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Nesta tarefa, utilizo dados do Estudo Eleitoral Brasileiro (ESEB) de 2022 para implementar
duas abordagens de pds-ajuste simples: poés-estratificacdo e rake. O objetivo é avaliar em
que medida essas estratégias de ponderacao, aplicadas a uma amostra coletada através
de um desenho amostral complexo, melhoram a qualidade das estimativas dos parametros
populacionais. Observamos que ambas as abordagens corrigem parte das discrepancias
entre amostra e populacdo. Embora os ajustes sejam geralmente sutis, em alguns casos as
diferencas sdo substantivamente relevantes, especialmente em contextos de disputa acirrada,
como o da eleicdo de 2022. Por fim, discute-se a possibilidadede incluir varidveis adicionais,
como religido ou perfil politico, para refinar futuras estratégias de ponderacao.

Introducao

Em desenhos amostrais simples, como o desenho AAS, a estimacdo da média e da varidncia é
straightforward — afinal, conhecemos as probabilidades de inclusdo de cada individuo da populacao
na amostra. Por outro lado, desenhos amostrais simples como o AAS sdo raros por uma série de
questoes, incluindo logisticas, de custo, etc. Na pratica, utilizamos desenhos bem mais complexos e,
frequentemente, ndo inteiramente probabilisticos.

Com efeito, temos probabilidades de inclusdo desiguais e a amostra coletada acaba por nao espelhar
perfeitamente as caracteristicas da populacdo. Para lidar com isso, utilizamos estratégias de ponderagcao:
a partir de varidveis auxiliares, estimamos pesos que nos permitem aproximar os totais amostrais dos totais
populacionais (Lumley 2011; Wolf et al. 2016). Nesta tarefa, trabalho com a amostra do Estudo Eleitoral
Brasileiro (ESEB) de 2022, realizada pelo Cesop e pela Quaest. Ela foi coletada com um desenho de
area-sampling com quotas em trés estagios: sorteio de municipios e setores, por PPT; e selecdo de pessoas
entrevistadas por quotas. Dado esse desenho completo, implemento duas abordagens de pos-ajuste simples
e independentes, que comparo na secao de resultados: pés-estratificacao e rake.

Esta tarefa estd dividida em algumas segoes, além desta introducdo. A seguir, na se¢do de setup, faco uma
série de manipulagoes nas bases utilizadas na tarefa; depois, apresento a metodologia em duas partes: na
primeira, comparo as distribui¢cbes de variaveis demograficas na amostra e na populacdo para escolher
quais delas serao utilizadas no pés-ajuste; na segunda, implemento as duas abordagens de pés-ajuste.
Por fim, nos resultados, comparo as estimativas obtidas a partir de cada estratégia de ponderagdo com o
pardmetro populacional verdadeiro (quando conhecido, é claro) e com a estimativa obtida a partir do uso
da amostra sem ponderagao. Os resultados mostram que ambas as abordagens melhoram a qualidade das
estimativas, ainda que com ganhos sutis em algumas varidveis e ganhos mais relevantes em outras.



Setup da tarefa e manipulacao dos dados

No chunk de co6digo abaixo, importo todas as bibliotecas necessarias para a realizacao da tarefa, defino
uma seed arbitrariamente escolhida e fago a leitura dos dados. No caso do banco de dados amostral,
importamos uma base fornecida na descricdo da tarefa; no caso do censo de 2022, importamos os dados
por intermédio da biblioteca sidrar.

# pacotes utilizados
library(modelsummary)
library(tidyverse)
library(gt)
library(sidrar)
library(stringr)
library(stringi)
library(survey)
library(patchwork)

# seed
set.seed(42)

# dados do eseb (amostra)
eseb22 <- read.csv("data/eseb22.csv")

# dados do censo (via sidrar)
censo22 <- get_sidra(
api = pasteO(

"/t/10061/n3/all/v/allxp/p/all/",
"c1568/allxt/",
"c58/1145,1146,1147,1148,1149,1150,1151,1152,1153,1154,1155,2503,100052/",
"c2/allxt/",
"c86/allxt"

Note que os formatos das tabelas sdo distintos. Na base do ESEB, cada linha representa um respondente;
na base do censo, por outro lado, as informagoes sdo agregadas, o que significa que cada linha representa
uma combinacdo de uma série de varidveis sociodemograficas, e a coluna Valor indica o nimero de
individuos da populagdo brasileira que se enquadram naquela particular combinagao.

Uma etapa importante e que deve ser realizada antes da etapa de ponderagao é o tratamento das bases de
dados. Em particular, para realizar os pés-ajustes de maneira adequada, é importante que as categorias
das variaveis auxiliares sejam compativeis entre as duas bases. Por conta disso, empreendemos uma série
de tratamentos, incluindo desde a filtragem de colunas até a recodificacido de varidveis sociodemograficas.
No caso do censo de 2022 foi necessario, por exemplo, recodificar as categorias das varidveis de idade,
cor/raga e sexo. Ja no caso do ESEB, recodificamos algumas varidveis para facilitar a interpretagao dos
resultados. Removemos também a parte da amostra composta por menores de 18 anos, ji que a base do
censo extraida do censo nao dispoe dessa informacao



# manutencao de apenas algumas colunas

censo22 <- censo22 %>
select(

"Unidade da Federacgdo",

n Ano n s

"Nivel de instrugdo",

"Grupo de idade",
"Sexo",

"Cor ou raga',
"Valor"

)

# renomeacao das variaveis para manter consistencia

censo22 <- censo22 %>%
rename (

"uf" = "Unidade da Federagéo",
"escolaridade" = "Nivel de instrugdo",

"sexo" = "Sexo",

"cor_raca" = "Cor ou raga",
"idade" = "Grupo de idade"

# recodificacao das variaveis de idade, cor_raca e sexo

censo22 <- censo22 %>
mutate(
idade = case_when(

idade == "18 a 24 anos" ~ "18 a 24 anos",
idade %in% c("25 a 29 anos", "30 a 34 anos") ~ "25 a 34 anos",
idade %in% c("35 a 39 anos", "40 a 44 anos") ~ "35 a 44 anos",
idade %in% c("45 a 49 anos", "50 a 54 anos",
"55 a 59 anos") ~ "45 a 59 anos",
TRUE ~ "60 anos ou mais"
),
cor_raca = case_when(
cor_raca %in% c("Amarela", "Indigena") ~ "QOutras",
TRUE ~ cor_raca
),
sexo = case_when(
sexo == "Homens" ~ "Masculino",
sexo == "Mulheres" ~ "Feminino"

# recodificacao das variaveis para facilitar interpretacao

eseb22 <- eseb22 7>}
mutate(
confianca_governo =

as.character(confianca_governo),



confianca_judiciario = as.character(confianca_judiciario),
voto_2t = as.character(voto_2t)
) 1>
mutate (

confianca_governo = case_when(
confianca_governo == "1" ~ "Muita confianga",
confianca_governo == "2" ~ "Alguma confianca",
confianca_governo == "3" ~ "Pouca confianga",
confianca_governo == "4" ~ "Nenhuma confiancga",
TRUE ~ confianca_governo

)

confianca_judiciario = case_when(
confianca_judiciario == "1" ~ "Muita confianga",
confianca_judiciario == "2" ~ "Alguma confiancga",
confianca_judiciario == "3" ~ "Pouca confianga",
confianca_judiciario == "4" ~ "Nenhuma confianga",
TRUE ~ confianca_judiciario

)y

voto_2t = case_when(
voto_2t == "1" ~ "Bolsonaro",
voto_2t == "2" ~ "Lula",
TRUE ~ voto_2t

# removemos menores de 18 anos, porque nao temos informacao na base do SIDRA
eseb22 <- eseb22 %>
filter(idade != "16 e 17 anos")

Vale destacar aqui que as categorias da varidvel de escolaridade do ESEB eram incompativeis com as
categorias do censo. Consequentemente, ndo incluimos essa variavel entre as varidveis de ajuste, o que
tornou desnecessaria qualquer manipulagao dessa varidvel. Poderiamos, é claro, ter extraido a distribuicao
marginal dos dados educacionais de alguma outra fonte de dados, como a PNAD, e incorporado essa
distribuicdo usando rake como procedimento de pés-ajuste. Mas, para manter a simplicidade, optou-se
por ignorar essa variavel na ponderacao.

No mais, vale esclarecer também quais varidveis as bases nos permitem comparar diretamente. Sao elas:
idade, sexo, cor_raca, uf, e suas combinagoes. Embora o ESEB colete dados de religiao e os dados
do censo de 2022 a esse respeito ja estejam disponiveis, também seria necessario utilizar a distribuicao
marginal via rake.

Uma ultima manipulacgao foi o ajuste dos nomes dos estados, que foram normalizados para permitir uma
comparagao mais direta entre as duas bases.

# converte o texto para minusculo e remove acentos
normalizar uf <- function(x) {
X >h
str_to_lower () %>% # converte para mintisculas



stri_trans_general ("Latin-ASCII") # remove acentos

# aplica em uf
eseb22 <- eseb22 %>%
mutate(uf = normalizar_uf (uf))

# aplica em uf
censo22 <- censo22 %>%
mutate(uf = normalizar_uf (uf))

Metodologia

Quais variaveis incluir no poés-ajuste?

Antes de partir para o pods-ajuste e o calculo dos pesos, é necessario, é claro, definir quais varidveis
serao utilizadas para ponderar a amostra. Nao se trata de uma escolha arbitraria: devemos, de saida,
comparar na amostra e na populacdo as distribuicbes marginais e conjuntas de variaveis candidatas a
ponderagao. Caso as distribui¢oes sejam significativamente distintas para uma dada varidvel, temos ai
uma boa candidata a ser incluida no procedimento de ponderagao.

Vamos comegar pelos estados. A ideia é simples: calculamos a proporc¢ao da amostra e da populagdo em
cada estado, juntamos as duas bases agrupadas e comparamos as proporg¢oes usando um tnico grafico.

# ————- CENSO: total por UF ----—-

pop_censo <- censo22 %>/
group_by (uf) %>%
summarise(n = sum(Valor, na.rm = TRUE), .groups = "drop") %>%
mutate(Freq = n / sum(n), origem = "CENSO")

# - ESEB: total por UF --———-

pop_eseb <- eseb22 7>
group_by(uf) %>%
summarise(n = n(), .groups = "drop") %>%
mutate(Freq = n / sum(n), origem = "ESEB")

# - Junta ---——-
pop_comparado <- bind_rows(pop_censo, pop_eseb)

# - Grafico facetado ——-—--
ggplot (pop_comparado, aes(x = origem, y = Freq, fill = origem)) +
geom_col(position = "dodge", width = 0.7) +
facet_wrap(~ uf, ncol = 6) +
scale_y_continuous(labels = scales::percent_format(accuracy = 1)) +
labs(
title = "Distribuig8o por UF: ESEB vs. Censo",



x = NULL,
y = "Percentual"
)+
theme bw() +
theme (
legend.position = "none",
axis.text.x = element_text(size = 15),
axis.text.y = element_text(size = 15),

strip.text = element_text(size = 15),

legend.title = element_text(size = 15),

legend.text = element_text(size = 15),

plot.title = element_text(size = 30, face = "bold"),
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H& algumas informagoes importantes a serem extraidas aqui. Em primeiro lugar, chama atencao o fato de
que o estado de Sdo Paulo parece estar sobre-representado na amostra da pesquisa do ESEB quando
comparamos com o censo. O mesmo acontece com Minas Gerais e Parana, por exemplo. Depois,
observamos que outros estados parecem estar sub-representados, como o Rio de Janeiro, a Bahia e o
Rio Grande do Sul. De fato, isso é uma evidéncia de que a variavel uf deveria ser levada em conta no
processo de ponderagao.

Para facilitar o processo de comparacao das distribuigées das demais variaveis, criei a funcdo descrita
abaixo. Ela recebe uma variavel sociodemografica qualquer e retorna dois graficos: o primeiro com a
distribuicdo marginal dessa variavel no censo e na amostra do ESEB; e o segundo com a distribuicao
dessa variavel separada entre os estados, também no censo e na amostra do ESEB. Espero, com isso,
agregar mais informagao a escolha das varidveis de ponderagao.



comparar_variavel <- function(var) {
var_str <- deparse(substitute(var))

# - ESEB - Brasil —-—-——————-———-
eseb_br <- eseb22 >
group_by(.data[[var_str]l]l) %>%
summarise(n = n(), .groups = "drop") %>%
mutate(Freq = n / sum(n),
origem = "ESEB")

R CENSO - Brasil —-—---------
censo_br <- censo22 %>
group_by(.data[[var_strl]l) %>%
summarise(n = sum(Valor, na.rm = TRUE), .groups = "drop") %>%
mutate(Freq = n / sum(n),
origem = "CENSO")

brasil <- bind_rows(eseb_br, censo_br)

i oommeeeeesees BSEE = [ ——om—momoo=m—s
eseb_uf <- eseb22 %>
group_by(uf, .datallvar_strl]l) %>%
summarise(n = n(), .groups = "drop") %>%
group_by (uf) %>
mutate(Freq = n / sum(n),
origem = "ESEB")

S e CENSO - UF ————————-
censo_uf <- censo22 %>%
select(uf, all of(var_str), Valor) %>%
drop_na() %>%
group_by(uf, .datal[var_strl]) %>%
summarise(n = sum(Valor), .groups = "drop") %>%
group_by(uf) %>%
mutate(Freq = n / sum(n),
origem = "CENSO")

uf_all <- bind_rows(eseb_uf, censo_uf)

# ————— Grafico Brasil ————--------

p_brasil <- ggplot(brasil, aes(x = .datallvar_str]], y = Freq, fill = origem)) +
geom_col(position = "dodge") +
scale_y_continuous(labels = scales::percent_format(accuracy = 1)) +
labs(

title = paste("Brasil -", var_str),
x = NULL, y = "Percentual", fill = "Fonte"
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theme bw() +
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Grafico por UF -———---
p_uf <- ggplot(uf_all, aes(x = .datal
geom_col(position = "dodge") +
facet_wrap(~ uf, ncol = 7, nrow
scale_y_continuous(labels

labs(
title = paste("Por UF -", var_str
x = NULL, y = "Percentual", fill
) +
theme_bw() +
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print (p_uf)
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A distribuicdo marginal ja mostra algumas diferencas importantes e sisteméaticas. Em especial, a amostra
do ESEB subestima a populacdo de 60 anos ou mais e superestima a populacdo de 25 a 34 anos.
As diferengas sao substantivas. Quando observamos os dados no nivel dos estados, identificamos que
as maiores discrepancias ocorrem especialmente em estados onde a amostra coletada é menor, como
Rondénia, Tocantins e Amapa. A despeito das diferencas ainda ocorrerem, elas sdo menos aparentes em



estados maiores, como o Rio de Janeiro. De todo modo, trata-se também de uma varidvel importante a
ser considerada na etapa de pds-ajuste.

comparar_variavel (cor_raca)
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Algo semelhante ocorre na varidavel cor_raca. No grifico da distribui¢do marginal, para todo o Brasil,
observamos que a hd uma sistematica subestimacao da populacido branca em algo em torno de 9 pontos
percentuais, enquanto a populacdo preta é superestimada em aproximadamente 5 pontos percentuais.
Outras religides também sdo superestimadas. Pela magnitude dessas diferencas, certamente serd
importante incluir cor_raca no pds-ajuste.

comparar_variavel (sexo)
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Por UF - sexo
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No caso do sexo, as diferencas sdo bem menos aparentes — o sexo feminino é levemente subestimado na
amostra do ESEB e o sexo masculino é levemente superestimado. As maiores diferengas ocorrem em
estados onde a amostra coletada é pequena. Para evitar um pés-ajuste muito complexo (isto é, com
muitas varidveis), considerando que jé incluiremos uf, cor_raca e idade, deixaremos sexo “de lado”. Ao
corrigir para as demais variaveis, inclusive, ndo seria uma surpresa que a propria varidavel de sexo seja
parcialmente corrigida de maneira natural.
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Pés-ajuste

Aqui, por curiosidade cientifica, extrapolarei levemente o que foi solicitado no enunciado da tarefa e
implementarei duas estratégias de ponderacao distintas, ao invés de uma s6: tanto a pés-estratificagao
quanto o rake. Nos dois casos, explicarei exatamente as estratégias utilizadas. De antemao, vale reforcar
o que ja foi indicado na secdo anterior: optei por incluir na ponderacado as varidveis idade, cor_raca e
uf. Na secado de resultados, comparo os resultados de cada abordagem.

No caso da pés-estratificacio, a ideia é construir uma base de estratos em que cada linha é uma combinagao
das varidveis utilizadas na ponderacdo, com a indicacdo do total de individuos que respeitam cada
combinacgdo em uma varidvel chamada Freq. O cédigo abaixo cria essa base e faz a pés-estratificagio:

# constroi a base de estratos

estratos <- censo22 %>%
group_by(uf, cor_raca, idade) %>/
summarise (Freq = sum(Valor, na.rm = TRUE))

# faz a pos-estratificacao
poststrat_design <- postStratify(
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design = svydesign(ids = ~id_entrevista, data=eseb22),
strata = ~uf + cor_raca + idade,

population = estratos,

partial = TRUE

Observe que, no cédigo acima, utilizamos o argumento partial com o valor TRUE. Isso é necesséario nos
casos em que nem todas as combinagdes possiveis de estado, cor/raga e idade na populagdo estdao presentes
na amostra. H&, naturalmente, consequéncias. Se alguns estratos ndo existem na amostra, nao somos
capazes de ponderar essa parte (inexistente, com o perddo da repeticdo) da amostra para aproximé-la da
populagdo. De fato, o que estamos fazendo na pratica é pods-estratificando apenas um subconjunto de
estratos possiveis.

Conforme descrito pelo préprio Thomas Lumley, criador do pacote survey neste post do Cross Validated,
hé& maneiras de contornar isso — por exemplo, colapsando categorias de uma ou varias varidveis. No nosso
caso, a variavel mais provavel de resolver o problema ao ser colapsada seria o estado; seria razoavel, em
particular, utilizar a regido ao invés da unidade federativa. Nao fiz testes nesse sentido, e assumo que se
trata de uma limitagdo do processo de ponderacdo que implementei.

Agora, vamos implementar o rake. Diferente da abordagem de pés-estratificacdo, o rake é um processo
iterativo que procura aproximar as distribuicbes marginais do survey das distribuicbes marginais da
populacdo. Trata-se de uma abordagem especialmente 1util em situagdoes em que nao podemos lancar
mao das distribui¢ées conjuntas das varidaveis de ponderagdo. Poderiamos, com isso, ter incluido as
distribui¢does marginais da variavel de escolaridade e religido, que escolhemos ignorar para simplificar a
execucao da tarefa. O cédigo abaixo implementa o rake:

# distribuicao marginal de uf
pop_uf <- censo22 >
group_by (uf) %>%

summarise(Freq = sum(Valor, na.rm = TRUE))
# distribuicao marginal de cor_raca
pop_cor <- censo22 7>

group_by(cor_raca) %>%

summarise(Freq = sum(Valor, na.rm = TRUE))
# distribuicao marginal de idade
pop_idade <- censo22 %>/

group_by(idade) %>%

summarise(Freq = sum(Valor, na.rm = TRUE))
# rake
rake_design <- rake(

design = svydesign(ids = ~id_entrevista, data=eseb22),

sample.margins = list(~uf, ~cor_raca, ~idade),
population.margins = list(pop_uf, pop_cor, pop_idade)
)
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Resultados

Implementadas as duas estratégias de ponderacao, resta-nos comparar os resultados. Essa etapa serd
facilitada pela funcao abaixo, compare_estimates. Ela recebe os designs de pos-estratificacao e rake, os
dados amostrais e os dados populacionais. No caso das varidveis demograficas, para as quais conhecemos o
parametro populacional, a fungdo nos permite incluir a coluna referente a populacdo, apenas para permitir
mais um nivel de comparagao.

compare_estimates <- function(varname,
raw_data,
poststrat_design,
rake_design,
ordered_levels,
population_data
show_population

NULL,
FALSE) {

var_sym <- sym(varname)

# Proporgdes cruas (naive)

naive <- raw_data %>/
count (! !'var_sym) %>%
mutate(mean = n / sum(n)) %>%
select (! !var_sym, mean) %>/
rename (category = !!var_sym) 7%>%
mutate(strategy = "Naive")

# Funcdo auxiliar para limpar nome da varidvel dos nomes das categorias
clean_categories <- function(names_vec, varname) {
str_replace(names_vec, paste0("”", varname), "")

¥

# Poststratificado
post <- svymean(as.formula(pasteO("~", varname)), design = poststrat_design)
post <- tibble(
category = clean_categories(names(post), varname),
mean = as.numeric(post),
strategy = "Poststrat"
)

# Rake
rake <- svymean(as.formula(pasteO("~", varname)), design = rake_design)
rake <- tibble(

category = clean_categories(names(rake), varname),

mean = as.numeric(rake),

strategy = "Rake"

)
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# Combina resultados
result <- bind_rows(naive, post, rake)

# Adiciona dados populacionais, se solicitado
if (show_population && 'is.null(population_data)) {
pop <- population_data %>%

group_by(!!var_sym) %>%
summarise(Freq = sum(Valor, na.rm = TRUE)) %>%
mutate(mean = Freq / sum(Freq)) %>%
select(!!var_sym, mean) %>%
rename (category = !!var_sym) %>%
mutate(strategy = "Populagdo")

result <- bind_rows(result, pop)

}

# Ordena categorias e estratégias
result$category <- factor(result$category,
levels = ordered_levels, ordered = TRUE)

result$strategy <- factor(result$strategy,
levels = c("Populagdo", "Naive", "Poststrat", "Rake"))

y_min <- min(result$mean)
y_max <- max(result$mean)
y_padding <- (y_max - y_min) * 0.2

plot <- ggplot(result, aes(x = category, y = mean, fill = strategy)) +
geom_bar(stat = "identity", position = position_dodge()) +
scale_fill_manual(

values = c(

"Populagdo" = "greyb0",
"Naive" = "#F8766D",
"Poststrat" = "#00BA38",
"Rake" = "#619CFF"
)
) +

scale_y_continuous(labels = scales::percent_format(accuracy = 1)) +
coord_cartesian(ylim = c(y_min, y_max + y_padding)) +

labs(
title = paste("Comparagdo das estimativas de", varname),
x = "Resposta",
y = "Proporgdo estimada",
£fill = "Estratégia"
) +
theme_bw() +
theme (
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axis.text.x = element_text(size = 14),
axis.text.y = element_text(size = 15),
strip.text = element_text(size = 15),

legend.title = element_text(size = 15),
legend.text = element_text(size = 15),

plot.title = element_text(size = 20, face = "bold")

return(plot)
}

Abaixo, apresentamos os resultados ponderados para as varidveis demograficas. Note de antemao que os
eixos y ndo iniciam necessariamente no 0, uma escolha arbitraria para garantir uma visualizacdo mais
eficiente das diferengas entre as abordagens. A desvantagem é que a magnitude da diferenca deve ser
analisada com maior cautela.

sexo <- compare_estimates(
varname = "sexo",
raw_data = eseb22,
poststrat_design = poststrat_design,
rake_design = rake_design,
population_data = censo22,

TRUE

show_population

cor_raca <- compare_estimates(
varname = "cor_raca",
raw_data = eseb22,
poststrat_design = poststrat_design,
rake_design = rake_design,
population_data = censo22,
show_population = TRUE

idade <- compare_estimates(
varname = "idade",
raw_data = eseb22,
poststrat_design = poststrat_design,
rake_design = rake_design,
population_data = censo22,

TRUE

show_population

(sexo | cor_raca) /
(idade) +
plot_layout(guides = "collect") & theme(legend.position = "bottom")
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As duas abordagens foram capazes de aproximar muito bem o pardmetro populacional em praticamente
todos os casos. No caso das disparidades de idade, por exemplo, conseguimos superar o problema da
subestimagcado da populacdo idosa e a superestimacao da populagdo entre 25 e 34 anos de idade. No caso
da cor/raga, também corrigimos o problema da amostra.

Observe, agora, o caso do sexo: apesar de nao termos incluido explicitamente essa variavel na ponderagao,
ela também foi razoavelmente corrigida. Nesse caso, a pés-estratificagdo se saiu melhor que o rake. De
fato, é um resultado razodvel; afinal, a pés-estratificacdo utiliza a distribuicdo conjunta das variaveis de
ponderacao — isto €, suas interacoes — e, portanto, se existe alguma minima correlacao dessa distribuicao
conjunta com a varidvel de sexo, ela tende a ser indiretamente ajustada, pelo menos parcialmente.

Por fim, vejamos os resultados para as variaveis para as quais desconhecemos o parametro populacional:

confianca_governo <- compare_estimates(
varname = "confianca_governo",
raw_data = eseb22,
poststrat_design = poststrat_design,
rake_design = rake_design,
ordered_levels = c("Muita confianga", "Alguma confianga", "Pouca confianga",
"Nenhuma confianca", "NZo sabe")

confianca_judiciario <- compare_estimates(
varname = "confianca_judiciario",
raw_data = eseb22,
poststrat_design = poststrat_design,
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rake_design = rake_design,
ordered_levels = c("Muita confianga", "Alguma confianga", "Pouca confianga",
"Nenhuma confianga", "NZo sabe")

economia_12meses <- compare_estimates(

varname = "economia_12meses",

raw_data = eseb22,

poststrat_design = poststrat_design,

rake_design = rake_design,

ordered_levels = c("Muito melhor", "Pouco melhor", "Igual",
"Pouco pior", "Muito pior",
"Ndo sabe", "N&o respondeu")

voto_2t <- compare_estimates/(
varname = "voto_2t",
raw_data = eseb22,
poststrat_design = poststrat_design,
rake_design = rake_design,
ordered_levels = c("Lula", "Bolsonaro", "N&o votou",
n3n, t4n, onpn, ong")

(confianca_governo | confianca_judiciario) /
(economia_12meses | voto_2t) +
plot_layout(guides = "collect") & theme(legend.position = "bottom")
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Aqui, os resultados s@o mais sutis, com ajustes na faixa de um ou alguns poucos pontos percentuais. No
caso da confianca no governo, por exemplo, a estimativa naive superestima levemente os individuos com
pouca confianga no governo, enquanto parece subestimar em pequeno grau os individuos com alguma ou
muita confianga. Ja no caso da avaliacdo da economia nos tltimos 12 meses, por exemplo, houve uma
subestimacao daqueles que acreditam que ela estava “Muito pior”.

Por fim, vale a pena destacar as estimativas de voto no segundo turno. A abordagem naive superestima
ligeiramente a votacao de Lula e subestima a de Bolsonaro em comparacao com as abordagens ajustadas.
E uma diferenca pequena, mas, considerando o contexto altamente acirrado das elei¢des de 2022, bastante
importante.

Seria interessante acrescentar a religido as varidaveis de ajuste, considerando a literatura recente que
associa o “voto evangélico” — termo ao qual faco referéncia sem a necessaria cautela tedrico-metodoldogica
neste caso — a Bolsonaro. No que diz respeito as variadveis confianca_governo, confianca_judiciario e
economia_12meses, seria razodvel esperar que a inclusao de varidveis politicas a ponderagéo (por exemplo,
a proporcao de votos em Bolsonaro e Lula via rake) surtiria efeitos mais significativos!.

Além disso, um ponto importante é que analises futuras poderiam testar utilizar a varidvel de regiao ao
invés de unidade federativa, ou mesmo colapsar outras varidveis, com o objetivo de garantir que todos
os estratos obtidos pelo censo aparecam na amostra. Essas abordagens potencialmente melhorariam a
qualidade do ajuste por pds-estratificacao.

sso s6 faria sentido, é claro, em um cendrio onde as eleicdes ji ocorreram e estamos explorando a opinido da populacio a
respeito dessas outras varidveis.
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