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1 INTRODUGAO

0 niimero de familias unipessoais beneficiarias de programas federais de transferéncia de renda com con-
dicionalidades registrou um aumento sem precedentes ap6s a criagdo do Programa Auxilio Brasil (PAB),
passando de cerca de 2,2 milh6es em novembro de 2021 até atingir o pico de 5,9 milhdes em dezembro de
2022. Esse aumento fez com que as familias unipessoais pulassem de 15% para 27% do total de familias
beneficiarias.” Uma hipétese plausivel para esse comportamento remete a introducéo, pelo PAB, de um
piso para o valor minimo dos beneficios por familia, o que teria gerado forte incentivo para o desmembra-
mento das familias com o objetivo de elevar os valores recebidos, em um contexto de fiscalizagdo frouxa e
deterioracdo da qualidade das informagées do Cadastro Unico para Programas Sociais do governo federal
(Cadastro Unico).

Como a recriagdo do Programa Bolsa Familia (PBF) manteve o piso de RS 600 por familia, é relevante
para 0 MDS compreender o processo de formagao de domicilios unipessoais como parte do processo de
recuperagéo e aprimoramento do Cadastro Unico. Neste sentido, a Secretaria de Avaliagdo e Gestéo da
Informag&o e Cadastro Unico (Sagicad/MDS) solicitou & equipe da Diretoria de Estudos e Politicas Sociais
do Ipea (Disoc/Ipea) um estudo exploratério para caracterizar os domicilios unipessoais na Pesquisa
Nacional por Amostra de Domicilios Continua (PNADC) e avaliar a possibilidade de um modelo preditivo
de identificagdo de domicilios unipessoais.

0 objetivo desta breve NT é apresentar os resultados de diferentes especificagdes de modelos para
prever a probabilidade de que um individuo seja morador de domicilio unipessoal a partir de caracteristicas
geograficas e individuais. Infelizmente, nenhum dos modelos apresentou desempenho preditivo satisfato-
rio que permita seu uso para fins fiscalizatérios. Caso alguma forma de modelagem seja incorporada aos
procedimentos administrativos, os preditores devem ser usados somente para ordenar a fila de verificagao
cadastral, mas ndo para tomar decisdes sobre concessdo ou retirada de beneficios.

Além disso, uma limitagdo dos resultados apresentados a seguir é que o conceito de domicilio na PNADC
n&o é idéntico ao de familia no Cadastro Unico, uma vez que familias coabitantes devem ser cadastradas
como familias distintas desde que ndo compartilhem despesas além de moradia. Infelizmente, os dados
da PNADC ndao permitem captar o compartilhamento de despesas, entdo partimos de uma aproximacao
ao nivel do domicilio.

2 METODOLOGIA

2.1 Fontes de dados

Para realizar as andlises apresentadas neste estudo, utilizamos microdados trimestrais da PNADC para o
terceiro trimestre de 2023, assim como os da primeira visita da PNADC anual de 2022, que contém infor-
magOes adicionais em relagdo a divulgagao trimestral. Limitamos a amostra para individuos com caracte-
risticas aderentes aos adultos que est&o cadastrados no Cadastro Unico, buscando emular o universo dele.

Dessa forma, foram mantidos os individuos de 20 a 64 anos de idade, sem ensino superior, que nao
eram assalariados formais (Consolidacéo das Leis do Trabalho - CLT/Regime Juridico Unico — RJU/mili-
tares) nem empregadores. Este recorte implica um universo de 73 milhdes de pessoas, amostradas proba-
bilisticamente pela PNADC. No texto, referimo-nos a nossa amostra como “perfil Cadastro Unico”. Para os
resultados descritivos e modelos, utilizamos apenas caracteristicas que constassem tanto no questionario
anual quanto no trimestral, que nao possui informag6es sobre programas sociais e renda domiciliar per capita.

1. Numeros extraidos do Portal Visdata, disponivel em: https://aplicacoes.cidadania.gov.br/vis/data3/data-explorer.php. Acesso
em: 27 mar. 2024.


https://aplicacoes.cidadania.gov.br/vis/data3/data-explorer.php

2.2 Estratégia empirica

Neste trabalho, temos o objetivo de atribuir aos adultos uma probabilidade estimada de que morem em
domicilios unipessoais, que pode ser convertida em uma classificagdo bindria a partir da sele¢do de um
ponto de corte. E possivel fazer isto com os microdados da PNADC, mas precisamos lidar com alguns
desafios. Desconhecemos a existéncia de literatura tedrica que formule ou possa embasar modelos a
respeito do processo de formagao de domicilios unipessoais entre os mais pobres. Além disso, ndo vamos
utilizar a estrutura de painel da PNADC, pois além de ser curto, segue os domicilios ao invés das pessoas,
impossibilitando a captacdo da dindmica de formagao de domicilios unipessoais. Ao analisar apenas o corte
transversal da PNADC, identificamos domicilios unipessoais, mas nao a formagao de domicilios unipessoais.

2.2.1 Variaveis utilizadas

Como a aplicagao final do modelo que buscamos formular seria feita com os registros administrativos do
Cadastro Unico, foi preciso limitar o modelo a varidveis independentes nao manipuléveis pelos individuos e
captadas sem viés pelo CadUnico. Entre as variaveis possiveis, foram selecionadas as variaveis socioecond-
micas tradicionalmente usadas para discriminar diferentes condi¢oes de vida, conforme descrito no quadro 1.

QUADRO 1

Variaveis da PNADC utilizadas na anélise

Varidvel Possiveis valores

Estrato 146 estratos na PNADC'

Idade De 20 a 64 anos

Sexo Homem ou mulher

Cor Branca, preta, parda, outros

Escolaridade Sem instrugéo, ensino fundamental, ensino médio
Situagdo no mercado de trabalho Fora da forga, desocupado, ocupado informal

Elaboragédo dos autores.
Nota: ' Os estratos na PNADC séo aglomeragdes de municipios contiguos, feitos pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE)
com base em critérios geogréficos e socioeconomicos (IBGE, 2022).

2.2.2 Modelos

Estimamos sete especificagdes de dois tipos de modelos: modelos de probabilidade linear (LPM, na sigla
em inglés) e modelos logit. Modelos mais sofisticados foram descartados por conta das poucas variaveis
disponiveis. A especificagao que apresentou o melhor desempenho entre as testadas foi a seguinte:

unipessoaly

k
=a+ Y pyestrato; + Bridade + PB;(idade — 45)
i=1
k k
- 1(idade = 45) + Byhomem + Y, PBscor; + Y Beeduc;
i=1 i=1
k
+ Y [Bstrab; + €
i=1

Em que homem é a varidvel sexo codificada para ter valor igual a 1 quando o individuo se autodeclarar
como homem e 0 caso o faga como mulher; para as varidveis categoricas, estrato, cor, educ e trab, foram
inclusas dummies para cada categoria possivel, omitindo uma categoria de cada para que o modelo nao
tenha problema de colinearidade.



2.2.3 Critérios para a sele¢do de preditor e ponto de corte

Selecionado o modelo, ainda é preciso definir o ponto de corte para dicotomizar as probabilidades preditas.
Para tanto, é util conhecer dois critérios para a sele¢do de um preditor. O primeiro critério é o da especifici-
dade, que avalia qual proporgdo dos casos negativos (isto é, os individuos que ndo moram em domicilios
unipessoais) foi identificada corretamente. O segundo € o da sensibilidade, que mensura a proporgao dos
casos positivos (isto é, individuos em domicilios unipessoais) identificada corretamente.

0 quadro 2 sintetiza os dois critérios, mostrando a descri¢cao de cada um deles e o indicador utilizado
para monitora-los. Nas formulas dos indicadores, VN se refere a verdadeiro negativo; FP é o falso positivo;
VP é o verdadeiro positivo; e FN é o falso negativo.

QUADRO 2
Critérios para selegao do melhor preditor

Critério Descrigdo Indicador

Qual proporg&o dos negativos foi identificada

Especificidade corretamente?

Esp = VN/(VN + FP) = 1 - erro de incluséo

Qual proporgéo dos positivos foi identificada

Sensibilidade
corretamente?

Sen = VP/(VP + FN) = 1 - erro de exclusdo

Elaboragao dos autores.

Ambos os indicadores variam entre 0 e 1, e, quanto mais perto de 1, melhor o preditor avaliado de acordo com
cada critério. Contudo, para um dado preditor, a escolha do ponto de corte (isto &, a probabilidade predita usada
como referéncia para dicotomizar os resultados em “unipessoais” e “ndo unipessoais”) enfrenta um trade-off
entre especificidade e sensibilidade. Afinal, qualquer ponto de corte implica erros de inclusao e exclusao. Logo,
em um extremo, poderiamos maximizar a especificidade se optarmos por um ponto de corte tao elevado que
nenhum domicilio é classificado como unipessoal. Neste exemplo, todos os moradores de domicilios com mais
de uma pessoa seriam corretamente classificados como “nao unipessoais”, e a especificidade seriaigual a 1.
No entanto, a sensibilidade seria igual a zero, pois nenhum morador de domicilio unipessoal seria corre-
tamente identificado. No outro extremo, poderiamos optar por uma nota de corte tao baixa que todos os
individuos da amostra seriam classificados como unipessoais. Neste caso, a sensibilidade seria maxima,
mas a especificidade seria a pior possivel.

Desse modo, é importante considerar os dois critérios conjuntamente para otimizar a escolha do
ponto de corte. Para tanto, optamos por escolher o ponto de corte a partir da satisfacao da otimizacao
de dois indicadores que consideram tanto sensibilidade quanto especificidade. Para um ponto de corte c,
escolhemos aquele que satisfaz as seguintes condigdes:

e maximizagdo do indice de Youden: ¢ = max(Sensibilidade + Especificidade)); e

e minimizagdo do d% ¢ = min(d?) = min((1 — sensibilidade)? + (1 — especificidade)?).

3 ESTATISTICAS DESCRITIVAS

3.1 Composi¢ao da amostra

Os graficos 1, 2 e 3 analisam a amostra de adultos com perfil Cadastro Unico agrupada por tamanho do
domicilio na PNADC anual de 2022. 0 grafico 1 contém a populagao total por tamanho de domicilio; o
gréafico 2 exp0e a taxa de pobreza por tamanho de domicilio; e o gréfico 3 apresenta a participagao dos

grupos de tamanho de domicilio na populagao e na pobreza total.



GRAFICO 1
Distribui¢do da populagio com perfil Cadastro Unico por tamanho de domicilio - Brasil (2022)
(Em 1 milhdo de pessoas)
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Fonte: IBGE. Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios Continua (PNADC). Microdados anuais, visita 1 de 2022.
Obs.: Intervalos de confianga a 95% calculados por bootstrap.

No grafico 1, percebe-se que a maioria dos adultos com perfil Cadastro Unico residem em domicilios
com trés moradores, seguidos de domicilios com quatro e dois moradores. Os adultos residentes em
domicilios unipessoais sdo uma minoria, totalizando aproximadamente 4,4 milhdes de pessoas. O grafico
2 mostra que as taxas de pobreza entre os domicilios unipessoais sdo mais altas do que nos demais
agrupamentos, com exce¢ao dos domicilios com seis ou mais moradores.

GRAFICO 2 ,
Taxa de pobreza dos adultos com perfil Cadastro Unico por tamanho de domicilio - Brasil (2022)
(Em %)
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Fonte: IBGE. PNADC. Microdados anuais, visita 1 de 2022.
Obs.: 1. Intervalos de confianga a 95% calculados por bootstrap.
2. Alinha vermelha vertical é a média nacional. A linha de pobreza é de RS 210 per capita.

Como consequéncia desses padrdes, o grafico 3 mostra que os domicilios unipessoais estdo sobrer-
representados entre os pobres: esses domicilios abrigam 6% dos adultos com perfil Cadastro Unico, mas
correspondem a 9% dos adultos pobres. O unico grupo com grande sobrerrepresentagao entre os pobres
esta no outro extremo - sdo os domicilios com seis ou mais moradores.



GRAFICO 3
Participagao dos residentes na populacao e na pobreza total, por tamanho de domicilio, entre adultos
com Perfil Cadastro Unico - Brasil (2022)
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Fonte: IBGE. PNADC. Microdados anuais, visita 1 de 2022.
Obs.: Intervalos de confianga a 95% calculados por bootstrap.

Em resumo, entre os adultos com perfil Cadastro Unico na amostra da primeira visita da divulgagéo
anual da PNADC 2022, os domicilios unipessoais constituem um grupo minoritario, somando 4,4 milhdes
de pessoas (6% da amostra), porém com alta incidéncia de pobreza.

3.2 Frequéncia relativa de domicilios unipessoais por caracteristicas
sociodemograficas
Nesta subsegao, investigamos em que medida a probabilidade de residir em domicilio unipessoal esta
relacionada as varidveis sociodemograficas de que dispomos. Para facilitar a visualizacao, o gréfico 4

apresenta a frequéncia relativa em domicilios unipessoais por Unidade da Federagao (UF), em vez dos
146 estratos da PNADC.?

Embora as estimativas sejam relativamente imprecisas, ha alguma variabilidade geografica nos dados
anuais da PNADC 2022. Rio de Janeiro, Rio Grande do Sul e Sergipe sao as trés UFs com estimativas de ponto
acima de 7%, enquanto Amapa, Amazonas e Maranhado ocupam o outro extremo, com valores abaixo de 4%.

2. Sobre 0s estratos da PNADC, ver IBGE (2022).



GRAFICO 4

Frequéncia relativa de domicilios unipessoais entre adultos com perfil Cadastro Unico por UF -
Brasil (2022)
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Fonte: IBGE. PNADC. Microdados anuais, visita 1 de 2022.
Obs.: 1. Intervalos de confianga a 95% calculados por bootstrap.
2. A linha vermelha vertical € a média nacional.

Os contrastes sdo mais evidentes no grafico 5, que traz a frequéncia relativa em domicilios unipessoais
por idade. Ha um nitido gradiente sobretudo a partir dos 45 anos: quanto maior a idade dos individuos, maior
a probabilidade de residirem em domicilios unipessoais. Para os individuos mais jovens, a probabilidade
€ bem menor e relativamente uniforme entre 25 e 45 anos.

GRAFICO 5

Frequéncia relativa de domicilios unipessoais entre adultos com perfil Cadastro Unico por idade -
Brasil (2022)
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Fonte: IBGE. PNADC. Microdados anuais, visita 1 de 2022.
Obs.: 1. Intervalos de confianga a 95% calculados por bootstrap.
2. A linha vermelha horizontal é a média nacional.



Os graficos 6 e 7 reportam a frequéncia relativa de domicilios unipessoais por cor ou raga e por sexo,
respectivamente. No primeiro caso, a heterogeneidade é bem limitada, notando-se apenas a incidéncia
um pouco maior de domicilios unipessoais entre individuos autodeclarados como pretos. O padrao por
sexo, por sua vez, é mais bem delineado, pois homens tém probabilidade bem mais alta de residirem em
domicilios unipessoais.

GRAFICO 6

Frequéncia relativa de domicilios unipessoais entre adultos com perfil Cadastro Unico por cor ou
raca - Brasil (2022)
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Fonte: IBGE. PNADC. Microdados anuais, visita 1 de 2022.
Obs.: 1. Intervalos de confianga a 95% calculados por bootstrap.
2. A linha vermelha horizontal é a média nacional.

GRAFICO 7

Frequéncia relativa de domicilios unipessoais entre adultos com perfil Cadastro Unico por sexo -
Brasil (2022)
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Fonte: IBGE. PNADC. Microdados anuais, visita 1 de 2022.
Obs.: 1. Intervalos de confianga a 95% calculados por bootstrap.
2. A linha vermelha horizontal é a média nacional.



Por fim, o gréfico 8 registra a frequéncia relativa de domicilios unipessoais por nivel de escolaridade,

enquanto o grafico 9 apresenta os percentuais por tipo de inser¢ao no mercado de trabalho. Mais uma
vez, héd alguma heterogeneidade, mas as diferengas entre grupos sao relativamente modestas, com mais
incidéncia de domicilios unipessoais entre individuos sem instrugdo e ocupados informais.

Sexo

Sexo

GRAFICO 8 ,
Frequéncia relativa de domicilios unipessoais entre adultos com perfil Cadastro Unico por nivel de
escolaridade - Brasil (2022)
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Fonte: IBGE. PNADC. Microdados anuais, visita 1 de 2022.
Obs.: 1. Intervalos de confianga a 95% calculados por bootstrap.
2. A linha vermelha horizontal é a média nacional.

GRAFICO 9

Frequéncia relativa de domicilios unipessoais entre adultos com perfil Cadastro Unico por tipo de
insergao no mercado de trabalho - Brasil (2022)
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Fonte: IBGE. PNADC. Microdados anuais, visita 1 de 2022.
Obs.: 1. Intervalos de confianga a 95% calculados por bootstrap.
2. Allinha vermelha horizontal € a média nacional.



De modo geral, a heterogeneidade geografica (gréfico 4), etéria (gréafico 5) e por sexo (gréfico 7) na
frequéncia relativa de domicilios unipessoais sao mais pronunciadas do que as diferencas por cor ou racga,
escolaridade e insergdo no mercado de trabalho. Nao obstante, essas ultimas variaveis apontam incidéncia
de unipessoais um pouco maior em algumas categorias socialmente vulneraveis, como pretos, individuos
sem instrucao e ocupados informais.

4 RESULTADOS

Nesta sec¢do, comparamos os resultados obtidos nos modelos /ogit e LPM, conforme a especificagédo
detalhada na subsegéo 2.2. Os modelos foram calibrados com os dados da primeira visita da PNADC anual
de 2022, e aqui mostramos a validagao deles a partir dos dados do terceiro trimestre de 2023 da PNADC.

A curva ROC (receiver operating characteristic) permite a visualizagdo do desempenho de um classi-
ficador binario para linhas de corte varidveis, ilustrando o trade-off entre sensibilidade e especificidade.
Cada ponto na curva relaciona a taxa de falsos positivos (1 — especificidade) a proporg¢do de positivos
corretamente identificada (sensibilidade) para determinada linha de corte. A linha em 45 graus denota o
desempenho hipotético de um classificador aleatdrio. Quanto maior a area sob a curva ROC (drea under
curve, ou AUC), melhor o desempenho global do modelo. Em um modelo perfeito, a drea seria igual a 1,
enquanto um modelo que classificasse os casos aleatoriamente registraria area de 0.50.°

0 grafico 10 traz as curvas ROC para as predi¢cdes na PNADC trimestral dos modelos calibrados na
PNADC anual. No caso, vemos que as curvas para o LPM e o logit sao visualmente indistinguiveis entre si,
com AUC em torno de 0.70, o que indica desempenho mediano.

GRAFICO 10 )
Curva ROC dos modelos LPM e /ogit entre adultos com perfil Cadastro Unico - Brasil (2023)
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Fonte: IBGE. PNADC trimestrais do 3¢ trimestre de 2023.

Obs.: A sensibilidade equivale a proporgao dos positivos corretamente identificada, enquanto 1 — especificidade corresponde a proporgao
de falsos positivos.

3. Para mais informag6es sobre andlises de curvas ROC, ver, por exemplo, Fawcett (2006).



Os graficos 11 e 12 apresentam as distribuigdes de probabilidades preditas para moradores, de fato,
de domicilios unipessoais e ndo unipessoais. Como os modelos tém desempenho apenas mediano, ha
grande sobreposicao entre as probabilidades preditas, embora as caudas das distribuigdes contenham
informag0es relevantes, em especial a cauda inferior, que denota os individuos com probabilidade muito
baixa de residirem em domicilios unipessoais.

GRAFICO 11
Densidade kernel das predigées dos modelos LPM e logit entre adultos com perfil Cadastro Unico -
Brasil (2023)
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Fonte: IBGE. PNADC trimestrais do 3¢ trimestre de 2023.
GRAFICO 12
Probabilidades preditas pelos modelos LPM e /ogit por situagao observada entre adultos com perfil
Cadastro Unico - Brasil (2023)
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Fonte: IBGE. PNADC trimestrais do 3¢ trimestre de 2023.
Obs.: As linhas horizontais dos box plots abarcam os percentis 5-25 e 75-95.



0 grafico 13 confirma esse padrao, exibindo a frequéncia relativa de domicilios unipessoais, de fato,
conforme os valores preditos pelos modelos. Para a cauda inferior de probabilidades preditas, a incidéncia
de domicilios verdadeiramente unipessoais é bastante rara. No entanto, em nenhuma faixa de probabilidades
preditas, os domicilios unipessoais sdo a maioria. Ou seja, para qualquer linha de corte, por mais alta que
seja, ha mais domicilios ndo unipessoais do que unipessoais.

GRAFICO 13

Frequéncia de unipessoais por valores preditos pelos modelos LPM e logit entre adultos com perfil
Cadastro Unico - Brasil (2023)
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Fonte: IBGE. PNADC trimestrais do 3¢ trimestre de 2023.
Obs.: Curvas suavizadas por modelo aditivo generalizado (Generalized Additive Model = GAM).

A tabela 1 apresenta os pontos de corte 6timos para os dois modelos, conforme os critérios de
maximizacgdo do indice de Youden e de minimizagdo do d2. Os resultados foram similares. Como se vé,

essas métricas sugerem que casos com probabilidades preditas acima de 5,5% a 7,3% sejam classificados
COMO unipessoais.

Minimizagdo de d?

TABELA 1
Linhas de corte 6timas para dicotomizar as probabilidades preditas - Brasil (2023)
Critério Modelo Ponto de corte indice de Youden d?
Maximizagdo do indice de a) LPM 0,064 1,298 0,261
Youden )
b) Logit 0,055 1,294 0,253
a) LPM 0,073 1,293 0,250
)

b) Logit 0,056 1,293 0,253

Fonte: IBGE. PNADC trimestrais do 3¢ trimestre de 2023.
Obs.: Amostra inclui apenas adultos entre 20 e 64 anos, sem nivel superior completo, ndo assalariados formais nem empregadores.

A tabela 2 avalia o desempenho preditivo dos modelos, testando sua capacidade de identificar corre-
tamente os individuos residentes em domicilios unipessoais e ndo unipessoais. Para isso, dicotomizamos

as probabilidades preditas usando as linhas de corte correspondentes ao critério de minimizagao de d?,
conforme a tabela 1.



Os resultados sao pouco promissores para fins fiscalizatérios. No modelo LPM, somente 64% dos
individuos sdo classificados corretamente, com alta proporgao de falsos positivos (33,3%). As predi¢cdes
do modelo /ogit seqguem o mesmo padrao, com 61% de classificagdes corretas e mais de 36% de falsos
positivos. Os resultados sdo substantivamente idénticos quando usamos o critério da maximizagéo do
indice de Youden para dicotomizar as probabilidades preditas.

0 desempenho aquém do desejado para os modelos se explica pela baixa ocorréncia de domicilios
unipessoais na populagao, o que limita a possibilidade de uma calibragdo adequada do modelo preditivo,
e pela limitagao nas variaveis disponiveis para inclusao como preditores.

0 principal problema dos modelos preditores é a alta frequéncia de erros de inclusdo, (falsos positi-
vos), com desempenho mais satisfatério quando se trata de identificar os verdadeiros negativos. Por isso,
talvez, esses modelos podem ser Uteis para ordenar filas de verificagao - isto é, para decidir o ordenamento
dos casos sujeitos a averiguagdo — mas nao devem ser usados como ferramentas de decisdo peremptoria
sobre bloqueios e suspensoes.

TABELA 2
Comparagao entre unipessoais preditos pelo critério de minimizagao de d? e unipessoais observados -
Brasil (2023)

(Em %)
Unipessoal observado?

Modelo Unipessoal predito?

a) LPM Néo 59,3 2,6 61,9
Sim 333 438 38,1
Total 92,6 74 100,0
Néo 56,4 24 58,8

b) Logit Sim 36,2 5,1 41,2
Total 92,6 74 100,0

Fonte: IBGE. PNADC trimestrais do 32 trimestre de 2023.
Obs.: Amostra inclui apenas adultos entre 20 e 64 anos, sem nivel superior completo, ndo assalariados formais nem empregadores.

5 CONCLUSAO

Nesta NT, caracterizamos os domicilios unipessoais de perfil Cadastro Unico na PNADC e calibramos
preditores para tentar identificar ex ante os individuos residentes nesses domicilios.

Nossa analise descritiva revelou que os domicilios unipessoais na PNADC sdo um grupo minoritario,
somando pouco mais de 4 milhdes de pessoas, porém bastante vulneravel a pobreza. A incidéncia de domi-
cilios unipessoais apresenta grande variabilidade geografica, etaria e por sexo, estando mais fracamente
relacionada a outras caracteristicas socioeconomicas.

Para calibrar modelos preditivos para a residéncia em domicilios unipessoais, recorremos a PNADC
anual de 2022, usando somente variaveis independentes nao manipuldveis e captadas sem viés no CadU-
nico. Os modelos foram entdo validados na PNADC trimestral para o terceiro trimestre de 2023.

Infelizmente, os resultados foram decepcionantes. Os modelos sao relativamente Uteis para iden-
tificar individuos com probabilidade muito baixa de residirem em domicilios unipessoais, mas possuem
alta frequéncia de falsos positivos (com efeito, os falsos positivos sdo muito mais numerosos do que os
individuos corretamente identificados como unipessoais).

Dessa forma, ndo recomendamos o uso de preditores analogos para guiar a tomada de decisdes
sobre bloqueios, suspensdes e concessdes de beneficios, pois a baixa capacidade de discriminar entre os



grupos (domicilios unipessoais e ndo unipessoais) provoca sempre um niimero elevado de falsos positivos.
Ainda assim, um preditor nos moldes sugeridos nesta nota pode ser util para ordenar a fila de averiguagao
cadastral, isto &, indicar casos prioritarios para a verificagao das informagdes cadastrais.

Para o futuro, um passo interessante a fim de aprimorar o preditor é testa-lo diretamente no CadUnico.
Ha pelo menos duas possibilidades para isso. A primeira é aplicar os coeficientes estimados na PNADC
aos dados do CadUnico, de modo a verificar a distribuicio das probabilidades preditas. A sequnda, mais
promissora, é calibrar um modelo de predicdo no CadUnico levando em conta os domicilios unipessoais
que foram identificados como problematicos na revisdo cadastral de 2023.
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