a 1 Passo

98.86 1.14 0.00 0.01 0.00
0.00 98.20 0.02 095 0.83
0.00 323 9477 1.67 033
0.00 147 0.00 9852 0.01
0.00 0.11 0.00 0.01 99.89

A.9.2 Matriz a 5 Passos estimada pela LGN

92.60 6.72 0.00 059 0.09
0.00 9224 0.05 390 3.81
0.00 51.39 440 3993 4.29
0.00 889 0.26 9038 0.47
0.00 653 0.03 0.79 92.64

A.9.3 Matriz a S Passos estimada pela propriedade de Markov

9442 535 0.00 0.13 0.09
0.00 9145 0.08 446 4.01
0.00 1422 7646 757 175
0.00 6.88 0.00 9294 0.18
0.00 052 000 0.04 99.44

48



ANEXO A. MATRIZES DE TRANSICAO DO ESTADO CIVIL POR CLUSTER

A.10 Cluster 10

Individuos do sexo masculino, com idade inferior a 16 anos.

A.10.1 Matriz a 1 Passo

98.81 1.18 0.00 0.01 0.00
0.00 9824 001 092 0.83
0.00 581 9235 122 0.61
0.00 146 0.00 9851 0.03
0.00 0.10 0.00 0.00 99.90

A.10.2 Matriz a 5 Passos estimada pela LGN

9261 6.71 0.00 059 0.08
0.00 9232 0.04 3.8 3.76
0.00 5048 4.11 4032 5.09
0.00 878 0.23 90.52 047
0.00 650 0.02 0.75 92.74

A.10.3 Matriz a 5 Passos estimada pela propriedade de Markov

9420 555 0.00 0.14 0.11
0.00 91.63 0.06 433 398
0.00 24.18 6720 5.57 3.06
0.00 6.84 000 9292 0.24
0.00 047 000 0.02 9951
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Anexo B

Matrizes de Transicao do nivel de ensino
por Cluster

B.1 Cluster 1

Individuos do sexo masculino, nacionalidade estrangeira, menos de 36 anos ou mais de 55 anos.

B.1.1 Matriz a 1 Passo

[89.41 471 353 235 000 0.00 000 0.00 000 0.00 ]
0.00 9284 377 320 0.19 0.00 000 0.00 000 0.00
0.00 0.00 89.74 883 142 0.00 000 0.00 000 0.00
0.00 0.00 0.00 9754 214 0.10 0.06 0.13 0.03 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 9816 056 020 096 0.12 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 000 9920 0.00 0.80 0.00 0.00
0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 9733 267 000 0.00
0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 000 9887 1.13 0.00
0.00 000 000 000 000 0.00 000 0.00 9949 0.51

| 0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 0.00 100.00]

B.1.2 Matriz a 5 Passos estimada pela LGN

[13.57 22.14 1643 3643 696 1.07 054 2.68 0.18 0.00 ]
0.00 53.13 16.10 2493 356 0.00 08 128 0.14 0.00
0.00 0.00 3872 4840 1150 035 0.09 0.86 0.09 0.00
0.00 0.00 0.00 8321 1292 132 035 205 0.15 0.00
0.00 0.00 000 0.00 8670 187 130 8.60 148 0.04
0.00 0.00 000 0.00 000 8725 147 9.80 147 0.00
0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 77.84 1989 170 0.57
0.00 000 000 0.00 000 0.00 000 9535 436 0.29
0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 097.83 2.17

| 0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 0.00 100.00]
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ANEXO B. MATRIZES DE TRANSICAO DO NIVEL DE ENSINO POR CLUSTER

B.1.3 Matriz a 5 Passos estimada pela propriedade de Markov

[57.14 1624 12.68 12.82 1.01 0.03 0.02 0.04 0.01 0.00 ]
0.00 68.99 13.09 1587 190 0.05 0.03 0.07 0.01 0.00
0.00 0.00 5821 3407 720 0.15 008 024 005 0.00
0.00 0.00 000 8827 980 057 033 082 0.19 0.00
0.00 000 000 000 9112 266 091 462 068 0.01
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 96.06 000 385 009 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 8733 1238 029 0.00
0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 000 9447 548 0.06
0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 000 0.00 9750 250

| 0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 0.00 100.00]

B.2 Cluster 2

Individuos do sexo feminino, nacionalidade estrangeira, menos de 36 anos ou mais de 55 anos.
B.2.1 Matriz a 1 Passo

[84.83 7.87 281 337 056 056 000 0.00 0.00 0.00 ]
0.00 93.02 282 349 067 0.00 000 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 8991 959 050 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 9594 367 0.11 000 0.28 0.00 0.00
0.00 0.00 000 0.00 9854 0.24 0.12 098 0.12 0.00
0.00 0.00 000 0.00 000 97.16 0.00 284 0.00 0.00
0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 9732 179 0.89 0.00
0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 000 9845 1.55 0.00
0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 0.00 0.00 100.00 0.00

10.00 0.00 000 0.00 000 0.00 000 0.00 0.00 100.00]

B.2.2 Matriz a 5 Passos estimada pela LGN

[19.28 36.53 10.60 2375 562 0.64 051 2.68 038 0.00 ]
0.00 58.88 1748 1944 266 0.14 0.14 1.12 0.14 0.00
0.00 0.00 45.04 4437 8.17 050 025 1.67 0.00 0.00
0.00 0.00 000 7933 1492 0.82 037 424 020 0.12
0.00 0.00 000 0.00 8437 141 101 1070 238 0.12
0.00 000 000 0.00 000 8222 333 1278 1.11 0.56
0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 76.55 2257 088 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 000 9426 540 0.34
0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 99.29 0.71

| 0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 0.00 100.00]
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ANEXO B. MATRIZES DE TRANSICAO DO NIVEL DE ENSINO POR CLUSTER

B.2.3 Matriz a 5 Passos estimada pela propriedade de Markov

[43.93 2470 9.78 15,58 371 199 0.01 0.29 0.01 0.00 ]
0.00 69.64 9.87 1608 4.16 0.05 001 0.17 0.01 0.00
0.00 0.00 5876 3583 497 0.10 0.01 0.31 0.01 0.00
0.00 0.00 0.00 81.28 16.41 0.54 004 1.64 0.09 0.00
0.00 000 000 0.00 9293 1.08 054 472 0.73 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 86.57 0.00 13.01 042 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 8731 820 4.50 0.00
0.00 000 000 0.00 000 0.00 000 9248 17.52 0.00
0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 0.00 0.00 100.00 0.00

10.00 000 000 0.00 000 0.00 000 0.00 0.00 100.00]

B.3 Cluster 3

Individuos do sexo feminino, nacionalidade estrangeira, com idade entre os 36 e os 55 anos.
B.3.1 Matriz a 1 Passo

8296 889 519 296 000 0.00 000 0.00 000 0.00 ]
0.00 93.63 3.15 286 021 0.07 007 0.00 000 0.00
0.00 0.00 9370 5.65 054 0.05 000 0.05 000 0.00
0.00 0.00 0.00 9820 1.72 0.02 002 0.02 000 0.00
0.00 0.00 000 0.00 9921 0.14 0.14 052 000 0.00
0.00 0.00 000 0.00 000 9771 069 138 0.00 0.23
0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 9945 055 000 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 000 9957 043 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 99.07 093

| 0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 0.00 100.00]

B.3.2 Matriz a 5 Passos estimada pela LGN

[11.50 39.63 1530 2320 544 031 1.13 329 0.21 0.00 |
0.00 58.63 1933 19.15 157 025 031 0.75 0.00 0.00
0.00 0.00 6083 3352 401 046 023 0.87 009 0.00
0.00 0.00 000 88.08 895 038 044 194 0.19 0.03
0.00 0.00 000 0.00 9215 125 173 4.68 020 0.00
0.00 0.00 000 0.00 000 8699 313 9.64 024 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 76.03 2224 155 0.17
0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 000 9647 3.12 041
0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 000 0.00 098.03 197

| 0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 0.00 100.00]

52
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B.3.3 Matriz a 5 Passos estimada pela propriedade de Markov

[39.30 27.21 1795 1448 088 0.08 0.06 0.04 0.00 0.00 ]
0.00 7195 12.12 13.67 156 033 033 0.05 0.00 0.00
0.00 0.00 7222 2399 323 025 002 029 000 0.00
0.00 0.00 000 9132 818 0.14 0.14 021 000 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 96.09 064 068 257 002 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 89.05 325 655 0.06 1.10
0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 9727 271 002 0.00
0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 000 9785 2.11 0.04
0.00 000 000 0.00 000 0.00 000 0.00 9544 4.56

| 0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 0.00 100.00]

B.4 Cluster 4

Individuos do sexo masculino, nacionalidade estrangeira, com idade entre os 36 e os 55 anos.
B.4.1 Matriz a 1 Passo

[86.67 5.00 5.00 1.67 167 0.00 000 0.00 0.00 0.00 ]
0.00 90.54 395 466 056 0.00 000 028 0.00 0.00
0.00 0.00 9362 598 027 0.07 000 0.07 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 9863 120 0.05 000 0.12 0.00 0.00
0.00 0.00 000 0.00 9951 0.03 0.16 030 0.00 0.00
0.00 0.00 000 0.00 000 99.19 041 041 0.00 0.00
0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 9799 157 045 0.00
0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 000 9940 0.53 0.07
0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 0.00 0.00 100.00 0.00

10.00 0.00 000 0.00 000 0.00 000 0.00 0.00 100.00]

B.4.2 Matriz a 5 Passos estimada pela LGN

[7.87 23.00 20.73 37.67 6.66 076 0.61 257 0.15 0.00 |
0.00 43.16 2456 2886 193 061 0.18 044 0.09 0.18
0.00 0.00 56.12 3955 3.02 049 0.16 0.60 0.05 0.00
0.00 0.00 0.00 90.71 7.23 041 025 130 0.06 0.03
0.00 0.00 0.00 000 9417 09 125 348 0.14 0.00
0.00 0.00 0.00 000 0.00 9038 278 641 043 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 000 7750 2042 1.88 021
0.00 0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 9554 390 0.56
0.00 0.00 0.00 000 0.00 000 000 0.00 9834 1.66
10.00 0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 0.00 0.00 100.00
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ANEXO B. MATRIZES DE TRANSICAO DO NIVEL DE ENSINO POR CLUSTER

B.4.3 Matriz a 5 Passos estimada pela propriedade de Markov

[48.89 1542 18.01 10.52 6.88 0.04 0.02 0.21 0.00 0.00 ]
0.00 60.83 1422 20.70 293 0.05 001 125 0.01 0.00
0.00 0.00 7192 2556 182 032 001 037 0.00 0.00
0.00 0.00 000 9334 577 024 002 0.63 0.01 0.00
0.00 000 000 0.00 9755 0.13 079 151 0.02 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 000 9599 192 204 0.04 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 9033 743 2.23 0.01
0.00 000 000 0.00 000 0.00 000 9705 2.62 0.33
0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 0.00 0.00 100.00 0.00

10.00 000 000 0.00 000 0.00 000 0.00 0.00 100.00]

B.5 Cluster 5

Individuos do sexo masculino, nacionalidade portuguesa, com idade inferior a 36 anos.

B.5.1 Matriz a 1 Passo

(9592 289 079 026 0.13 0.00 000 0.00 0.00 0.00 ]
0.00 9140 458 388 0.13 0.00 000 0.00 000 0.00
0.00 0.00 9157 790 049 0.01 001 0.02 000 0.00
0.00 0.00 0.00 9792 191 0.06 003 0.08 000 0.00
0.00 0.00 000 0.00 9762 063 0.16 146 0.13 0.00
0.00 0.00 000 0.00 000 96.16 062 295 026 0.00
0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 89.13 949 138 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 000 9696 298 0.07
0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 99.81 0.19

| 0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 0.00 100.00]

B.5.2 Matriz a 5 Passos estimada pela LGN

[19.34 17.78 19.66 3041 547 034 061 570 058 0.11 ]
0.00 3454 30.78 30.65 296 0.14 006 0.69 0.16 0.01
0.00 0.00 40.67 48.75 9.81 032 0.09 031 004 0.01
0.00 0.00 0.00 8435 12.12 090 024 222 0.17 0.00
0.00 000 000 0.00 6182 198 147 2720 743 0.09
0.00 0.00 000 0.00 000 6886 3.00 2480 327 0.07
0.00 0.00 0.00 000 000 0.00 4092 53.66 517 025
0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 000 86.67 12.86 0.46
0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 000 0.00 09855 145

| 0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 0.00 100.00]
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B.5.3 Matriz a 5 Passos estimada pela propriedade de Markov

[81.20 11.15 4.12 276 073 0.01 0.00 0.02 0.00 0.00 ]
0.00 63.78 16.06 18.60 143 0.04 0.02 0.07 0.01 0.00
0.00 0.00 6437 3190 328 0.13 007 023 002 0.00
0.00 0.00 0.00 9002 872 037 0.14 0.67 007 0.00
0.00 0.00 000 0.00 8866 277 065 683 106 0.03
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 8224 231 1332 211 0.02
0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 5624 3568 799 0.08
0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 000 8568 1396 0.36
0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 000 0.00 99.06 094

| 0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 0.00 100.00]

B.6 Cluster 6

Individuos do sexo feminino, nacionalidade portuguesa, com idade entre os 36 e 0s 55 anos.
B.6.1 Matriz a 1 Passo

[96.44 257 049 044 005 0.00 000 0.00 0.00 0.00 ]
0.00 96.25 209 154 009 0.01 000 0.02 000 0.00
0.00 0.00 96.60 320 0.16 0.01 001 0.02 000 0.00
0.00 0.00 0.00 9894 098 0.02 002 0.04 000 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 9947 0.11 005 035 002 0.00
0.00 000 000 0.00 000 9778 031 180 0.11 0.00
0.00 0.00 000 000 000 0.00 9713 270 0.16 0.01
0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 000 9938 058 0.04
0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 9942 0.58

| 0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 0.00 100.00]

B.6.2 Matriz a 5 Passos estimada pela LGN

[29.68 3573 17.66 13.87 1.84 0.08 024 0.83 0.07 0.00 ]
0.00 63.59 2193 1349 073 0.05 0.04 0.16 0.01 0.00
0.00 0.00 7122 26.73 1.72 0.09 0.05 0.18 0.01 0.00
0.00 0.00 000 9212 699 021 0.13 052 003 0.01
0.00 0.00 000 0.00 9069 1.12 169 6.16 032 0.03
0.00 000 000 0.00 000 7891 491 1523 091 0.03
0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 6927 2905 146 021
0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 000 9569 377 055
0.00 000 000 0.00 000 0.00 000 0.00 97.06 294

| 0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 0.00 100.00]
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B.6.3 Matriz a 5 Passos estimada pela propriedade de Markov

[83.43 11.08 263 254 031 0.00 000 0.01 000 0.00 ]
0.00 8261 905 7.60 059 0.05 002 0.09 000 0.00
0.00 0.00 84.13 1462 1.02 0.07 004 0.12 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 9480 475 0.11 008 0.26 0.01 0.00
0.00 000 000 000 9737 054 023 173 0.13 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 000 89.40 139 856 064 0.02
0.00 0.00 000 0.00 0.00 0.00 8644 1261 090 0.06
0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 000 9692 283 0.25
0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 000 0.00 097.12 2.88

| 0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 0.00 100.00]

B.7 Cluster 7

Individuos do sexo feminino, nacionalidade portuguesa, com idade inferior a 36 anos.
B.7.1 Matriz a 1 Passo

[97.15 192 031 062 000 0.00 000 0.00 0.00 0.00 ]
0.00 9445 305 223 0.18 0.06 003 0.00 000 0.00
0.00 0.00 9287 6.77 028 0.03 001 0.04 000 0.00
0.00 0.00 0.00 97.16 261 0.04 002 0.16 0.01 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 97.07 044 0.13 215 020 0.00
0.00 0.00 000 0.00 000 9453 049 4.60 038 0.00
0.00 000 000 0.00 000 0.00 8476 14.00 124  0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 000 9757 238 0.06
0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 99.79 0.21

| 0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 0.00 100.00]

B.7.2 Matriz a 5 Passos estimada pela LGN

[32.86 14.86 13.48 2472 562 034 096 6.64 047 0.05 ]
0.00 46.84 2539 2297 277 0.07 0.14 152 028 0.02
0.00 0.00 41.77 4299 14.19 030 0.08 0.61 0.04 0.00
0.00 0.00 000 76.89 1532 0.73 022 640 043 0.0l
0.00 0.00 000 0.00 5388 131 1.10 3444 09.17 0.10
0.00 0.00 000 0.00 000 6369 301 2800 5.17 0.12
0.00 0.00 0.00 000 000 0.00 3551 59.10 5.15 0.25
0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 000 9069 88 042
0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 000 0.00 09857 143

| 0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 0.00 100.00]
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ANEXO B. MATRIZES DE TRANSICAO DO NIVEL DE ENSINO POR CLUSTER

B.7.3 Matriz a 5 Passos estimada pela propriedade de Markov

[86.56 8.10 1.76 334 020 0.01 001 0.02 0.00 0.00 ]
0.00 75.18 11.75 11.16 138 026 0.11 0.15 0.02 0.00
0.00 0.00 69.10 27.63 270 0.15 004 035 003 0.00
0.00 0.00 0.00 86.57 11.61 028 0.10 128 0.16 0.00
0.00 0.00 000 0.00 8620 185 048 998 146 0.03
0.00 0.00 0.00 0.00 000 7548 159 20.12 278 0.03
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 4375 4884 732 0.09
0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 000 8842 11.26 0.32
0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 000 0.00 9893 1.07

| 0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 0.00 100.00]

B.8 Cluster 8

Individuos do sexo masculino, nacionalidade portuguesa, com idade entre os 36 e os 55 anos.
B.8.1 Matriz a 1 Passo

[95.56 278 092 0.74 000 0.00 000 0.00 0.00 0.00 ]
0.00 9598 240 151 008 0.01 000 0.01 000 0.00
0.00 0.00 9653 325 0.18 0.01 001 0.02 000 0.00
0.00 0.00 0.00 9922 070 0.02 001 0.05 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 9930 0.15 007 046 0.03 0.00
0.00 0.00 000 000 000 9753 041 197 0.08 0.00
0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 9652 328 0.17 0.03
0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 000 9936 059 0.05
0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 99.60 0.40

| 0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 0.00 100.00]

B.8.2 Matriz a 5 Passos estimada pela LGN

[24.61 3725 21.19 15.13 1.09 0.10 0.15 045 0.03 0.00 ]
0.00 59.62 24.64 1475 0.76 0.07 0.03 0.12 0.01 0.00
0.00 0.00 6997 28.06 163 0.10 0.06 0.16 0.01 0.00
0.00 000 000 9306 591 028 0.16 055 003 0.01
0.00 000 000 0.00 8689 159 234 861 050 0.06
0.00 0.00 000 0.00 000 759 630 1664 1.03 0.07
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 6224 3532 221 0.23
0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 000 9488 452 0.61
0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 000 0.00 09732 2.68

| 0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 0.00 100.00]
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ANEXO B. MATRIZES DE TRANSICAO DO NIVEL DE ENSINO POR CLUSTER

B.8.3 Matriz a 5 Passos estimada pela propriedade de Markov

[79.70 11.68 4.49 402 009 0.01 000 0.01 000 0.00 ]
0.00 8146 1032 759 050 0.06 002 0.05 000 0.00
0.00 0.00 83.83 1492 1.04 0.04 005 0.11 0.01 0.00
0.00 0.00 0.00 096.15 339 0.10 006 0.29 0.01 0.00
0.00 0.00 000 0.00 9653 068 033 230 0.15 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 8827 182 939 051 0.02
0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 8377 1510 098 0.16
0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 000 9683 288 0.29
0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 000 0.00 98.00 2.00

| 0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 0.00 100.00]

B.9 C(luster 9

Individuos do sexo masculino, nacionalidade portuguesa, com idade superior a 55 anos.

B.9.1 Matriz a 1 Passo

[97.46 192 042 0.17 004 0.00 000 0.00 0.00 0.00 ]
0.00 98.17 101 077 003 0.00 000 0.01 000 0.00
0.00 0.00 9783 202 0.14 0.00 001 0.00 000 0.00
0.00 0.00 0.00 9940 053 0.01 002 0.04 000 0.00
0.00 0.00 000 0.00 9973 0.07 003 0.17 0.00 0.00
0.00 0.00 000 000 000 9883 023 094 000 0.00
0.00 000 000 000 000 0.00 9787 197 0.16 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 000 9956 036 0.09
0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 99.72 0.28

| 0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 0.00 100.00]

B.9.2 Matriz a 5 Passos estimada pela LGN

[25.98 53.17 1191 790 072 0.07 0.04 0.19 0.01 0.00 |
0.00 7596 14.14 9.13 059 0.05 0.04 0.08 0.01 0.00
0.00 0.00 7542 2210 206 0.08 0.12 0.19 002 0.00
0.00 000 000 09132 759 025 026 051 004 0.03
0.00 0.00 000 0.00 9249 134 207 379 027 0.04
0.00 0.00 000 0.00 000 6531 1224 1905 340 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 69.01 2894 174 032
0.00 0.00 0.00 000 0.00 0.00 0.00 9484 3.81 1.34
0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 000 0.00 09722 278

| 0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 0.00 100.00]
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B.9.3 Matriz a 5 Passos estimada pela propriedade de Markov

[87.93 877 208 1.01 022 0.00 000 0.00 0.00 0.00 ]
0.00 91.17 468 388 021 0.02 001 0.04 000 0.00
0.00 0.00 89.61 955 076 0.02 003 0.03 000 0.00
0.00 0.00 000 97.03 263 0.05 009 020 000 0.00
0.00 0.00 000 0.00 9866 034 0.14 085 001 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 000 9428 1.10 458 0.04 0.01
0.00 0.00 000 0.00 0.00 0.00 89.78 937 083 0.02
0.00 000 000 0.00 000 0.00 000 9780 175 045
0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 000 0.00 98.60 1.40

| 0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 0.00 100.00]

B.10 Cluster 10

Individuos do sexo feminino, nacionalidade portuguesa, com idade superior a 55 anos.

B.10.1 Matriz a 1 Passo

[96.80 246 037 037 000 0.00 000 0.00 000 0.00 ]
0.00 9788 109 094 006 0.01 000 0.01 000 0.00
0.00 0.00 9774 215 0.09 0.00 0.00 0.01 000 0.00
0.00 0.00 0.00 9930 066 0.01 000 0.02 000 0.00
0.00 0.00 000 0.00 99.71 0.05 005 0.17 0.01 0.00
0.00 0.00 000 0.00 000 9868 044 0.88 0.00 0.00
0.00 000 000 0.00 000 0.00 9852 134 0.14 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 000 9958 029 0.14
0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 99.20 0.80

| 0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 0.00 100.00]

B.10.2 Matriz a 5 Passos estimada pela LGN

[27.11 5354 964 823 088 0.12 006 034 005 0.03 ]
0.00 78.34 1245 838 056 0.05 004 0.16 0.01 0.01
0.00 0.00 7696 20.85 1.71 0.10 0.09 0.27 0.01 0.01
0.00 0.00 000 9244 659 0.17 021 056 0.02 0.0l
0.00 000 000 0.00 9380 097 182 319 0.17 0.05
0.00 000 000 000 000 7193 526 2281 000 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 77.83 2099 080 0.38
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 000 9553 3.28 1.19
0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 9599 4.01

| 0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 0.00 100.00]
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B.10.3 Matriz a 5 Passos estimada pela propriedade de Markov

(8499 11.04 191 2.01 004 0.00 000 0.00 000 0.00 ]
0.00 89.84 501 468 037 0.03 001 0.07 000 0.00
0.00 0.00 89.22 10.12 057 0.02 002 0.05 000 0.00
0.00 0.00 0.00 9655 326 0.05 002 0.12 000 0.00
0.00 000 000 000 9858 025 025 087 005 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 000 9356 208 431 003 0.01
0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 9281 646 070 0.03
0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 000 9792 139 0.69
0.00 000 000 0.00 000 0.00 000 0.00 96.06 394

| 0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 0.00 100.00]
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Anexo C

Codigo Stata

// Limpar workspace

cap clear all

cap log close

// definir worksplace

cd "C:\Users\*¥#wk\ ki
// abrir ficheiro de registo

log using "Estagio_log.smcl", replace

// desliga a necessidade de pressionar numa tecla para o display continuar
set more off

// mostrar tempo que demora a correr comandos

set rmsg on

// importar dados

import delimited DADOS_ESTAGIO.csv, clear

// Sumario das variaveis

codebook, compact

// Fase 1 - Estado Civil

Preserve // Comando que guarda base de dados atual até ponto de restauro
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// retirar NULLS e Desconhecidos
drop if mi(est_civ_2015)
drop if est_civ_2015 == 6

drop if est_civ_2015 ==
drop if est_civ_2016 == 9

(\e]

// Apagar variaveis ndo relevantes para a analise do EC
drop ind_bpr2016

drop nec_2011

drop nec_2015

drop nec_2016

// construir variavel de NACIONALIDADE

gen Nacionalidade = cond(nac_censos == 10 , 1, 2)

drop nac_censos

// Clusterizar Idade

gen Idade_2016_Clust = cond(idade_2016 < 16, 1,
cond( idade_2016 < 36, 2,

cond(idade_2016 < 56, 3, 4 )))

drop idade_2016

// Labelizar varidveis criadas

label values Nacionalidade Label_Nacionalidade
label variable Nacionalidade "Nacionalidade"
label values Idade_2016_Clust Label_Idade
label variable Idade_2016_Clust "Idade"

// Sumario e contagem de todas as variaveis

codebook, compact

// Encontrar numero otimo de clusters (ELBOW METHOD)
local 1listl "sexo_censos Idade_2016_Clust Nacionalidade"
foreach v of varlist ‘listl’ {

egen z_‘v’= std(‘v’)

}
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// clusterizar para 4,5,...,15 clusters
local list2 "sexo_censos Idade_2016_Clust Nacionalidade"

forvalues k = 4(1)15 {
cluster kmeans ‘list2’, k(‘k’) start(random(123)) name(cs‘k’)
}

matrix WSS = J(15,5,.)
matrix colnames WSS = k WSS log(WSS) eta-squared PRE

// WSS para cada cluster

local list2 "sexo_censos Idade_2016_Clust Nacionalidade"
forvalues k = 4(1)15 {

scalar ws‘k’ = 0

foreach v of varlist ‘list2’ {
quietly anova ‘v’ cs‘k’

scalar ws‘k’ = ws‘k’ + e(rss)

}

matrix WSS[‘k’, 1] = ‘k’

matrix WSS[‘k’, 2] = ws‘k’
matrix WSS[‘k’, 3] = log(ws‘k’)

matrix WSS[‘k’, 4]
matrix WSS[‘k’, 5]
}

1 - ws‘k’/WSS[4,2]
(WSS[‘k’-1,2] - ws‘k’)/WSS[‘k’-1,2]

matrix list WSS

local squared = char(178)

_matplot WSS, columns(2 1) connect(l) xlabel(#10) name(plotl, replace) nodraw noname

gr di plotl

graph export "ELBOWEC.png", as(png) replace

// guardar dados para clusterizar em R
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export delimited sexo_censos Nacionalidade Idade_2016_Clust using "DadosEstagioEC.csv
", replace

// importar clusters do R
gen ID = [_n]
merge 1:1 ID using "DadosECCluster.dta", keepusing(cluster_clara_EC) nogenerate

label variable cluster_clara_EC "Cluster_EC"

// corrigir regresso ao estado solteiro
replace est_civ_2015 = est_civ_2011 if est_civ_2015 == 1 & est_civ_2011 !=1

replace est_civ_2016 = est_civ_2015 if est_civ_2016 == 1 & est_civ_2015 !=1

// Construir variaveis de transicado

egen TEst_Civ_11_15 = concat(est_civ_2011 est_civ_2015), punct(-)
egen TEst_Civ_11_16 concat(est_civ_2011 est_civ_2016), punct(-)
egen TEst_Civ_15_16 = concat(est_civ_2015 est_civ_2016), punct(-)

// CONSTRUIR MATRIZES

// MATRIZ PI_2011

tab est_civ_2011, matcell (Pi_2011)

matrix Pi_2011 = Pi_2011 / cond(r(N)==0,1,r(N))
matrix list Pi_2011

// MATRIZ PI_2015

tab est_civ_2015,matcell(Pi_2015)

matrix Pi_2015 = Pi_2015 / cond(r(N)==0,1,r(N))

matrix list Pi_2015
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// CONSTRUCAO DAS MATRIZES DE TRANSICAO

// MATRIZ DE TRANSICAO 2011_2016

local t1 = "1-1 1-2 1-3 1-4 1-5"
local t2 = "2-1 2-2 2-3 2-4 2-5"
local t3 = "3-1 3-2 3-3 3-4 3-5"
local t4 = "4-1 4-2 4-3 4-4 4-5"
local t5 = "5-1 5-2 5-3 5-4 5-5"

tabcount TEst_Civ_11_16 , cl(‘tl’)
tab TEst_Civ_11_16 if est_civ_2011

matrix P_2011 = x1_2011’/ cond(r(N)

tabcount TEst_Civ_11_16 , cl(‘t2’)
tab TEst_Civ_11_16 if est_civ_2011
matrix P_2011 = P_2011 \ x2_2011’°/

tabcount TEst_Civ_11_16 , cl1(‘t3’)
tab TEst_Civ_11_16 if est_civ_2011
matrix P_2011 = P_2011 \ x3_2011’/

tabcount TEst_Civ_11_16 , cl(‘t4’)
tab TEst_Civ_11_16 if est_civ_2011
matrix P_2011 = P_2011 \ x4_2011’/

tabcount TEst_Civ_11_16 , cl(‘t5’)

tab TEst_Civ_11_16 if est_civ_2011
matrix P_2011 = P_2011 \ x5_2011’/

// 2015 2016

tabcount TEst_Civ_15_16 , cl1(‘tl’)
tab TEst_Civ_15_16 if est_civ_2015

zero matrix(x1_2011 )
::1
==0,1,r(N))

zero matrix(x2_2011 )

cond(r(N)==0,1,r(N))

zero matrix(x3_2011 )

cond(r(N)==0,1,r(N))

zero matrix(x4_2011 )
::4
cond(r(N)==0,1,r(N))

zero matrix(x5_2011 )
::5
cond(r(N)==0,1,r(N))

zero matrix(x1_2015 )
=1

matrix P_2015 = x1_2015’/ cond(r(N)==0,1,r(N))

tabcount TEst_Civ_15_16 , cl(‘t2’)
tab TEst_Civ_15_16 if est_civ_2015
matrix P_2015 = P_2015 \ x2_2015’/

tabcount TEst_Civ_15_16 , cl(‘t3’)
tab TEst_Civ_15_16 if est_civ_2015
matrix P_2015 = P_2015 \ x3_2015’/

tabcount TEst_Civ_15_16 , cl1(‘t4’)
tab TEst_Civ_15_16 if est_civ_2015
matrix P_2015 = P_2015 \ x4_2015’/

tabcount TEst_Civ_15_16 , cl1(‘t5’)

zero matrix(x2_2015 )
::2
cond(r(N)==0,1,r(N))

zero matrix(x3_2015 )
::3
cond(r(N)==0,1,r(N))

zero matrix(x4_2015 )

cond(r(N)==0,1,r(N))

zero matrix(x5_2015 )
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tab TEst_Civ_15_16 if est_civ_2015 ==
matrix P_2015 = P_2015 \ x5_2015’/ cond(r(N)==0,1,r(N))

// LISTAR MATRIZES CONSTRUIDAS

// MATRIZ PI_2011 E pi_2015

matrix results = Pi_2011 * 100

matrix list Pi_2011

outtable using "MatrizPI2011EC.x1lsx", mat(results) replace format(%9.2f)
matrix results = Pi_2015 * 100

matrix list Pi_2015

outtable using "MatrizPI2015EC.x1sx", mat(results) replace format(%9.2f)
// MATRIZ DE TRANSICAO A 1 PASSO

matrix results = P_2015 * 100

matrix list P_2015

outtable using "MatrizP2015EC.x1sx", mat(results) replace format(%9.2f)

// PARA CADA CLUSTER
forvalues i = 1(1)10{
display "Cluster ‘i’"

// MATRIZ PI_2011

tabcount est_civ_2011 if cluster_clara_EC == ‘i’, v1(1/5) zero matrix(Pi_2011_¢‘i’)
tab est_civ_2011 if cluster_clara_EC == ‘i’

matrix Pi_2011_‘i’ = Pi_2011_‘i’ / cond(r(N)==0,1,r(N))

// MATRIZ PI_2011

tabcount est_civ_2015 if cluster_clara_EC == ‘i’, v1(1/5) zero matrix(Pi_2015_°‘i’)

tab est_civ_2015 if cluster_clara_EC == ‘i’
matrix Pi_2015_¢i’ = Pi_2015_‘i’ / cond(r(N)==0,1,r(N))
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// PARA CADA CATEGORIA

// MATRIZ DE TRANSICAO 2011_2016

local t1 = "1-1 1-2 1-3 1-4 1-5"

local t2 = "2-1 2-2 2-3 2-4 2-5"

local t3 = "3-1 3-2 3-3 3-4 3-5"

local t4 = "4-1 4-2 4-3 4-4 4-5"

local t5 = "5-1 5-2 5-3 5-4 5-5"

tabcount TEst_Civ_11_16 if cluster_clara_EC == ‘i’, c1(‘tl’) zero matrix(x1_2011_¢‘i’)
tab TEst_Civ_11_16 if est_civ_2011 == 1 & cluster_clara_EC == ‘i’

matrix P_2011_‘i’ = x1_2011_°‘i’’/ cond(r(N) =0,1,r(\))

tabcount TEst_Civ_11_16 if cluster_clara_EC == ‘i’, cl(‘t2’) zero matrix(x2_2011_°‘i’)
tab TEst_Civ_11_16 if est_civ_2011 == 2 & cluster_clara_EC == ‘i’

matrix P_2011_°i’ = P_2011_°¢i’ \ x2_2011_‘i’’/ cond(r(N)==0,1,r(N))

tabcount TEst_Civ_11_16 if cluster_clara_EC == ‘i’, c1(‘t3’) zero matrix(x3_2011_‘i’)
tab TEst_Civ_11_16 if est_civ_2011 == 3 & cluster_clara_EC == ‘i’
matrix P_2011_°¢i’ = P_2011_‘i’ \ x3_.2011_‘i’’/ cond(r(N)==0,1,r(N))

tabcount TEst_Civ_11_16 if cluster_clara_EC == ‘i’, cl1(‘t4’) zero matrix(x4_2011_‘i’)
tab TEst_Civ_11_16 if est_civ_2011 == 4 & cluster_clara_EC == ‘i’
matrix P_2011_‘i’ = P_2011_‘i’ \ x4_2011_‘i’’/ cond(r(N)==0,1,r(N))

tabcount TEst_Civ_11_16 if cluster_clara_EC == ‘i’, c1(‘t5’) zero matrix(x5_2011_¢‘i’)
tab TEst_Civ_11_16 if est_civ_2011 == 5 & cluster_clara_EC == ‘i’
matrix P_2011_‘i’ = P_2011_‘i’ \ x5_2011_‘i’’/ cond(r(N)==0,1,r(N))

// 2015 2016

tabcount TEst_Civ_15_16 if cluster_clara_EC == ‘i’, c1(‘tl’) zero matrix(x1_2015_‘i’)
tab TEst_Civ_15_16 if est_civ_2015 == 1 & cluster_clara_EC == ‘i’
matrix P_2015_¢‘i’ = x1_2015_‘1’’/ cond(r(N)==0,1,r(N))

tabcount TEst_Civ_15_16 if cluster_clara_EC == ‘i’, cl1(‘t2’) zero matrix(x2_2015_‘i’)
tab TEst_Civ_15_16 if est_ civ 2015 == 2 & cluster_clara_EC == ‘i’
matrix P_2015_¢i’ = P_2015_‘i’ \ x2_2015_‘i’’/ cond(r(N)==0,1,r(N))

tabcount TEst_Civ_15_16 if cluster_clara_EC == ‘i’, c1(‘t3’) zero matrix(x3_2015_‘i’)
tab TEst_Civ_15_16 if est_civ_2015 == 3 & cluster_clara_EC == ‘i’
matrix P_2015_‘i’ = P_2015_‘i’ \ x3_2015_‘i’’/ cond(r(N)==0,1,r(N))

tabcount TEst_Civ_15_16 if cluster_clara_EC == ‘i’, cl1(‘t4’) zero matrix(x4_2015_‘i’)

tab TEst_Civ_15_16 if est_civ_2015 == 4 & cluster_clara_EC == ‘i’
matrix P_2015_°¢i’ = P_2015_¢‘i’ \ x4_2015_‘i’’/ cond(r(N)==0,1,r(N))
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tabcount TEst_Civ_15_16 if cluster_clara_EC == ‘i’, cl1(‘t5’) zero matrix(x5_2015_¢‘i’)
tab TEst_Civ_15_16 if est_civ_2015 == 5 & cluster_clara_EC == ‘i’
matrix P_2015_°¢i’ = P_2015_¢i’ \ x5_2015_‘i’’/ cond(r(N)==0,1,r(N))

// LISTAR MATRIZES DE TRANSICAO CLUSTERS
forvalues i = 1/10 {

matrix results = P_2015_°‘i’ * 100
outtable using "Matriz2015EClpasso_‘i’.xlsx", mat(results) replace format(%9.2f)

}

// MATRIZES DE TRANSICAO A 5 PASSOS
// Definir programa para elevar matrizes
cap program drop Elevar_Matriz

program define Elevar_Matriz

args n Q

matrix ‘Q’‘n’ = ‘Q’
forvalues i = 2/‘n’ {
matrix ‘Q’‘n’ = ‘Q’‘n’ * ‘Q’
}

end

// MATRIZ A 5 PASSOS PELA PROP DE MARKOV
Elevar_Matriz 5 P_2015
matrix results = P_20155%100

outtable using "Matriz2015EC5passos", mat(results) replace format(%9.2f)

// PARA CADA CLUSTER

forvalues i = 1/10 {

Elevar_Matriz 5 P_2015_°‘i’

matrix results = P_2015_‘i’5 * 100

outtable using "Matriz2015NEC5passo_‘i’.xlsx", mat(results) replace format(%9.2f)
}
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// MATRIZ A 5 PASSOS ESTIMADA
matrix list P_2011
matrix results = P_2011*%100

outtable using "Matriz2011EC5passosL"”, mat(results) replace format(%9.2f)

// PARA CADA CLUSTER

forvalues i = 1/10 {

matrix results = p_2011_‘i’ * 100

outtable using "Matriz2015EC5passol_‘i’.xlsx", mat(results) replace format(%9.2f)
}

// CONSTRUCAO INTERVALOS DE CONFIANCA
// definir programa para calculo da raiz da matriz

cap program drop Raiz_Matriz

program define Raiz_Matriz

args n Q

forvalues i = 1(1)‘n’ {

forvalues j = 1(1)‘n’ {

matrix ‘Q’_raiz[‘i’,‘j’] = sqrt( 2 * ‘Q'[‘i’,‘j’] /_N)
}

}

end

// CHAMAR FUNCAO RAIZ * 2 / N
matrix P_2011_raiz = P_2011

Raiz_Matriz 5 P_2011

matrix P_2011_inf = P_2011 - 1.96 * P_2011_raiz

matrix P_2011_sup = P_2011 + 1.96 * P_2011_raiz

// MATRIZ COM LIMITES INFERIORES

matrix list P_2011_inf
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matrix results = P_2011_inf*100
outtable using "Matriz2011EC_IC_I", mat(results) replace format(%9.2f)
// MATRIZ COM LIMITES SUPERIORES

matrix list P_2011_sup

matrix results = P_2011_sup*100

outtable using "Matriz2011EC_IC_S", mat(results) replace format(%9.2f)

// restaurar base de dados para processar Nivel de ensino

restore

// retirar NULLS e Desconhecidos

drop if mi(nec_2011)

drop if mi(nec_2015)

drop if mi(nec_2016)

// Apagar variaveis ndo relevantes para o NEC
drop ind_bpr2016

drop est_civ_2011 est_civ_2015 est_civ_2016

// construir variavel de NACIONALIDADE

gen Nacionalidade = cond(nac_censos == 10 , 1, 2)
drop nac_censos

// Clusterizar Idade

gen Idade_2016_Clust = cond(idade_2016 < 16, 1,

cond( idade_2016 < 36, 2,
cond(idade_2016 < 56, 3, 4 )))
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// Apagar variavel transformada

drop idade_2016

// Labelizar varidaveis criadas

label values Nacionalidade Label_Nacionalidade
label variable Nacionalidade "Nacionalidade"
label values Idade_2016_Clust Label_Idade
label variable Idade_2016_Clust "Idade"

// Sumario e contagem de todas as variaveis

codebook, compact

// Encontrar numero otimo de clusters (ELBOW METHOD)
local listl "sexo_censos Idade_2016_Clust Nacionalidade"

foreach v of varlist ‘listl’ {
egen z_‘v’= std(‘v’)

}
// clusterizar para 4,5,...,15 clusters
local list2 "sexo_censos Idade_2016_Clust Nacionalidade"

forvalues k = 4(1)15 {
cluster kmeans ‘list2’, k(‘k’) start(random(123)) name(cs‘k’)

}

matrix WSS = J(15,5,.)
matrix colnames WSS = k WSS log(WSS) eta-squared PRE

// WSS para cada cluster

local list2 "sexo_censos Idade_2016_Clust Nacionalidade"
forvalues k = 4(1)15 {

scalar ws‘k’ = 0

foreach v of varlist ‘list2’ {
quietly anova ‘v’ cs‘k’

scalar ws‘k’ = ws‘k’ + e(rss)

}

matrix WSS[‘k’, 1] = ‘k’

matrix WSS[‘k’, 2] = ws‘k’
matrix WSS[‘k’, 3] = log(ws‘k’)

matrix WSS[‘k’, 4] 1 - ws‘k’/WSS[4,2]
matrix WSS[‘k’, 5] = (WSS[‘k’-1,2] - ws‘k’)/WSS[‘k’-1,2]
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matrix list WSS

local squared = char(178)

_matplot WSS, columns(2 1) connect(l) xlabel(#10) name(plotl, replace) nodraw noname
gr di plotl

// Exportar grafico

graph export "ELBOWNEC.png", as(png) replace

// define-se um numero de 10 clusters

// guardar dados para clusterizar em R

export delimited sexo_censos Nacionalidade Idade_2016_Clust using "DadosEstagioNEC.csv
", replace

// importar clusters do R

gen ID = [_n] // gerar variavel para combinar tabelas

merge 1:1 ID using "DadosNECCluster.dta", keepusing(cluster_clara_NEC) nogenerate

// Labelizar variavel

label variable cluster_clara_NEC "Cluster_NEC"

// corrigir descidas de graduacao

nec_2011 if nec_2015 < nec_2011
nec_2015 if nec_2016 < nec_2015

replace nec_2015
replace nec_2016

// Construir variaveis de transicado

egen TNiv_Ens_Comp_11_15 = concat(nec_2011 nec_2015), punct(-)
egen TNiv_Ens_Comp_11_16 = concat(nec_2011 nec_2016), punct(-)
egen TNiv_Ens_Comp_15_16 = concat(nec_2015 nec_2016), punct(-)
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// CONSTRUIR MATRIZES de DISTRIBUICAO

// MATRIZ PI_2011

tabcount nec_2011, v1(1/10) zero matrix(Pi_2011)
tab nec_2011

matrix Pi_2011 = Pi_2011 / cond(r(N)==0,1,r(N))
// MATRIZ PI_2015

tabcount nec_2015 , v1(1/10) zero matrix(Pi_2015)

tab nec_2015
matrix Pi_2015 = Pi_2015 / cond(r(N)==0,1,r(N))

// CONSTRUCAO DAS MATRIZES DE TRANSICAO

// MATRIZ DE TRANSICAO 2011_2016

local t1 = "1-1 1-2 1-3 1-4 1-5 1-6 1-7 1-8 1-9 1-10"
local t2 = "2-1 2-2 2-3 2-4 2-5 2-6 2-7 2-8 2-9 2-10"
local t3 = "3-1 3-2 3-3 3-4 3-5 3-6 3-7 3-8 3-9 3-10"
local t4 = "4-1 4-2 4-3 4-4 4-5 4-6 4-7 4-8 4-9 4-10"
local t5 = "5-1 5-2 5-3 5-4 5-5 5-6 5-7 5-8 5-9 5-10"
local t6 = "6-1 6-2 6-3 6-4 6-5 6-6 6-7 6-8 6-9 6-10"
local t7 = "7-17-2 7-3 7-4 7-5 7-6 7-7 7-8 7-9 7-10"
local t8 = "8-1 8-2 8-3 8-4 8-5 8-6 8-7 8-8 8-9 8-10"
local t9 = "9-1 9-2 9-3 9-4 9-5 9-6 9-7 9-8 9-9 9-10"
local t10 = "10-1 10-2 10-3 10-4 10-5 10-6 10-7 10-8 10-9 10-10"

tabcount TNiv_Ens_Comp_11_16 , cl1(‘tl’) zero matrix(x1_2011 )
tab TNiv_Ens_Comp_11_16 if nec_2011 == 1
matrix P_2011 = x1_2011 ’/ cond(r(N)==0,1,r(N))

tabcount TNiv_Ens_Comp_11_16 , cl1(‘t2’) zero matrix(x2_2011 )
tab TNiv_Ens_Comp_11_16 if nec_2011 ==
matrix P_2011 = P_2011 \ x2_2011°/ cond(r(N)==0,1,r(N))

tabcount TNiv_Ens_Comp_11_16 , cl1(‘t3’) zero matrix(x3_2011 )
tab TNiv_Ens_Comp_11_16 if nec_2011 == 3
matrix P_2011 = P_2011 \ x3_2011°/ cond(r(N)==0,1,r(N))

tabcount TNiv_Ens_Comp_11_16 , cl(‘t4’) zero matrix(x4_2011 )

tab TNiv_Ens_Comp_11_16 if nec_2011 == 4
matrix P_2011 = P_2011 \ x4_2011°/ cond(r(N)==0,1,r(N))
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tabcount TNiv_Ens_Comp_11_16 , cl1(‘t5’) zero matrix(x5_2011 )

tab TNiv_Ens_Comp_11_16 if nec_2011 == 5
matrix P_2011 = P_2011 \ x5_2011°/ cond(r(N)==0,1,r(N))

tabcount TNiv_Ens_Comp_11_16 , cl(‘t6’) zero matrix(x6_2011 )

tab TNiv_Ens_Comp_11_16 if nec_2011 == 6
matrix P_2011 = P_2011 \ x6_2011°/ cond(r(N)==0,1,r(N))

tabcount TNiv_Ens_Comp_11_16 , cl1(‘t7’) zero matrix(x7_2011 )

tab TNiv_Ens_Comp_11_16 if nec_2011 ==
matrix P_2011 = P_2011 \ x7_2011°/ cond(r(N)==0,1,r(N))

tabcount TNiv_Ens_Comp_11_16 , c1(‘t8’) zero matrix(x8_2011 )

tab TNiv_Ens_Comp_11_16 if nec_2011 == 8
matrix P_2011 = P_2011 \ x8_2011’/ cond(r(N)==0,1,r(N))

tabcount TNiv_Ens_Comp_11_16 , c1(‘t9’) zero matrix(x9_2011 )

tab TNiv_Ens_Comp_11_16 if nec_2011 == 9
matrix P_2011 = P_2011 \ x9_2011°/ cond(r(N)==0,1,r(N))

tabcount TNiv_Ens_Comp_11_16 , c1(‘tl10’) zero matrix(x10_2011 )

tab TNiv_Ens_Comp_11_16 if nec_2011 == 10
matrix P_2011 = P_2011 \ x10_2011"/ cond(r(N)==0,1,r(N))

// 2015 2016

tabcount TNiv_Ens_Comp_15_16 , cl1(‘tl’) zero matrix(x1_2015
tab TNiv_Ens_Comp_15_16 if nec_2015 == 1
matrix P_2015 = x1_2015’/ cond(r(N)==0,1,r(N))

tabcount TNiv_Ens_Comp_15_16 , cl1(‘t2’) zero matrix(x2_2015
tab TNiv_Ens_Comp_15_16 if nec_2015 == 2
matrix P_2015 = P_2015 \ x2_2015’/ cond(r(N)==0,1,r(N))

tabcount TNiv_Ens_Comp_15_16 , c1(‘t3’) zero matrix(x3_2015
tab TNiv_Ens_Comp_15_16 if nec_2015 ==
matrix P_2015 = P_2015 \ x3_2015’/ cond(r(N)==0,1,r(N))

tabcount TNiv_Ens_Comp_15_16 , cl1(‘t4’) zero matrix(x4_2015
tab TNiv_Ens_Comp_15_16 if nec_2015 == 4
matrix P_2015 = P_2015 \ x4_2015’/ cond(r(N)==0,1,r(N))

tabcount TNiv_Ens_Comp_15_16 , cl1(‘t5’) zero matrix(x5_2015
tab TNiv_Ens_Comp_15_16 if nec_2015 == 5
matrix P_2015 = P_2015 \ x5_2015’/ cond(r(N)==0,1,r(N))

tabcount TNiv_Ens_Comp_15_16 , cl1(‘t6’) zero matrix(x6_2015

tab TNiv_Ens_Comp_15_16 if nec_2015 == 6
matrix P_2015 = P_2015 \ x6_2015’/ cond(r(N)==0,1,r(N))
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tabcount TNiv_Ens_Comp_15_16 , cl(‘t7’) zero matrix(x7_2015 )
tab TNiv_Ens_Comp_15_16 if nec_2015 == 7

matrix P_2015 = P_2015 \ x7_2015’/ cond(r(N)==0,1,r(N))
tabcount TNiv_Ens_Comp_15_16 , c1(‘t8’) zero matrix(x8_2015 )
tab TNiv_Ens_Comp_15_16 if nec_2015 ==

matrix P_2015 = P_2015 \ x8_2015’/ cond(r(N)==0,1,r(N))
tabcount TNiv_Ens_Comp_15_16 , c1(‘t9’) zero matrix(x9_2015 )
tab TNiv_Ens_Comp_15_16 if nec_2015 ==

matrix P_2015 = P_2015 \ x9_2015’/ cond(r(N)==0,1,r(N))
tabcount TNiv_Ens_Comp_15_16 , c1(‘tl10’) zero matrix(x10_2015 )
tab TNiv_Ens_Comp_15_16 if nec_2015 == 10

matrix P_2015 = P_2015 \ x10_2015’/ cond(r(N)==0,1,r(N))

// LISTAR MATRIZES CONSTRUIDAS

// MATRIZ PI_2011 E pi_2015

matrix results = Pi_2011 * 100

matrix list Pi_2011

outtable using "MatrizPI2011NEC.x1lsx", mat(results) replace format(%9.2f)
matrix results = Pi_2015 * 100

matrix list Pi_2015

outtable using "MatrizPI2015NEC.x1sx", mat(results) replace format(%9.2f)
// MATRIZ DE TRANSICAO A 1 PASSO

matrix results = P_2015 * 100

matrix list P_2015

outtable using "MatrizP2015NEC.x1sx", mat(results) replace format(%9.2f)

// PARA CADA CLUSTER
forvalues i = 1(1)10{

display "Cluster ‘i

// MATRIZ PI_2011
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tabcount nec_2011 if cluster_clara_NEC == ‘i’, v1(1/10) zero matrix(Pi_2011_¢i’)
tab nec_2011 if cluster_clara_NEC == ‘i’

matrix Pi_2011_°¢i’ = Pi_2011_°‘i’ / cond(r(N)==0,1,r(N))

// MATRIZ PI_2011

tabcount nec_2015 if cluster_clara_NEC == ‘i’, v1(1/10) zero matrix(Pi_2015_°‘i’)
tab nec_2015 if cluster_clara_NEC == ‘i’

matrix Pi_2015_¢i’ = Pi_2015_‘i’ / cond(r(N)==0,1,r(N))

// PARA CADA CATEGORIA

// MATRIZ DE TRANSICAO 2011_2016

local t1 = "1-1 1-2 1-3 1-4 1-5 1-6 1-7 1-8 1-9 1-10"

local t2 = "2-1 2-2 2-3 2-4 2-5 2-6 2-7 2-8 2-9 2-10"

local t3 = "3-1 3-2 3-3 3-4 3-5 3-6 3-7 3-8 3-9 3-10"

local t4 = "4-1 4-2 4-3 4-4 4-5 4-6 4-7 4-8 4-9 4-10"

local t5 = "5-1 5-2 5-3 5-4 5-5 5-6 5-7 5-8 5-9 5-10"

local t6 = "6-1 6-2 6-3 6-4 6-5 6-6 6-7 6-8 6-9 6-10"

local t7 = "7-17-2 7-3 7-4 7-5 7-6 7-7 7-8 7-9 7-10"

local t8 = "8-1 8-2 8-3 8-4 8-5 8-6 8-7 8-8 8-9 8-10"

local t9 = "9-1 9-2 9-3 9-4 9-5 9-6 9-7 9-8 9-9 9-10"

local t10 = "10-1 10-2 10-3 10-4 10-5 10-6 10-7 10-8 10-9 10-10"

tabcount TNiv_Ens_Comp_11_16 if cluster_clara_NEC == ‘i’, c1(‘tl’) zero matrix(
x1.2011_‘i")

tab TNiv_Ens_Comp_11_16 if nec_2011 == 1 & cluster_clara NEC == ‘i’

matrix P_2011_°¢i’ = x1_2011_‘i’’/ cond(r(N)==0,1,r(N))

tabcount TNiv_Ens_Comp_11_16 if cluster_clara_NEC == ‘i’, c1(‘t2’) zero matrix(
x2_2011_‘1i")
tab TNiv_Ens_Comp_11_16 if nec_2011 == 2 & cluster_clara_NEC == ‘i’

matrix P_2011_°¢i’ = P_2011_°‘i’ \ x2_2011_‘i’’/ cond(r(N)==0,1,r(N))

tabcount TNiv_Ens_Comp_11_16 if cluster_clara_NEC == ‘i’, c1(‘t3’) zero matrix(
x3_2011_‘1i")
tab TNiv_Ens_Comp_11_16 if nec_2011 == 3 & cluster_clara_NEC == ‘i’

matrix P_2011_°¢i’ = P_2011_¢i’ \ x3_.2011_‘i’’/ cond(r(N)==0,1,r(N))

tabcount TNiv_Ens_Comp_11_16 if cluster_clara_NEC == ‘i’, c1(‘t4’) zero matrix(
x4_2011_1i")
tab TNiv_Ens_Comp_11_16 if nec_2011 == 4 & cluster_clara_NEC == ‘i’

matrix P_2011_°¢i’ = P_2011_‘i’ \ x4_2011_‘i’’/ cond(r(N)==0,1,r(N))

tabcount TNiv_Ens_Comp_11_16 if cluster_clara_NEC == ‘i’, c1(‘t5’) zero matrix(
x5_2011_°¢i’)
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tab TNiv_Ens_Comp_11_16 if nec_2011 == 5 & cluster_clara_NEC == ‘i’
matrix P_2011_°¢i’ = P_2011_¢i’ \ x5_2011_‘i’’/ cond(r(N)==0,1,r(N))

tabcount TNiv_Ens_Comp_11_16 if cluster_clara_NEC == ‘i’, cl1(‘t6’) zero matrix(
X6_2011_‘1i")
tab TNiv_Ens_Comp_11_16 if nec_2011 == 6 & cluster_clara_NEC == ‘i’

matrix P_2011_°¢i’ = P_2011_°‘i’ \ x6_2011_‘i’’/ cond(r(N)==0,1,r(N))

tabcount TNiv_Ens_Comp_11_16 if cluster_clara_NEC == ‘i’, c1(‘t7’) zero matrix(
x7_2011_1i’)
tab TNiv_Ens_Comp_11_16 if nec_2011 == 7 & cluster_clara_NEC == ‘i’

matrix P_2011_°¢i’ = P_2011_°¢i’ \ x7_2011_‘i’’/ cond(r(N)==0,1,r(N))

tabcount TNiv_Ens_Comp_11_16 if cluster_clara_NEC == ‘i’, c1(‘t8’) zero matrix(
x8_2011_i")
tab TNiv_Ens_Comp_11_16 if nec_2011 == 8 & cluster_clara_NEC == ‘i’

matrix P_2011_°¢i’ = P_2011_‘i’ \ x8_2011_‘i’’/ cond(r(N)==0,1,r(N))

tabcount TNiv_Ens_Comp_11_16 if cluster_clara_NEC == ‘i’, c1(‘t9’) zero matrix(
x9_2011_1i’)
tab TNiv_Ens_Comp_11_16 if nec_2011 == 9 & cluster_clara_NEC == ‘i’

matrix P_2011_‘i’ = P_2011_‘i’ \ x9_2011_‘i’’/ cond(r(N)==0,1,r(N))

tabcount TNiv_Ens_Comp_11_16 if cluster_clara_NEC == ‘i’, c1(‘t10’) zero matrix(
x10_2011_°i’)
tab TNiv_Ens_Comp_11_16 if nec_2011 == 10 & cluster_clara_NEC == ‘i’

matrix P_2011_‘i’ = P_2011_‘i’ \ x10_2011_‘i’’/ cond(r(N)==0,1,r(N))

// 2015 2016

tabcount TNiv_Ens_Comp_15_16 if cluster_clara_NEC == ‘i’, c1(‘tl’) zero matrix(
x1_2015_i’)
tab TNiv_Ens_Comp_15_16 if nec_2015 == 1 & cluster_clara_NEC == ‘i’

matrix P_2015_¢‘i’ = x1_2015_‘1i’’/ cond(r(N)==0,1,r(N))

tabcount TNiv_Ens_Comp_15_16 if cluster_clara_NEC == ‘i’, c1(‘t2’) zero matrix(
x2_2015_‘1i")
tab TNiv_Ens_Comp_15_16 if nec_2015 == 2 & cluster_clara_NEC == ‘i’

matrix P_2015_°¢‘i’ = P_2015_¢i’ \ x2_2015_‘i’’/ cond(r(N)==0,1,r(N))

tabcount TNiv_Ens_Comp_15_16 if cluster_clara_NEC == ‘i’, c1(‘t3’) zero matrix(
x3_2015_‘1i")
tab TNiv_Ens_Comp_15_16 if nec_2015 == 3 & cluster_clara_NEC == ‘i’

matrix P_2015_¢‘i’ = P_2015_¢‘i’ \ x3_2015_‘i’’/ cond(r(N)==0,1,r(N))

tabcount TNiv_Ens_Comp_15_16 if cluster_clara_NEC == ‘i’, c1(‘t4’) zero matrix(
x4_2015_‘1")
tab TNiv_Ens_Comp_15_16 if nec_2015 == 4 & cluster_clara NEC == ‘i’

matrix P_2015_°¢‘i’ = P_2015_¢i’ \ x4_2015_‘i’’/ cond(r(N)==0,1,r(N))
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tabcount TNiv_Ens_Comp_15_16 if cluster_clara_NEC == ‘i’, c1(‘t5’) zero matrix(
x5_2015_1i’)
tab TNiv_Ens_Comp_15_16 if nec_2015 == 5 & cluster_clara_NEC == ‘i’

matrix P_2015_‘i’ = P_2015_‘i’ \ x5_2015_‘i’’/ cond(r(N)==0,1,r(N))

tabcount TNiv_Ens_Comp_15_16 if cluster_clara NEC == ‘i’, c1(‘t6’) zero matrix(
X6_2015_1i’)
tab TNiv_Ens_Comp_15_16 if nec_2015 == 6 & cluster_clara_NEC == ‘i’

matrix P_2015_‘i’ = P_2015_‘i’ \ x6_2015_‘i’’/ cond(r(N)==0,1,r(N))

tabcount TNiv_Ens_Comp_15_16 if cluster_clara_NEC == ‘i’, c1(‘t7’) zero matrix(
X7_2015_1’)
tab TNiv_Ens_Comp_15_16 if nec_2015 == 7 & cluster_clara_NEC == ‘i’

matrix P_2015_‘i’ = P_2015_‘i’ \ x7_2015_‘i’’/ cond(r(N)==0,1,r(N))

tabcount TNiv_Ens_Comp_15_16 if cluster_clara_NEC == ‘i’, c1(‘t8’) zero matrix(
x8_2015_1i’)
tab TNiv_Ens_Comp_15_16 if nec_2015 == 8 & cluster_clara_NEC == ‘i’

matrix P_2015_°‘i’ = P_2015_¢i’ \ x8_2015_‘i’’/ cond(r(N)==0,1,r(N))

tabcount TNiv_Ens_Comp_15_16 if cluster_clara_NEC == ‘i’, c1(‘t9’) zero matrix(
x9_2015_i")
tab TNiv_Ens_Comp_15_16 if nec_2015 == 9 & cluster_clara_NEC == ‘i’

matrix P_2015_¢‘i’ = P_2015_¢‘i’ \ x9_2015_‘i’’/ cond(r(N)==0,1,r(N))

tabcount TNiv_Ens_Comp_15_16 if cluster_clara_NEC == ‘i’, c1(‘tl10’) zero matrix(
x10_2015_°1’)
tab TNiv_Ens_Comp_15_16 if nec_2015 == 10 & cluster_clara_NEC == ‘i’

matrix P_2015_¢‘i’ = P_2015_¢i’ \ x10_2015_‘i’’/ cond(r(N)==0,1,r(N))

// LISTAR MATRIZES DE TRANSICAO PARA CLUSTERS

forvalues i = 1/10 {

matrix results = P_2015_‘n’ * 100

outtable using "Matriz2015NEClpasso_‘n’.xlsx", mat(results) replace format(%9.2f)
}

// MATRIZES DE TRANSICAO A N PASSOS

// MATRIZ A 5 PASSOS PELA PROP DE MARKOV
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Elevar_Matriz 5 P_2015
matrix results = P_20155 * 100
matrix list P_20155

outtable using "Matriz2015NEC5passos.x1lsx", mat(results) replace format(%9.2f)

// PARA CADA CLUSTER

forvalues i = 1/10 {

Elevar_Matriz 5 P_2015_°i’

matrix results = P_2015_¢i’5 * 100

outtable using "Matriz2015NEC5passo_‘i’.x1lsx", mat(results) replace format(%9.2f)
}

// MATRIZ A 5 PASSOS ESTIMADA
matrix list P_2011
matrix results = P_2011 * 100

outtable using "Matriz2015NEC5passosL.xlsx", mat(results) replace format(%9.2f)

// PARA CADA CLUSTER

forvalues i = 1/10 {

matrix results = P_2011_‘i’ * 100

outtable using "Matriz2015NEC5passol_‘i’.xlsx", mat(results) replace format(%9.2f)
}
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Anexo D

Codigo R

library(readr)
library(cluster)

### Carregar dados do Estado Civil e Nivel de Ensino e usar funcao CLARA
X <- model.matrix( ~ ., DadosEstagioNEC)
cluster_clara<-clara(x, 10 , metric="euclidean", stand=FALSE,
samples=10000, sampsize= 1000, medoids.x=TRUE,pamLike=TRUE)

x2 <- model.matrix( ~ ., DadosEstagioEC)
cluster_clara2<-clara(x2, 10 , metric="euclidean", stand=FALSE,
samples=10000, sampsize= 1000, medoids.x=TRUE,pamLike=TRUE)
### Acrescentar aos dados uma coluna com os resultados

y <- cbind(DadosEstagioNEC,cluster_clara$clustering)

y2 <- cbind(DadosEstagioEC,cluster_clara2$clustering)

### Exportar Resultados

write.csv(y, file = "DadosNECCluster.csv")

write.csv(y2, file = "DadosECCluster.csv")

80



Anexo E

Codigo Mathematica

(* Definir processo markov utilizando distribuicao em 2011 e P_2011 *)
CadeiaComplA = DiscreteMarkovProcess[initA, MatrizA];

(* Apresentar propriedades *)

MarkovProcessProperties[CadeiaComplA]

(* Grafos de transicoes *)

grA = Graph[CadeiaComplA, GraphLayout ? "LayeredDrawing"]

(* Definir processo markov utilizando distribuicado em 2015 e P_2015"5 *)
CadeiaComplB = DiscreteMarkovProcess[initB, MatrizB];

(* Apresentar propriedades *)

MarkovProcessProperties[CadeiaComplB]

(* Grafos de transicdes *)

grB = Graph[CadeiaComplB, GraphLayout ? "LayeredDrawing"]
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