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ABSTRACT

Data from sample survel's are being used more and more in statistical modeling and
analysis. Large part of the data available comes from complex sample surveys, where the
hypothesis of iid (independent and identically distributed) observations, which facilitates the
attainment of theoretical results, cannot be adopted in an automatic way.

Sampling Theory has developed estimators of population quantities, such as means, totais
and rabos, which take in account the sample design used in the survey as well as the observation
weights. However, the literature about estimation of more complex statistics, as those used in
modeling and data analysis, is still scarce. For this reason, it is important to examine how the
application of complex sampling designs can affect the utilization of data for estimation and
modal nltting.

Nascimento Silva(1996) investigated the utilization of auxiliary population information
for estimation and fitting of parametric models, adopting the Pseudo Maximum Likelihood
approach.

The main target of this thesis is to revisit the work of Nascimento Silva(1996), extending
the simulation study in arder to evaluate the performance of the variante estimators of distinct
estimators of the coefHlcient of a linear regression modal. Furthermore, several estimation
methods for coefHicients ofthe linear modem were applied to sample data from the 1991 Brazilian
Demographic Census, selected from a small área in Marina, São Paulo, Brazil.

RESUMO

Dados provenientes de pesquisas por amostragem vêm sendo cada vez mais usados para
modelagem e análise estatística. Grande parte dos dados disponíveis hoje em dia provém de
pesquisas com desenho amostral complexo, onde a hipótese de observações iid (independentes e
identicamente distribuídas), que tanto facilita a obtenção de resultados teóricos, não pode ser
feita de forma automática.

A Teoria da Amostragem tem desenvolvido estimadores de quantidades populacionais,
como médias, totais e razões, que levam em conta o peso e o desenho amostral utilizado na
pesquisa. Mas ainda há relativamente pouca literatura que trate das estatísticas mais complexas,
como as usadas nas modelagens e análises dos dados. Por esse motivo é importante examinar
como o emprego de desenhos amostrais complexos pode afetar o aproveitamento dos dados para
a estimação e ajuste de modelos.

Nascimento Sirva(1996) investigou o aproveitamento de informações populacionais
auxiliares para a estimação e ajuste de modelos paramétricos "regulares", empregando o método
de Máxima Pseudo-Verossimilhança.

Um dos objetivos deste trabalho foi revisitar o de Nascimento Salva(1996), estendendo o
estudo de simulação para avaliar o desempenho dos estimadores de variância de diferentes
estimadores dos coeficientes de um modelo de regressão linear.

Além disso, aplicaram-se diversos métodos de estimação de coeficientes de um modelo
linear a dados obtidos com a amostra do Censo Demográfico de 1991, para uma das áreas de
ponderação do município de Marília (SP).
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1-Introdução

Dados provenientes de pesquisas por amostragem vêm sendo cada vez mais usados para

modelagem e análise estatística. Grande parte dos dados disponíveis hoje em dia provém de

pesquisas com desenho amostrar complexo, onde a hipótese de observações iid (independentes e

identicamente distribuídas), que tanto facilita a obtenção de resultados teóricos, não pode ser

feita. Por exemplo, um desenho amostral por conglomerados se caracteriza por maior

homogeneidade entre os elementos de um conglomerado, o que vai contra a hipótese de

independência dos erros amostrais.

A maioria dos métodos estatísticos foi desenvolvida sob a hipótese de observações

independentes e identicamente distribuídas. A Teoria da Amostragem tem desenvolvido

estimadores de quantidades populacionais, como médias, totais e razões, que levam em conta o

peso e o desenho amostral utilizado na pesquisa. Mas ainda há relativamente pouca literatura

que trate das estatísticas mais complexas, como as usadas nas modelagens e análises dos dados.

Por esse motivo é importante examinar como o emprego de desenhos amostrais complexos

(envolvendo estratinlcação, conglomeração, seleção com probabilidades desiguais, etc.) pode

afetar o aproveitamento dos dados para a estimação e ajuste de modelos paramétricos.

Nascimento Sirva(1996, cap.6) investigou o aproveitamento de informações

populacionais auxiliares para a estimação e ajuste de modelos paramétricos "regulares

empregando o método de Máxima Pseudo-Verossimilhança (Binder, 1983; Skinner, Holt e

Smith, 1989, p.84). Foi examinado o caso particular de modelos de regressão linear, tendo sido

comparados diversos estimadores dos coeficientes do modelo. Foi feito, também, um estudo da

consistência destes diferentes estimadores via simulação.

Um dos objetivos deste trabalho foi revisitar o de Nascimento Sirva(1996, cap.6).

explorando um aspecto que não foi ali examinado de forma exaustiva ou completa: o estudo de

simulação para avaliar o desempenho dos estimadores de variância de diferentes estimadores dos

coeíicientes do modelo no exemplo estudado. Além disso, foram aplicados diversos métodos de

estimação de coeficientes de um modelo linear a dados obtidos através da amostra do Censo

Demográfico de 1 99 1 (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatística - IBGE), para uma das áreas

de ponderação do município de Marília (SP).

Nesta aplicação são usadas diversas opções que um analista tem para a estimação destes

coeficientes, a saber: (1) a utilização de um ajuste "ingênuo" obtido por Mínimos Quadrados

Ordinários, sem levar em conta nem o plano amostrar nem os pesos divulgados na pesquisa; (2) o

uso de Mínimos Quadrados Ponderados, levando-se em conta os pesos divulgados na pesquisa,

mas sem usar informações do desenho amostral (em geral, o método de Mínimos Quadrados



Ponderados é usado para ''corrigir'' o caso de modelos com ecos heteroscedásticos, mas aqui os

pesos não conespondem aos fatores derivados das variâncias não constantes dos erros; eles

indicam o número de unidades da população que cada unidade da amostra representa.); (3) a

estimação dos parâmetros do modelo em questão através de um "pacote estatístico" que utiliza

métodos que levam em conta o desenho amostrar e os pesos divulgados; e (4) a aplicação dos

métodos de MPV (Máxima Pseudo-Verossimilhança). O objetivo da aplicação, além de

apresentar diversas opções de estimação, foi mostrar como se obtêm estimativas diferentes dos

coeficientes e, principalmente, das variâncias das estimativas destes coe6lcientes, quando se

ignora ou não as informações auxiliares e do desenho.

No capítulo 2 são considerados alguns estimadores existentes na literatura que se

preocupam com o uso da hipótese de dados iid para dados de pesquisas por amostra. No capítulo

3 é apresentado mais detalhadamente o método de Máxima Pseudo-Verossimilhança para

estimação de modelos de regressão linear com dados amostrais complexos. Uma simulação

realizada para a avaliar o desempenho dos estimadores de variância de diversos estimadores de

coeficientes de regressão linear em dois desenhos amostrais diferentes (Amostragem Aleatória

Simples e Amostragem Estratificada Simples com probabilidades de seleção desiguais) é descrita

no capítulo 4. No capítulo 5 apresenta-se a aplicação de diversos métodos de estimação aos

dados obtidos através da amostra do Censo Demográfico de 1991 em uma das áreas de

ponderação de Marília. Finalmente, o capítulo 6 contém as principais conclusões deste trabalho.

Para maior facilidade foi adicionado um glossário no final deste trabalho com as abreviaturas
mais usadas.



2 - Estimação de Coeficientes de Regressão em Amostras Complexas

A análise de regressão é uma importante ferramenta para análise de dados, e seu uso é

bem comum, não só por estatísticos, como também por um grande número de analistas de

diversas áreas. Os modelos usuais de regressão linear exigem a hipótese de observações

independentes e identicamente distribuídas. Porém, a maior parte dos dados disponíveis hoje em

dia são provenientes de pesquisas por amostragem. Para que esta hipótese de observações iid

fosse válida, o desenho amostral empregado deveria ser Amostragem Aleatória Simples com

reposição (AASC), o que não acontece na prática. A maioria das pesquisas por amostragem

utilizam desenhos amostrais complexos e, muitas vezes, os usuários de dados de uma pesquisa,

como, por exemplo, a PNAD (Pesquisa Nacional por Amostra de Domicílios), desconhecem o

desenho amostrar da mesma e não o levam em conta na modelagem, o que pode levar a

resultados incorretos na hora da estimação e causar distorções na análise. Nathan e Holt(1 980),

por exemplo, mostraram em seu artigo que os estimadores usuais de MQO (Mínimos Quadrados

Ordinários) são assintoticamente viciados, excito para a classe dos desenhos com

equiprobabilidade de seleção para todos os membros, onde o estimador MQO dos coeficientes é

assintoticamente não viciado.

Existe, em geral, muita discussão sobre qual o melhor desenho amostral para uma

detemlinada pesquisa e qual o melhor estimador das quantidades populacionais dado um desenho

amostrar. Apesar de existir bastante literatura sobre a estimação de medidas descritivas que

incorporem o desenho amostrar usado na obtenção dos dados, existe pouca literatura sobre

modelagem ou sobre análise de dados de pesquisas por amostragem, e ainda há pouca literatura

sobre como incorporar o desenho amostral na análise de modelos lineares.

Kish e Frankel(1974) foram dos primeiros a tratar do tema e a iniciar uma discussão sobre

o problema da estimação de estatísticas analíticas, tais como coeHlcientes de regressão e de

correlação, com dados provenientes de amostras complexas. Eles classificaram os métodos de

seleção de amostra e os parâmetros de interesse em três níveis cada, conforme pode ser visto no

Quadro 2.1 .
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Classificação dos Métodos de Seleção da Amostra
e dos Parâmetros de Interesse

Parâmetros de Interesse
l 2

Médias e totais de Médias e diferenças
entre domíniosamostras completas

Métodos de seleção
dos elementos

3

Estatísticas
analíticas

A.
Amostragem

aleatória simples
B

Amostragem
estratiHlcada

C
Amostragem complexa

A classificação dos problemas de inferência se deu pelo cruzamento dos métodos de

seleção com os parâmetros de interesse. Não foram feitos comentários sobre problemas de

inferência na linha A e coluna l do Quadro 2.1 por representarem áreas já muito discutidas em

livros-texto da estatística clássica (linha A) e da teoria da amostragem (coluna 1). Sobre B2 e

C2, os resultados apresentados no artigo eram simples e diretos, e já podem ser facilmente

encontrados na literatura de amostragem (por exemplo, Sãrndal, Swensson e Wretman, 1992).

Em relação às estatísticas analíticas sob uma amostra com desenho estratificado simples (B3)

foram apresentadas algumas hipóteses razoáveis que estavam surgindo na época, com alguma

justificativa empírica, que tornavam este problema mais simples. Mas o artigo se concentrou no

problema da estimação de estatísticas analíticas com dados de amostras complexas, e apresentou

vários resultados e sugestões sobre este problema, relativo à célula C3 do Quadro 2. 1 .

Segundo o artigo, pode-se aceitar a normalidade aproximada dos estimadores, na hipótese

de que as amostras são grandes o suficiente, apesar da violação da hipótese de independência das

observações. Porém, não prestar atenção na complexidade dos desenhos amostrais no cálculo

dos erros padrões desses estimadores é que pode levar a problemas graves de vício na medição

da precisão.

Pode-se dividir as estatísticas em dois níveis. Chamou-se de estatísticas de primeira

ordem as estimativas dos parâmetros da distribuição da população que são o objetivo da pesquisa

e não são tão afetadas pelo desenho amostral, por exemplo, médias e variâncias.dos elementos,

coeficientes de regressão e coeHlcientes de correlação. Por estatísticas de segunda ordem

entende-se as medidas de variação amostral (variância, desvio padrão, coeficiente de variação

(CV) e erro quadrático médio (EQM» das estatísticas de primeira ordem. Elas estimam os
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parâmetros de segunda ordem (E@--Oi2'l,. com base nos resultados agregados de amostras

obtidas sob desenhos específicos, e são afetadas pelas correlações entre as observações

amostrais, produzidas pelo desenho. Quando estamos interessados em estatísticas de primeira

ordem, mesmo em amostras complexas, se sabemos apenas o peso das observações amostrais

podemos chegar a estimativas pontuais ''carretas" mesmo com os pacotes estatísticos usuais.

Mas para estatísticas de segunda ordem podem ocorrer sérios erros se as informações sobre o

desenho amostral não forem levadas em consideração nos seus cálculos. Assim, o principal foco

da discussão deste artigo (Kish e Frankel, 1974) foram maneiras de obter estimativas mais

cornetas das estatísticas de segunda ordem que as estimativas ''ingênuas", calculadas como se o

desenho amostral fosse AASC (Amostragem Aleatória Simples com reposição).

Kish e Frankel(1974) usaram uma medida chamada Deff (do inglês Design EfFect), ou

efeito do desenho, que pode ser definido como a razão entre a variância do estimador sob o

desenho amostral efetivamente adotado e a variância do estimador ignorando o plano amostral

complexo, isto é,supondo que aquela mesma amostra fosse proveniente de AASC com o mesmo

número de elementos (Kish, 1965, p.258; Pessoa e Nascimento Silva, 1998, p.54». Esta medida,

então, expressa o efeito que o uso de um plano amostral diferente de AASC tem na variância do

estimador, ou ainda o erro que estaríamos cometendo ao usarmos um estimador "ingênuo" da

variância do estimador sob um plano amostrar diferente de AASC. Uma conclusão do artigo

baseada num estudo empírico de simulação é que o deff para amostras complexas foi maior do

que l em geral, ou seja, os erros padrões estimados com base em hipóteses de AASC tendem a

subestimar os erros padrões de estatísticas anal íticas em amostras complexas.

Também foi colocado em Kish e Frankel(1974) que as formas exatas de estatísticas

complexas e, principalmente, das medidas de variação destas estatísticas, no caso de desenhos

amostrais complexos, podem não ser nada simples de serem obtidas. As estatísticas de segunda

ordem são mais complicadas que o cálculo das estatísticas de primeira ordem a que elas estão

ligadas. Este problema tende a aumentar quando se trata de estatísticas multivariadas complexas,

como coeficientes de regressão multivariada. Assim, neste artigo, houve pouco tratamento

analítico explícito das propriedades amostrais dos coeficientes de regressão, e nenhum

tratamento analítico explícito de suas propriedades/momentos de segunda ordem. Os autores

deste artigo optaram por usar métodos ''indiretos" para o cálculo das variâncias de diversos

estimadores, inclusive de estimadores de coeficientes de regressão, com dados de diversos

desenhos amostrais complexos. Os métodos ''indiretos" usados foram o método de Linearização

de Taylor, o método das Replicações Repetidas Balanceadas (BRR) e o método das Replicações
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Kepeticias Jacl(l(niíe (Jl<K). rara compara-los, loi leito um estudo empinco, usando estes três

métodos para se calcular a variância de várias estatísticas, entre elas médias e coeficientes de

regressão múltipla, em três desenhos amostrais estratificados com conglomeração

A principal conclusão a que os autores chegaram foi que, quando avaliados por vários

critérios, nenhum desses 3 métodos se mostrou clara e consistentemente melhor ou pior que os

outros. A escolha do método pode depender do custo relativo e da simplicidade, e isto varia

muito com as situações e com as estatísticas de interesse. O método de Taylor pode ser melhor

para estatísticas simples como razão de médias, e o BRR ou o JRR para estatísticas complexas

como coeficientes de regressão múltipla. Os estimadores de variância baseados tanto nas

aproximações de Taylor, como em BRR ou em JRR deram estimativas razoáveis da variância

dos estimadores de coeficientes de regressão. Mas o mais importante deste trabalho foi destacar

que o uso de estimadores "ingénuos'' para os erros padrões pode levar a graves erros em

desenhos amostrais complexos pois, em geral, estes estimadores subestimam os erros padrões

verdadeiros dos estimadores.

Fuller(1 975) também investigou o problema da estimação de equações de regressão para

uma amostra selecionada de uma população nlnita, mas apenas para o caso de AAS sem

reposição. Porém, neste artigo, este problema teve um tratamento analítico rigoroso e não foi

usado nenhum método indireto de estimação, ao contrário de Kish e Frankel(1974). Em

Fuller(1 975) não só os momentos foram obtidos, como também a distribuição assintótica normal

dos estimadores dos coeficientes num modelo de regressão.

A população finita foi tratada como uma amostra aleatória simples de uma população

multivariada infinita, com os quatro primeiros momentos finitos, e foi suposto que a matriz de

covariância desta população multivariada era positiva definida.

Para investigar o comportamento do estimador dos coeficientes de regressão de uma

população finita é necessário fazer hipóteses sobre distribuição e/ou uso de aproximações para

grandes amostras. Fuller investigou o comportamento, no limite, dos coeHlcientes estimados

tanto quando o tamanho da amostra, quanto quando o tamanho da população aumentam.

Considere o modelo de regressão linear simples definido por y=zB+e, onde

z =(z.z:...z:yé a matriz das variáveis independentes para os N elementos da população,

zi:lzio,zii,. ,zi.l, com z.. =1, é o vetor de observações da i-ésima unidade da população,

i=1,...,N, e é o vetor de erros, yNxlé o vetor da variável dependente e B é o vetar dos p+l

coeficientes de regressão da população finita.

O vetor dos (p+l) coeHlcientes de regressão da população in6lnita foi definido por:

6



ls= Q''H

e o vetor dos coeficientes da população finita por:

B=Q;jiHN

onde os elementos de Q, QN, H e Hw são dados respectivamente por

q,. = Elzi.zis }

N

qNrs - N'l)l.zi.zis

(2.1)

(2.2)

(2.3)

(2.4)

(2.5)

(2.6)

O estimador amostrar de IS, baseado numa Amostra Aleatória Simples de tamanho n, é

dado por:

b=Q;'n.
onde o rs-ésimo elemento de Q« é (r,s - 0,1 ,2,...,p):

(2.7)

n

qnrs = n'iljazirzis (2.8)

(2.9)

e o s-ésimo elemento de H. é (s 0,1,2,...,P)

h., = n

Seja {e« : v - 1,2,...} uma seqüência de populações nlnitas, onde e« é uma amostra

aleatória de tamanho N«, N« à N.-i, selecionada de uma população infinita (p+2)-dimensional.

Assuma que a população inHlnita possui momento de 4' ordem finito e uma matriz de covariância

positiva definida. Selecione uma amostra aleatória simples sem reposição de tamanho n« da v-

ésima população finita, v = 1,2,... e n. 2: n«i. Defina f. = n. / N. e seja lim f. = f, 0 É f< l
v--)ao

Sob estas condições, Fuller(1975) mostra no seu Teorema l que

n:: (b -- B)--4--> N(0,(1 - f)Q 'GQ'' 1, quando v --> ", onde b é de6nido em (2.7), B é definido

em (2.2), e o rs-ésimo elemento de G é G,s = Eizirzise2 1, e ei= yi -- )l.l3rzir

Segue deste Teorema l que n' :(b--P) Nl0,Q''GQ''l. Assim, não se usaria a

o para a População finita para estimar o Parâmetro da População infinita

0r

correça
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Sda

G- i:].TEa:a: (2.10)

onde

êi = yi -- zib. (2.12)

Seja a seqüência de amostras e populações finitas que satisfazem as hipóteses do Teorema

l e seja Gnomo deHtnido em (2.10). Pelo Teorema 2 do artigo, plimG = G. Ou sda, com os

dois teoremas o artigo fornece um método para se obter um estimador consistente da variância na

ausência das hipóteses usuais dos modelos lineares, sem precisar recorrer a métodos indiretos de

estimação, assim como uma distribuição assintótica e os momentos para os estimadores. Porém

como já foi dito, este artigo tratou apenas do caso de AAS sem reposição.

O Teorema l pode também ser estendido, pelo uso de TCL, para o coeHlciente de
regressão estimado para amostras estratiílcadas em 2 estágios.

Houve também artigos que trataram do problema de estimação dos coeficientes de

regressão utilizando outras abordagens. Pfeffermann e Nathan(1977) e PfefFermann e

Nathan(1 98 1) propuseram um método para estimação de parâmetros de um modelo de regressão

em pesquisas com desenho amostral complexo, onde diferentes "grupos'' da população

apresentam diferentes relações de regressão, mas apenas uma parte dos grupos pode ser incluída

na amostra. Ou seja, os grupos da população foram considerados mutuamente exclusivos e

dentro de cada um destes grupos foi assumido o modelo:

yij l3i+ eij (j-l,...,Mi e i=1,...,N, ), onde E(eijl zij) - 0, E(eijeijl zij) - ai2 e E(eijekil zij,zkl)-o

para i#] ou k#l. Estes modelos foram restritos, por simplicidade, ao caso de zij e l3i serem

escalares (regressão simples). Os autores trataram os coeficientes de regressão de cada grupo

como variáveis aleatórias não-correlacionadas, com E(l3i) - li, e Var(l3i) - õ2 e Cov(Pi,Pj) - 0

para i#j. O parâmetro de interesse foi definido como sendo uma média ponderada destes

coeficientes de regressão, ou sqa, =«.P com os oi(i=1,...,N) conhecidos e, sem

perda de generalidade, consideraram que A abordagem adotada para obter o

estimador ótimo l3(o) foi a Bayesiana e este foi derivado sob as seguintes hipóteses: (1)

distribuição normal para os erros de regressão dentro de cada grupo, com variâncias conhecidas,

(2) distribuição a priori normal para os coeficientes de regressão, também com variância
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conhecida, e (3) distribuição a priori localmente uniforme para a média destes coeficientes de

regressão, ou seja l3i - N(l3,õ:) e P(P) - constante. Esta última hipótese foi relaxada quando se

investigou as propriedades do egtimador.

Eles mostraram que o estimador de Bayes l3(o) , sob este modelo, é um estimador não

viciado para l3(o) e o EQM de l3(o) é igual à variância da distribuição a posteriori de l3(o).

Pfeffermann e Nathan(1977) mostram, com seu Teorema 1, que sob o modelo descrito, o

estimador de Bayes l3(o) apresenta erro quadrático médio mínimo entre todos os estimadores

lineares de l3(o), qualquer que seja a forma da distribuição a priori dos coeficientes de regressão

dos grupos.

Denote por P.(o) o estimador "clássico" de l3(o), o estimador obtido pela soma

ponderada dos estimadores dos l3i, sendo que estes foram estimados por mínimos quadrados nos

grupos que pertencem à amostra e, nos grupos que não pertencem, foram estimados por média

simples dos estimadores dos l3i dos grupos representados na amostra. Este estimador clássico é

também linear em yij e não-viciado. Foi mostrado, num corolário do artigo de Pfeffermann e

Nathan(1977), que a perda pelo uso do estimador "clássico" ao invés do estimador ótimo

(estimador de Bayes), E. b. (o) -- l3(o)l: -- E: IB(o) -- l3(o)l: , é maior do que zero.

Este artigo também mostra que todas as propriedades ótimas de P(o), que foram

derivadas sob a hipótese de que os l3i são observações aleatórias não-correlacionadas de uma

população com média l3 e variância õ2, também podem ser estendidas para o caso onde os valores

esperados dos Pi são funções lineares de valores conhecidos de uma variável adicional x.

Assim, ao invés de se assumir que E(l3i) - IS, e Var(l3i) - õ2 e Cov(l3i,j3j) - 0 para i+j (i-l,...,N),

pode-se assumir que E(l3i) - l3+cExi, Var(l3i) -õ2 e Cov(l3i,Pj)- 0 para i,'j (i-l,...,N). Em

Pfeffermann e Nathan(1981) foi mostrado que essas propriedades também podem ser estendidas

ao caso onde E(l3i) : l3+vi, Var(Pi) - õ2 e Cov(l3i,j3j) - 0 para id (i-l ,...,N).

Tratou-se também, em Pfeffermann e Nathan(1977) e PfefFermann e Nathan(1981), do

problema das variâncias a priori serem desconhecidas, propondo-se um método para estimar a

variância dos coeficientes de regressão pela maior solução de uma equação. Esta equação foi

derivada sob as hipóteses de um modelo linear heteroscedástico, para a estimação dos l3i. O

método garante um estimador não-negativo para a variância e que tende em probabilidade para o

verdadeiro valor da variância. Foram usados os estimadores não viciados clássicos para os ai

dentro dos grupos selecionados.
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O principal problema da abordagem de Pfef6ermann e Nathan(1977) e Pfef6emlann e

Nathan(1981) é que, como foi mostrado nos artigos, ela foi definida sob várias hipóteses

(distribuição normal para os erros de regressão dentro de cada grupo, com variâncias conhecidas,

distribuição a priori normal para os coeficientes de regressão com variância conhecida, e priori

localmente uniforme para suas médias), o que restringe um pouco o seu uso. Além disso, a

abordagem Bayesiana não foi seguida neste trabalho.

2.1 -- Inclusão de informações auxiliares no modelo linear

Uma maneira de resolver o problema de ajuste de modelo linear em dados de amostras

complexas seria incorporar informações populacionais auxiliares na modelagem. Essas

informações auxiliares poderiam ser incorporadas de duas maneiras: na própria definição do

modelo ou na estimação dos parâmetros

Para a i-ésima observação, considere o vetor Pxl de dados zi = (zii

vetor das variáveis explicativas. Seja y: - (y .. ,. . . , yiA ) o vetor Axl das variáveis dependentes.

Denote por Yi e Zi as variáveis aleatórias e os vetores que geram yi e zi, para icU, onde

U = {1,2,...,N} é o conjunto de rótulos usados para identiâlcar as unidades da população de

interesse, também chamado de Universo. Seja xi um vetou qxl que contém as variáveis de

desenho ou variáveis auxiliares para o elemento i e sda Xi o vetor aleatório que gera xi. Então,

se quisermos incorporar informações sobre o desenho amostral e/ou informações auxiliares

podemos fazer isso de duas maneiras.

a) Especifica-se um modelo supondo que a esperança condicional de Yi dadas as variáveis

explicativas Zi e as variáveis auxiliares Xi é da forma:

EM(Y. IZ. =zi,Xi)=13. +zll3+xlq(2.13)
Ou seja, as variáveis x são diretamente incorporadas no modelo. Chamamos esta maneira de

ABORDAGEM DESAGREGADA.

b) Especifica-se um modelo supondo que a esperança condicional de Yi dadas as variáveis

explicativas Zi é da forma:

Eu(Y: l Z. = zi)= IS. + zll3(2.14)
Ou sda, as variáveis x não são diretamente incorporadas no modelo, mas podem ser consideradas

na estimação dos parâmetros. Chamamos esta maneira de ABORDAGEM AGREGADA.

Quando consideramos o caso onde temos apenas uma variável explicativa e uma variável

auxiliar, o ajuste de (2.13) recai num problema simples de estimação, e parece um modo direto

)

l

,ziP) , que e o
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de resolver este problema. Apesar disso, Nascimento Silva(1996, cap.6) apresenta algumas

considerações sobre dificuldades de se utilizar sempre (2.13) ao invés de (2.14). Uma delas é

que nem sempre, em situações práticas, toda a informação auxiliar pode estar contida em uma

única variável auxiliar. Em geral, são necessárias diversas variáveis, como indicadores de

estratos e conglomerados, etc., o que toma o ajuste de (2.13) mais complexo. Outro problema é

de como se pode deixar clara a divisão entre as variáveis Z e as variáveis auxiliares X. Nathan e

Holt(1980) e volt, Smith e Winter(1980) consideram como variáveis auxiliares apenas as que

afetam a seleção amostral (variáveis de "desenho"). Mas pode existir um conjunto de variáveis

que não são o interesse principal da pesquisa e não são variáveis de desenho, mas para as quais

se possui algum tipo de informação populacional auxiliar que pode ser utilizada na estimação.

Smith(1981) faz uma discussão sobre as diversas maneiras existentes de a)ustar os

modelos dentro da abordagem agregada sugerida por (2.14). Existem 2 tipos de inferência:

inferências descritivas e inferências analíticas. As inferências descritivas são aquelas em que o

parâmetro de interesse é uma ftlnção conhecida de valores relacionados às N unidades da

população finita como, por exemplo, o vetor B dos coeficientes da população âlnita, definido por

(2.2), (2.4) e (2.6). O objetivo seria estimar uma dada propriedade ou uma dada população no

momento em que se estava selecionando a amostra. Se as unidades fossem todas investigadas e

não existissem erros de medida, não existiria incerteza nas inferências descritivas. Se o

parâmetro de interesse não puder ser expresso como uma função de valores ligados às N

unidades da população, então esta inferência será analítica, e o objetivo será estimar um

parâmetro em outra população relacionada de alguma maneira com a população alvo. Esta outra

população pode ser considerada como uma superpopulação que representa a esfera mais ampla

de inferência. Estimação de um total da população finita é uma inferência descritiva; estimar

coeficientes de um modelo económico é, usualmente, uma inferência analítica.

Existem duas teorias bem desenvolvidas para fazer inferências descritivas. Uma é

baseada na distribuição gerada pela amostragem aleatória, a p-distribuição p(s), que é a

distribuição baseada no desenho. A segunda é baseada numa teoria que emprega um modelo

estocástico para representar a estrutura da população e as inferências estarão baseadas na

distribuição de probabilidades especificada no modelo, chamada de e-distribuição, ou

distribuição baseada no modelo. Existem teorias híbridas, que combinam essas duas abordagens.

Um problema com as inferências baseadas puramente no modelo é que não se leva em conta o

desenho amostrar da pesquisa na inferência.

Para as inferências analíticas, já que o parâmetro a ser estimado não é uma função dos

valores de todas as unidades populacionais, é difícil formular uma teoria satisfatória de inferência
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empregando apenas a distribuição baseada no desenho; precisa-se de uma hipótese que relacione

a população finita com o parâmetro analítico de interesse. Em geral, se assume que os valores da

população finita correspondem a uma amostra aleatória de uma superpopulação (infinita). Já que

o tamanho N desta população finita é, em geral, bem grande, um estimador da população Hlnita

baseado nos N valores seria bem "próximo'' do parâmetro desconhecido da superpopulação.

Assim, considera-se o estimador da população finita como um parâmetro da população finita que

poderá ser estimado usando-se a distribuição baseada no desenho.

E possível formular modelos de regressão para inferências descritivas ou analíticas, e para

empregar tanto a distribuição sob o desenho quanto sob o modelo. Assim, pode-se dividir este

problema em 3 casos, de acordo com o Quadro 2.2:

QUADRO 2.2

Kish e Frankel(1974) estudaram o Caso 1, e Fuller(1975) estudou o Caso 2.

Uma das primeiras análises baseadas no Caso 3 foi de Pearson(1902). Os resultados de

Pearson foram revisitados e desenvolvidos por vários artigos, inclusive por volt, Smith e

Winter(1 980) e Nathan e Holt(1980).

2.2 -- O estimador de Pearson e o cle Pearson-ajustado

Vamos considerar a situação onde uma variável de desenho X é conhecida num estágio

anterior à seleção para todos os membros de uma população 6lnita. Após a amostragem, tem-se

observações de Y, a variável dependente, e de Z, a variável independente da análise de regressão.

Vamos considerar as duas possibilidades para o modelo de regressão em (2.13) e (2.14), re-

escrevendo as equações particionando-se o vetar de parâmetros:

E{Y l Z,Xl- pv + l3v:.x (Z-pz)+l3vx.z(X-px) (modelo desagregado)

E{Y l Zl- pv + Í3vz (Z-pz) (modelo agregado)

(2.15)

(2.16)
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Caso l :
Teoria clássica de

amostragem em população
Hlnita inferências baseadas
no desenho

Caso2:
Teoria de superpopulação para
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finita -- inferências baseadas no
modelo

Parâmetros de um modelo
desuperpopulação Não definido

Caso3:
Inferências sobre os parâmetros
da superpopulação - considerar
amostragem em 2 estágios



Em (2. 15) (modelo desagregado) os estimadores não viciados dos parâmetros, baseados

no modelo, são obtidos, por exemplo, por Mínimos Quadrados e a função do desenho amostral

baseado em X seria somente a de melhorar as propriedades dos estimadores. A abordagem

básica de Nathan e Holt (1980) e Holt, Smith e Winter(1980) é (2.16) (modelo agregado), onde

X é usado no estágio de desenho, anterior à seleção da amostra, mas não explicitamente no

modelo de regressão. Isto pode ser usado quando a variável de desenho X não explica a variável

dependente. Neste caso, o parâmetro de regressão "marginal" l3VZ tem maior interesse que os

parâmetros de regressão parciais l3vz.x e l3YX.z.

O problema considerado, então, foi o de estimar o coeficiente de regressão linear de Y e Z

quando dados de pesquisa por amostragem são obtidos por um desenho baseado em X, que é, em

geral, relacionado a Y e Z. Ou seja, vamos considerar aqui a variável X como uma variável de

desenho, que se conhece para toda a população Hlnita antes de se retirar a amostra de Y e Z.

Nathan e volt(1980) verificaram que o estimador usual de MiQO da variância é, em

geral, viciado, mesmo quando usado conjuntamente com um desenho com equiprobabilidade de

seleção para todos os membros, com o qual o estimador de MQO dos coeHlcientes de regressão é

não viciado neste caso. Foram então considerados estimadores altemativos que levem a

estimativas não viciadas de coeficientes de regressão simples.

Uma segunda questão é ém que nível se faz a inferência. O ponto de vista que foi usado

em Nathan e Holt(1980) é que a regressão é descrita por um modelo de superpopulação, e que a

população finita é vista como uma amostra desta superpopulação. O oUetivo é o parâmetro l3vz

do modelo de superpopulação. Na prática, o que se tem é apenas uma amostra da população

Hlnita e as propriedades dos estimadores estarão relacionadas à distribuição de todas as possíveis

amostras da população finita, consistente com o desenho usado. Se a população Hlnita é

considerada como uma amostra aleatória usualmente grande da superpopulação, então, B*: seria

um bom estimador de IS*:. Assim, qualquer estimador razoável de Bv: de uma amostra da

população 6lnita espera-se que seja um estimador razoável de l3YZ.

Se o estimador considerado fosse o de MQO, ele seria viciado, exceto se a população

tivesse uma estrutura especial (pzx-0 ou pvx.z'0) ou se o desenho usado tivesse uma

característica particu[ar [E(si)- ai], o que é obedecido por a]guns desenhos com

equiprobabilidade de seleção em todos os membros. Quando se tem condições especiais da

estrutura da população, o estimador de MQO da variância dos estimadores dos coeficientes é

também não viciado. O mesmo não ocorre quando apenas a condição de balanceamento do

desenho é satisfeita.
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Em Nathan e Holt(1 980) e Holt, Smith e Winter(1980), um estimador altemativo l3.r: foi

considerado, e foi obtida sua variância assintótica. Sob as condições dadas, quando o estimador

de MQO é assintoticamente não viciado, nenhum destes dois estimadores tem a variância

uniformemente menor que o outro. Nestes artigos foi levada em conta uma população finita de

tamanho N selecionada de uma superpopulação, e valores observados de X, independentes e

identicamente distribuídos, com média px e variância alc .

A hipótese do desenho é que X está relacionada de alguma maneira a' Y e/ou.a Z. Ao

invés de adotarem hipóteses de normalidade trivariada, como fez Pearson(1902), Nathan e

Holt( 1 980) adotaram apenas um conjunto de hipóteses de modelos lineares:

Íy. : P* -- F**(x: -F*)-- ..:

1 :. : p: --p:*(*. -p*)-..*.
LeYI = 13YZ.X eZI + TIYI

o«de E(... IX:)- E(n*. l X.)- E(.:.n*. l X.)- 0

EGj. l X.l: .}:.:
E(n(,. l X:): .{:*
Estas condições são equivalentes aos valores esperados condicionais de Y e Z dado X,

sendo linear em X e a matriz de covariância condicional de Y e Z, dado X, não depende de X.

Além disso, foi assumida a independência condicional para diferentes unidades, isto é, que

(Tlvi,ezi) e ('RY],ezJ) são condicionalmente independentes dado X.

Uma amostra s foi selecionada da população finita por um desenho amostral com

tamanho fixo n. O desenho pode ser baseado nos valores de X conhecidos para toda a população.

Assim, X pode servir como uma variável de tamanho para amostragem proporcional ao tamanho

ou como a variável de agrupamento para estratiHlcação ou amostragem por conglomerados. O

parâmetro de interesse é o coeficiente de regressão da superpopulação de Y em Z, l3v:, ou sqa,

l3« : a«a;l:. (2.20)

Os resultados a seguir não dependem da existência desta relação linear

V:Êy./N, S} -$1(y.-V):/N

Sd,m lz:$1:./N, sã ;Ê(:.-Z):/N
N N , ..

x;Sl*./N, Sl: ;$1(*. -x):/N

As estatísticas amostrais y,2, R,s}, s;, sl=, svx, svz, szx, são deHlnidas como

i:l i:l

i:l i:l

i:l i:l

(2.17)

(2.18)

(2.19)

(2.21)
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y-Ey./«, i-2::./«, x-=*:/«, st-=(y. -i), ;i;E(:.
lcs / les / les / les

;i: :E(*: -x):/(«-1), ;« :=(y. -9)(:. -i)/(« :**:E(y. -ÇX*. -t)/(«ics/ies/ics

. s.* ::(:: k)/(--1). O; p-.âm't.« F«, p: , H*, .l,, .i, .i,'«, '« ' '",
são definidos como o usual.

Foi considerada uma seqüência de populações e de desenhos amostrais apropriados, tal

que tanto n quanto N tendam ao infinito, com n < N. O valor esperado e a variância condicionais

sob o modelo, dado X foram representados por E((.IX,s) e V((.IX,s) e se denotou por E.(.ID) e

V.(.ID) os valores esperados condicionais dados os valores na população finita de D'=(Y',Z',X'),
gerado pelo desenho amostral p(s). Finalmente, foram usados os valores esperados sob a

distribuição conjunta do modelo e do desenho, denotados por E(.) e V(.).

Considerou-se que além das variáveis de regressão observadas na pesquisa, os valores

das variáveis de desenho eram conhecidos para todas as unidades da população finita na matriz

XN*q ' Esta matriz possui toda a informação numérica que é usada para determinar o desenho

amostral p(s), escrito, então, como p(sjX). O desenho possui informação sobre as variáveis de

pesquisa através de sua relação com as variáveis de desenho. Numa regressão, tanto os valores da

variável dependente Y quanto das variáveis independentes Z podem ser relacionados a X. A

proposta do artigo é que se leve este relacionamento em conta para inferências.

Dada uma amostra de ri unidades selecionada com o desenho p(sjX), foi derivado o

estimador de máxima verossimilhança de l3YZ . Se (n-l)qk é a soma de quadrados ou a soma de

produtos cruzados na amostra correspondente a aJk, (com j, k podendo ser substituídos por Y, Z

ou X) e NSié a soma de quadrados ou a soma de produtos cruzados baseada em todas as N

observações, então o estimador de máxima verossimilhança de l3v: , conhecido como estimador

de Pearson é (volt, Smith e Winter; 1980)

P«:Ís*: --s**s;:leis;: *:Bi +s.*s;:lsis : l *:l'' G.2D

Holt, Smith e Winter(1980) apresentam também o resultado derivado por DeMets e

Halperin(1977) para o caso especial de regressão onde Y, Z e X são vetores unitários. Assim

(2.22) se reduz a

Em Pfeffermann e Holmes(1985) também é apresentado um estimador da constante do

modelo neste caso onde Y. Z e X são vetores unitários:

B*: : }, '{s; }.$-:
si si

$-:
si

l€s

(2.23)
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l3.*: -l3«Êz (2.24)

onde Ê« =P+Z'«IX x) Ê: =i+ó:xlX-x) óYX 's«/sl: e ó:x =s:x/si
Este estimador é assintoticamente não viciado para l3YZ e pode ser usado sem qualquer

hipótese sobre distribuição, sendo também assintoticamente não viciado sob as hipóteses mais

fracas (2.17).

Sob as hipóteses (2.17) e (2.18), a variância de l3*: foi obtida por Nathan e volt(1980)

«B*,t-o--iJSI --t*:{ * *lÜll* -i*:«-:-í*,:*

G -p;* }';*-;*:lE$-9 - : -- .:l"w - 111 p.")

onde p4(zlx)-E((ez lx), p4(x)-Ee(x') e Q-E( sx)/ a: . o estimadorde vlB.:l, vlÕ.:l,
no caso de Y, Z e X serem vetores unitários, é dado por (Smith, 1 98 1):

«l;; * :'l} - :ll'
a' Y.zx

'ülê.:l- ,; l :l:*::l:--ll
.~ , ' (2.26)

onde âv.zx = s{
.1.,2

- 2(s Y:s *X s ZX+s.s S SYZ XYX Z

S S SZ X zx

Nathan e volt (1 980) mostram que, se a amostragem balanceada pela variável do desenho

X for empregada (veja Royal e Herson,1973) com o balanceamento sendo feito nos primeiros

dois momentos, então os estimadores de MQO e de Pearson coincidem. Assim, o estimador de

MQO será assintoticamente não viciado nesta classe de desenhos. A amostragem balanceada

permite o uso do estimador de MQO, mas o custo é que desenhos mais eficientes empregando o

estimador de Pearson são excluídos. Este estimador de l3YZ é completamente independente do

desenho amostral, embora suas propriedades dependam do desenho. Nathan e Holt(1980)

apresentam também um outro estimador cujas propriedades serão úteis especialmente para estes

dois casos:

e Embora os valores de X sejam usados para a seleção amostrar, pode ser impossível obter

valores de X para toda a população. Neste caso, Sk pode não estar disponível para a

estimação. Isto pode acontecer, por exemplo, quando a amostragem é baseada numa

categorização de valores de X (por exemplo, numa estratificação).
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As hipóteses do modelo (2. 1 7), necessárias para o estimador de Pearson ser assintoticamente

não viciado, podem não ser verificadas na prática e, assim, seriam necessários estimadores

robustos para os desvios do modelo.

Este novo estimados parte do princípio de que um modo óbvio de utilizar as informações

do desenho amostral é baseado nos estimadores de médias, variâncias e covariâncias amostrais

ponderadas, onde os pesos são o inverso das probabilidades de inclusão na amostra 7ti. Portanto,

só foram considerados desenhos amostrais probabilísticos, isto é, desenhos que, com

probabilidade 1, têm todas as probabilidades de inclusão positivas. As médias, variâncias e

covariâncias amostrais ponderadas são, então, definidas similarmente às estatísticas amostrais

ponderadas, como

= :.lyk/N7tk, 2' = )1.zK/N7tk, R' =)1.xk/N7t*,
kcs kcs kcs

SYZ - )l:y.z* /N7t* -- y'i'/Í )l.l Nn* l,
kcs / \.kcs 7

svx - :jy*x./Na* -- V'X'/l )l.l Nn* l
.a..'K''':' ''''K ' ''/ k'a'' ''''K,J'

Szx - )l:z*x* /Nn* -- i't'/l }.l Nn* l,
kes / \.kcs ./

)l.li Nn. l,
\.kcs ./

:.It Nn*l,
\..kcs ,/

lylNn.ll Zü' ''''k I'

©

kcs

(2.27)

Deste modo, este novo estimador, chamado de "Pearson-ajustado'' será obtido

substituindo-se as estatísticas ponderadas acima em suas versões não ponderadas em (2.23).

As variâncias dos estimadores ponderados são assintoticamente iguais aos valores

esperados, sob o modelo, das variâncias condicionais sob o desenho, dados Y, Z e X, isto é,

VIB;: 1: E( IV. IÕ;: l Xl-- OIN'' l (2.2

Nascimento Sirva(1 996, pp. 1 47) obteve a variância assintótica sob AAS do estimador de

Pearson para o caso onde Y, Z e X são vetores, ou sda:

«o«i: T;;: b::.: -- :, -:. -- :.'.*:«*.@*:. -:*:«]-- .l«'*l (2.29)
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onde s. ~--Êl-.: - ü):
i:l

': -'. »A*.l*. -Xl:,
N

R = N'i)l.jri,
i:l

A*. = S;'S*: , A*. = S;'Sx. ,

S*:,. -N-'SI(*. -Xy(,, -Z}. . S*:. :N-'SI(*; -Xy..
Pfeffermann e Holmes (1985) seguiram a investigação iniciada em Holt, Smith e Winter

(1980) e Nathan e Holt(1980), e compararam o desempenho de métodos baseados no modelo

com métodos baseados no desenho, para análise de regressão de dados de pesquisas por

amostragem, onde algumas das hipóteses do modelo são violadas. A principal conclusão de Holt,

Smith e Winter(1980) e Nathan e volt(1980) foi que o método de MQO não é apropriado para

inferências sobre modelos de regressão e que se deve levar em conta a informação da amostra

usada. Dois procedimentos foram, então, investigados por Pfeffermann e Holmes(1985): o

primeiro, baseado na inferência pela teoria convencional de amostragem probabilística e o outro

baseado em inferência na teoria de máxima verossimilhança, utilizando-se os valores conhecidos

das variáveis de desenho em toda a população.

Os resultados relatados na literatura sobre a questão de se escolher uma determinada

abordagem para se tratar a informação do desenho num a)uste não são conclusivos, levando em

conta que eles são derivados sob modelos onde a máxima verossimilhança parece apropriada.

Pfeífermann e Holmes(1985) complementaram o estudo de Nathan e volt(!980) e Holt, Smith e

Winter(1980) examinando o desempenho de vários métodos de inferência em situações onde as

hipóteses do modelo de trabalho que motivam o uso da máxima verossimilhança em (2.17)

podem não ser adequadas. Os resultados indicam a sensibilidade do procedimento de máxima

verossinlilhança de Pearson, com respeito à especiHlcação correta das relações entre as variáveis

de regressão e as variáveis de desenho. Assim, Pfeffermann e Holmes(1985) sugerem que a

distribuição das probabilidades sob o desenho não pode ser ignorada no processo de inferência.

As hipóteses do modelo devem ser empregadas na construção de estimadores, mas, em geral, os

estimadores baseados nos modelos devem ser modificados para ficarem consistentes com o vetor

do "censo'' dos coeHlcientes (vetor dos coeficientes obtido com toda a população finita).

Pfeífermann e Holmes( 1 985) também utilizaram a abordagem de superpopulação descrita

em Smith(1 981), ou seja, eles assumiram que a população 6lnita é uma amostra aleatória de uma

superpopulação infinita, tal que as observações das variáveis dependentes e independentes

seguem o modelo linear clássico. A motivação para a abordagem dos autores é que as hipóteses

do modelo, e em particular a hipótese de resíduos independentes inerente ao modelo clássico de
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regressão, são seriamente violadas nos desenhos amostrats práticos, que envolvem estratificação

e conglomeração.

Considere a população finita U={ 1,...,N} e seja (Yi,Zi,Xi) uma realização de uma variável

aleatória trivariada (Y,Z,X) associada a cada indivíduo icU. A variável X é a variável de

desenho, que é conhecida para toda a população. As variáveis Y e Z são, respectivamente, a

variável dependente e a variável explicadora, que só são observadas para uma amostra .S definida

pelas variáveis indicadoras di,...,dN onde di=1, se icS e di-0 caso contrário,)l.ldi = n , i=1,...,N.

Para apenas uma variável de desenho e uma variável explicadora, assumiu-se que o desenho é

condicionalmente não-informativo, ou seja, ./(Yi,ZijXi,di)- .KYi,ZijXi). Todas as informações da

amostra estão contidas em Y, tal que dados os valores da variável de desenho, a distribuição

conjunta de Y e Z é a mesma se a unidade pertencer ou não à amostra.

O objetivo é estimar os coeficientes (l3ovz ,l3YZ) da regressão linear de Z em Y, definidos

por

F3« : ««(v,z)/««(z) : ..: /.::
l3ov: = P* -- l3vzPz

P* : E(Y)
P: : E(Z)

(2.30)

Os momentos de (2.30) se referem ao modelo de ''superpopulação". Em Holt, Smith

Winter(1980) foi apresentado o estimados de máxima verossimilhança de Pearson para este

modelo da superpopulação, usando-se a hipótese de distribuição conjunta trivariada normal.

Nathan e Holt(1980) mostraram que esta hipótese pode ser relaxada e os estimadores

continuarem sendo consistentes se as restrições em (2.17) forem levadas em conta, além de

restrições relacionadas às variâncias condicionais das estimativas amostrais das variâncias e

covariâncias tenderem a zero quando o tamanho da amostra tender a infinito, ou seja,

V(s.ójX,S)=0(n'i), onde a representa a variável Y ou a variável Z e ó representa a variável Z ou a

variável X. Essa "relaxamento" de hipóteses é importante, já que as variáveis nem sempre têm

distribuição normal.

Pfefíermann e Holmes(1985) estudaram a robustez deste estimador de máxima

verossimilhança, através da comparação do desempenho com outros estimadores sob dois

conjuntos de hipóteses que diferem ligeiramente de (2. 1 7), mas que possuem informação extra.

Pfef6ermann e Holmes(1985) fizeram uma avaliação do vício dos estimadores (2.23) e (2.24) sob

um destes outros conjuntos de hipóteses.
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Neste artigo foi apresentado, ainda, um estimador alternativo, baseado no desenho. A

principal vantagem deste tipo de estimador é que suas principais propriedades amostrais são

geralmente independentes das relações entre as variáveis de regressão e as variáveis de desenho,

já que foi mostrado no artigo que variando-se ligeiramente o conjunto de hipóteses em (2.17)

pode-se introduzir vício no estimador. O principal interesse deste método é a estimação dos

parâmetros da população finita (Bo*:,Bvz) (chamados de "census coefHlcients", isto é, coeficientes

do censo) análogos dos parâmetros da superpopulação (l3oxz,l3YZ). Eles são definidos por:

N

>. yizi / N -- YZ
i:l

N

>' zf / N -- 21:

Y -- B vzZ
N

V =Ey. /N
i:l

By:

Bo y:

onde

(2.31)

Sejam Ep(.) e VP(.) o valor esperado e a variância em relação à distribuição das
probabilidades p(S) e sejam Eo(.) e Vo(.) os momentos correspondentes com relação à
distribuição conjunta sobre p(S) e sob o modelo (chamada de "pêj-distribution" ), que é a

distribuição sobre todas as possíveis populações e sobre todas as possíveis amostras de uma dada

população. Então, para qualquer estimador b.«:, tal que E.(b.«:)=B..: +ojn-'l e

V. (B..) - OIN''), *g«-* q«:

E.(b.«):P.*: --OI«-') .

V.(b.«)- E. IV.(b.«)l -- OIN '' l

Assim, b.vz é aproximadamente não viciado sob o modelo e sob o desenho para o

parâmetro da superpopulação l3ovz, com a variância global sendo aproximadamente igual ao valor

esperado sob o modelo da variância de bovz sob o desenho.

Este processo de inferência difere do de Kish e Frankel(1 974) mencionado anteriormente

por este último não assumir o modelo de superpopulação. Ou seja, em Kish e Frankel(1974) os

coeficientes da população Hlnita eram o objetivo da estimação, e aqui são apenas um passo

intermediário para se fazer inferências sobre l3OY: e l3vz. Portanto, em relação ao Quadro 2.2, o

processo de inferência de Kish e Frankel(1974) pertenceria ao Caso l e o de Pfef6ermann e

Holmes( 1985) pertenceria ao Caso 3.

(2.32)
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Fleuermann e Holmes(198)) propuseram o uso de dois estimadores diferentes, ambos

baseadosno desenho:

(a) Estimadores ''ponderados pelas probabilidades de inclusão na amostra:

{ b.w , bw }, obtidos pela substituição da média populacional nas expressões de BoYZ e Bvz pelo

seus estimadores de Horwitz-Thompson, da forma ::.:; yi/a. , tal que as variâncias condicionais

em D sob o desenho amostral podem ser escritas explicitamente, onde 7ti são as probabilidades de

inclusão da unidade i na amostra, i c U

(b) Estimadores "ponderados pelas probabilidades" ajustados propostos para o estudo

por Fuller(1975). Estes estimadores utilizam as diferenças conhecidas entre os momentos da

amostra e os momentos da população finita das variáveis de desenho, com a finalidade de se

conseguir um ganho na eficiência dos estimadores "ponderados pelas probabilidades" citados em

(a). No caso onde Z e X forem vetores unitários, estes estimadores ajustados são definidos
como:

[ N ]'-r N ]

[-.*:]. ~ ::' :"' .
IB« J !z. ÉzÍ Ê*:z: '

Li:i i:l J Li:i J

.4j=ll,z.,zÍ,Y.,Y.z.l, tal que (B.*:,Bvz)=g(.4), .4=)1.11..4

definidos como gÇ.4,l, onde ,4 é o estimador ponderado de regressão de .4 definido por:

,a/«.)-:(i/«.).4.lx. -.í.I'lE(i/«.Xx. -.i.Xx: -.í.I' I' *=(i/«:)x.(2.33)lcs ies Ltcs

onde .t. = (i/N)E::.;(X. /7t. ) e 7ti são as probabilidades de inclusão do indivíduo i na amostra

Os estimadores {b.w(F),b.(F)} "co«'agem" os estimadores lÍb.«,b.} = grEI..,(,4./n.)ll por

uma função de regressão das diferenças entre as estatísticas amostrais e populacionais das

variáveis de desenho X.

Pfeffermann e Holmes(1 985) fizeram um estudo de simulação para observar a magnitude

do vício do estimador em (2.23) quando as hipóteses em (2.17) são violadas e para comparar o

estimador de Pearson com os estimadores ''ponderados pelas probabilidades" ajustados propostos

no artigo. A principal conclusão deste artigo foi que as inferências baseadas no modelo

propostas por Nathan e Holt(1980) e Holt, Smith e Winter(1980) são mais eficientes se o modelo

estiver corretamente especificado, mas podem levar a conclusões equivocadas se uma das

Seja

7ti
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hipóteses em (2.17) for violada. embora a diferença de eficiência não tenha sido grande em

muitos casos. Identificar corretamente o modelo, na prática, é bastante complexo. O

procedimento baseado no desenho, ao contrário, pareceu ser mais robusto para situações práticas.

Pfeffermann e Holmes(1985) observaram que a modelagem da relação entre as variáveis

de regressão e as de desenho faz surgir uma "grande e possivelmente mais eficiente família de

estimadores", que utilizam tanto a modelagem usual quanto as informações sobre o desenho

amostral. Um exemplo desta estratégia, citado por Pfef6ermann e Holmes(1985) foi o estimador

ponderado de máxima verossimilhança considerado por Nathan e Holt (1980). Mas esta

estratégia também é a base do estimador de Máxima Pseudo-Verossimilhança, que é o foco deste

trabalho e que está descrito detalhadamente na Seção 3.
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3.1 -Introdução

No capítulo anterior foi mostrada a discussão feita por Pfeffermann e Holmes(1985),

onde foi mostrada uma nova estratégia de estimação baseada no desenho, com modelos de

superpopulação, e que levam em conta tanto informações do desenho quanto estimação por

máxima verossimilhança. Neste capítulo, 'seremos um desenvolvimento deste estimador

discutido inicialmente por Pfef6ermann e Holmes(1 985).

A maneira utilizada aqui para incorporar as informações sobre o desenho amostral e/ou

informações auxiliares foi a abordagem agregada, através do Método de Máxima Pseudo-

Verossimilhança (MPV), que é aplicado a modelos paramétricos regulares quando são usados

dados de pesquisas por amostra

3.2 - Método da Máxima Pseudo-Verossimilhança

Considere o vetor Pxl de dados z. =(z:.,...,ziP) , que é o vetor das variáveis

explicativas. Seja xi um vetor qxl que contém as variáveis de desenho ou variáveis auxiliares

para o elemento i e sejam Zi e Xi os vetores aleatórios que geram zi e xi. Seja

y. = (y..,...,y.Atum vetor Axl das variáveis de pesquisa do elemento i, gerado por um vetor

aleatório Yi, para icU. Vamos assumir que Yi,...,YN são iid com densidade./'(y;0), tal que:

/(y-,...,y~;0) .;0), ' (3.1)

onde 0 = (0.,... ,0.y é o vetor Kxl dos parâmetros desconhecidos. Se considerarmos todos os

elementos da população finita U, as funções de verossimilhança e de log-verossimilhança do

"Censo" serão dadas por:

1.(0): 1'1./(y.;o)

L.(0) Elog[/'(y.;0)]. (3.3)

Igualando-se a zero as derivadas parciais de Lu(0) em relação a cada componente de 0,

temosE«.(0)= 0 , o«de «.(0)= a]log(./'(y.;0»]/õO é o «tor Kxl d's "cores do elemento i,

icU. Resolvendo-se este sistema, encontraremos 0u, que é o estimador de máxima

verossimilhança de 0 no caso de um "Censo". Mas podemos também interpretar 0u como uma

quantidade desconhecida da população finita para a qual se quer fazer inferências com base em

informações de uma amostra. Sob certas condições de regularidade (que são satisfeitas, por

i€u

€u

e
(3.2)
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exemplo, pelos N4odelos Lineares Generalizados usuais; veja Cox e Hinkley, 1974, pp.281)

tem-se que 0. -0=o.(1).

Sda 'r(ol a soma dos escores, que é um vetou de totais populacionais. Para

estimar este vetor de totais, pode-se usar um estimador linear ponderado T(0) da forma

)l.wiu.(0), onde wi são pesos definidos apropriadamente. A abordagem proposta por

Binder(1983) é que o estimador de Máxima Pseudo-Verossimilhança 0u.v

equações de Pseudo-verossimilhança dadas por T@Mpv 1= )1. wiui 0MPV l:o
Através da linearização de Taylor podemos chegar à variância (do desenho) do estimador

OuPV e a seu estimador correspondente:

v. 6... 1- 1J(o .)I'' v. IX « . «:(o .)llJ(o .)I''

'ço.. i: bo.. }' 'ü]:i «:«. @... ]bo... x'' , -'.
. õ« . (o)

.:'.. .s õo l.;..

;0«.J:eP.:.~.,.:;«.a:@ ...
(0.) é a matriz de variância (do desenho) do estimador do total

l€s

l€s

€s

será a solução das

e (3.4)

(3.5)

J(0.) - aT(O) e (3.6)

(3.7)

V. E:w:u

populacional dos escoras e vl)l. wiui 0MPV )n é um estimador consistente para esta variância.

Muitos modelos paramétricos com dados provenientes de pesquisas usando muitos

desenhos amostrais diferentes podem ser ajustados resolvendo-se as equações de Pseudo-

Verossimilhança, desde que sejam satisfeitas algumas condições de regularidade, que foram

discutidas por Binder(1 983, App.), e incluem:

cl) tamanho da amostra (n) grande;

c2)estimadores de totais de funções das variáveis de pesquisa baseados no desenho

assintoticamente não viciados (sob o plano amostral) e normalmente distribuídos;

c3) existência de estimador consistente para a variância assintótica (do desenho) de estimadores

de totais dos estores (funções das variáveis de pesquisa);

l€s
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c4) condições padrão de regularidade dos modelos paramétricos que levam às equações de

verossimilhança do Censo.

Os estimadores de MPV não serão únicos, já que existem diversas maneiras de se deHlnir

os pesos wi. Serão vistos, nas duas próximas subseções, os estimadores de MPV quando usados

dois tipos diferentes de peso.

Em resumo, os passos de um procedimento padrão para a)ustarmos

paramétrico regular./(y;0) pelo método da Máxima Pseudo-Verossimilhança seriam:

1. Resolver }.w.u.(0)= 0 e calcular o estimador pontual 0i..P. do parâmetro 0

modeloum

modelono
l€s

./(y;o);

2. Calcular a matriz de variância estimada

'ü0...1- 1i6... X'' 'lii«.«:0... IFO... I''; .
3. Usar Ow. e vlêu.. apara calcular intervalos ou regiões de confiança ou estatísticas de teste

baseadas na distribuição normal e utiliza-las para fazer inferências sobre os componentes de 0

Vgnlêxçn$ de usar o procedimeDtQ dç b4:PV

1 . Proporciona estimativas para a variância dos estimadores dos parâmetros que levam em conta

o desenho, que são razoavelmente simples de calcular e são consistentes sob ''condições

fracas'' no desenho amostrar e na especiHlcação do modelo. Mesmo quando o estimados

pontual de MPV coincidir com o estimador de máxima verossimilhança ordinário, a

estimativa da variância obtida pelo procedimento de MPV pode ser preferível aos estimadores

ordinários da variância baseados em modelos obtidos ignorando-se o desenho amostral.

2. Robustez, no sentido de que em muitos casos a quantidade 0u da população finita permanece

um "alvo" válido para inferência, mesmo se o modelo especificado por ./(y;0) não

proporcionar uma descrição adequada para a distribuição das variáveis de pesquisa.

Este procedimento requer conhecimento de informações detalhadas sobre os elementos da

amostra, assim como sobre sua pertinência a estratos e conglomerados (ou unidades primárias de

amostragem) e suas probabilidades de inclusão.

Desvantagens do método de MPV

Não se conhece as propriedades dos estimadores para pequenas amostras. Isto pode não ser

um problema muito grande em análises que usam os dados de pesquisas que, por exemplo,

são feitas pelas agências oficiais de estatística, desde que em tais análises se utilize a amostra
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inteira, ou, no caso de domínios estudados separadamente, que se use uma amostra

suficientemente grande

2. O fato de não se poder utilizar diagnóstico e outros procedimentos da inferência clássica, tais

como gráficos de resíduos e testes estatísticos de Razão de Verossimilhança.

3.3 - Método da Máxima Pseudo-Verossimilhança com pesos n

Já foi visto que os estimadores de MPV não serão únicos, pois existem diversas maneiras

de se definir os pesos wi. Os pesos que geralmente se usa, e que veremos nesta seção, são o

inverso da probabilidade de inclusão do indivíduo i, ou seja, w. = nÍ' , para ics, que formam um

vetor de pesos amostrais dado por w. :rl:'l;, onde ll:lé uma matriz diagonal com os

elementos da diagonal iguais ao inverso da probabilidade de inclusão para cada indivíduo na
amostra.

Substituindo wi por 7t:' nas. equações de Pseudo-Verossimilhança, temos que o estimados

de Máxima Pseudo-Verossimilhança ê* neste caso será a solução de )l.l7tÍ'u.(0)= 0. Com
lcs

resultados apresentados em Godambe e Thompson(1986) chega-se a que o estimador 0. obtido

pela solução destas equações é um estimador ótimo para 0 (ou 0u), segundo a abordagem de

equações de estimação (tradução de "estimating equations approach"), defendida pelos autores.

Substituindo wi por 7t:' e oMPV por 0. em (3.4) e (3.5), teremos:

v. 6.1: 1J(o «)I'' v. [E«í' «.(o .)]lJ(o .)I''

'ü6.1: FO. X'' '.lii «í-«. 6. 4P0. X'' ,
onde J(0.) é dado por(3.6),

v.lêl «i'«: @ll: ;l ;l !':U [«: OJ]-, @JTL ics J iélujéu 'ni7tj

í6.1:êl«;-%í ..

'.l:i«;-«.0.l: êl;ll";'";- - «i- b:6. 1b.;6. X
Sob as condições de regularidade (cl) a (c4), o estimador de variância em (3.9) é um

estimador consistente (sob o desenho) para (3.8)

€s

n

e (3.8)

(3.9)

(3.10)

(3.1 1)

(3.12)
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Assim, o procedimento padrão para a)ustar um modelo paramétrico regular ./(y;0) pelo

método da Máxima Pseudo-Verossimilhança utilizando-se wi = n:' , consistiria em substituir

ê.. .« ê. . 'Q@.. l p" V@.I" p"" ;) d' ;'çã' «'«i..

O ajuste de modelos por este procedimento é simples e envolve, basicamente, estimação

de vetores de totais da população e suas matrizes de variância correspondentes por estimadores

tradicionais baseados no desenho. Isto facilitou o desenvolvimento de sistemas que utilizam esta

técnica para o ajuste de várias classes de modelos (regressões linear e logística, modelos log-

lineares para tabelas de contingência, etc) a dados de pesquisas por amostra, como, por exemplo,

o SUDAAN (SUrvey Data ANalysis), o Stata, o Cenvar, o PC Carp, entre outros (ver Pessoa e

Nascimento Salva, 1 998, capítulo 1 0, para maiores detalhes).

Sob probabilidades iguais de seleção, os pesos it. ' serão constantes e o estimador pontual

0. será idêntico ao estimador de máxima verossimilhança ordinário em uma amostra de

observações iid com distribuição./(y;0), mas o mesmo não é verdade em se tratando da variância

do estimador. A igualdade da variância só se verifica quando for empregada amostragem

aleatória simples com reposição

3.4 - MPV com pesos do estimador de regressão

Utiliza-se freqüentemente os pesos 7t. ' como padrão pela sua simplicidade. Mas, quando

existe informação sobre variáveis auxiliares para toda a população e tais variáveis são

relacionadas com as variáveis de pesquisa, estes estimadores (com os pesos 7ti' ) podem não ser

os mais adequados. Um outro tipo de estimador bem conhecido para totais é o estimador de

regressão. Tal estimador é motivado supondo que existe uma relação de regressão linear entre a

variável de pesquisa e as variáveis auxiliares x:. Então, o estimador de regressão para o total de

uma variável de pesquisa pode ser expresso como uma combinação linear ponderada dos valores

amostrais, com o vetor de pesos dado por wR. - [l:' g;,

g;: !-- ";'*:l*:'":'-;'*:l''(x' - i:l,

onde x] = it. : x;], x; = lxi. ,.-.,xi. Í , xi é a matriz das informações auxiliares para os elementos

da amostra, V; ' é uma matriz conhecida onde se pode incluir a estrutura de variância dos dados,

(3.13)

z Estas variáveis x são variáveis relacionadas com as variáveis do modelo c que sào conhecidas para toda a população, mas não

se tem interesse de que elas entrem diretamente no modelo
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no caso de heteroscedasticidade, X' =}...uxi =xu'lt;, xu =lluixul, xu:lxi,...,xNI, xu é

a matriz das informações auxiliares para os elementos da população, e

X. = },..;x.ltÍ' - x; rl;'l; . Então, Nascimento Silva(1996, cap.6) desenvolveu os estimadores

de MPV utilizando os pesos de regressão w: = T: l g:. , onde gsi é o i-ésimo elemento de gsi, ao

invés de n:'

O uso de estimadores para os coeficientes de regressão e para suas variâncias que levem

em conta os pesos de regressão ao invés dos pesos H é interessante porque, em algumas

pesquisas, os únicos pesos divulgados podem ser os pesos wl{ e o analista pode não ter acesso a

informações que o ajudem a reconstruir os pesos lti Os pesos de regressão são usados em

amostragem como uma maneira de compensar não-resposta, quando se tem informações de uma

variávelparatoda a população.

O estimador 0. é definido pela solução do sistema de equações:

tlÕ.l: =«i'K;.«.o.l: :«:«.lê.l-O. S. «:m ''. ««:id«,d. «« «'.. d. «.iá«i: -.
les lcs

pesquisa, o estimador de regressão do total T. @. jurado para calcular o estimador de MPV de

regressão 0. pode ser interpretado como motivado pelo modelo de trabalho:

E. («:(O)l X: : *:): 'r'*l
v.(«.(o)l x. - *:)- «.z.

onde ' é uma matriz (Q+l)xK de parâmetros desconhecidos, Eu é uma matriz de dispersão KxK

desconhecida e os vi são escalares conhecidos, para icU. Isto implica que o estimador MPV de

regressão 0. pode ser mais eHlciente que o estimador MPV padrão 0. quando alguma variação

nos estores ui(0) puder ser explicada por uma combinação linear das variáveis auxiliares em xi.

Para termos um procedimento de ajuste do modelo de MPV baseado na estimação de

regressão, basta substituir oM.« e vlêMPV l por 0R e v:lê. jrespectivamente nos passos 1, 2 e 3

do procedimento padrão de MPV, onde 0R é a solução para,

'ÜO.l: E«Í'::.«.0.1; :«F«:lê.l-o , .lcs les

v. 6.1- 1J(o .)]'' v.l:«j'g,. «.(o.)l]J(o .)]'' ,

'o. 6. 1: 1}6. X'' ': l;i ";':,. «:@. IPO. I' ,

l€s

(3.14)

(3.15)

(3.16)
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com J(0u) dado por(3.6). -ilÕ« l- ?j-B- .:' = E,'j'g,.f?i:il .:'R

".l:l«j'g;.«. 0JI - ;l;l!':UI'. OJI.;oJT, . (3.17)

'. x«i':,.«:]$.1 -:E]«i-«i- -«i-]g;.ê.6.]k;.õ;@.X, «.'
l ics l ies ies

(3.18)

e.(0.) «;(0.)-G'xl, ' :l*''"'' *; l *l, Vú:h(0. ), ê:0.)- «.@.l-â'*: ,

ê-l*:'X-'-:'*:l '*:'v;-«0.1, «« *L'"Ú'*L .

conhecida para toda a população finita onde se pode incluir a estrutura de variância dos dados, no

caso de heteroscedasticidade.

O uso dos pesos de regressão w' éjustificável ao menos em dois casos:

1. 0s pesos wl{ podem ser os únicos disponíveis, na pesquisa, para o analista. Tais pesos são

freqüentemente adotados para melhorar a precisão ou fazer calibração nos totais conhecidos

das variáveis auxiliares durante a pesquisa. O analista pode não ter acesso às probabilidades

de seleçã0 7ti nem a informações detalhadas sobre as variáveis auxiliares que pemlita a

reconstrução destas probabilidades.

2. No caso em que tanto os pesos de regressão w: como os pesos ordinários 7tÍ' estiverem

disponíveis, pode-se preferir os pesos de regressão devido à utilização dos estimadores de

regressão para compensar a não-resposta, por exemplo, com o uso da pós-estratificação. Seria

interessante a reformulação do modelo levando em conta o mecanismo de não-resposta, para

se evitar o vício na estimação de 0 viam. . Mas isto pode não ser possível se o analista não

tiver acesso às informações detalhadas para modelar e considerar o mecanismo de não

resposta.

O uso dos pesos de regressão pode ser melhor do que o uso dos pesos ordinários pois

levam a um estimador 0.que pode ser mais eficiente do que o estimador 0. . Isto pode

acontecer mesmo quando os pesos de regressão foram calculados por razões que não tem a ver

com a estimação de 0

@ , e com Vj;i sendo uma matrizh(0.) 1«.(0.),. .,«~(0.)I' e h b @ê. Uii ê. 0''',UÍn ê.

l v. n XX não singulares,
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MPV para ajuste de modelos de regressão linear simples

Considere o modelo de regressão linear relacionando uma

com um vetor Pxl de variáveis explicativas z, ou seja, assuma que

aleatórios nomlais iid tais que

./(,, l :.;p','.l-Q-J'' :«pl'l"' ':;' .l/ç..l

3.5

variável

.Y.,ZI),

resposta simples y

i c U, são vetores

(3.19)

= (13o,l3'y = ll3o,(l3. ,-..,l3py'l e a. > 0 são os parâmetros desço:'hecidos do modelo, e

z.* = (1,z:.,...,zipy para i € U. Nascimento Salva(1996, cap.6) desenvolveu o MPV aplicado a

este modelo.

As funções dos estores para l3 e a. correspondentes ao modelo (3. 19) são:

onde l3

....k'(,, l ;.;p',..)['p' - ,:l'. - ,;'p'l#. " :;l'. - :;'p'l-": ]p']

....k'l,, i:.;p',..)P'.. -li". -:;' .l -'.l/Ç': "l': -:;' .l -.. -«.(.J

(3.20)

(3.21)

Chamaremos de B' e S. os estimadores de Máxima Verossimilhança para l3 e a. no

caso de um Censo, obtidos mediante a solução das equações de verossimilhança do
Censo }.lu. (0) = 0 para zl,z. não-singular:

B' - (zl,z.)'' zl,y.

:.-~-'(,. :.-')'(«. :.-')
o«de z. -GI,...,z;J ' y-: lyl,...,yl-l

Quando temos apenas uma amostra desta população, usam-se pesos para chegarmos aos

estimadores de Máxima Pseudo-Verossimilhança de j3'e a. (ou de B' e S.). Se os pesos

usados satisfazerem às condições de regularidade cl) a c4), podemos resolver as equações de

linear. Os estimadores pontuais dos parâmetros são (assumindo daqui para frente que z:W,z; é

não-singular):

€u

l€s

(3.22)

(3.23)



bl.. ; (z=W;z.)'' zlW;y:

;: -(i: W;i.) ' l«; - ,;b:., I' W;l«. - :,bl, l;
-(ll w; i;)'' y: lw;(:!w;:.)'' ::w; b;

onde z, e y; são análogos, para a amostra. a zu e yu, respectivamente,

W; = diagKw.. ,. ..,w:. ll é uma matriz nxn de pesos para os elementos da amostra na diagonal

principal, e bl. e s: são os estimadores de MPV de j3'e a.obtidos com os pesos W

respectivamente.

Podemos observar que, quando o desenho da amostra dá a todos os elementos da amostra

pesos iguais, ou seja, wi =W e W; =WI., os estimadores não dependerão de W e os

estimadores serão iguais aos estimadores de mínimos quadrados ordinários (ou de máxima

verossimilhança sob normalidade).

Para os estimadores de IS* , que serão os de interesse daqui para frente, usando (3.20), e

considerando que

(3.24)

(3.25)

ic U,

temos que (3.6) e (3.7) Hlcam:

JIB')- :... õ:l.:/aP' ..:..

J(b=): E.«w. &je./aP' ..:». - -::W;:;

zi IS , para (3.26)

(3.27)

(3.28)

Assim, substituindo-se o (3.27) e (3.28) em (3.4) e (3.5), obtemos as expressões de variância
assintótica do estimador e do estimador desta variância:

V.lb:): l:L;.I''V. Ew.,l.. l:Z:.I''
Lied J

'Çlbl, l: l:!W;:; l-' 'ÇI Ew.;jê. ll,!W;:,I'' , «d.
Li« J

e (3.29)

(3.30)

ê: = y. --zl bl.. para i € s

3.5.1 - Método da Máxima Pseudo-Verossimilhança com pesos n

No caso de considerarmos os pesos wi= n. l com o modelo de regressão linear simples,

os estimadores pontuais serão:
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b: -l::n:':;)'' ::-;',., .

;: - liln;' i;l'' l«; - :;b: I'-:' ly. - :;b: l.

As expressões da variância assintótica do es///}?apor de b

desta variância serão:

V[b:]- ]:L:. ]-' V.] E«í':].. ]:L:.]''Lied J

'Ç(b:l- l::n;':;l'''Ç E«i':jê: kln;':;T' , .«.'
l ies l

+

X

(3.3 1)

(3.32)

e do estimador consistente

(3.33)

(3.34)

ê: . para l c s,ey. - zl b

".lêi";':;'.l-;i: ::'';, .
'Q. E«i'zjê: -ZZI«i'«i' -«j'>::jzj'ê; .

Lhes J ies jes

(3.35)

(3.36)

3.5.1.1 - Método da Máxima Pseudo-Verossimilhança com pesos T sob AAS

Sob AAS, a probabilidade it. de inclusão do elemento ié igual a ./' = n/N para qualquer

i € U. As probabilidades conjuntasn.j de inclusão são dadas por:

Ín/N se i - j

"'j :jn(n--i)/(N(N--t» seio:j p'r' i'j cU
Além disto,

. N
n:' = -= 1. , onde 1. é a matriz identidade de tamanho n.

Como já foi visto anteriormente, neste caso os estimadores pontuais dos parâmetros têm a

mesma forma dos estimadores de mínimos quadrados ordinários com observações iid:

l ics \. .,/ l

ej', ü: = n

b: - jzlrl:':.I'' ::n:'y;:(:::;)'' ;!y =

n

(3.37)

(3.38)

Definindo ui - zi ei S. ='N'i:,i.uuiui e

g. - (- i)''E..;l«: -.:X«:
são obtidas substituindo-se

«.lêi«;' :;..l - ~:T;«

as expressões da variância assintótica e do seu estimador

e (3.39)
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'«lii«;'::::l - ~:Tg«
em (3.33) e (3.34) acima, que ficam iguais a

».6J: [,L:. ] '~: l;;. [:u:. ]'': l!:;:;'l
'6J: lêi ::::'l'' ~ : T :« l:i ::::'l''

(3.40)

' ~:T;«[â:;,;']'' e (3 .41 )

(3.42)

3.5.1.2 - Método da Máxima Pseudo-Verossimilhança com pesos n sob Amostragem
Estratificada

Sob Amostragem Estratificada Simples (AES) sem reposição, as probabilidades 7ti de

inclusão de cada elemento na amostra são iguais a ./l = n./Nh para i pertencente ao h-ésimo

estrato. As probabilidades conjuntas n.j ficam:

sei - jei,j c h

seio j e h # k

sei#j, h=k, icestratoh e jcestratok(3.43)

nh/N ..

n hn k /(N hN .H ij

«.(«* )/(N.(N*

para i,j c U

As estimativas pontuais, neste caso, ficam:

Nh

e:, U. = Nj:':.lu.

b: - l::-;':;l ' :!-;',; -
h=1 ies nl. .,/ h=1 ies nh
!Eb :;. ::. ' z«.y... . (3.44)

S.. - N;' ::EL(-. -Ü«X«: -Ü.I'Definindo u. = zl e. , u'

-«i-Si«: . g..:l« -lF'E!:1l«; -üS.X«;

e do seu estimador são obtidas substituindo-se

em (3.33) e (3.34) acima, que fica

E «Í' :je.
l€s

= :::. NÍ L:-b-S..
nn

E«i'zjê:
l€s

=: N.,: !=lfh g.h

v.

v.

m iguais a

, as expressões da variância assintótica

e (3.45)

(3.46)
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«.6J- lg êl :;:::.'l''lêl ~: \' ;« llà $i ::.::.'l''
t.l.:l- Ê;t::.::.'l''lÊ~: H':« llÊ:t::.:::'l'

(3.47)

(3.48)

3.5.2 - MPV com pesos do estimador de regressão

No caso de usarmos os pesos de regressão, os estimadores de máxima pseudo-

verossimilhança Hlcam (Nascimento Salva, 1996, cap.6):

b; ; l:!W;:.I'' :!W;,;

s:: Gi W; i.I'' ly. - z.bl. l Wfly; - z;bl: l(3.50)
onde W.K = dias(w..) e w.. = rl:'g;, e a expressão da variância assintótica do estimador de

b: e do estimador consistente desta variância serão:

V.]b].]: ] ..]''V. E«i'g;.,].. ]:Z:.]''
Lias J

'Ü. lb; 1- k=WF :. I'' '. lêi «í':;.::ê: ll;:wF :; T' , «-'

(3.49)

e (3.51)

(3.52)

êF

".lêl«j'g;. ::.. 1: à;lb:ifül:;.. - G'*; x:;.; - G'*; )

'Ç. :«í'g;.,lõF: ::l«í'«i' -«;'b,.Gjêr -ê'*jX;jêr
Lias J ies jes

e (3.53)

(3.54)

3.5.2.1 - MPV com pesos do estimador de regressão sob AAS

Por simplicidade, vamos assumir que a regressão dos estores nas variáveis auxiliares é

homoscedástica ( v. = 1, Vi c U ) para obter os resultados desta seção.

Como já foi visto anteriormente, neste caso os estimadores pontuais dos parâmetros ficam

iguais a

.; - k!«f:J'' ::«r«; -lii:;..:::'l''l;:,::«.l
onde WsR = dias(w.,) e w..

(3.56)
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Definindo r.=zje.-G'xl, riK=ziej{ G'xl, f;

S, - N''E...l-. -KX.. g, - (« -i) ' X..;l..« -i;'X-.'
assintótica e do seu estimador são obtidas substituindo-se

«.l; «;';. ::..l - ~: ';:.

': l:l";':;.::õrl : ~:Tg. .
em (3.5 1) e (3.52) acima.

.-': '.;r.' R. - N-'E
D

ieu ri''

, as expressões da variância

e (3.57)

(3.58)

3.5.2.2 - MPV com pesos do estimador de regressão sob Amostragem Estratificada

Vamos assumir que a regressão dos esgares nas variáveis auxiliares é homoscedástica

( v: = 1, Vi c U).

Neste caso os estimadores pontuais dos parâmetros são:

onde WsR = diag(w.:) e w.. = rl:'g;, e o índice h em gsi, zje yhi indica que este elemento de

zs, gs e ys pertencem ao estrato h

l)efinindo: ri =zi ei --G'xl, riR

.; : l::wf:;l'' ::w;., grEI..«a' g ;.. :i. :". '
nl 'ies nh ''"' " "'

}l.:.:.« N' g;«.:;. "".
i:Í nli v'"' -R I"

(3.59)

fhK = nh'i)l.IE riK , Rh - Nt.'i)l.l:.uriK

'E:ipl.. -R.X-. -R..l.' . g. -(-« -i)'':iEil-.' -f::X-:'

variância assintótica e do seu estÍmador são obtidas substituindo-se

.] ;Ê~.. :T:,« '

'.l;«;':,:;:;l -á~«: =':"
em (3.51) e (3.52) acima

êr

as expressões da

(3.60)

(3.61)
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4 - Estudo de simulação dos estimadores pontuais e de variância

4.1 -Introdução

Nos capítulos 2 e 3 foram examinados diversos estimadores existentes na literatura que

permitem levar em conta o desenho da amostra na hora de se ajustar um modelo de regressão.

Em especial, foi considerado o método da Máxima Pseudo-Verossimilhança (Binder, 1983;

Skinner, volt e Smith, 1989, p.84) com o uso de pesos de regressão (Nascimento Silva, 1996,

cap.6). O oUetivo deste capítulo é comparar o desempenho do estimador de variância dos

coeficientes estimados obtido por este método com outros estimadores já existentes na literatura,

através de um estudo de simulação.

A população cujos dados foram utilizados aqui é a mesma do exemplo apresentado em

Nascimento Silva(1996, cap.6), onde foi feita uma simulação para se comparar diversos

estimadores pontuais dos coeülcientes de modelos de regressão linear. Neste capítulo, iremos

utilizar simulação de amostras desta população para comparar os diversos ç$!imêdpliç$ Éb

variância dp$ coeficientes do modelo de regressão linear.

4.2 - Descrição da População

A população de simulação aqui utilizada é composta por 452 fazendas de ovelhas da

Austrália, com rebanhos entre 200 e 50.000 cabeças. As variáveis de interesse são:

nUA DR0 4.]
Variáveis de interesse

O estimador de mínimos quadrados da população (considerado como o "parâmetro

verdadeiro") foi calculado para dois modelos lineares da forma:

36

LROV Logaritmo da renda proveniente da criação de ovelhas

LRTOT Logaritmo da renda total da fazenda

LLA Logaritmo da produção de lã

NOV Número de ovelhas da fazenda

LNOV Logaritmo do número de ovelhas da fazenda

NEQov Número equivalente em ovelhas. E uma medida global das operações da

fazenda, e é definida por: NEQOV=NOV+8xNGCOR+12xAREAPL, onde

NGCOR denota a quantidade de gado de corte da fazenda e AREAPL denota a

área destinada à plantação.

LNEQOV Logaritmo de NEQOV



EM(YijZi-zi) - Í3o + zi l3i

VM(YijZi-zi) - a.

onde as combinações de variáveis dependentes e independentes utilizadas foram

f'lí T A nnr'b Á l
\q/ L/ fX Z/ Z\v 'TB&

Modelos de regressão considerados

Pelos gráficos 4.1 e 4.2 a seguir, podemos notar que as variáveis usadas no primeiro

modelo parecem ter uma relação linear, embora os dados tenham uma grande variabilidade. Já

para o segundo modelo, apesar da variabilidade ser menor, os dados apresentam uma estrutura

que possivelmente não será bem explicada por um modelo linear simples: a variável LRTOT só

pode ser maior ou igual a LROV, pela própria definição dessas duas variáveis. Esse caso poderia

ser explicado por um outro tipo de modelo, como regressão monotânica, que não será tratado

aqui. Este caso foi considerado aqui como uma regressão linear que teria uma má-especificação

parecida com heteroscedasticidade, com as variâncias decrescentes com a variável Z. Isto não é

exatamente uma simulação, com uma estrutura de heteroscedasticidade controlada, mas optou-se

por este caminho pois é um problema que aparece na prática.

GRÁFIC04.1
Diagrama de dispersão das variáveis do Modelo l:

Logaritmo da renda proveniente da criação de ovelhas versus
o logaritmo da produção de lã

12

L lO
R
0
V

6

LLA
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Modelo Variável dependente (Y) Variável independente (Z)

(1) LROV LLA

(2) LRTOT LROV



CKÁPiCO4.2
Diagrama de dispersão das variáveis do Modelo 2:

Logaritmo da renda total da fazenda versus o
logaritmo da renda proveniente da criação de ovelhas

LR 12
T
0
T

10

8

LROV

Ajustando-se os dois modelos, por MQO, aos dados da população (com 452

observações), temos:

TABELA4.1
Ajuste dos modelos de regressão aos dados da população

Ao se analisar a Tabela 4.1 e os gráficos 4.3 e 4.4 dos valores preditos contra resíduos

destes modelos, apresentados a seguir, podemos verificar que o baixo valor do Rz do primeiro

modelo mostra que ele não está sendo suficiente para explicar bem a variabilidade dos dados,

embora os resíduos não apresentem estrutura nesse caso. Por outro lado, os resíduos do modelo

2 têm uma certa estrutura de heteroscedasticidade, indicando que o modelo realmente não está

bem especificado. Este resultado já era esperado pela própria definição das variáveis deste

modelo, pois o menor valor que a variável LRTOT pode assumir é igual a LROV. Logo, é de se
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Modelo Parâmetro Estimativa Desvio Padrão

(1)

Y:LROV
Z:LLA    

0,0436

0,4091

(2)

Y:LRTOT
Z:LROV    

0,0363

0,3563



esperar que, com a amostragem, as estimativas dos parâmetros deste modelo também sofram

influência desta má especificação.

GRÁFIC04.3
Valores preditos contra resíduos do Modelo l

4
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GRÁFIC04.4
Valores preditos contra resíduos do Modelo 2
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4.3 - Descrição da Simulação

A simulação' feita consistiu em retirar 1000 amostras de tamanho 50 da população, com

dois desenhos amostrais diferentes: Amostragem Aleatória Simples e Amostragem Estratificada

Simples. Em cada amostra, foram calculadas estimativas dos parâmetros dos modelos l e 2

pelos métodos MQO, MPV-n, MPV-R e Pearson, com 4 opções de variáveis auxiliares

consideradas para cada modelo: LNOV, LNEQOV, NOV e NEQOV. Para cada amostra, foram

obtidas, portanto, 4 estimativas dos parâmetros de interesse para cada uma das 8 situações a

seguir:

QUADRO 4.3
Situações geradas pelos modelos l e 2 com

as opções de variáveis auxiliares

Para este estudo foram considerados os dois modelos descritos na seção 4.2 para

observar o desempenho dos diversos estimadores em duas situações distintas: um caso onde o

modelo linear é indicado e um outro onde o modelo tem um problema de má especificação

(heteroscedasticidade dos resíduos). Da mesma maneira, foram utilizadas 4 opções de variáveis

auxiliares para se observar o quanto os estimadores são influenciados pela escolha da variável

auxiliar. Assim, veremos nos gráficos 4.5 e 4.6 a seguir a relação de cada variável auxiliar com

as variáveis de cada um dos modelos considerados.

' Toda a simulação e o cálculo dos estimadores íoi feita através de programas em SAS - Statistical Analysis System
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qITiJ A í"'õp.q Y Z X

l LROV LLA LNOV

2 LROV LLA [.NE.nOV

3 LROV LLA NOV

4 LROV LLA NE.nOV

5 LRTOT LROV LNOV

6 LRTOT LROV LNEQOV

7 LRTOT LROV NOV

8 LRTOT LROV NEQOV



GRÁFIC04.5

Diagramas de dispersão das variáveis Y e Z do modelo l
contra as variáveis auxiliares X

GRÁFIC04.6
Diagramas de dispersão das variáveis Y e Z do modelo 2

contra as variáveis auxiliares X

Analisando os gráficos 4.5 e 4.6 podemos notar que:

No modelo l (LROV explicado por LLA), as variáveis auxiliares com transformação

logarítmica (LNOV e LNEQOV) têm relação linear tanto com a variável explicativa (LLA)

como com a variável resposta (LROV) deste modelo, sendo esta relação mais forte com a

variável explicativa LLA, o que deve resultar em maior eficiência para estimadores que

incorporem essa informação auxiliar;

No modelo 2 (LRTOT explicado por LROV), as variáveis auxiliares com transformação

logarítmica (LNOV e LNEQOV), não apresentam uma relação linear forte com a variável

e

e
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explicativa deste modelo (LROV), o que indica que seu uso no cálculo dos estimadores

considerando informação auxiliar não deve resultar em acréscimo de eficiência;

Já as variáveis auxiliares sem transformação logarítmica (NOV e NEQOV) não apresentam

relação linear com qualquer das variáveis explicativa ou resposta de nenhum dos dois

modelos, o que deve implicar em problemas para estimadores considerando uma destas como

variávelauxiliar.

©

4.3.1 - Estimação pontual dos coeficientes

Com a finalidade de fazer comparações sobre a eficiência dos quatro métodos

considerados para estimação pontual dos coeficientes, foram calculadas as variâncias dos

estimadores por duas maneiras diferentes. A primeira consistiu em utilizar as fórmulas

assintóticas (vede seções 3.5. 1 e 3.5.2) aplicadas aos dados da população completa, exceção feita

para o caso do coeficiente Bo para o estimador de Pearson, para o qual não está disponível na

literatura a expressão assintótica da variância. A segunda consistiu em estimar por simulação o

Erro Quadrático Médio, usando as estimativas amostrais e o "parâmetro verdadeiro" (parâmetro

estimado considerando a população completa), ou seja:

, ~ Sllbi*-n*l
-õ«I'.*l--aM '' ,«.':
k = 0,1 é o índice do coeficiente do modelo que está sendo considerado;

Bk é o estimador de mínimos quadrados do l3k usando toda a população (valores na Tabela

2

4.1);

j indica o tipo de estimador usado; j-MQO para o estimador de Mínimos Quadrados

Ordinários, j=7t para o estimador de MPV com pesos 7t, j-R para o estimador de MPV com pesos

de regressão e j=P para o estimador de Pearson;

blk é o estimadorj de Bk na i-ésima amostra da população

O estimador do EQM pode ser decomposto na soma de duas parcelas: uma relativa à

variância e outra relativa ao quadrado do vício, sendo:

Viciolb ;. 1= b;. - B. ;

«,-lb;* ) :

'Sli.i* - i;.. l:
i:l

1000
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onde b. =
J* 1000

O EQM de cada tipo de estimador foi estimado por simulação para se ter uma idéia de

como cada método funcionava para cada um dos dois modelos, um deles com um visível

problema de especificação. O EQM e a variância assintótica são medidas de dispersão dos

estimadores dos parâmetros, e o esperado é que fiquem próximas uma da outra, para o caso de

estimadores assintoticamente não viciados e amostras grandes. Como nos métodos de Pearson e

da Máxima Pseudo-Verossimilhança com pesos de regressão são feitas hipóteses mais "fortes''

que nos outros dois métodos de estimação (MQO e MPV com pesos 7t), mesmo apresentando um

vício estimado pequeno, na prática o EQM pode não estar tão próximo da variância assintótica.

1000

Eb

4.3.2 - Estimação da variância dos estimadores dos coeficientes

Como já foi dito, o objetivo primordial deste capítulo é comparar, através de simulação, o

desempenho dos estimadores da variância dos estimadores altemativos para coeficientes do

modelo linear. Assim, foram calculadas as estimativas das variâncias de bo e bi por cada um dos

quatro métodos usados na subseção 4.3.1 e descritos nas seções 2.2 (Pearson) e 3.5. Depois

tirou-se a média, em cada método, das estimativas de variância, isto é, foram encontrados os

valores médios das variâncias estimadas para os estimadores de l3o e l3i pelos quatro métodos

estudados, definidos por:

:çl',*l : iH-õàí=- , «.. 'çl'i*l é . «.:«,'.. «. «.:â«:- '. «':«,'.- 'i.'. «.'.:"'.

l3k, estimada pelo método j, na amostra i.

Foi usada, então, a variância assintótica apresentada na subseção anterior como valor de

comparação, para termos idéia de quanto os estimadores da variância dos diversos métodos

estudados aqui se aproximam da "verdadeira variância".

Para que se tenha idéia do comportamento dos estimadores da variância dos coeficientes

estimados por cada método, foi feito um teste t para se saber se estes estimadores, em média, são

iguais às variâncias calculadas pelas formulas assintóticas correspondentes apresentadas no

capítulo anterior. Ou seja, iremos testar:

Ho: médiade Vlblk) - V(bjk)

X

H.: médiade vlbl*l * V(bjk),



onde o valor de V(bjk), a variância assintótica calculada com os dados da população completa, é

uma constante conhecida. Para fazer este teste foi calculada também uma estimativa de

simulação da variância dos estimadores de variância dos coeficientes estimados, ou sqa,
1000 , . . . . . )

.,., .~ =1'Çlbi-l-ÍI',.ll'
'çlvlõ.*ll: 1000

'=\ -'"'

4.4 -- Resultados das Simulações para Amostragem Aleatória Simples

Nesta seção serão apresentados os resultados para as 8 situações de simulação descritas

na seção anterior, para os 4 métodos de estimação, usando-se 1000 amostras de tamanho 50

selecionadas através de Amostragem Aleatória Simples. Este é um desenho bem simples e

ignorável, que não fere as hipóteses de observações iid dos modelos usuais.

4.4.1 - Estimação pontual dos coeficientes

Na Tabela 4.2 a seguir estão os resultados obtidos para a estimação de Bo, para as 8

situações de simulação acima descritas, para os 4 métodos de estimação. Estes resultados

incluem, para cada estimador. a variância calculada através das fórmulas assintóticas, o EQM e o

vício estimados por simulação, e a razão entre a variância calculada pela fórmula assintótica e o

EQM estimado, conforme descritos na seção 4.3.1 . A Tabela 4.3 apresenta as mesmas medidas

mas em relação à estimação de Bi
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TABEI,A 4.2
Medidas da variação de estimadores de Bn

ANIOSTRAGEhI ALEATÓRIA SIMPLES

Vício(x 1000)
LNOV 4.3899
LNEQOV 4,3899
NOV 4,3899
NEQOV 4,3899

4,3899
4,3899
4,3899
4,3899

4,8936
5,4028
1,6604
2,9446

3,3595
2,3546
0,7446
0,1151

LROV LLA

' NasTabelas 4.2 c 4.3 foram usadas as fórmulas(3.41) para o MPV-7t c(3.51) e(3.57) parao MPV-R. NaTabela 4.3 foi usada

também a fórmula (2.25) para o cstimador de Pearson.

' Como parâmetros verdadeiros foram utilizados os valores da Tabela 4. 1. c as estimativas dos parâmetros nas Tabela 4.2 e 4.3

foram calculadas usando-se (3.38) para o MPV-n c (3.56) para o »tPV-R em cada uma das 1000 amostras. Na Tabela 4.3 as

estimativas para Pearson foram calculadas usando-se a fórmula (2.23) em cada uma das 1 000 amostras
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Modelo Y Z X MQO MPV-n MPV-R Pearson
Variância Assintótica4       
      LNOV 1,5121 1.5121 1.5120 --
      LNEQOV 1,5121 1,5121 1,5120 --
  LROV LLA NOV 1,5121 1,5121 1,5100 --
      NEQOV 1,5121 1.5121 1.5067 --
      LNOV 1.6234 1.6234 1.6229 --
      LNEQov 1,6234 1,6234 1.6231 --
2 LRTOT LROV NOV 1,6234 1.6234 1.6120 --
      NEQOV 1,6234 1.6234 1.6226 --
Erro Quadrático        
Médios        
      LNOV 1,5878 1.5878 1.6454 1.6003

      LNEQOV 1.5878 1.5878 1.6193 1.5969

  LROV LLA NOV 1.5878 1.5878 1.6638 1.7009

      NKQOV 1.5878 1.5878 1.6153 1.6731

      LNOV 1.7195 1.7195 1.7406 1.7435

      LNEQOV 1.7195 1.7195 1.7234 1.6283
2 LRTOT LROV NOV 1,7195 1,7195 1.7473 1,7593
      NEQOV [.7195 1.7195 1.7759 2.1218

    LNOV 5,3318 5,3318 4.2681 6.5870
    LNEQOV 5,33 18 5,33 18 3,5252 l0.4972
2 LRTOT LROV NOV 5,33 18 5,33 18 9,0839 l0,9998

    NEQOV 5,3318 5,33 18 0,1961 112.2673

Razão EQM/Variância            
Assintótica            
    LNOV 1,0501 1,0501 1,0882  
    LNEQov 1,0501 [,0501 1,0710  l LROV LLA NOV 1,0501 1,0501 1,1019  
    NEQOV 1,0501 1,0501 1,0721  
    LNOV 1,0592 1,0592 1,0725  
    LNEQov 1,0592 1,0592 1,0618  
2 LRTOT LROV NOV 1,0592 1,0592 1,0839  
    NEQOV 1,0592 1,0592 1.0945  



TABELA4.3
Medidas da variação de estimadores de Bt

AMOSTRAGEM'I ALEATÓRIA SINIPLES

Vício(x 10s)
LNOV 5,1202 5,1202 5.6835

LNKQOV 5,1202 5,1202 6,6197
NOV 5,1202 5,1202 1,8159
NEQOV 5,1202 5,1202 3,2254

3,9073
2,9955
0,8125
0,1390

LROV LLA

As fórmulas da variância assintótica e das estimativas pontuais dos parâmetros para os

métodos de MQO e MPV-7t, sob AAS, são iguais. Assim, todos os valores para estes dois

métodos são iguais nas duas tabelas.

Podemos observar nas Tabelas 4.2 e 4.3 que a variância assintótica calculada foi bem

próxima para todos os estimadores. O uso da variável auxiliar não contribuiu muito para que a

variância diminuísse, embora as variâncias assintóticas calculadas pelo método de MPV-R

tenham sido ligeiramente menores em quase todos os casos, excito para os estimadores de Bi,
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Modelo Y Z X M00 MPV-n MPV-R Pearson
Variância Assintótica              
(x 100)              

      LNOV 1,6687 1,6687 1.6686 1,6691

      LNEQOV 1,6687 1,6687 1,6686 [,6667
  LROV LLA NOV 1.6687 1,6687 1,6659 1,6776
      NKQov 1,6687 1.6687 1.6609 1,6924

      LNOV 1,5508 [,5508 1,5502 1,5510
      LNEQov 1,5508 1,5508 1,5507 1,4569
2 LRTOT LROV NOV 1,5508 [.5508 1,5379 1,5475

      NEQov 1.5508 1.5508 1,5447 1,8145

Erro Quadrático              
Médio (x 100)              
      LNOV [,7472 1,7472 1,8148 1,7618
      LNEQov 1,7472 1,7472 1,7837 1,7569
  LROV LLA NOV 1,7472 1,7472 1,8414 1,8856

      NEQov 1,7472 1,7472 1,7797 1,8484
      LNOV 1.6606 1,6606 1.6820 1,6854
      LNEQOV 1,6606 1.6606 1.6814 1,5767
2 LRTOT LROV NOV 1,6606 1.6606 1.6866 1,7107

      NKQov 1,6606 1,6606 1,7012 2,1107

    LNOV 5.0482 5.0482 4,0950 6.4407
    LNEQOV 5.0482 5.0482 2,7678 9.4688
2 LRTOT LROV NOV 5.0482 5.0482 9,1124 l0.9985
    NKQOV 5.0482 5,0482 0.4042 120.6968

Razão EQM/Variância            
Assintótica            
    LNOV 1,0470 1,0470 1.0876 1,0556

    LNEQOV 1,0470 1,0470 1.0690 1,0541
l LROV LLA NOV 1,0470 1,0470 1,1053 1,1240

    NKQOV 1,0470 1,0470 1,0715 1.0922

    LNOV 1,0708 1,0708 1,0850 1,0867

    LNEQOV 1.0708 1,0708 1.0843 1.0822
2 LRTOT LROV NOV 1.0708 1.0708 1,0967 1,1054

    NEQOV 1,0708 [.0708 1,1013 1,1632



quando foi usada a variável auxiliar LNEQOV no modelo 2. Neste caso, o estimador com menor

variância assintótica foi o de Pearson.

O EQM estimado foi um pouco maior para os estimadores que utilizaram variáveis

auxiliares, exceto para o caso do modelo 2 quando a variável auxiliar foi LNEQOV, pois neste

caso o estimador com menor EQM foi o de Pearson. O estimador de Pearson se mostrou

sensível à má especificação do modelo. Para o modelo 1, foi o método que apresentou menor

vício, mas foi o que apresentou maior vício no modelo 2. Ele também foi sensível à escolha de

uma variável auxiliar que não tenha relação linear com Z e com Y, pois apesar dos vícios para os

estimadores de Bo como o de Bi serem pequenos, quando a variável auxiliar foi NEQOV, o vício

do estimador de Pearson foi de cerca de 10 vezes o vício dos outros estimadores. Como os vícios

estimados para todos os estimadores foram pequenos (na Tabela 4.3 eles estão, inclusive,

multiplicados por 10'), as conclusões baseadas no EQM ou na a variância assintótica são
idênticas.

Os resultados apresentados nas Tabelas 4.2 e 4.3 mostram que os estimadores pontuais

dos coeficientes Bo e Bi sob AAS se comportam como o esperado com base nas fórmulas

assintóticas, já que os vícios são desprezíveis e as razões entre o EQM estimado e a variância

assintótica são próximas de l. Os métodos que utilizam alguma variável auxiliar (MPV-R e

Pearson) têm essa razão variando mais que os que ignoram a informação auxiliar (MQO e MPV-

n). Isso deve ter acontecido porque estes últimos são métodos onde as hipóteses feitas são mais

fortes. Além disso, o uso de variáveis auxiliares não contribuiu para uma maior eficiência dos

estimadores, pois os vícios foram bem pequenos e os EQM estimados foram maiores para os

métodos que utilizaran] alguma variável auxiliar (MPV-R e Pearson) do que para os outros que

ignoraram informações auxiliares (MQO e MPV-7t). O valor da razão EQM/Variância

Assintótica no modelo 2, que é mal especificado, é bem mais distante de l para os dois primeiros

métodos do que para os dois últimos, principalmente com a variável auxiliar NEQOV

4.4.2 -- Estimação da variância dos estimadores dos coeficientes

As Tabelas 4.4 e 4.5 a seguir contém os valores médios das estimativas das variâncias

para os estimadores de Bo e BI pelos quatro métodos estudados, além da estimativa de simulação

da variância dos estimadores de variância dos coeficientes estimados e os p-valores do teste t,

conforme descritos na seção 4.3.2. Além disto, foram também calculadas as razões entre a

média dos estimadores de variância dos coeficientes estimados e a variância calculada pelas

fórmulas assintóticas, para cada método e cada modelo, com o objetivo de se examinar o
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desempenho de cada estimador da variância. Essas razões também se encontram nas Tabelas 4.4

e 4.5

TABELA 4.4
Resultados da simulação dos estimadores de
variância dos estimadores do coeficiente Bo

ANIOSTRAGEM ALEATÓRIA SIMPLES

P-valor do Teste T (em %)
LNOV
LNEQOV
NOV
NKQov

5,57
5,57
5,57
5,57

0,03
0,03
0,03
0,03

0,00
0,00
0,00
0,00

LROV LLA

' As estimativas de variâncias para cada uma das 1000 amostras foram calculadas pelas fórmulas (3.42) para MPV-x e (3.52) e

(3.58) para MPV-R, para as Tabelas 4.4 e 4.5. As estimativas dc Pearson das variâncias para cada uma das 1000 amostras na

Tabela 4.5 foram calculadas usando-se a fórmula (2.26).
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ModeloY Z X M00 MPV-l MPV-R Pearson
N'média das estimativas de          
variâncíaó          
    LNOV 1,5378 1,4385 1.5940 --
    LNEQov 1,5378 1,4385 1,5813 --

l LROV LLA NOV 1,5378 1,4385 1.6086 --
    NEQOV 1.5378 1,4385 1.5898 --
    LNOV 1,1898 1,5338 1,5177 --
    LNEQOV 1,1898 1,5338 1.5159 --

2 LRTOT LROV NOV 1,1898 1,5338 1.5273 --
    NEQOV 1,1898 1,5338 1,5229 --
Variância das estimativas          
de variância (x10)          
    LNOV [,7982 4,0252 1.0996

    LNEQov 1,7982 4,0252 0.9555
l LROV LLA NOV 1,7982 4.0252 1,1911

    NEQOV 1,7982 4.0252 1,0067

    LNOV 1,0059 4.3789 1,3367 --
    LNEQov 1,0059 4,3789 1,3333 --

2 LRTOT LROV NOV 1,0059 4,3789 1.4268 --
    NEQov 1.0059 4,3789 1.3859 --

    LNOV 0,00 0,00 0,00  
    LNEQov 0,00 0,00 0,00  

2 LRTOT LROV NOV 0,00 0,00 0,00  
    NEQOV 0.00 0,00 0,00  
Razão: Médias das            
estimativas de variância/            
Variância assintótica            
    LNOV 1,0170 0,9513 1,0542  
    LNEQOV 1,0170 0,9513 1,0458  

l LROV LLA NOV 1,0170 0,9513 1,0653  
    NEQov 1,0170 0,9513 1,0552  
    LNOV 0,7329 0.9448 0.9352  
    LNEQov 0,7329 0.9448 0.9339  

2 LRTOT LROV NOV 0,7329 0.9448 0,9474  
    NEQOV 0,7329 0.9448 0,9386  



TABELA 4.5
Resultados da simulação dos estimadores de
variância dos estimadores do coeficiente Bi

AMOSTRAGEM ALEATÓRIA SINIPLES

P-valor do Teste T (em %)
LNOV
LNEQOv
NOV
NEQOV

0,00
0,00
0,00
0,00

0,01
0,01
0,01
0,01

0,00
0,00
0,00
0,00

90,03
72,79

0,01
0,10

LROV LLA

Podemos observar, tanto pelos p-valores da Tabela 4.4 como da 4.5, que não se pode

dizer que as variâncias estimadas são, em média, iguais às calculadas pelas fórmulas assintóticas,

ao nível de 5% de significância. As exceções a essa conclusão geral são os valores obtidos para

o modelo l pelo método de MQO, para as estimativas relativas a Bo (Tabela 4.4) e os obtidos

pelo método de Pearson com as variáveis auxiliares LNOV e LNEQO, para as estimativas
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ModeloY Z X M00 MPV-n MPV-R Pearson
Média das estimativas de          
variância (x100)          
    LNOV 1,7401 1,5857 1.8042 1.6672

    LNEQOV 1,7401 1,5857 1,7881 1,6719
l LROV LLA NOV 1,7401 1,5857 1,8257 1,7399

    NEQOV 1,740] 1,5857 1.8018 1.7479

    LNOV 1,2376 1,4663 1,5753 1,1907

    LNEQov 1,2376 1,4663 1,5733 0,6879
2 LRTOT LROV NOV 1,2376 1,4663 1.5882 1.2388

    NEQOV 1,2376 1,4663 1.5828 0.8247
Variância das estimativas          
de variância (x 10s)          
    LNOV 2.3008 4,7519 1,3582 2,1974
    LNEQov 2.3008 4,7519 1.1751 2.2107

l LROV LLA NOV 2.3008 4,7519 [.5354 2.4723
    NEQOV 2.3008 4,7519 1.2762 2.8210
    LNOV 1,1094 4,1385 1.3330 1.0378

    LNEQov 1,1094 4,1385 1.3312 0.5161
2 LRTOT LROV NOV 1,1094 4,1385 1.4462 1.2375

    NEQOV 1.1094 4,1385 1.4068 0.5542

    LNOV 0,00 0,00 3,02 0,00
    LNEQOV 0,00 0,00 5,01 0,00

2 LRTOT LROV NOV 0,00 0,00 0,00 0,00
    NEQov 0,00 0,00 0,14 0,00
Razão: Médias das            
estimativas de variância /            
Variância assintótica            
    LNOV 1,0428 0,9503 1,0813 0.9989
    LNEQOV 1,0428 0,9503 1,0717 1,0031

l LROV LLA NOV 1,0428 0.9503 1.0959 1,0371

    NKQOV 1.0428 0.9503 1,0848 1,0328

    LNOV 0.7980 0.9456 1,0162 0,7677

    LNEQOV 0.7980 0.9456 1,0146 0.4722
2 LRTOT LROV NOV 0.7980 0,9456 1,0327 0.8005

    NEQOV 0.7980 0.9456 1,0247 0.4545



relativas a Bi (Tabela 4.5), e para o modelo 2, os valores obtidos pelo método de MPV-R com a

variável auxiliar LNEQO, para as estimativas relativas a Bi (Tabela 4.5).

Observando a razão entre a média das estimativas das variâncias dos coeficientes

estimados e a variância assintótica, podemos observar que, na Tabela 4.4, para o modelo 1 , a que

mais próxima ficou de l foi a referente ao método de MQO. Na Tabela 4.5, para o modelo 1 , as

duas mais próximas de l foram as referentes ao método de Pearson e ao de MQO. Em

compensação, para o modelo 2, que estava mal-especificado, as razões mais distantes de l foram,

justamente, as relativas a estes dois métodos. Isso mostra que, quando o modelo está bem

especificado e estamos trabalhando apenas sob AAS (plano amostral ignorável), podemos não ter

problemas em utilizar MQO, mas quando, como neste exemplo, usamos este método num

modelo mal-especificado, a média das variâncias estimadas ficou mais de 20% abaixo da

variância assintótica tanto no caso relativo a Bo quanto ao relativo a Bi.

O método de Pearson, apesar de só ter sido usado para estimativas relativas a Bi, também

funcionou muito bem para o modelo 1, neste caso sob AAS. Em compensação, no modelo 2, as

médias das variâncias estimadas chegaram a mais de 50% abaixo da variância assintótica,

quando utilizadas as variáveis auxiliares LNEQOV e NEQOV

As estimativas calculadas pelos métodos de MPV, tanto com pesos 7t, quanto com pesos

de regressão, apresentaram desempenho mais "robusto" quanto à aderência do estimador de

variância às variâncias assintóticas, porém invariante à boa ou má especificação do modelo. Ou

sqa, as razões apresentadas nas Tabelas 4.4 e 4.5 relativas a estes dois modelos não se
distanciavam de l por mais de 10%. O MPV-R funcionou especialmente bem no modelo 2, com

problemas de especificação. E interessante observar também que a variância das estimativas de

variância é maior para o MPV-n, que para o MPV-R, independente do modelo utilizado.

4.5 - Resultados da Simulação para Amostragem Estratificada Simples

Em geral, as pesquisas por amostragem possuem um desenho amostral mais complexo

que AAS. Assim, repetiu-se o procedimento de simulação apresentado na seção 4.3, utilizando-

se agora Amostragem Estratinlcada, com seleção aleatória simples sem reposição dentro dos

estratos, para a seleção das 1000 amostras. Usou-se o mesmo exemplo de Nascimento

Sirva(1996, cap.6), onde as 452 fazendas foram divididas em 2 estratos:

Estrato 1: Fazendas "pequenas'', com menos de 10.000 ovelhas. Havia 407 fazendas

pertencentes a este estrato.

Estrato 2: Fazendas "grandes". com mais de 10.000 ovelhas. Havia 45 fazendas pertencentes a
este estrato.
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Foram selecionadas 25 fazendas em cada estrato, por AAS sem reposição. Utilizou-se este

desenho, inclusive, por se parecer com o desenho da aplicação feita no capítulo seguinte, com

dados do Censo Demográfico de 19917. Trata-se de um desenho não ignorável, devido ao

emprego de orações amostrais desiguais nos estratos.

Serão apresentados a seguir os resultados da simulação da mesma maneira que na seção

anterior, agora para este novo desenho.

4.5.1 - Estimação pontual dos coeficientes

Na Tabela 4.6 a seguir estão os resultados obtidos para a estimação de Bo, para as 8

situações de simulação acima descritas, para os 4 métodos de estimação. Estes resultados

incluem, para cada estimador, a variância calculada através das fórmulas assintóticas, o EQM e o

vício estimados por simulação, e a razão entre a variância calculada pela fórmula assintótica e o

EQM estimado, conforme descritos na seção 4.3.1 . A Tabela 4.7 apresenta as mesmas medidas

mas em relação à estimação de Bi

7 Na verdade. o desenho usado no Censo Demográfico inclui selcção sistemática dentro dos estratos. mas usou-se AAS sem

reposição por simplificação.
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TABELA4.6
l\ledidas da variação de estimadores de Bo

Amostragem Estratificada Simples

LNOV
LNEQOV
NOV
NEQOV

2,9453 3.0114 3.0811
2,9453 3,0114 2.9603
2,9453 3,0114 3,0037
2,9453 3,0114 3,0446

3.0292
2.9593
3.1807
1,9941

2 LRTOT LROV

Vício(x 1000)
LNOV
LNKQOV
NOV
NEQOV

28,7494 0,7558 0.7415
28,7494 0,7558 0.4684
28,7494 0,7558 1,4209
28,7494 0,7558 1,8663

30,2536
33.2112
12.9243
21,3102

LROV LLA

' NasTabelas 4.6 e 4.7 foram usadas as fórmulas(3.47) para o MPV-n c (3.51) e(3.60) para o MPV-R. NaTabela4.7 foi usada

também a fórmula (2.25) para o estimador de Pearson

'Como parâmetros verdadeiros tiram utilizados os valores da Tabela 4. 1 as estimativas dos parâmetros nas Tabela 4.6 e 4.7

foram calculadas usando-se (3.4+) para o MPV-n c (3.59) para o NIPV-R em cada uma das 1000 amostras. Na Tabela 4.7 as

estimativas para Pearson foram calculadas usando-se a fórmula (2.23) cm cada uma das 1 000 amostras

52

l\modelo Y Z X MQO MPV-n MPV-R Pearson
Variância Assintóticai             
      LNOV 1,5121 2,2172 2,2012  
      LNEQOV 1,5121 2,2172 2.2065  
  LROV LLA NOV 1,5 121 2,2172 2.2099  
      NEQov 1,5 121 2,2172 2.2094  
      LNOV 1,6234 2,8167 2,7878  
      LNEQOV 1,6234 2,8167 2,7207  
2 LRTOT LROV NOV 1,6234 2,8167 2,8004  
      NEQOV 1,6234 2,8167 2,8297  
Erro Quadrático              
Nlédiop              
      LNOV 1,3825 2,2955 2,4157 1,4330
      LNEQov 1,3825 2,2955 2,4032 1,4156
  LROV LLA NOV 1,3825 2,2955 2,3181 1,7573
      NEQov 1.3825 2,2955 2.2685 1.4905

    LNOV 1464.4180 26.4226 28,7188 1528.7322
    LNKQov 1464,4180 26.4226 25,7578 1643.6808
2 LRTOT LROV NOV 1464.4180 26.4226 28.6560 1609.3206

    NEQOV 1464.4180 26.4226 29.4895 518.542]
Razão EQM/Variância            
Assintótica            
    LNOV 0,9143 1,0353 1,0974  
    LNEQOV 0,9143 1,0353 1,089]  l LROV LLA NOV 0,9143 1,0353 1,0489  
    NEQov 0,9143 1,0353 1,0267  
    LNOV 1,8142 [,0691 [,1052  
    LNKQOV [,8142 1,0691 1,0881  
2 LRTOT LROV NOV 1,8142 1,0691 1,0726  
    NEQOV 1,8142 1,0691 1,0759  



TABELA 4.7
Medidas da variação de estimadores de Bi

Amostragem Estratificada Simples

Vício(x 10s)
LNOV
LNEQov
NOV
NEQOV

32,0163 1,0784 1,0248 33,8929
32,0163 1,0784 0,6057 20,2778
32,0163 1,0784 1,9657 12.7148
32,0163 1,0784 2,7229 49,1543

LROV ' LLA

Para o modelo 1, que foi bem especificado, o EQM estimado dos estimadores de métodos

baseados no modelo, sem informação sobre o desenho (MQO e Pearson) é quase a metade do

obtido para os estimadores do método de N'íPV, embora esses EQMs sejam muito pequenos.

Mas para o modelo 2, com problema de má especificação, o EQM estimado é bem próximo para

todos os estimadores, com exceção ao de Pearson, usando a variável auxiliar NEQOV, que foi

bem menor que os outros.

Os vícios estimados foram pequenos em relação à ordem de grandeza do EQM estimado,

visto que estão multiplicados por 10S na Tabela 4.6 e por IOS na Tabela 4.7. Apesar disso, para o
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             Modelo Y Z X MOO MPV-n MPV-R Pearson
Variância Assintótica            
(x 100)            
    LNOV 1,6687 2,2974 2,2787 1,6691
    LNUQov 1,6687 2,2974 2.2830 1,6667l LROV LLA NOV 1,6687 2,2974 2.2880 1,6776

    NEQOV 1.6687 2,2974 2,2857 1,6924
    LNOV 1,5508 2,6634 2.6310 1,5510
    LNEQov 1,5508 2,6634 2.6236 1,4569
2 LRTOT LROV NOV 1,5508 2,6634 2,6443 1,5475

    NEQov 1.5508 2,6634 2.684] 1,8145
Erro Quadrático Médio            
(x 100)            
    LNOV 1.2600 2,3722 2,5013 1,3322
    LNEQov 1,2600 2,3722 2.4872 1,2829
l LROV LLA NOV 1,2600 2,3722 2,3918 1,7123
    NEQOV 1.2600 2,3722 2.3362 1,4309

    LNOV 2.6965 2,8216 2,8878 2,8924

    LNKQOV 2.6965 2,8216 2.8388 2,3397
2 LRTOT LROV NOV 2,6965 2,8216 2.8093 3,0301
    NKQOV 2,6965 2,8216 2.8658 1,57]5

      LNOV [436.9834 25,5000 27.6780 1584.4186

      LNEQov 1436,9834 25.5000 22,0959 1153.4396
2 LRTOT LROV NOV 1436.9834 25.5000 27,939] 1639.1990

      NKQov 1436.9834 25.5000 28,1264 258.3495

Razão EQM/              
Variância Assintótica              
      LNOV 0,7551 1,0325 1,0977 0,7982

      LNEQOV 0,7551 1,0325 1.0894 0,7697
  LROV LLA NOV 0,7551 1,0325 1,0453 1,0207
      NKQov 0,7551 1,0325 1,0221 0.8455
      LNOV 1,7388 1,0594 1,0976 1.8649

      LNEQov 1,7388 1,0594 1,0820 1,6059
2 LRTOT LROV NOV 1,7388 [,0594 1,0624 1.9580

      NEQov 1.7388 1,0594 1,0677 0.8661



modelo 1, os estimadores que usaram as informações do desenho amostral (MPV-n e MPV-R)

apresentaram um vício cerca de 30 vezes menor que o dos outros dois. Já para o modelo 2, que

apresenta má especificação, os vícios foram bem maiores, principalmente para os estimadores de

MQO e de Pearson, mais de 50 vezes maior que os do MPV-7t e do MPV-R. Estes dois últimos

apresentaram vícios bem próximos. O MPV-a apresentou, em geral, um vício ligeiramente

menor que o do MPV-R, exceto quando a variável auxiliar usada foi LNEQOV

Podemos observar nas Tabelas 4.6 e 4.7 que a variância assintótica calculada pelos dois

métodos de MPV foram bem próximas do EQM estimado, sendo este último, no máximo, 10%

maior que a variância assintótica, o que já era de se esperar pois os vícios estimados destes

estimadores foram pequenos. Ou seja, os estimadores pontuais dos coeficientes Bo e Bi se

comportam como o esperado com base nas formulas assintóticas, já que os vícios são
desprezíveis e as razões entre o EQM estimado e a variância assintótica são próximas de l para

os estimadores de MPV-R e MPV-7t. Os métodos que não utilizam informações sobre o desenho

amostral (MQO e Pearson) têm essa razão variando mais que os que ignoram estas informações

(MPV-n e MPV-R). O EQM estimado chega a ser cerca de 95% maior que a variância

assintótica para o estimador de Pearson e cerca de 80% maior que a variância assintótica do

MQO para o modelo com má especificação. Para este modelo, o uso do EQM para a comparação

do desempenho dos estimadores pode levar a conclusões diferentes das obtidas pela variância

assintótica. Para o modelo 1, estes estimadores apresentam uma variância assintótica

ligeiramente maior que o EQM estimado, mas isto deve ter ocorrido porque estes dois valores

foram calculados por maneiras diferentes: a variância assintótica 6oi calculada com os dados de

toda a população finita e o EQM foi calculado pela média entre todas as amostras da distância

entre a estimativa amostrar e o parâmetro "verdadeiro" (Tabela 4. 1).

O uso de variáveis auxiliares e informações sobre o desenho amostral contribuiu para a

redução dos vícios dos estimadores dos coenlcientes, embora o EQM dique ligeiramente maior

para esses estimadores quando comparados com o estimador MQO.

4.5.2 -- Estimação da variância dos estimadores dos coeficientes

As Tabelas 4.8 e 4.9 a seguir contém os valores médios das variâncias estimadas para os

estimadores de Bo e Bi pelos quatro métodos estudados, além da estimativa de simulação da

variância dos estimadores de variância dos .coe6lcientes estimados, os p-valores do teste t,

conforme descritos na seção 4.3.2, além das razões entre a média dos estimadores de variância

dos coeHlcientes estimados e a variância calculada pelas fórmulas assintóticas, para cada método

e cada modelo.
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TABEI,A 4.8
Resultados da simulação dos estimadores de
variância dos estimadores do coeficiente Bo

P-valor do Teste T (em %)
LNOV
LNEQov
NOV
NEQOV

0,00
0,00
0,00
0,00

0,02
0,02
0,02
0,02

1,80
0,02
0,08
0,00

LROV LLA

'' As estimativas de variâncias para cada uma das 1 000 amostras abram calculadas pelas fórmulas (3.48) para MPV-a e (3.52) e

(3.61) para MPV-R. para as Tabelas 4.8 e 4.9. As estimativas dc Pearson das variâncias para cada uma das 1000 amostras na

Tabela 4.9 foram calculadas usando-se a fórmula (2.26)
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Amostragem Estratificada Simples      
Modelo Y Z X MQO NIPV-n MPV-R Pearson

Nlédia das estimativas de      
variâncialo      

LNOV 1 .602 1 2,0509 2,0764  
LNEQOV 1,6021 2.0509 2,0353  

l LROV LLA NOV 1.6021 2,0509 2,0549  
NEQOV 1,6021 2.0509 1,9961  
LNOV 1 .0754 2,3594 2,3188  
LWEQOV l,0754 2,3594 2,2773  

2 LRTOT LROV NOV 1.0754 2,3594 2,3344  
NEQOV l,0754 2,3594 2,3245  

Variância das estimativas      
de variância (x10)      

LNOV 1.7 1 58 19,7129 27.7469  
LNEQov 1,7i58 19,7129 21,2119 

l LROV LLA NOV 1.7158 19.7129 21,3666  
NEQov 1,7158 19,7129 19,5196  
LNOV 0.5934 18.2937 18,7839  
LNEQOV 0,5934 18.2937 19,1752  

2 LRTOT LROV NOV 0.5934 18.2937 18,0640  
NEQov 0,5934 18.2937 18,3841  

    LNOV 0,00 0,00 0,00  
    LNKQov 0,00 0,00 0,00  

2 LRTOT LROV NOV 0,00 0,00 0,00  
    NKQOV 0,00 0,00 0,00  
Razão: Médias das            
estimativas de variância/            
Variância assintótica            
    LNOV 1,0595 0.9250 0,9433  
    LNEQOV 1,0595 0,9250 0,9224  l LROV LLA NOV 1,0595 0.9250 0,9298  
    NEQOV 1,0595 0.9250 0.9035  
    LNOV 0.6624 0.8376 0,8317  
    LNEQov 0.6624 0.8376 0.8370  

2 LRTOT LROV NOV 0.6624 0.8376 0.8336  
    NEQOV 0.6624 0.8376 0.8215  



Tabela 4.9
Resultados da simulação dos estimadores de
variância dos estimadores do coeülciente Bi

AhIOSTRAGEM ESTRATIFICADA SINIPLES

P-valor do Teste T (em %)
LNOV
LNEQov
NOV
NEQOV

0,00
0,00
0,00
0,00

0,00
0,00
0,00
0,00

1,13
0,01
0,01
0,00

0,00
0,00
0,00
0,00

LROV LLA

Podemos observar, tanto pelos p-valores da Tabela 4.8 como da 4.9, que não se pode

dizer que as variâncias estimadas são, em média, iguais às calculadas pelas fórmulas assintóticas:

ao nível de 5% de significância.

Observando a razão entre a média das estimativas das variâncias dos coeficientes

estimados e a variância assintótica, podemos observar que as estimativas calculadas pelos

métodos de MPV, tanto com pesos 7t, quanto com pesos de regressão, apresentaram desempenho,

mais "robusto" quanto à aderência do estimador de variância às variâncias assintóticas, porém
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Modelou Z X mQO MIPV-K MPV-R Pearson
Média das estimativas de            
variância (x100)            
    LNOV 1,5374 2,1096 2,1415 1,4656
    LNEQov 1,5374 2,1096 2.0995 1,4435

l LROV LLA NOV 1,5374 2,1096 2,1105 [,8534
    NEQov 1,5374 2.1096 2.0418 1,5227
    LNOV 1,0190 2,2188 2.1786 0.9788
    LNEQOV 1,0190 2.2188 2.1924 0,7833

2 LRTOT LROV NOV 1,0190 2.2188 2.1898 1.0606

    NEQov [,0190 2.2188 2,1904 0,7784
Variância das estimativas            
de variância (x10s)            
    LNOV 1,4897 19.7912 29.2304 1,3064

    LNEQOV 1,4897 19,7912 21.7388 1,3237
l LROV LLA NOV 1,4897 19,7912 21.5186 2,1175

    NEQOV 1,4897 19.7912 19.7123 1,4128

    LNOV 0,5332 16,5161 16.9806 0.4903

    LNEQOV 0,5332 [6,5161 18.6805 0,3393
2 LRTOT LROV NOV 0,5332 16.5161 16,1458 0.5643

    NEQOV 0,5332 16,5161 17,1577 0,3278

    LNOV 0,00 0,00 0,00 0,00
    LNEQov 0,00 0,00 0,00 0,00

2 LRTOT LROV NOV 0,00 0,00 0,00 0,00
    NEQov 0,00 0,00 0,00 0,00
Razão: Médias das            
estimativas de variância /            
Variância assintótica            
    LNOV 0,9213 0,9182 0.9398 0,878]
    LNEQOV 0,9213 0,9182 0.9196 0.8661

[ LROV LLA NOV 0,9213 0.9182 0,9224 1,1048
    NEQOV 0,9213 0,9182 0.8933 0.8997
    LNOV 0,6571 0,8331 0,8280 0,6311
    LNEQov 0,6571 0,8331 0.8357 0,5376

2 LRTOT LROV NOV 0,6571 0,8331 0,8281 0.6854
    NEQOV 0,6571 0.8331 0.8161 0.4290



invariante a boa ou mã especificação do modelo. Ou seja, as razões apresentadas nas Tabelas 4.8

e 4.9 relativas a estes dois modelos não se distanciaram de l por mais de 20%. Já os outros dois

métodos apresentaram esta razão distante de l para o modelo 2, com problemas de especificação

Estes estimadores apresentaram esta razão próxima de 0,67, ou seja, as variâncias assintóticas

são quase 50% maiores do que essa média das estimativas das variâncias dos coeficientes

estimados

E interessante observar também que a variância das estimativas de variância, em geral, foi

maior para o MPV-R que para o MPV-n, independente do modelo utilizado. Os métodos que

não utilizaram as informações do desenho (MQO e Pearson) apresentaram esta variância bem

menor que os outros dois.

4.6 -- Conclusões

Neste capítulo foi apresentado um estudo de simulação para comparar o desempenho de

quatro estimadores de coeficientes de regressão e respectivos estimadores de variância. Este

estudo foi iniciado por Nascimento Silva(1996, cap.6), apenas para a comparação entre as

estimativas pontuais dos parâmetros.

Quando se utilizou uma AAS como método de seleção das amostras, viu-se que o uso de

variáveis auxiliares não contribuiu muito para a aumentar a eficiência ou diminuir o vício dos

estimadores. O MQO funcionou bem, com variância e vício pequenos. As variâncias

assintóticas ficaram, em geral, próximas dos EQMs estimados.

Tanto as médias quanto as variâncias das estimativas de variância ficaram bem próximas

para todos os métodos, para o modelo bem ajustado. Para o outro modelo, estas médias e

variâncias foram um pouco mais heterogéneas.

Foi observado claramente que o estimador de Pearson foi muito sensível à má
especificação do modelo e à escolha inadequada das variáveis auxiliares.

Quando se utilizou um outro desenho amostral não ignorável, o AES, viu-se que os

estimadores que não levam em conta as informações do desenho apresentaram um vício bem

maior (MQO e Pearson), principalmente para o modelo mal especificado, embora a eficiência

(em termos de EQM) dos diversos estimadores seja parecida. Neste caso, o uso do MPV-n ou do

MPV-R implica numa e6lciência um pouco menor, mas sem vício.

As médias e variâncias das estimativas de variância foram maiores para os dois métodos

de MPV. A razão entre a média das estimativas de variância e a variância assintótica do

estimador de Pearson, no modelo 2, apresenta uma grande distância de 1. Para os métodos de

MPV esta razão l)arece variar menos
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5 - Uma aplicação do MPV-R aos dados do Censo Demográfico de 1991

No capítulo anterior os diversos estimadores foram comparados através de um estudo de

simulação. Neste capítulo o objetivo é comparar estimativas pontuais e de precisão obtidas por

vários métodos, para o ajuste de um modelo de regressão aplicado a dados do município de

Marília (SP), retirados da amostra Censo Demográfico de 1 991, realizado pelo IBGE.

Este capítulo será dividido em três partes. Na primeira será descrito o desenho amostral

utilizado pelo Censo Demográfico de 1 991 . Na segunda, descreveremos o modelo a ser ajustado.

Finalmente, na terceira serão apresentados os resultados dos ajustes.

5.1 - Descrição do desenho amostral

No Censo DemográHlco de 1991, como em todos desde 1960, foi utilizada amostragem na

coleta dos dados, para a aplicação de dois tipos diferentes de questionário. Os domicílios que

não foram selecionados para a amostra responderam a um questionário básico (chamado de CD

1 .01), mais simples, que continha perguntas investigadas para toda a população, como sexo,

idade, parentesco em relação ao chefe de domicílio e alfabetização de todas as pessoas do

domicílio e, para os chefes e moradores individuais em domicílios coletivos, o rendimento

mensal bruto e informações sobre instrução, como a última série concluída e o grau de instrução.

Os domicílios selecionados para a amostra responderam a um outro questionário bem mais longo

(chamado de CD 1.02), que além das perguntas contidas no CD 1.01, tinha outras mais

detalhadas sobre características dos domicílios e das pessoas, como religião, escolaridade,

fecundidade, mão-de-obra, migração, etc. l l

O desenho amostral usado consistiu em seleção sistemática com eqüiprobabilidade,

dentro de cada setor censitário, de uma amostra de domicílios particulares e famílias ou

componentes de grupos conviventes recenseados em domicílios coletivos, com uma oração

amostral constante em cada município. Para municípios com população estimadai2 superior a

15.000 habitantes, como era o caso de Marília, usou-se uma fração amostrar de 10%; para os

demais municípios usou-se a fração amostral de 20%.

' Para os domicílios selecionados na amostra, foi criado um questionário básico (CD 1.01) a partir do CD 1.02, através da

!ranscrição manual de informações pelo próprio recenseador, e feita uma apuração independente para cada um dos dois

questionários. Ver Albieri e Bianchini(1993) e Censo Demográfico de 1991, CD 1.07, Manual do Recenseador (instrumento de

Goleia).

i2 Estimativas de população para o ano de 1991, baseadas nas projeções independentes realizadas pelo Departamento de

População e Indicadores Sociais da Diretoria de Pesquisas.
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Aqui, por simpilciaaae, trabalhou-se com uma aproximação deste desenho, ou seja,

considerou-se nesta aplicação que os dados eram provenientes de uma amostra estratificada

simples sem reposição. Os estratos são os setores censitários e as probabilidades de inclusão zij,

dos elementos ie j na amostra, onde i pertence a um estrato h e j pertence a um estrato k, são

deíinidas por:

7tü- (nhxnk)/(NhxNk) se i4 e k#h

(nhx(nh-l»/(Nhx(Nh-l» se i4 e k=h

nh/Nh se i = j

onde nh é o numero de elementos do estrato h na amostra e Nh é o número de elementos do

estrato h na população.

A matriz lls será uma matriz diagonal, com os elementos da diagonal iguais aos 7tii, como
deHlnidos acima

5.1.1 - A Obtenção dos Pesos Divulgados na Amostra do Censo Demográfico de 1991

Nos microdados correspondentes aos questionários da amostra do Censo Demográfico de

1991 existe uma variável PESO, que é utilizada para a expansão da amostra. Esta variável não

foi obtida simplesmente pelo inverso das probabilidades de inclusão. Esses pesos foram obtidos

através de um método de estimação denominado, no IBGE, de MQG2 (Mínimos Quadrados

Generalizados em duas etapas) (Nascimento Sirva, Bianchini e Albieri; 1993). Esse método é

baseado em um procedimento multivariado de estimação por mínimos quadrados generalizados

em duas etapas e foi desenvolvido pelos técnicos do S/a//s/ic.ç Camada e aplicado na expansão
dos Censos de População Canadense de 1991 e 1996.

O MQG2 foi concebido de maneira a produzir pesos que, quando usados para calcular as

estimativas de totais de algumas características básicas (ou seja, as características comuns ao CD

1.01 e ao CD 1.02), fornecem estimativas que se igualam aos valores conhecidos para toda a

população dos totais destas características, divulgados como resultados do universo. Sua

aplicação consiste em determinar os pesos das unidades amostrais baseados no ajuste de um

modelo linear sujeito a restrições, que são justamente as condições que buscam igualar as

estimativas aos valores conhecidos do universo para este conjunto de variáveis. O resultado

desta metodologia é um peso custado para cada unidade domiciliar da amostra.

Um aspecto importante deste método é a escolha das variáveis auxiliares usadas neste

processo de ajuste. Como a metodologia de a)uste de um modelo linear multivariado envolve

cálculos com matrizes, inclusive inversão, as restrições definidas, que dão origem a cada coluna

dessas matrizes, devem satisfazer algumas condições essenciais. A principal delas é a de que as
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restrições não podem ser linearmente dependentes. Além disso, considera-se também o caso

dessas restrições serem quase linearmente dependentes, pois afetariam a estabilidade da solução

do modelo. Outras duas condições importantes para o ajuste deste modelo dizem respeito à

significância estatística. Quando uma restrição não atinge um número mínimo de unidades

domiciliares, fixado considerando a oração amostral usada naquele município, esta restrição é

considerada rara. E quando uma restrição definida pode causar um peso extremo (muito grande

ou muito pequeno), considera-se essa restrição geradora de peso extremo.

Assim, o programa de ajuste do modelo possui também procedimentos para eliminação

das restrições lineamlente dependentes e quase linearmente dependentes, raras e geradoras de

pesos extremos. A eliminação de restrições pode implicar no fato de não se ter garantia da

consistência desejada para as variáveis correspondentes às restrições eliminadas.

Esta metodologia da expansão da amostra foi aplicada separada e independentemente

para cada uma das áreas de ponderação, que são formadas por um conjunto de setores. Desta

maneira, apesar de se entrar com o mesmo conjunto grande de restrições em todas as áreas,

durante o processo houve eliminações de restrições de forma independente para cada área. Por

este motivo, e por se resolver usar as variáveis correspondentes às restrições não eliminadas

como variáveis auxiliares do método de MPV com pesos de regressão, trabalhou-se, nesta

aplicação, com apenas uma das cinco áreas de ponderação de Marília. O conjunto de variáveis

auxiliares usado está descrito no Quadro 5. 1 .
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QUADRO 5.1
Variáveis Auxiliares

Uma das restrições que não foi eliminada pelo MQG2, mas que também não foi usada

como variável auxiliar, foi uma chamada de UNIDADES DOMICILIARES, que consistia em

cada domicílio ter o valor l para esta variável. Mas como é colocado um vetor unitário nas

'3 Como a área de ponderação escolhida pertence a um setor urbano. esta variável corresponde simplesmente ao número de
mulheres do domicílio
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TPES Total de pessoas no domicílio
MURB Número de mulheres do domicílio, se este domicílio pertence ao setor

urbano.i:
HCHEFE HCHEFE- l se o chefe do domicílio (ou individual ) for do sexo

masculino,
0 caso contrário.

NIDOA4 Número de pessoas do domicílio, com 0 a 4 anos completos
NID5A9 Número de pessoas do domicílio. com 5 a 9 anos completos
NIDIOA14 Número de pessoas do domicílio, com 1 0 a 14 anos completos
NID15A19 Número de pessoas do domicílio, com 1 5 a 19 anos comoletos
NID20A24 Número de pessoas do domicílio, com 20 a 24 anos completos
NID25A29 Número de pessoas do domicílio, com 25 a 29 anos comoletos
NID30A34 Número de pessoas do domicílio, com 30 a 34 anos comoletos
NID35A39 Número de pessoas do domicílio, com 35 a39 anos completos
NID40A44 Número de pessoas do domicílio, com 40 a 44 anos completos
NID45A49 Número de pessoas do domicílio, com 45 a 49 anos comoletos
NID50A59 Número de pessoas do domicílio, com 50 a 59 anos completos
NID60A69 Número de pessoas do domicílio, com 60 a 69 anos comoletos
NHIDOA4 Número de pessoas do sexo masculino do domicílio, com 0 a 4 anos

completos.
NHID5A9 Número de pessoas do sexo masculino do domicílio, com 5 a 9 anos

comoletos.
NHIDIOA14 Número de pessoas do sexo mascu]ino do domicí]io, com ]O a ]4 anos

completos.
NHID15A19 Número de pessoas do sexo masculino domicílio, com 15 a 19 anos

comDletos.
NHID25A29 Número de pessoas do sexo masculino do domicílio, com 25 a 29 anos

comoletos.
NHID30A34 Número de pessoas do sexo masculino do domicílio, com 30 a 34 anos

comoletos.
MOR3 MOR3- 1 se o domicílio tiver 3 moradores,

0 caso contrário.
MOR4 MOR4- 1 se o domicílio tiver 4 moradores,

0 caso contrário.
MOR5 MOR5- 1 se o domicílio tiver 5 moradores.

0 caso contrário.



matrizes xsl' e xu'k usadas na "correção" dos pesos 7ti'l, haveria o problema de matrizes não

inversíveis na estimação pelo método MPV-R

Este método de obtenção dos pesos se assemelha a uso de um estimador de regressão,

com as mesmas variáveis auxiliares, embora seja mais complexo.

5.2 - Descrição do modelo

Como já foi dito no início deste capítulo, foram utilizados dados do município de Marília

provenientes da amostra do Censo Demográfico de 1991, apenas para uma área de ponderação
urbana. As variáveis de interesse do modelo são:

QUADRO 5.2
Variáveis de interesse

A variável dependente do modelo de regressão a ser ajustado é LRCHEFE, e as variáveis

independentes consideradas foram HOMEM, IDADE, IDADE2, ANOSEST, ADN41N, TECART,
INDCONST, COMERC e TRANSP

Não foram considerados os chefes de domicílio que não responderam a alguma das

perguntas relacionadas com as variáveis consideradas no modelo descrito, dando um total de 772

chefes de domicílio na amostra para a área de l)onderação considerada
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RCHEFE Renda do chefe do domicílio no CD 1 .02
LRCHEFE LRCHEFE-Log(RCHEFE+l)
HOMEM HOMEM= 1 se o chefe do domicílio ou individual for do sexo

masculino.
0 caso contrário.

IDADE Idade em anos do chefe do domicílio ou individual no CD 1 .02
IDADE2 IDADE2=IDADE2
ANOSEST Número de anos completos de estudo do chefe do domicílio ou

individual.
ADMIN ADMIN- l se o chefe do domicílio ou individual possui ocupação

administrativa.
0 caso contrário.

TECART TECART- l se o chefe do domicílio ou individual possui ocupação na
área técnica, científica, artística e assemelhadas.

0 caso contrário.
INDCONST INDCONST- l se o chefe do domicílio ou individual possui ocupação

na área de indústrias de transformação e construção civil..
0 caso contrário.

COMERC COMERC- l se o chefe do domicílio ou individual possui ocupação na
área do comércio ou atividades auxiliares.

0 caso contrário.
TRANSP TRANSP- l se o chefe do domicílio ou individual possui ocupação na

área de transportes e comunicações.
0 caso contrário.



i'los Brancos ).i a ).õ podemos ver a relação (ia variável dependente LRCHEFE e cada

uma das outras variáveis independentes. Podemos notar, indicado pelas setas, um ponto bastante

destacado dos demais, que provavelmente dará problema no ajuste do modelo. Pode-se notar

também que todas as variáveis parecem ter poder explicativo em relação à variável dependente

Os boxplots foram calculados levando-se em conta os pesos de MQG2 dos microdados da

amostra, ou seja, usando-se os pesos truncados como variável de freqüência de cada observação

na hora de se fazer os boxplot no SAS.

A variável idade demonstra uma leve tendência quadrática. Desta maneira IDADE2
também foi incluída no modelo.

GKÁric05.1
Boxplots do Logaritmo da Renda do Chefe dentro de

cada grupo da variável HOMEM
V

HOMEM

GKÁPiC0 5.2
Gráfico de Dispersão do Logaritmo da renda do chefe

como função da variável IDADE
V

' : ' ; .. :: : ' : ''.'.

! ! i i : l ': ;; :
20

IDADE
80
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GKÁPiC05.3
Gráfico de Dispersão do Logaritmo da renda do chefe

como função da variável Anos de Estudo
V
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GKÁnc05.4
Boxplots do Logaritmo da Renda do Chefe dentro de

cada grupo da variável ADMIN
V
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GKÁric05.5
Boxplots do Logaritmo da Renda do Chefe dentro de

cada grupo da variável TECART
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64

 
 
 

H
n

 
  

H
n



GKÁPiC05.6
Boxplots do Logaritmo da Renda do Chefe dentro de

cada grupo da variável INDCONST
V
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INDCONST

GKÁPiC0 5.7
Boxplots do Logaritmo da Renda do Chefe dentro de

cada grupo da variável COMERC
V
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GRÁFICO 5.8
Boxplots do Logaritmo da Renda do Chefe dentro de

cada grupo da variável TRANSP
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Um primeiro ajuste foi feito, usando apenas os pesos de MQG2 e o método dos Mínimos

Quadrados Ponderados, apenas para se observar se o modelo era adequado. Os resultados estão

na Tabela 5. 1 a seguir. Esse ajuste usou as infomlações que comumente um analista usaria para

os dados do Censo Demográfico: um software estatístico para o ajuste de um modelo de

Õ i
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regressão linear (no caso, o SHS - Sfa/i.ç/ica/ ,4na/ysi.ç Sys/em), e os pesos que são

disponibilizados pelo IBGE junto com os microdados da amostra.

TABELAS.1
A.fuste do Modelo usando os Pesos de MOÇ2 e Mínimos Quadrados

Desvio Padrão
Estimativa Estimado

Ponderados
P-valor do

Teste tModelo
Y:LRCHEFE
Intercept

HOMEMZ
Z IDADE
Z IDADE2
Z ANOSEST
Z ADMIN

TECARTZ
Z INDCONST

COMERCZ
TRANSPZ

Parâmetro

l3o

P

l3s

l38

R'

0,8737
0,4076
0,0690
.0.0007
0,0974
0,5154
0,5038
0,2770
0,3652
0,3608
0,4088

0,2826
0,0850
0,0128
o,o001
0,0068
0,0820
0.1196
0,0670
0,0826
0,0936

o,ooo
o,ooo
o,ooo
o,ooo
o,ooo
o,ooo
o,ooo
o,ooo
o,ooo
o,ooo

GKÁFiC05.9
Resíduos do Ajuste por Mínimos Quadrados Ponderados e Pesos do MQG2

=- 2
L

-2

4

P LRCH

Pode-se ver pela coluna de p-valores do teste t da Tabela 5.1 que os parâmetros parecem

ser significativamente diferentes de zero, mostrando a importância deles na explicação da

variável dependente. Apesar disso, o R2 não é muito alto, embora os resíduos não pareçam ter

estrutura. Pelo GráHlco 5.9 pode-se notar que os resíduos estão aleatoriamente distribuídos, mas

aquele ponto que se destacava nos gráficos anteriores gerou um valor discrepante no gráfico de

resíduos (marcado pela seta). Assim, vamos considerar nos ajustes, daqui em diante, os dados

amostrais usados, sem incluir este ponto, picando a amostra, então, com 771 dados de chefes de

domicílios ou individuais, não considerando nenhum dado com não resposta

5.3 - Comparações entre os ajustes

Com o objetivo de comparar os resultados de diversos métodos de ajuste, alguns levando

em conta a estrutura da amostra e outros não, iremos ajustar um modelo com as variáveis

11 12
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descritas no Quadro 5.2, onde LRCHEFE é a variável dependente e HOMEM, IDADE, IDADE2,

ANOSEST, ADMIN, TECART, INDCONST, COMERC e TRANSP as variáveis independentes,

a 771 dados para chefes de domicílios. Estes dados, como já foi dito, foram retirados do Censo

Demográfico de 1991, para uma das 5 áreas de ponderação do município de Marília, sendo esta

área na parte urbana. Nestes dados foram retirados todos os que apresentaram não resposta para

alguma variável, além de um outlier.

Foram feitos ajustes usando-se os seguintes métodos:

1 - Mínimos Quadrados Ordinários (MQO);

2 - Mínimos Quadrados Ponderados(MQP), usando-se os pesos de MQG2 divulgados na

pesquisa;

3 - Ajuste dos M

desenho amostral;

4 - Método da Máxima Pseudo-Verossimilhança usando-se os pesos 7t (probabilidades de
inclusão de cada indivíduo na amostra) (MPV-7t); e

5 - Método da Máxima Pseudo-Verossimilhança usando-se os pesos de regressão (MPV-R).'

O SUDAAN faz o ajuste pontual dos parâmetros pelo MPV-7t, bastando entrar com o

vetor de pesos igual à diagonal da matriz rl:'i, e utiliza uma aproximação de Taylor para o

cálculo das estimativas das variâncias dos parâmetros estimados.

Para o ajuste do MPV-R, foram usadas as 23 variáveis do Quadro 5.1 como variáveis

auxiliares em x u e x s, da população e da amostra, respectivamente, em (3. 13).

As estimativas pontuais dos parâmetros estão na Tabela 5.2 a seguir.
Tabela 5.2

Estimativas pontuais calculadas por diversos métodos

mimos Quadrados Ponderados usando-se o leva em conta oa SUDAAN,que

4

'' Essa maneira daria os mesmos valores de estimadores quc o ajuste de Mínimos Quadrados Ponderados usando-se o SUDAAN
Isto não ocorreu na prática porque os pesos de MQG2 têm mais fustes quc os pesos de regressão usuais, aplicados no MPV-R
Além disso. estes últimos só usam os dados quc entraram no ajuste. ao contrário do MQG2. Estes pesos de regressão foram
recalculados para se estudar o caso onde os pesos aos quais o usuário tem acesso não são os de regressão, embora tenha acesso a
variáveis auxiliares que permitam o cálculo dos pesos de regressão.
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Parâmetros
MnO MnP SUDAANc/

pesos de MQG2
MPV-n MPV-R

Intercepto
COMEM (x lo)
IDADE (x 10:)
IDADES (x 10')
ANOSEST(x 102)
ADMn'q (x lo)
'rECART (x lo)
n'qDcoNST (x lo)
COMERC (x lO)
TRANSP (x 1 0)

8.696
3,908
7,696
-7,794
9,888
5,393
5,278
2,791
3,631

4,155

8,885
4,035
6,809
-6,780
9,809
5,141
4,993
2,597
3,643
3,613

8,885
4,035
6,810
-7,000
9,810
5,141
4,993
2,597
3,643
3.613

8,696
3,961
7,662
-7,755
9,992
5,299
5,294
2,763
3,587
4,077

8,714
3,504
7,602
-7,653
9,870
5,825
5,405
2,898
4,011

4,597



Podemos comparar melhor estas estimativas no Gráfico 5.10 a seguir, onde foi feito um
gráfico para cada parâmetro com as cinco estimativas

GnÁnc05.10
Estimativas Pontuais

Intercepto HOMEM

8.65 8.7 8.75 8.8 8.85 8.9 0.35 0.36 0.37 0.38 0.39 0.4 0.41

DMap
XSUDAAN C/PESOS MQG2
OMPV-R

ÂMQO
XMPV-pi

DMQP
XSUDAAN C/PESOS MQG2
0MPv-R

ÃMQO
XMPv-pi

IDADE IDADE2

0.068 0.07 0.072 0.074 0.076 0.078 0.0008 -0.0008 -0.0007 -0.0007 -0.0007 -0.0007 -0,0007

[IMQP
XSUDAAN C/PESOS MQG2
0MPV-R

AMQO
XUPV-Pi

DMQP
XSUDAAN C/PESOS MQG2
0MPv-n

AMUO
XMPV-pi

ANOSEST ADMIN
H

0.098 0.0985 0.099 0.0995 0.1 0.5 0.52 0.54 0.56 0,58 0.6

OMQP AMQO
XSUDAAN C/PESOS MQG2 XMPV-pi
0MPv-R

DMQP
XSUDAAN C/PESOS MQG2
0MPV-K

ÂMQO
XMPV-pi

TECART
B

0.49 0.5

INDCONST

0.51 0.52 0.53
0

0.54 0.55 0.25
®-
0.26 0.27 0.28 0.29

nMQP
XSUDAAN C/PESOS MQG2
OMPV-R

AMQO
XMPV-p

DMQP
XSUDAAN C/PESOS MQG2
OMPV-R

ÃMQO
XMPV-pi

í COMERC TRANSP

0.35 0.36 0.37 0.38 0.39
-0

0.4 0.41 0 0.1 0.2

DMaP
XSUDAAN C/PESOS MQG2
0MPV-K

ÂMQO
XMPV-Pi

DMap
XSUDAAN C/PESOS MQG2
0MPV-K

AMQO
XMPV-pi

Em quase todas as variáveis, os correspondentes parâmetros estimados por métodos que

usaram os pesos de MQG2 foram os que ficaram mais distantes do MPV-R, com exceção de
ANOSEST e COMERC Para estas duas variáveis, o que ficou mais distante do MPV-R foi o

MPV-n
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A diferença dos métodos que usaram pesos de MQG2 deve ter ocorrido devido ao

procedimento de calibração para os totais do universo, usado para a obtenção dos pesos de

MQG2. Além disso, neste procedimento foram utilizados todos os indivíduos, ao contrário desta

aplicação que está sendo feita, onde foram excluídos os indivíduos que não eram chefes, os que

apresentavam problema de não resposta, além de um outlier. As estimativas pontuais do MQP e

do SUDAAN com pesos MQG2 deveriam ser exatamente iguais, as diferenças ocorridas foram

por problemas de arredondamento dos sistemas usados.

As estimativas das variâncias das estimativas pontuais dos parâmetros estão na Tabela 5.3

e no Gráfico 5. 1 1 a seguir.

TABEI,A5.3
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Estimativas das variâncias das estimativas Pontuais calculadas Dor diversos método

Parâmetros
M00 MOP SUDAANc/

pesos de MQG2
MPV-n MPV-R

Intercepto(x 102)
HOMEM (x 103)
IDADE (x 10')
IDADES (x 108)
ANOSEST(x 10')
ADMn'q (x lo3)
TECART (x 102)
NDCONST (x 103)
COMERC (x 103)
TRANSP (x 103)

7,768
6,605
1;584
2,121
4,783
6,708
1,409
4,437
6,865
8,645

7.573
6.860
1.561
2.127
4.437
6.385
1.356

4,264
6.468

8.303  

6,224
4,778
1,254
1,681

4,803
6,845
1,280
3,112
7,26]
7,219

6,500
4,848
1,268
1,639
5,215
8,525
1,268
3,416
8,470
8,085



GKÁric05.11
Estimativas das Variâncias das Estimativas Pontuais

Intercepto HOMEM
XOXW ' D)C

0 0.02 0.04 0.06 0.08 0 0.002 0.004 0.006 0.008

DMap
XSUDAAN C/PESOS MQG2

ÃMQO
XMPV-pi

DMaP
XSUDAAN C/PESOS MQG2
nMPV-R

AMQO
XMPV-pi

ANOSEST

4.40E-05 4.60E-05 4.80E-05 5.00E-05 5.20E-05 5.40E-05

ADMIN

0 0.002 0.004 0.006 0.008 0.01

DMQP
XSUDAAN C/PESOS MQG2
0MPV-R

AMQO
XMPV-P

DMap
XSUDAAN C/PESOS MQG2
OMPV-R

ÂMQO
XMPV-pi

TECART

0.0125 0.013

INDCONST
-Ã - - - ]:a -a&

0.014 0.0145 0 0.001 0.002 0.003 0.004 0.0050.0135

DMQP
XSUDAAN C/PESOS MQG2
0MPV-K

AMQO
XMPV-pi.

DMap
XSUDAAN C/PESOS MQG2
OMPV-R

AMQO
XMPV-pi

COMERC
d -axx }o :

0 0.002 0.004 0.006 0.008 0.01

TRANSP
x -x-+

0.007 0.0075 0.008 0.0085 0.009

DMQP
XSUDAAN C/PESOS MQG2
OMPV-R

ÂMQO
XMPV-pi

DMQP
XSUDAAN C/PESOS MQG2
OMPV-R

AMQO
XMPV-Pi

Em quase todas as variáveis, as correspondentes estimativas das variâncias das

estimativas pontuais por métodos que não utilizaram as informações do desenho da amostra

foram os que ficaram mais distantes do MPV-R, com exceção das variáveis IDADE2 e

TRANSP. Em IDADE2 a estimativa que Hlcou mais distante da do método MPV-R foi a

calculada pelo SUDAAN, e em TRANSP foi pelo MPV-7t.

Com exceção de ANOSEST, ADMIN e COMERC, as variâncias estimadas por métodos

que não usaram o desenho amostral ficaram quase sempre maiores que as outras.
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IDADE   IDADE2      

DX .          
0 0.00005 0.0001 0.00015 0,0002 0 5E 09 IE-08 1.5E-08 2E-08 2.5E-08

DMOP AMQO
XSUDAAN C/PESOS MQG2 XUPv-Pi
OMPV-R   DMQP

XSUDAAN C/PESOS MQG2
OMPV-R

AMUO
XMPV-Pi   



Nas labelas 5.4 e 5.5 a seguir podemos ver a distância percentual (em módulo) de cada

estimativa (pontual e de variância) em relação aos respectivos valores calculados por MQO, onde

não se leva em conta nem o desenho amostrar, nem nenhuma ponderação. Ou seja, se uma

estimativa calculada por um dos métodos for a e a estimativa correspondente calculada por MQO

for ó, o módulo da distância percentual encontrada foi 100xjó-al/lól

TABELA 5.4
Diferenças percentuais em relação às estimativas

p!!!pailobtidas por MQO

TABELA 5.5
Diferenças percentuais em relação às estimativas de

Pode-se ver, pela Tabela 5.4, que os métodos que levam em conta o desenho da amostra

não chegaram a estimativas pontuais muito diferentes, em média, das obtidas por métodos que

não levam em conta o desenho. O MPV-n, que não utiliza pesos muito elaborados, como os de

MQG2 e os de regressão, é o que menos difere das estimativas pontuais de MQO. Os que

obtiveram estimativas pontuais mais afastadas das de MQO foram os métodos que utilizaram os
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Variáveis MnP SUDAANc/
pesos de MQG2

MPV-l MPV-R

INTERCEP
HOMEM
IDADE
IDADE2
ANOSEST
ADMIN
TECART
INDCONST
COMERC
TRANSP      

0,21
l0,32
1,23
1,8 1

0,18
8,00
2,41
3,83
l0,44
l0,66

Diferença Média 6,12 5,83 0.95 4,91

variâncias das estimativg$ pontuais obtidas por MQO
Variáveis MnP SUDAANc/

pesos de MQG2
MPV-n MPV-R

[NTERCEP
HOMEM
IDADE
IDADE2
ANOSEST
ADMnq
TECART
NDCONST
COMERC
TRANSP  

12,58
21,08
13,57
52,86
5,40
l0,52
3,71

22,61
0,84
14,44

19,88
27,66
20,80
20,75
0,43
2,05
9,17
29,87
5,78
16,49

16,32
26,60
19,92
22,73
9,04

27,09
l0,05
23,02
23,38
6,48

Diferença Média 3,75 15,76 15,29 18,46



pesos de MQG2, talvez por causa do método de calibração pelos totais do universo. Ou sda, na

diferença entre as estimativas pontuais entre os diversos métodos, o que mais pesou foi o uso de

informações auxiliares da população, e não informações sobre desenho amostral.

Ao contrário das estimativas pontuais, o módulo das diferenças percentuais das

estimativas de variância em relação às obtidas por MQO foram, em média, bem maiores para os

métodos que usaram informação sobre o desenho da amostra, ou seja, esta informação foi a que

pesou mais na diferença entre as estimativas de variâncias pelos diversos métodos.

Podemos concluir que, no caso de Amostragem Estratificada Simples sem reposição, não

levar em conta informações auxiliares da população, como o uso dos pesos divulgados pelas

pesquisas, pode influir na estimação pontual dos coeHlcientes. Por outro lado, ignorar no ajuste

do modelo informações sobre o desenho amostral utilizado na pesquisa, como a estratificação

por setor e as diferentes frações amostrais observadas, pode levar a diferenças nas estimativas das

variâncias dos coeHlcientes estimados.
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o - conclusoes

Este trabalho tratou do problema de estimação de regressão linear com dados

provenientes de amostras complexas, considerando em particular o método de MPV com pesos

de regressão. Este método incorpora infomtações tanto do desenho quanto de variáveis

auxiliares, como médias populacionais conhecidas.

Foram feitas simulações para veriHlcar o desempenho dos estimadores dos coeHlcientes e

das variâncias dos coeficientes, tanto para o caso de AAS como para o de Amostragem

EstratiHlcada Simples. Com isto, comparou-se estes estimadores com o de MQO, mais usual, e o

de Pearson, que é um estimador baseado no modelo, mas que também incorpora informações de
variáveis auxiliares.

Por estas simulações, verificou-se que, para AAS, o estimador de MQO teve um

desempenho bom e um vício pequeno, mesmo quando o modelo estava mal-especificado. O

estimador de Pearson se mostrou sensível à má especificação do modelo e a uma escolha ruim de

variável auxiliar. Em geral, todos os estimadores tiveram um desempenho razoável e um vício

pequeno, e, portanto, o uso de variáveis auxiliares em modelos como MPV-R e Pearson não

implica em uma grande melhora de precisão ou em uma sensível diminuição do vício.

Em termos dos estimadores das variâncias, verificou-se que os estimadores de MPV-R

foram os mais "robustos", pois apresentaram menor variabilidade e menor distância entre a

média dos estimadores de variância e a variância assintótica calculada com os dados

populacionais. Essa distância foi ligeiramente menor para o MPV-n, mas a variabilidade dos

estimadores das variâncias deste método foi 4 vezes maior que a do MPV-R, mesmo para o

modelo mal especificado e variáveis auxiliares mal escolhidas. Para o modelo com problemas de

especiâlcação, os estimadores de variância que apresentaram menor variância foram os de

Pearson e o do MQO, que são baseados no modelo. Ao contrário, quando o modelo era bem

especificado, quem apresentou menor variação foi o MPV-R.

Para Amostragem Estratificada Simples, o vício foi maior para os métodos que não

usaram as informações do desenho amostral (MQO e Pearson) do que para os que usaram.

Quando o modelo era mal especificado, essa diferença foi ainda maior. De novo, Pearson se

mostrou mais sensível que o MPV-R à má especificação do modelo e a uma escolha errada da

variável auxiliar. Quando o modelo estava bem especificado, Pearson teve um melhor

desempenho, mas um vício maior que os MPVs.

Pode-se concluir que quando o modelo está mal especificado, os estimadores que

incorporam os pesos do desenho são mais indicados, pois o desempenho ficou mais ou menos no
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mesmo nível de EQM, mas o vício foi bem menor. Além do MPV-R ser mais robusto que o de

Pearson, ele não exige que as variáveis auxiliares sejam normais multivariadas, e nem contínuas.

Quanto aos estimadores de variância dos coeHlcientes estimados, podemos ver que a

variabilidade dos estimadores de variância pelo método de MQO e Pearson foi bem menor que a

variabilidade destes estimadores pelo método da Máxima Pseudo-Verossimilhança. Em
compensação, a distância entre a média das estimativas de variância e a variância assintótica

desses estimadores é bem maior, no modelo mal especificado, para os estimadores de MQO e

Pearson, chegando a haver uma superestimação desta variância assintótica de quase 50%.

Também foi feita, neste trabalho, uma aplicação do método do MPV no ajuste de um

modelo linear aos dados de uma área de ponderação de Marília (SP) com dados do Censo

Demográfico de 1991. Considerou-se a AES como desenho amostrar usado para a obtenção

destes dados, e vários métodos de estimação. As estimativas pontuais dos métodos que não

usaram os pesos de MQG2, divulgados na pesquisa e ajustados para o total da população pelas

variáveis auxiliares usadas aqui, ficaram bem próximas. Já para as estimativas das variâncias das

estimativas pontuais, o componente de vício apareceu. Os estimadores que não usaram as

infomlações amostrais ficaram mais distantes dos outros. Escolhendo-se o estimador mais usual,

o MQO, para ser o termo de comparação, obteve-se que os estimadores tiveram uma distância

média dos coeficientes estimados do MQO de 5% apenas. Mas em relação às estimativas de

variância dos estimadores pontuais, vimos que os métodos que incluem informações de desenho

na estimação ficam entre 1 5% e 1 8,5%, em média, diferentes dos obtidos pelo MQO, mostrando

como o uso dos métodos usuais de estimação com desenhos amostrais diferentes de AAS, mais

complexos, causa mudanças na estimação da variância.

O método a ser escolhido por um analista para o ajuste de um modelo linear a dados de

pesquisa por amostra depende das informações a que ele tiver acesso. Se não tiver acesso a

nenhuma informação sobre o desenho, e quiser ver a relação de regressão entre um conjunto de

variáveis, pode até ajustar o modelo por MQO, embora deva ter em mente que a não utilização

de informações sobre o desenho amostral da pesquisa poderá acarretar estimadores viciados tanto

para os coeficientes como para as variâncias dos coeficientes. Se o analista só tiver informações

sobre os pesos, mas não tiver acesso a nenhum detalhe sobre o desenho utilizado, pode usar

MQP, que embora possa chegar a estimativas "corretas'' dos coeficientes, levará a estimativas

viciadas das variâncias dos coeficientes. Se o analista tiver informações sobre o desenho

utilizado e sobre as probabilidades de inclusão, poderá usar o MPV-7t, que já foi incluído em

alguns sistemas como o SUDAAN. No caso do analista que tiver acesso a informações sobre o

desenho utilizado e aos pesos de regressão, ou que tiver acesso aos valores de variáveis auxiliares
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para toda a população e quiser usar alguma compensação de não resposta, pode-se usar o

MPV-R, que ainda não foi incluído em nenhum sistema estatístico padrão. Apesar disso, não é

diílcil usar o MPV-R mediante aplicações sucessivas de sistemas como o SUDAAN,

devidamente programado para calcular variâncias de resíduos.
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7 Glossário de siglas usadas no texto
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AAS Amostragem Aleatória Simples

AASC Amostragem Aleatória Simples com reposição

AES Amostragem Estratificada Simples

BRR Método das Replicações Repetidas Balanceadas, método "indireto" de estimação
Cov Covariância

cv Coeíiciente de Variação

E Valor esperado

EQM Eno Quadrático Médio

JRR Método das Replicações Repetidas Jackknife, método ''indireto" de estimação

MPV Máxima Pseudo-Verossimilhança

MPV-R Máxima Pseudo-Verossimilhança com pesos de regressão.

MPV-7t Máxima Pseudo-Verossimilhança com pesos iguais ao inverso da probabilidade de

inclusão de cada elemento na amostra.

Mnc2. Mínimos Quadrados. Generalizados em 2 estágios, método de obtenção do ajuste dos

pesos usado no Censo Demográfico de 1 991.
M00 Mínimos Quadrados Ordinários

MOP Mínimos Quadrados Ponderados

Pearson Estimador de Pearson (ver capítulo 2)
PNAD Pesquisa Nacional por Amostra de Domicílios, pesquisa demográfica realizada pelo

IBGE anualmente, excito em ano de Censo Demográfico.

SAS Statistical Analysis System, sistema estatístico

SUDAAN Survey Data Analysis, sistema estatístico

V Variância
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