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ABSTRACT

Data from sample surveys 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, totals
and ratios, 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
model fitting.

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 order to evaluate the performance of the variance estimators of distinct
estimators of the coefficient of a linear regression model. Furthermore, several estimation
methods for coefficients of the linear model were applied to sample data from the 1991 Brazilian
Demographic Census, selected from a small area in Marilia, Sdo Paulo, Brazil.

RESUMO

Dados provenientes de pesquisas por amostragem vém sendo cada vez mais usados para
modelagem e andlise estatistica. Grande parte dos dados disponiveis hoje em dia provém de
pesquisas com desenho amostral complexo, onde a hipétese de observagdes iid (independentes e
identicamente distribuidas), que tanto facilita a obtengdo de resultados tedricos, ndo pode ser
feita de forma automatica.

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

Nascimento Silva(1996) investigou o aproveitamento de informagdes populacionais
auxiliares para a estimagdo e ajuste de modelos paramétricos "regulares", empregando o método
de Méaxima Pseudo-Verossimilhanga.

Um dos objetivos deste trabalho foi revisitar o de Nascimento Silva(1996), estendendo o
estudo de simulagdo para avaliar o desempenho dos estimadores de varidncia de diferentes
estimadores dos coeficientes de um modelo de regressio linear.

Além disso, aplicaram-se diversos métodos de estimagdo de coeficientes de um modelo
linear a dados obtidos com a amostra do Censo Demografico de 1991, para uma das éreas de
ponderagdo do municipio de Marilia (SP).
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1 - Introducio

Dados provenientes de pesquisas por amostragem vém sendo cada vez mais usados para
modelagem e andlise estatistica. Grande parte dos dados disponiveis hoje em dia provém de
pesquisas com desenho amostral complexo, onde a hipdtese de observagdes iid (independentes e
identicamente distribuidas), que tanto facilita a obtengdo de resultados teéricos, ndo 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 hipotese de
independéncia dos erros amostrais.

A maioria dos métodos estatisticos foi desenvolvida sob a hipotese de observacdes
independentes e identicamente distribuidas. A Teoria da Amostragem tem desenvolvido
estimadores de quantidades populacionais, como médias, totais e razdes, que levam em conta o
peso € o desenho amostral utilizado na pesquisa. Mas ainda ha relativamente pouca literatura
que trate das estatisticas mais complexas, como as usadas nas modelagens e analises dos dados.
Por esse motivo ¢ importante examinar como o emprego de desenhos amostrais complexos
(envolvendo estratificagdo, conglomeragdo, selegdo com probabilidades desiguais, etc.) pode
afetar o aproveitamento dos dados para a estimagéo e ajuste de modelos paramétricos.

Nascimento ~ Silva(1996, cap.6) investigou o aproveitamento de informagdes
populacionais auxiliares para a estimagdo e ajuste de modelos paramétricos "regulares".
empregando o método de Maxima Pseudo-Verossimilhanga (Binder, 1983; Skinner, Holt e
Smith, 1989, p.84). Foi examinado o caso particular de modelos de regressdo linear, tendo sido
comparados diversos estimadores dos coeficientes do modelo. Foi feito, também, um estudo da
consisténcia destes diferentes estimadores via simulagéo.

Um dos objetivos deste trabalho foi revisitar o de Nascimento Silva(1996, cap.6).
explorando um aspecto que ndo foi ali examinado de forma exaustiva ou completa: o estudo de
simulagdo para avaliar o desempenho dos estimadores de varidncia de diferentes estimadores dos
coeficientes do modelo no exemplo estudado. Além disso, foram aplicados diversos métodos de
estimagdo de coeficientes de um modelo linear a dados obtidos através da amostra do Censo
Demogréfico de 1991 (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica - IBGE), para uma das areas
de ponderagdo do municipio de Marilia (SP).

Nesta aplicagdo sdo usadas diversas opgdes que um analista tem para a estimagdo destes
coeficientes, a saber: (1) a utilizagdo de um ajuste "ingénuo" obtido por Minimos Quadrados
Ordindrios, sem levar em conta nem o plano amostral nem os pesos divulgados na pesquisa; (2) o
uso de Minimos Quadrados Ponderados, levando-se em conta os pesos divulgados na pesquisa,

mas sem usar informa¢des do desenho amostral (em geral, o método de Minimos Quadrados
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Ponderados € usado para “corrigir” o caso de modelos com erros heterosceddsticos, mas aqui os
pesos ndo correspondem aos fatores derivados das varidncias ndo constantes dos erros; eles
indicam o numero de unidades da populagdo que cada unidade da amostra representa.); (3) a
estimagdo dos pardmetros do modelo em questdo através de um "pacote estatistico” que utiliza
métodos que levam em conta o desenho amostral e os pesos divulgados; € (4) a aplicagdo dos
métodos de MPV (Méxima Pseudo-Verossimilhanga). O objetivo da aplicagdo, além de
apresentar diversas op¢des de estimagdo, foi mostrar como se obtém estimativas diferentes dos
coeficientes e, principalmente, das varidncias das estimativas destes coeficientes, quando se
ignora ou ndo as informagdes auxiliares e do desenho.

No capitulo 2 sdo considerados alguns estimadores existentes na literatura que se
preocupam com o uso da hipétese de dados iid para dados de pesquisas por amostra. No capitulo
3 ¢ apresentado mais detalhadamente o método de Maxima Pseudo-Verossimilhanga para
estimagdo de modelos de regressdo linear com dados amostrais complexos. Uma simulagio
realizada para a avaliar o desempenho dos estimadores de varidncia de diversos estimadores de
coeficientes de regressdo linear em dois desenhos amostrais diferentes (Amostragem Aleatdria
Simples e Amostragem Estratificada Simples com probabilidades de seleg¢do desiguais) é descrita
no capitulo 4. No capitulo 5 apresenta-se a aplicagdo de diversos métodos de estimagdo aos
dados obtidos através da amostra do Censo Demografico de 1991 em uma das éreas de
ponderagdo de Marilia. Finalmente, o capitulo 6 contém as principais conclusdes deste trabalho.
Para maior facilidade foi adicionado um glossario no final deste trabalho com as abreviaturas

mais usadas.



2 - Estimacdo de Coeficientes de Regressao em Amostras Complexas

A andlise de regressdo ¢ uma importante ferramenta para analise de dados, e seu uso ¢é
bem comum, ndo s6 por estatisticos, como também por um grande nimero de analistas de
diversas areas. Os modelos usuais de regressdo linear exigem a hipotese de observagdes
independentes e identicamente distribuidas. Porém, a maior parte dos dados disponiveis hoje em
dia sdo provenientes de pesquisas por amostragem. Para que esta hipdtese de observagdes iid
fosse valida, o desenho amostral empregado deveria ser Amostragem Aleatéria Simples com
reposi¢do (AASC), o que ndo acontece na pratica. A maioria das pesquisas por amostragem
utilizam desenhos amostrais complexos e, muitas vezes, os usudrios de dados de uma pesquisa,
como, por exemplo, a PNAD (Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios), desconhecem o
desenho amostral da mesma e ndo o levam em conta na modelagem, o que pode levar a
resultados incorretos na hora da estimag@o e causar distor¢des na analise. Nathan e Holt(1980),
por exemplo, mostraram em seu artigo que os estimadores usuais de MQO (Minimos Quadrados
Ordinarios) sdo assintoticamente viciados, exceto para a classe dos desenhos com
equiprobabilidade de selegdo para todos os membros, onde o estimador MQO dos coeficientes é
assintoticamente ndo viciado.

Existe, em geral, muita discussdo sobre qual o melhor desenho amostral para uma
determinada pesquisa e qual o melhor estimador das quantidades populacionais dado um desenho
amostral. Apesar de existir bastante literatura sobre a estimagio de medidas descritivas que
incorporem o desenho amostral usado na obtengdo dos dados, existe pouca literatura sobre
modelagem ou sobre analise de dados de pesquisas por amostragem, e ainda ha pouca literatura
sobre como incorporar o desenho amostral na analise de modelos lineares.

Kish e Frankel(1974) foram dos primeiros a tratar do tema e a iniciar uma discussdo sobre
o problema da estimagdo de estatisticas analiticas, tais como coeficientes de regressdo e de
correlagdo, com dados provenientes de amostras complexas. Eles classificaram os métodos de
sele¢do de amostra e os pardmetros de interesse em trés niveis cada, conforme pode ser visto no

Quadro 2.1.



QUADRO 2.1

Classificacdo dos Métodos de Sele¢io da Amostra
e dos Parametros de Interesse

Parametros de Interesse

Métodos de selecio 1 2 3
dos elementos Médias e totais de | Médias e diferencas Estatisticas
amostras completas entre dominios analiticas

A.

Amostragem

aleatoria simples

B.

Amostragem B2 B3

estratificada
C.

Amostragem complexa C2 C3

A classificagdo dos problemas de inferéncia se deu pelo cruzamento dos métodos de
selegdo com os parametros de interesse. Nao foram feitos comentarios sobre problemas de
inferéncia na linha A e coluna 1 do Quadro 2.1 por representarem éreas ja muito discutidas em
livros-texto da estatistica classica (linha A) e da teoria da amostragem (coluna 1). Sobre B2 e
C2, os resultados apresentados no artigo eram simples e diretos, e ja podem ser facilmente
encontrados na literatura de amostragem (por exemplo, Sérndal, Swensson e Wretman, 1992).
Em relagfio as estatisticas analiticas sob uma amostra com desenho estratificado simples (B3)
foram apresentadas algumas hipoteses razoaveis que estavam surgindo na época, com alguma
justificativa empirica, que tornavam este problema mais simples. Mas o artigo se concentrou no
problema da estimagdo de estatisticas analiticas com dados de amostras complexas, e apresentou
vérios resultados e sugestdes sobre este problema, relativo a célula C3 do Quadro 2.1.

Segundo o artigo, pode-s"e aceitar a normalidade aproximada dos estimadores, na hipotese
de que as amostras sdo grandes o suficiente, apesar da violagdo da hipdtese de independéncia das
observagdes. Porém, nédo prestar atengdo na complexidade dos desenhos amostrais no calculo
dos erros padrdes desses estimadores ¢ que pode levar a problemas graves de vicio na medigdo
da preciséo.

Pode-se dividir as estatisticas em dois niveis. Chamou-se de estatisticas de primeira
ordem as estimativas dos pardmetros da distribui¢do da populagdo que sdo o objetivo da pesquisa
e ndo sdo tdo afetadas pelo desenho amostral, por exemplo, médias e variancias dos elementos,
coeficientes de regressdo e coeficientes de correlagdo. Por estatisticas de segunda ordem
entende-se as medidas de variagdo amostral (varidncia, desvio padrdo, coeficiente de variagdo

(CV) e erro quadratico médio (EQM)) das estatisticas de primeira ordem. Elas estimam os
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parametros de segunda ordem (E{é—@}hj, com base nos resultados agregados de amostras

obtidas sob desenhos especificos, e sdo afetadas pelas correlagdes entre as observagdes
amostrais, produzidas pelo desenho. Quando estamos interessados em estatisticas de primeira
ordem, mesmo em amostras complexas, se sabemos apenas o peso das observa¢des amostrais
podemos chegar a estimativas pontuais “corretas” mesmo com o0s pacotes estatisticos usuais.
Mas para estatisticas de segunda ordem podem ocorrer sérios erros se as informagdes sobre o
desenho amostral ndo forem levadas em consideragdo nos seus calculos. Assim, o principal foco
da discussdo deste artigo (Kish e Frankel, 1974) foram maneiras de obter estimativas mais
corretas das estatisticas de segunda ordem que as estimativas “ingénuas”, calculadas como se o
desenho amostral fosse AASC (Amostragem Aleatdria Simples com reposi¢io).

Kish e Frankel(1974) usaram uma medida chamada Deff (do inglés Design Effect), ou
efeito do desenho, que pode ser definido como a razdo entre a varidncia do estimador sob o
desenho amostral efetivamente adotado e a varidncia do estimador ignorando o plano amostral
complexo, isto €, supondo que aquela mesma amostra fosse proveniente de AASC com 0 mesmo
numero de elementos (Kish, 1965, p.258; Pessoa e Nascimento Silva, 1998, p.54)). Esta medida,
entdo, expressa o efeito que o uso de um plano amostral diferente de AASC tem na variancia do
estimador, ou ainda o erro que estariamos cometendo ao usarmos um estimador “ingénuo” da
varidncia do estimador sob um plano amostral diferente de AASC. Uma conclusdo do artigo
baseada num estudo empirico de simulagdo € que o deff para amostras complexas foi maior do
que 1 em geral, ou seja, os erros padrdes estimados com base em hipoteses de AASC tendem a
subestimar os erros padrdes de estatisticas analiticas em amostras complexas.

Também foi colocado em Kish e Frankel(1974) que as formas exatas de estatisticas
complexas e, principalmente, das medidas de variagdo destas estatisticas, no caso de desenhos
amostrais complexos, podem ndo ser nada simples de serem obtidas. As estatisticas de segunda
ordem sdo mais complicadas que o calculo das estatisticas de primeira ordem a que elas estdo
ligadas. Este problema tende a aumentar quando se trata de estatisticas multivariadas complexas,
como coeficientes de regressdo multivariada. Assim, neste artigo, houve pouco tratamento
analitico explicito das propriedades amostrais dos coeficientes de regressdo, e nenhum
tratamento analitico explicito de suas propriedades/momentos de segunda ordem. Os autores
deste artigo optaram por usar métodos “indiretos” para o calculo das varidncias de diversos
estimadores, inclusive de estimadores de coeficientes de regressdo, com dados de diversos
desenhos amostrais complexos. Os métodos “indiretos™ usados foram o método de Linearizagdo

de Taylor, o método das Replicagdes Repetidas Balanceadas (BRR) e o método das Replicagdes



Repetidas Jackknife (JRR). Para comparé-los, foi feito um estudo empirico, usando estes trés
métodos para se calcular a varidncia de varias estatisticas, entre elas médias e coeficientes de
regressdo multipla, em trés desenhos amostrais estratificados com conglomerag3o.

A principal conclusdo a que os autores chegaram foi que, quando avaliados por varios
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 situagdes e com as estatisticas de interesse. O método de Taylor pode ser melhor
para estatisticas simples como razdo de médias, e 0 BRR ou o JRR para estatisticas complexas
como coeficientes de regressdo multipla. Os estimadores de varidncia baseados tanto nas
aproximagdes de Taylor, como em BRR ou em JRR deram estimativas razoaveis da variancia
dos estimadores de coeficientes de regressdo. Mas o mais importante deste trabalho foi destacar
que o uso de estimadores “ingénuos” para os erros padrdes pode levar a graves erros em
desenhos amostrais complexos pois, em geral, estes estimadores subestimam os erros padrdes
verdadeiros dos estimadores.

Fuller(1975) também investigou o problema da estimagdo de equagdes de regressdo para
uma amostra selecionada de uma populagdo finita, mas apenas para o caso de AAS sem
reposi¢do. Porém, neste artigo, este problema teve um tratamento analitico rigoroso e ndo foi
usado nenhum método indireto de estimagdo, ao contrario de Kish e Frankel(1974). Em
Fuller(1975) ndo s6 os momentos foram obtidos, como também a distribuigdo assint6tica normal
dos estimadores dos coeficientes num modelo de regressao.

A populagdo finita foi tratada como uma amostra aleatéria simples de uma populagdo
multivariada infinita, com os quatro primeiros momentos finitos, e foi suposto que a matriz de
covaridncia desta populagdo multivariada era positiva definida.

Para investigar o comportamento do estimador dos coeficientes de regressdo de uma
populagdo finita € necessério fazer hipdteses sobre distribuigdo e/ou uso de aproximagdes para
grandes amostras. Fuller investigou o comportamento, no limite, dos coeficientes estimados
tanto quando o tamanho da amostra, quanto quando o tamanho da populagdo aumentam.

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

!
z=(z|z,..2},) é a matriz das variaveis independentes para os N elementos da populagdo,
Z; =(Z,-0,z“,...,zip), com z,, =1, é o vetor de observagdes da i-ésima unidade da populagéo,

i=1,..,N, e é o vetor de erros, yy,, € o vetor da varidvel dependente ¢ B é o vetor dos p+l

coeficientes de regressdo da populagéo finita.

O vetor dos (pt+1) coeficientes de regressao da populagdo infinita foi definido por:



B=Q'H | 2.1)

e o vetor dos coeficientes da populagéo finita por:

B=QyHy 22)
onde os elementos de Q, Qy, H e Hy s@o dados respectivamente por:
qrs = E{Zirzis} (23)
qus = N—I Zzirzis (24)
i=l
h, =E{z,y} 2.5)
-1 H
hy, =N Zzisyi (2.6)
i=l
€ zy=1.

O estimador amostral de- 5, baseado numa Amostra Aleatéria Simples de tamanho n, é
dado por:
b=Q;'H, 2.7)

onde o rs-ésimo elemento de Q, € (r,s =0,1,2,...,p):

9 nrs :n_lzzirzis (28)

e 0 s-ésimo elemento de H, € (s = 0,1,2,...,p):

hp =07 zy,. 2.9)
=1

Seja {&v 1 v = 1,2,...} uma seqiiéncia de populagdes finitas, onde &v € uma amostra
aleatoria de tamanho Nv, Nv > N,.;, selecionada de uma populagéo infinita (p+2)-dimensional.
Assuma que a populagdo inﬁnita‘possui momento de 4* ordem finito e uma matriz de covaridncia
positiva definida. Selecione uma amostra aleatéria simples sem reposi¢do de tamanho nv da v-

ésima populagéo finita, v =1,2,... e n, 2 ny4,. Definaf,=n, /Nyeseja limf, =f,0<f<1.

V—w

Sob  estas condig¢des, Fuller(1975) mostra  no seu  Teorema 1 que

n{,z(b = B)—"—:» N(O, (1-f)'GQ™ ), quando v — o, onde b ¢ definido em (2.7), B € definido

p
em (2.2), e o rs-ésimo elemento de G é G, = E{zi,zisei2 }, € e =Y, —ZB,zir :
r=0

Segue deste Teorema 1 que n' 2(b— B)#) N(O,Q"IGQ_I). Assim, ndo se usaria a

corregdo para a populagdo finita para estimar o parametro da populagéo infinita.



G = n_;p_l;&;,&i_ (2.10)
onde

di =z¢ 2.11)

é =y, —zb. (2.12)

Seja a seqiiéncia de amostras e populagdes finitas que satisfazem as hip6teses do Teorema
1 e seja G como definido em (2.10). Pelo Teorema 2 do artigo, plimG =G. Ou seja, com 0s

dois teoremas o artigo fornece um método para se obter um estimador consistente da variancia na
auséncia das hipoteses usuais dos modelos lineares, sem precisar recorrer a métodos indiretos de
estimagdo, assim como uma distribuigdo assintotica e os momentos para os éstimadores. Porém,
como ja foi dito, este artigo tratou apenas do caso de AAS sem reposigdo.

O Teorema 1 pode também ser estendido, pelo uso de TCL, para o coeficiente de
regressdo estimado para amostras estratificadas em 2 estagios.

Houve também artigos que trataram do problema de estimagdo dos coeficientes de
regressdo utilizando outras abordagens. Pfeffermann e Nathan(1977) e Pfeffermann e
Nathan(1981) propuseram um método para estimag@o de parametros de um modelo de regressio
em pesquisas com desenho amostral complexo, onde diferentes “grupos” da populagdo
apresentam diferentes relagdes de regressdo, mas apenas uma parte dos grupos pode ser incluida
na amostra. Ou seja, os grupos da populagdo foram considerados mutuamente exclusivos e
dentro de cada um destes grupos foi assumido o modelo:

Yij =Zij[3i+ €jj 021,...,Mi € i=1,...,N, ), onde E(eijl Zij) = 0, E(ei_i eijl Zij) = Gi2 € E(eij ek|| Zij,Zk|)=O
para i# ou k#l. Estes modelos foram restritos, por simplicidade, ao caso de zj e B; serem
escalares (regressdo simples). Os autores trataram os coeficientes de regressdo de cada grupo
como variaveis aleatorias ndo-correlacionadas, com E(B;) =B, e Var([3i)=62 e Cov(Bi,p)) =0

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

N
coeficientes de regressio, ou seja, B(m) = ZmiBi , com os ; (i=1,...,N) conhecidos e, sem
i=1

N

perda de generalidade, consideraram que Zmi =1. A abordagem adotada para obter o
i=1

estimador 6timo [3)(0)) foi a Bayesiana e este foi derivado sob as seguintes hipoteses: (1)

distribui¢do normal para os erros de regressdo dentro de cada grupo, com varidncias conhecidas,
(2) distribui¢do a priori normal para os coeficientes de regressdo, também com varidncia

8



conhecida, e (3) distribui¢do a priori localmente uniforme para a média destes coeficientes de
regressdo, ou seja f; ~ N(B,8%) e P(B) = constante. Esta ultima hipotese foi relaxada quando se

investigou as propriedades do estimador.

Eles mostraram que o estimador de Bayes [3(0)), sob este modelo, € um estimador ndo
viciado para B(w) e o EQM de [3(0)) ¢ igual a variancia da distribui¢do a posteriori de B(w).
Pfeffermann e Nathan(1977) mostram, com seu Teorema 1, que sob o modelo descrito, o
estimador de Bayes [%(a)) apresenta erro quadratico médio minimo entre todos os estimadores

lineares de B(w), qualquer que seja a forma da distribuigéo a priori dos coeficientes de regressdo

dos grupos.

Denote por B (@) o estimador “classico” de P(w), o estimador obtido pela soma
ponderada dos estimadores dos B;, sendo que estes foram estimados por minimos quadrados nos
grupos que pertencem a amostra €, nos grupos que ndo pertencem, foram estimados por média
simples dos estimadores dos 3; dos grupos representados na amostra. Este estimador classico ¢

também linear em yjj ¢ ndo-viciado. Foi mostrado, num corolario do artigo de Pfeffermann e

Nathan(1977), que a perda pelo uso do estimador “classico” ao invés do estimador 6timo
(estimador de Bayes), E, [BC (0)- B(m)]2 -E; [[AS((D) ~ B(w)]z , € maior do que zero.

Este artigo também mostra que todas as propriedades 6timas de B(w), que foram

derivadas sob a hipotese de que os [3; sdo observagdes aleatorias ndo-correlacionadas de uma
populagiio com média p e varidncia 8% também podem ser estendidas para o caso onde os valores
esperados dos B;i sdo fungdes lineares de valores conhecidos de uma variavel adicional x.
Assim, ao invés de se assumir que E(B;)) =P, e Var(B;)) =8¢ Cov(Bi,Bj) = 0 para i# (i=1,...,N),
pode-se assumir que E(B;) = p+ox;, Var(B;) =8¢ Cov(Bi,Bj) = 0 para i# (i=1,..,N). Em
Pfeffermann e Nathan(1981) foi mostrado que essas propriedades também podem ser estendidas
ao caso onde E(B;) = B+v;, Var(Bi)= §e Cov(Bi,B;) = 0 para i#j (i=1,...,N).

Tratou-se também, em Pfeffermann e Nathan(1977) e Pfeffermann e Nathan(1981), do
problema das variancias a priori serem desconhecidas, propondo-se um método para estimar a
varidncia dos coeficientes de regressdo pela maior solugdo de uma equagdo. Esta equagdo foi
derivada sob as hipéteses de um modelo linear heteroscedastico, para a estimagdo dos ;. O
método garante um estimador ndo-negativo para a varidncia e que tende em probabilidade para o
verdadeiro valor da varidncia. Foram usados os estimadores ndo viciados cldssicos para os Gj

dentro dos grupos selecionados.



O principal problema da abordagem de Pfeffermann e Nathan(1977) e Pfeffermann e
Nathan(1981) € que, como foi mostrado nos artigos, ela foi definida sob varias hipoteses
(distribuigdo normal para os erros de regressdo dentro de cada grupo, com varidncias conhecidas,
distribui¢do a priori normal para os coeficientes de regressdo com variancia conhecida, e priori
localmente uniforme para suas médias), o que restringe um pouco o seu uso. Além disso, a

abordagem Bayesiana ndo foi seguida neste trabalho.

2.1 — Inclusao de informacdes auxiliares no modelo linear

Uma maneira de resolver o problema de ajuste de modelo linear em dados de amostras
complexas seria incorporar informag¢des populacionais auxiliares na modelagem. Essas
informagdes auxiliares poderiam ser incorporadas de duas maneiras: na prépria definigdo do

modelo ou na estimagdo dos parametros.

!

Para a i-ésima observagdo, considere o vetor Px1 de dados z; = (z“ ,...,zip) , que € o

!

vetor das varidveis explicativas. Seja y; = (y iLoeees yiA) o vetor Ax1 das varidveis dependentes.

Denote por Y; e Z; as variaveis aleatorias e os vetores que geram y; e z;, para i€U, onde
U={1,2,...,N} é o conjunto de rétulos usados para identificar as unidades da populagdo de
interesse, também chamado de Universo. Seja Xi um vetor gx1 que contém as variaveis de
desenho ou variaveis auxiliares para o elemento i e seja X; o vetor aleatdrio que gera x;. Entéo,
se quisermos incorporar informagdes sobre o desenho amostral e/ou informagdes auxiliares,
podemos fazer isso de duas maneiras.
a) Especifica-se um modelo supondo que a esperanga condicional de Y; dadas as variaveis
explicativas Z; e as variaveis auxiliares X; ¢ da forma:
En(Yi1Zi =2, X, =x;)=Bo +z{B+x{n (2.13)
Ou seja, as varidveis x sdo diretamente incorporadas no modelo. Chamamos esta maneira de
ABORDAGEM DESAGREGADA.
b) Especifica-se um modelo supondo que a esperanga condicional de Y; dadas as variaveis
explicativas Z; ¢ da forma:
Em(YilZi=z)=Bo +zip (2.14)
Ou seja, as varidveis x ndo sdo diretamente incorporadas no modelo, mas podem ser consideradas
na estimagao dos pardmetros. Chamamos esta maneira de ABORDAGEM AGREGADA.
Quando consideramos o caso onde temos apenas uma variavel explicativa e uma varidvel

auxiliar, o ajuste de (2.13) recai num problema simples de estimagéo, e parece um modo direto
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de resolver este problema. Apesar disso, Nascimento Silva(1996, cap.6) apresenta algumas
consideragdes sobre dificuldades de se utilizar sempre (2.13) ao invés de (2.14). Uma delas é
que nem sempre, em situagdes praticas, toda a informagdo auxiliar pode estar contida em uma
Unica varidvel auxiliar. Em geral, sdo necessarias diversas varidveis, como indicadores de
estratos e conglomerados, etc., o que torna o ajuste de (2.13) mais complexo. Outro problema é
de como se pode deixar clara a divisdo entre as varidveis Z e as variaveis auxiliares X. Nathan e
Holt(1980) e Holt, Smith e Winter(1980) consideram como varidveis auxiliares apenas as que
afetam a sele¢do amostral (varidveis de “desenho”). Mas pode existir um conjunto de varidveis
que ndo sdo o interesse principal da pesquisa e ndo sdo varidveis de desenho, mas para as quais
se possui algum tipo de informagdo populacional auxiliar que pode ser utilizada na estimago.

Smith(1981) faz uma discussdo sobre as diversas maneiras existentes de ajustar os
modelos dentro da abordagem agregada sugerida por (2.14). Existem 2 tipos de inferéncia:
inferéncias descritivas e inferéncias analiticas. As inferéncias descritivas sdo aquelas em que o
pardmetro de interesse ¢ uma fung@o conhecida de valores relacionados as N unidades da
populagdo finita como, por exemplo, o vetor B dos coeficientes da populagdo finita, definido por
(2.2), (2.4) e (2.6). O objetivo seria estimar uma dada propriedade ou uma dada populagdo no
momento em que se estava selecionando a amostra. Se as unidades fossem todas investigadas e
ndo existissem erros de medida, ndo existiria incerteza nas inferéncias descritivas. Se o
pardmetro de interesse ndo puder ser expresso como uma fungdo de valores ligados as N
unidades da populagdo, entdo esta inferéncia sera analitica, e o objetivo serd estimar um
parametro em outra populagdo relacionada de alguma maneira com a populagdo alvo. Esta outra
populagdo pode ser considerada como uma superpopula¢do que representa a esfera mais ampla
de inferéncia. Estima¢do de um total da populagdo finita é uma inferéncia descritiva; estimar
coeficientes de um modelo econdmico €, usualmente, uma inferéncia analitica.

Existem duas teorias bem desenvolvidas para fazer inferéncias descritivas. Uma ¢é
baseada na distribuigdo gerada pela amostragem aleatéria, a p-distribui¢do p(s), que ¢ a
distribuigdo baseada no desenho. A segunda € baseada numa teoria que emprega um modelo
estocastico para representar a estrutura da populagdo e as inferéncias estardo baseadas na
distribuigdo de probabilidades especificada no modelo, chamada de &-distribuigdo, ou
distribui¢do baseada no modelo. Existem teorias hibridas, que combinam essas duas abordagens.
Um problema com as inferéncias baseadas puramente no modelo € que ndo se leva em conta o
desenho amostral da pesquisa na inferéncia.

Para as inferéncias analiticas, ja que o pardmetro a ser estimado ndo € uma fungdo dos

valores de todas as unidades populacionais, ¢ dificil formular uma teoria satisfatoria de inferéncia
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empregando apenas a distribui¢do baseada no desenho; precisa-se de uma hipotese que relacione
a populagdo finita com o pardmetro analitico de interesse. Em geral, se assume que os valores da
populagdo finita correspondem a uma amostra aleatoéria de uma superpopulagdo (infinita). Ja que
o tamanho N desta populagéo finita €, em geral, bem grande, um estimador da populagio finita
baseado nos N valores seria bem “préximo” do pardmetro desconhecido da superpopulagio.
Assim, considera-se o estimador da populagéo finita como um paradmetro da populagdo finita que
podera ser estimado usando-se a distribuigdo baseada no desenho.

E possivel formular modelos de regressdo para inferéncias descritivas ou analiticas, e para
empregar tanto a distribui¢do 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

Procedimento de Amostragem
Pardametros de Interesse |Em uma populacio finita |Em um modelo de

superpopulacio
Parametros de uma | Caso 1: Caso 2:
populacgio finita Teoria classica de | Teoria de superpopulagdo para

amostragem em populagdo [amostragem da  populagdo
finita — inferéncias baseadas | finita — inferéncias baseadas no

no desenho modelo
Parametros de um modelo Caso 3:
de superpopulacio Néo definido Inferéncias sobre os pardmetros

da superpopulagdo - considerar
amostragem em 2 estagios

Kish e Frankel(1974) estudaram o Caso 1, e Fuller(1975) estudou o Caso 2.
Uma das primeiras analises baseadas no Caso 3 foi de Pearson(1902). Os resultados de

Pearson foram revisitados e desenvolvidos por varios artigos, inclusive por Holt, Smith e

- Winter(1980) e Nathan e Holt(1980).

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

Vamos considerar a situagdo onde uma variavel de desenho X é conhecida num estagio
anterior a selegdo para todos os membros de uma populagdo finita. Apos a amostragem, tem-se
observagdes de Y, a varidvel dependente, e de Z, a varidvel independente da analise de regresséo.
Vamos considerar as duas possibilidades para o modelo de regressdo em (2.13) e (2.14), re-
escrevendo as equagdes particionando-se o vetor de pardmetros:

E{Y | Z,X}= py + Byzx (Z-pz)+PByxz(X-px) (modelo desagregado) (2.15)

E{Y | Z}= pv + Pvz (Z-pz) (modelo agregado) (2.16)



Em (2.15) (modelo desagregado) os estimadores nao viciados dos pardmetros, baseados
no modelo, sdo obtidos. por exemplo, por Minimos Quadrados e a fung¢do do desenho amostral
baseado em X seria somente a de melhorar as propriedades dos estimadores. A abordagem
basica de Nathan e Holt (1980) e Holt, Smith e Winter(1980) ¢ (2.16) (modelo agregado), onde
X € usado no estagio de desenho, anterior a selecdo da amostra, mas ndo explicitamente no
modelo de regressdo. Isto pode ser usado quando a varidvel de desenho X néo explica a varidvel
dependente. Neste caso, o pardmetro de regressdo “marginal” Byz tem maior interesse que os
pardmetros de regressdo parciais Byz.x € Byxz.

O problema considerado, entdo, foi o de estimar o coeficiente de regressdo linearde Y e Z
quando dados de pesquisa por amostragem sdo obtidos por um desenho baseado em X, que é, em
geral, relacionado a Y e Z. Ou seja, vamos considerar aqui a variavel X como uma variavel de
desenho, que se conhece para toda a populagdo finita antes de se retirar a amostra de Y e Z.

Nathan e Holt(1980) verificaram que o estimador usual de MQO da variincia €, em
geral, viciado, mesmo quando usado conjuntamente com um desenho com equiprobabilidade de
selegdo para todos os membros, com o qual o estimador de MQO dos coeficientes de regressio ¢
ndo viciado neste caso. Foram entdo considerados estimadores alternativos que levem a
estimativas ndo viciadas de coeficientes de regressdo simples.

Uma segunda questdo € ém que nivel se faz a inferéncia. O ponto de vista que foi usado
em Nathan e Holt(1980) ¢ que a regresséo é descrita por um modelo de superpopulagio, € que a.
populagdo finita ¢ vista como uma amostra desta superpopulagdo. O objetivo € o pardmetro Byz
do modelo de superpopulagdo. Na pratica, o que se tem ¢ apenas uma amostra da populagdo
finita e as propriedades dos estimadores estardo relacionadas a distribui¢do de todas as possiveis
amostras da populagdo finita, consistente com o desenho usado. Se a populagdo finita é
considerada como uma amostra aleatoria usualmente grande da superpopulagdo, entdo, By, seria
um bom estimador de Py;. Assim, qualquer estimador razoavel de By, de uma amostra da
populagdo finita espera-se que seja um estimador razoavel de By;.

Se o estimador considerado fosse o de MQO, ele seria viciado, exceto se a populagdo
tivesse uma estrutura especial (p,x=0 ou pyxz=0) ou se o desenho usado tivesse uma

caracteristica particular [E(s%)= ox], o que & obedecido por alguns desenhos com

equiprobabilidade de selegdo em todos os membros. Quando se tem condi¢des especiais da
estrutura da populagdo, o estimador de MQO da varidncia dos estimadores dos coeficientes ¢
também ndo viciado. O mesmo ndo ocorre quando apenas a condi¢do de balanceamento do

desenho € satisfeita.



Em Nathan e Holt(1980) e Holt, Smith e Winter(1980), um estimador alternativo sz foi
considerado, e foi obtida sua varidncia assintdtica. Sob as condigdes dadas, quando o estimador
de MQO ¢ assintoticamente ndo viciado, nenhum destes dois estimadores tem a varidncia
uniformemente menor que o outro. Nestes artigos foi levada em conta uma populagéo finita de
tamanho N selecionada de uma superpopulagédo, e valores observados de X, independentes e

& 5 . . " 7 g0 . n o b}
identicamente distribuidos, com média i e varidncia oy .

A hipotese do desenho € que X estd relacionada de alguma maneira a Y e/oua Z. Ao
invés de adotarem hipdteses de normalidade trivariada, como fez Pearson(1902), Nathan e
Holt(1980) adotaram apenas um conjunto de hipédteses de modelos lineares:
Yi = By +Byx(x; _Px)"‘evi
Z =y B (X —px) + e (2.17)
eyi =PByzx €z + My,

onde E(e, | X,)=E(ny, | X,)=E(e,ny | X,)

0 (2.18)
E(e;i | Xi)= cyzz-.\'
E(Tﬁ(i | X, ): Gi'.zx

Estas condigdes sdo equivalentes aos valores esperados condicionais de Y e Z dado X,

(2.19)

sendo linear em X e a matriz de covaridncia condicional de Y e Z, dado X, ndo depende de X.
Além disso, foi assumida a independéncia condicional para diferentes unidades, isto €, que
(Mvisezi) € (Myj,ezj) sdo condicionalmente independentes dado X.

Uma amostra s foi selecionada da populagdo finita por um desenho amostral com
tamanho fixo n. O desenho pode ser baseado nos valores de X conhecidos para toda a populagio.
Assim, X pode servir como uma variavel de tamanho para amostragem proporcional ao tamanho
ou como a variavel de agrupamento para estratificagdo ou amostragem por conglomerados. O

pardmetro de interesse € o coeficiente de regressdo da superpopulagdo de Y em Z, Byz, ou seja,
-1
Pvz =0y;07, (2.20)

Os resultados a seguir ndo dependem da existéncia desta relagdo linear.

N 2
Y=3y/N, 8, =3[y -Y)/N

_ N 5
Sejam {Z="z,/N, S3=S(z,-Z) /N 2.21)

roy 5 = m = 2 2 2 ~ &
As estatisticas amostrais y, Z, X, Sy, S7, Sy, Svx» Syzs Szx,» Sa0 definidas como



yZZYi/n’ Z=Zzi/n, §=ZX'~/H, si:Z(yi—y\)z/(n—l), SzZ:'Z(Zi_z)Z/(n_l)s

ies ies ies ies I€s

Sy =Z(Xi —i)z/(n—l), Svz =Z(Yi _y)(zi —Z)/(n—l), Syx =Z(Yi —?Xxi —i)/(n—l),

i€s i€s i€s

— - A 2 2 2
€ Syx =Z(Zi —z)(xi —x)/(n—l). Os parametros Wy, [z , Hx, Oy, Oz, Ox,0yx, Ozx € Oy,

i€s
sdo definidos como o usual.

Foi considerada uma seqiiéncia de populagdes e de desenhos amostrais apropriados, tal
que tanto n quanto N tendam ao infinito, com n <N. O valor esperado e a variancia condicionais
sob 0 modelo, dado X foram representados por Ee(s|X,s) € V¢(s|X,s) € se denotou por E(s|D) e
V(s|D) os valores esperados condicionais dados os valores na populagéo finita de D’=(Y,Z’,X),
gerado pelo desenho amostral p(s).  Finalmente, foram usados os valores esperados sob a
distribui¢do conjunta do modelo e do desenho, denotados por E(s) e V(s).

Considerou-se que além das varidveis de regressdo observadas na pesquisa, os valores
das variaveis de desenho eram conhecidos para todas as unidades da populagdo finita na matriz
Xyxq . Esta matriz possui toda a informagdo numérica que é usada para determinar o desenho
amostral p(s), escrito, entéio, como p(s|X). O desenho possui informagdo sobre as varidveis de
pesquisa através de sua relagdo com as variaveis de desenho. Numa regressdo, tanto os valores da
varidvel dependente Y quanto das varidveis independentes Z podem ser relacionados a X. A
proposta do artigo ¢ que se leve este relacionamento em conta para inferéncias.

Dada uma amostra de n unidades selecionada com o desenho p(s|X), foi derivado o
estimador de maxima verossimilhanga de By, . Se (n-1)sj ¢ a soma de quadrados ou a soma de
produtos cruzados na amostra correspondente a Gjk, (com j, k podendo ser substituidos por Y, Z

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

observagdes, entdo o estimador de maxima verossimilhanga de By, , conhecido como estimador

de Pearson ¢ (Holt, Smith e Winter; 1980)

A

-2(qQ2 -2 - -2 -1
Byz = {sz tSyxSx (stx _I)sz }{Sé +SySx (Sgcsx - I)sz} (2.22)
Holt, Smith e Winter(1980) apresentam também o resultado derivado por DeMets e
Halperin(1977) para o caso especial de regressdo onde Y, Z e X sdo vetores unitdrios. Assim

(2.22) se reduz a

. SZ R 2 SZ
Byz ={syz ymE (—IJ} / {sz +S—[*-1]} (2.23)
Sy Sy Sy \ Sx

Em Pfeffermann e Holm'es(1985) também ¢ apresentado um estimador da constante do

modelo neste caso onde Y, Z e X sdo vetores unitarios;
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Bovz =hy ~Byzh; (2.24)
onde i, = y"‘bvx(i“i)’ i, :z"'bzx(i_i)~ byx =Syx/sx € byy =S,x/5%
Este estimador ¢ assintoticamente ndo viciado para By, e pode ser usado sem qualquer

hipétese sobre distribui¢do, sendo também assintoticamente ndo viciado sob as hipdteses mais

fracas (2.17).

Sob as hipdteses (2.17) e (2.18), a varidncia de ﬁyz foi obtida por Nathan e Holt(1980)

V[Byz]z (1 —piz) al. {(1 _pix-z {“‘péx[éﬂ"'ipix.zo “2p§x )2 +

nG; 0

(l—p;x)p;xpix-z[““(?' x)-“%(mgxtlm

(2.25)

ZX Cx

onde puy(z | x) = Ee(e; | x), pa(x) =Ee(x*) e @ =E( s} )/ o%. O estimador de V[BYZ J, VlﬁYZJ,

no caso de Y, Z e X serem vetores unitarios, ¢ dado por (Smith, 1981):

)
2 2 2
S S S S
A 2 ZX X ZX X
Cyzx18z2 5 (—2 —1] +2—2 [—2 —IJ
Sx \Sx Sx \ Sx

., ]= , . (2.26)
8% % Sy

2 2 12
(SYXSZ +Syz8x —Z(SYZSYXSZX) )
2 2 v
(stx "Szx)

Nathan e Holt (1980) mostram que. se a amostragem balanceada pela variavel do desenho

de 6 =gs?
Onde€ Gy ,x =Sy —

X for empregada (veja Royal e Herson,1973) com o balanceamento sendo feito nos primeiros
dois momentos, entdo os estimadores de MQO e de Pearson coincidem. Assim, o estimador de
MQO sera assintoticamente ndo viciado nesta classe de desenhos. A amostragem balanceada
permite o uso do estimador de MQO, mas o custo ¢ que desenhos mais eficientes empregando o
estimador de Pearson sdo excluidos. Este estimador de By, ¢ completamente independente do
desenho amostral, embora suas propriedades dependam do desenho. Nathan e Holt(1980)
apresentam também um outro estimador cujas propriedades serdo Uteis especialmente para estes
dois casos: '

e Embora os valores de X sejam usados para a sele¢do amostral, pode ser impossivel obter

valores de X para toda a populagdo. Neste caso, Sy pode ndo estar disponivel para a

estimagdo. Isto pode acontecer, por exemplo, quando a amostragem € baseada numa

categorizagdo de valores de X (por exemplo, numa estratificagio).



e As hipdteses do modelo (2.17), necessarias para o estimador de Pearson ser assintoticamente
ndo viciado, podem ndo ser verificadas na pratica e, assim, seriam necessarios estimadores
robustos para os desvios do modelo.

Este novo estimador parte do principio de que um modo dbvio de utilizar as informagdes
do desenho amostral é baseado nos estimadores de médias, varidncias e covaridncias amostrais
ponderadas, onde os pesos sdo o inverso das probabilidades de inclusdo na amostra ;. Portanto,
s6 foram considerados desenhos amostrais probabilisticos, isto €, desenhos que, com
probabilidade 1, tém todas as probabilidades de inclusdo positivas. As médias, varidncias e
covaridncias amostrais ponderadas sdo, entdo, definidas similarmente as estatisticas amostrais

ponderadas, como

y' =Yy /Nn, Z' =Yz, /Nn,, X =Y x,/Nn,

kes kes kes

Syz = 2.2y / Nm, —y‘z‘/(21 Nnk)

kes kes

Syx = 2 YiXy /N, —?'i'/(zl Nnk]’

kes kes

Sox = 9 Z Xy / N, —Z'i'/(Zl Nnkj

kes kes

sy =>.y;/Nm, —_\7‘2/(21 Nnk),

kes kes

sy =2.z; /Nm, —2'2/(21 Nnk],

kes kes

sy = ».x; /Nm, —X'Z/(ZI Nnk].

kes kes

(2.27)

Deste modo, este novo estimador, chamado de “Pearson-ajustado” sera obtido
substituindo-se as estatisticas ponderadas acima em suas versdes ndo ponderadas em (2.23).
As variancias dos estimadores ponderados sdo assintoticamente iguais aos valores

esperados, sob o modelo, das varidncias condicionais sob o desenho, dados Y, Z € X, isto &, .

VB, )= BV, By 1)+ ofn) (228)
Nascimento Silva(1996, pp.147) obteve a varidncia assintotica sob AAS do estimador de

Pearson para o caso onde Y, Z e X s@o vetores, ou seja:

(B, )= %s; 8 .. +8, -8, +24,,A,(8,. -s.. ]+ O(n'35j (2.29)



Bt = N_IZN:(Xi _X)Z(Z, —z)@i e S, = N_li(xi —i)zei.

i=1 i=1

Pfeffermann e Holmes (1985) seguiram a investigagdo 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 analise de regressdo de dados de pesquisas por
amostragem, onde algumas das hipdteses do modelo sédo violadas. A principal conclusdo de Holt,
Smith e Winter(1980) e Nathan e Holt(1980) foi que o método de MQO néo é apropriado para
inferéncias sobre modelos de regressdo e que se deve levar em conta a informagéo da amostra
usada. Dois procedimentos foram, entdo, investigados por Pfeffermann e Holmes(1985): o
primeiro, baseado na inferéncia pela teoria convencional de amostragem probabilistica e o outro
baseado em inferéncia na teoria de maxima verossimilhanga, utilizando-se os valores conhecidos
das variaveis de desenho em toda a populagéo.

Os resultados relatados na literatura sobre a questdo de se escolher uma determinada
abordagem para se tratar a informagdo do desenho num ajuste nédo sdo conclusivos, levando em
conta que eles sdo derivados sob modelos onde a maxima verossimilhanga parece apropriada.
Pfeffermann e Holmes(1985) complementaram o estudo de Nathan e Holt(1980) e Holt, Smith e
Winter(1980) examinando o desempenho de varios métodos de inferéncia em situa¢bes onde as
hipoteses do modelo de trabalho que motivam o uso da maxima verossimilhanga em (2.17)
podem ndo ser adequadas. Os resultados indicam a sensibilidade do procedimento de maxima
verossimilhanga de Pearson, com respeito a especificagdo correta das relagdes entre as variaveis
de regressdo e as variaveis de desenho. Assim, Pfeffermann e Holmes(1985) sugerem que a
distribui¢do das probabilidades sob o desenho nédo pode ser ignorada no processo de inferéncia.
As hipéteses do modelo devem ser empregadas na construgdo de estimadores, mas, em geral, 0s
estimadores baseados nos modelos devem ser modificados para ficarem consistentes com o vetor
do “censo” dos coeficientes (vetor dos coeficientes obtido com toda a populagéo finita).

Pfeffermann e Holmes(1985) também utilizaram a abordagem de superpopulagdo descrita
em Smith(1981), ou seja, eles assumiram que a populagéo finita € uma amostra aleatéria de uma
superpopulagdo infinita, tal que as observagdes das varidveis dependentes e independentes
seguem o modelo linear classico. A motivagdo para a abordagem dos autores € que as hipoteses

do modelo, e em particular a hipdtese de residuos independentes inerente ao modelo classico de
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regressdo, sdo seriamente violadas nos desenhos amostrais praticos, que envolvem estratificagio
e conglomeracdo.

Considere a populagdo finita U={1,...,N} e seja (Y;,Z;,X;) uma realizagdo de uma variavel
aleatéria trivariada (Y,Z,X) associada a cada individuo ieU. A varidvel X é a variavel de
desenho, que € conhecida para toda a populagdo. As varidveis Y e Z sdo, respectivamente, a

variavel dependente e a varidvel explicadora, que so sdo observadas para uma amostra S definida

pelas variaveis indicadoras dj,...,dy onde d;=1, se ieS e d;=0 caso contréxrio,Zdi =n, i=1,...,N.

Para apenas uma varidvel de desenho e uma variavel explicadora, assumiu-se que o desenho ¢
condicionalmente ndo-informativo, ou seja, AY;,Zi|Xi,di)= AYi,Zi|X;). Todas as informac¢des da
amostra estdo contidas em Y, tal que dados os valores da variavel de desenho, a distribuigdo
conjunta de Y e Z é a mesma se a unidade pertencer ou ndo a amostra.

O objetivo ¢ estimar os coeficientes (Boyz ,Byz) da regressdo linear de Z em Y, definidos
por | |
By, =cov(Y,Z)/var(Z)=c, /o,
Bovz =Hy =ByzH .
Hy = E(Y)

Hz = E(Z)

(2.30)

Os momentos de (2.30) se referem ao modelo de “superpopula¢do”. Em Holt, Smith
Winter(1980) foi apresentado o estimador de méaxima verossimilhanga de Pearson para este
modelo da superpopulagdo, usando-se a hipotese de distribui¢do conjunta trivariada normal.
Nathan e Holt(1980) mostraram que esta hipotese pode ser relaxada e os estimadores
continuarem sendo consistentes se as restrigdes em (2.17) forem levadas em conta, além de
restrigdes relacionadas as variancias condicionais das estimativas amostrais das varidncias e
covariancias tenderem a zero quando o tamanho da amostra tender a infinito, ou seja,
V(sas/X,S)=0(n™"), onde « representa a variavel Y ou a variavel Z e b representa a variavel Z ou a
variavel X. Essa “relaxamento” de hipdteses ¢ importante, ja que as varidveis nem sempre tém
distribui¢do normal.

Pfeffermann e Holmes(1985) estudaram a robustez deste estimador de maxima
verossimilhanga, através da comparagdo do desempenho com outros estimadores sob dois
conjuntos de hipdteses que diferem ligeiramente de (2.17), mas que possuem informagdo extra.
Pfeffermann e Holmes(1985) fizeram uma avaliagdo do vicio dos estimadores (2.23) e (2.24) sob

um destes outros conjuntos de hipoteses.
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Neste artigo foi apresentado, ainda, um estimador alternativo, baseado no desenho. A
principal vantagem deste tipo de estimador € que suas principais propriedades amostrais sdo
geralmente independentes das relagdes entre as variaveis de regressdo e as variaveis de desenho,
ja que foi mostrado no artigo que variando-se ligeiramente o conjunto de hipoteses em (2.17)
pode-se introduzir vicio no estimador. O principal interesse deste método € a estimagdo dos

parametros da populagédo finita (Bgyz,Bvz) (chamados de “census coefficients”, isto é, coeficientes

do censo) andlogos dos parametros da superpopulagio (BovzBvz). Eles séo definidos por:

N ———
> vz, IN-YZ
BYZ:I=]N .
>z} IN-Z?
R 2.31)
Boy, =Y -By,Z
N _ N
onde Y=y, /N e Z=>z/N
i=1

Sejam Ep(e) e Vy(e) o valor esperado e a varidncia em relagdo a distribuigdo das
probabilidades p(S) e sejam Eg(e) e Vo(e) os momentos correspondentes com relagdo a
distribui¢do conjunta sobre p(S) e sob o modelo (chamada de “p&-distribution” ), que é a

distribui¢do sobre todas as possiveis populagdes e sobre todas as possiveis amostras de uma dada

populagdo. Entdo, para qualquer estimador b,,,. tal que Ep(boyz)=B0YZ+O(n"') e
Ve (Boyz)= O(N’| ), segue-se que:
Eo(bovz) =PBoyz + O(n_l) ¢

V, (bovz)= Eg {vp (bovz )}"' O(N_I )

Assim, b,,, ¢ aproximadamente ndo viciado sob o modelo e sob o desenho para o

(2.32)

parametro da superpopulagéo Poyz, com a variancia global sendo aproximadamente igual ao valor
esperado sob o modelo da varidncia de boyz sob o desenho.

Este processo de inferéncia difere do de Kish e Frankel(1974) mencionado anteriormente
por este ultimo ndo assumir o modelo de superpopulagdo. Ou seja, em Kish e Frankel(1974) os
coeficientes da populagdo finita eram o objetivo da estimagdo, e aqui sd0o apenas um passo
intermediario para se fazer inferéncias sobre Boy; € By;. Portanto, em relagdo ao Quadro 2.2, o
processo de inferéncia de Kish e Frankel(1974) pertenceria ao Caso 1 e o de Pfeffermann e

Holmes(1985) pertenceria ao Caso 3.
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Pfeffermann e Holmes(1985) propuseram o uso de dois estimadores diferentes, ambos
baseados no desenho:
(a) Estimadores “ponderados pelas probabilidades de inclusio na amostra”,

{bow,by }, obtidos pela substituicdo da média populacional nas expressdes de Boyz € Byz pelo
seus estimadores de Horwitz-Thompson, da forma )"._y,/m; , tal que as varidncias condicionais

em D sob o desenho amostral podem ser escritas explicitamente, onde 7; sdo as probabilidades de
inclusdo da unidade i na amostra, ie U.

(b)  Estimadores “ponderados pelas probabilidades™ ajustados propostos para o estudo
por Fuller(1975). Estes estimadores utilizam as diferengas conhecidas entre os momentos da
amostra e os momentos da populagdo finita das varidveis de desenho, com a finalidade de se
conseguir um ganho na eficiéncia dos estimadores “ponderados pelas probabilidades” citados em
(a). No caso onde Z e X forem vetores unitérios, estes estimadores ajustados sdo definidos
como:

o [ 21 v

1 i=l
BYZ

3

>z, Y7 ¥z,

N N
i=1 i=

1 i=1

A =[LZ,22.Y,,Y2] tal que  (Byy,,By)=gl4), A=A . Seja

[

A

X = lX,. XX, -X) —6iJ, tal que Y X, =0. Os estimadores {BOW(F),BW(F)} sdo
definidos como g(A) onde A ¢ o estimador ponderado de regressdo de A definido por:

' . s -1
A= Z(Ai/ni)_Z(]/ni)Ai (Xi _/?n) {Z(l/ni)(xi - X, XXi —er) } XZ(I/ni)Xi (2.33)
onde X, =(I/ N)Zies (X, /m,) e m sdo as probabilidades de inclusdo do individuo i na amostra.
Os estimadores {b,, (F),by, (F)} “corrigem” os estimadores l{bow,bw} = g{zies (4, /=, )}J por

uma fungio de regressio das diferengas entre as estatisticas amostrais e populacionais das
variaveis de desenho X.

Pfeffermann e Holmes(1985) fizeram um estudo de simulagéo para observar a magnitude
do vicio do estimador em (2.23) quando as hipoteses em (2.17) sdo violadas e para comparar o
estimador de Pearson com os estimadores “ponderados pelas probabilidades” ajustados propostos
no artigo. A principal conclusdo deste artigo foi que as inferéncias baseadas no modelo
propostas por Nathan e Holt(1980) e Holt, Smith e Winter(1980) sdo mais eficientes se o modelo

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

21



hipéteses em (2.17) for violada. embora a diferenga de eficiéncia ndo tenha sido grande em
muitos casos. Identificar corretamente o modelo, na pratica, ¢ bastante complexo. O
procedimento baseado no desenho, ao contrario, pareceu ser mais robusto para situagdes praticas.

Pfeffermann e Holmes(1985) observaram que a modelagem da relagdo entre as variaveis
de regressdo e as de desenho faz surgir uma “grande e possivelmente mais eficiente familia de
estimadores”, que utilizam tanto a modelagem usual quanto as informagGes sobre o desenho
amostral. Um exemplo desta estratégia, citado por Pfeffermann e Holmes(1985) foi o estimador
ponderado de madxima verossimilhanga considerado por Nathan e Holt (1980). Mas esta
estratégia também € a base do estimador de Maxima Pseudo-Verossimilhanga, que é o foco deste

trabalho e que esté descrito detalhadamente na Se¢éo 3.
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3 - Método da Maxima Pseudo-Verossimilhanga
3.1 - Introducgio

No capitulo anterior foi mostrada a discussdo feita por Pfeffermann e Holmes(1985),
onde foi mostrada uma nova estratégia de estimagdo baseada no desenho, com modelos de
superpopulagdo, e que levam em conta tanto informagdes do desenho quanto estimagdo por
maxima verossimilhanga. Neste capitulo, veremos um desenvolvimento deste estimador
discutido inicialmente por Pfeffermann e Holmes(1985).

A maneira utilizada aqui para incorporar as informagdes sobre o desenho amostral e/ou
informagdes auxiliares foi a abordagem agregada, através do Método de Maxima Pseudo-
Verossimilhanga (MPV), que ¢ aplicado a modelos paramétricos regulares quando sdo usados

dados de pesquisas por amostra.

3.2 - Método da Maxima Pseudo-Verossimilhan¢a

’
Considere o vetor Pxl de dados z =(z,,...,z,), que é o vetor das varidveis

explicativas. Seja x; um vetor qx1 que contém as varidveis de desenho ou varidveis auxiliares

para o elemento i e sejam Zi e Xi os vetores aleatérios que geram z; e X;. Seja

!

Y, = (y“,...,yiA) um vetor Ax! das varidveis de pesquisa do elemento i, gerado por um vetor

-aleatorio Y, para ieU. Vamos assumir que Yy,...,Yn s@o iid com densidade f'(y;0), tal que:

S0 yi®)=[1/(:0), G.1)

ieU
!
onde 0=(0,,...,0,) é o vetor Kx1 dos parimetros desconhecidos. Se considerarmos todos os

elementos da populagdo finita U, as fungdes de verossimilhang¢a e de log-verossimilhanga do

“Censo” serdo dadas por:

1,6)=TT1/(y::6) e (3.2)

ieU

Ly (0)=>"log[f(y:;0)]. (3.3)

ieU
[gualando-se a zero as derivadas parciais de Ly(0) em relagdo a cada componente de 6,

temosZui(e)z 0, onde u,(8)=d[log(f(y,;0))]/0 ¢ o vetor Kx1 dos escores do elemento i,

ieU
ieU. Resolvendo-se este sistema, encontraremos Oy, que € o estimador de maxima
verossimilhanga de 6 no caso de um “Censo”. Mas podemos também interpretar 6y como uma
quantidade desconhecida da populagéo finita para a qual se quer fazer inferéncias com base em

informagdes de uma amostra. Sob certas condigdes de regularidade (que sdo satisfeitas, por
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exemplo, pelos Modelos Lineares Generalizados usuais; veja Cox e Hinkley, 1974, pp.281).

tem-se que 6, -0 = op(l).

Seja T(0)=>"u;(0) a soma dos escores, que é um vetor de totais populacionais. Para
1eU

estimar este vetor de totais, pode-se usar um estimador linear ponderado "I“(O) da forma

Zwiui(e), onde w; sdo pesos definidos apropriadamente. A abordagem proposta por

Binder(1983) é que o estimador de Maxima Pseudo-Verossimilhanga éMpv sera a solugdo das

equagdes de Pseudo-Verossimilhanga dadas por T( MPV) > wiu, ( MPV) 0.

ies

Através da linearizagdo de Taylor podemos chegar a varidncia (do desenho) do estimador

~

O,y € @ seu estimador correspondente:

Vp (éMPV): [J(eu)]_l Vp[zwiui(eu):l[‘](eu)]_‘ € (3.4)

i€s

0w )= D610 1 4] Z w0 B i I e 05)

i€s

oT(e) ou, (0)
10y)=—— =y—"1~ (3.6)
v 0 |, i 00 |y
A aT (e ou, (6
J(eMPV) % _ :gwi% . (3.7)
0=0\(py 0=0p\ipy

V{Zwiu,(eu)} ¢ a matriz de varidncia (do desenho) do estimador do total

I€s
populacional dos escores e \A/{Z W, u, (é - )} ¢ um estimador consistente para esta variancia.
=

Muitos modelos paramétricos com dados provenientes de pesquisas usando muitos
desenhos amostrais diferentes podem ser ajustados resolvendo-se as equagdes de Pseudo-
Verossimilhanga, desde que sejam satisfeitas algumas condig¢des de regularidade, que foram
discutidas por Binder(1983, App.), e incluem:
cl) tamanho da amostra (n) grande;
c2) estimadores de totais de fungdes das wvaridveis de pesquisa baseados no desenho,

assintoticamente ndo viciados (sob o plano amostral) e normalmente distribuidos;

c3) existéncia de estimador consistente para a varidncia assintética (do desenho) de estimadores

de totais dos escores (fungdes das varidveis de pesquisa);



c4) condigdes padrdo de regularidade dos modelos paramétricos que levam as equagdes de
verossimilhanca do Censo.

Os estimadores de MPV ndo serdo tnicos, ja que existem diversas maneiras de se definir
0s pesos w;i. Serdo vistos, nas duas proximas subsegdes, os estimadores de MPV quando usados
dois tipos diferentes de peso.

Em resumo, os passos de um procedimento padrio para ajustarmos um modelo

paramétrico regular f{y;0) pelo método da Maxima Pseudo-Verossimilhanga seriam:

1. Resolver Zwiui(9)=0e calcular o estimador pontual éMPv do pardmetro 6 no modelo

fy:0);

2. Calcular a matriz de variancia estimada

fuan = [ | 9] Z 0, [Houn 1

ies
3. Usar Bypy € V(@MPV)para calcular intervalos ou regides de confianga ou estatisticas de teste

baseadas na distribui¢do normal e utiliza-las para fazer inferéncias sobre os componentes de 0.

Vantagens de usar o procedimento de MPV

1. Proporciona estimativas para a variancia dos estimadores dos pardmetros que levam em conta
o desenho, que sdo razoavelmente simples de calcular e sdo consistentes sob “condigdes
fracas” no desenho amostral e na especificagdo do modelo. Mesmo quando o estimador
pontual de MPV coincidir com o estimador de maxima verossimilhanga ordinério, a
estimativa da variancia obtida pelo procedimento de MPV pode ser preferivel aos estimadores
ordinarios da varidncia baseados em modelos obtidos ignorando-se o desenho amostral.

2. Robustez, no sentido de que em muitos casos a quantidade 0y da populagdo finita permanece
um “alvo” vaélido para inferéncia, mesmo se o modelo especificado por f{y;0) ndo
proporcionar uma descri¢do adequada para a distribui¢do das varidveis de pesquisa.

Este procedimento requer conhecimento de informagdes detalhadas sobre os elementos da
amostra, assim como sobre sua pertinéncia a estratos e conglomerados (ou unidades primarias de

amostragem) e suas probabilidades de incluséo.

Desvantagens do método de MPV

1. Néo se conhece as propriedades dos estimadores para pequenas amostras. Isto pode nédo ser
um problema muito grande em analises que usam os dados de pesquisas que, por exemplo,
sdo feitas pelas agéncias oficiais de estatistica, desde que em tais andlises se utilize a amostra
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inteira, ou, no caso de dominios estudados separadamente, que se use uma amostra
suficientemente grande.
2. O fato de ndo se poder utilizar diagnostico e outros procedimentos da inferéncia cléssica, tais

~ como graficos de residuos e testes estatisticos de Razdo de Verossimilhanga.

3.3 - Método da Maxima Pseudo-Verossimilhan¢a com pesos ©t
Ja foi visto que os estimadores de MPV ndo serdo unicos, pois existem diversas maneiras

de se definir os pesos wi. Os pesos que geralmente se usa, e que veremos nesta se¢do, sdo o

inverso da probabilidade de inclus@o do individuo i, ou seja, w, = n,._' , para ies, que formam um
vetor de pesos amostrais dado por w_=TI_'l,, onde II'é uma matriz diagonal com os

elementos da diagonal iguais ao inverso da probabilidade de inclusdo para cada individuo na

amostra.

Substituindo w; por 7' nas equacdes de Pseudo-Verossimilhanca, temos que o estimador
p i quag ¢ q

A

de Méxima Pseudo-Verossimilhanga 6_ neste caso sera a solugdo de Y m;'u;(6)=0. Com

b1
ies

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

pela solugdo destas equagdes ¢ um estimador 6timo para 6 (ou Oy), segundo a abordagem de

equagdes de estimagdo (tradugdo de “estimating equations approach™), defendida pelos autores.
Substituindo w; por 7' € 0,,, por 6. em (3.4) e (3.5), teremos:

AREECD RADARTR] (O S 69

1€5

(3.9
onde J(0,,) ¢ dado por (3.6),

Vp{znflui(eu)]=Zzw[ui(eu) uj(eU)I (3.10)

ies ieU jeU TCiTCj

i, )= 2 n 20

T g 3.11)

0=0,

Vn[gn: ‘ui(én)} - ;g(ﬁ'n}' o, 0], 6. )] (3.12)

Sob as condig¢des de regularidade (cl) a (c4), o estimador de variancia em (3.9) ¢ um

estimador consistente (sob o desenho) para (3.8).
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Assim, o procedimento padrdo para ajustar um modelo paramétrico regular fy;0) pelo

método da Maxima Pseudo-Verossimilhanga utilizando-se w, =", consistiria em substituir

éMPV por éﬂ & V(éwv) por V(éﬂ )no passo 3) da segdo anterior.

O ajuste de modelos por este procedimento € simples e envolve, basicamente, estimagio
de vetores de totais da populag¢@o e suas matrizes de varidncia correspondentes por estimadores
tradicionais baseados no desenho. Isto facilitou o desenvolvimento de sistemas que utilizam esta
técnica para o ajuste de varias classes de modelos (regressdes linear e logistica, modelos log-
lineares para tabelas de contingéncia, 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 Silva, 1998, capitulo 10, para maiores detalhes).

Sob probabilidades iguais de selegdo, os pesos ;' serdo constantes e o estimador pontual

A

0, serd idéntico ao estimador de mdaxima verossimilhanga ordindrio em uma amostra de

observagdes iid com distribuigdo fy;0), mas o mesmo ndo é verdade em se tratando da varidncia
do estimador. A igualdade da varidncia s6 se verifica quando for empregada amostragem

aleatoria simples com reposigao.

3.4 - MPV com pesos do estimador de regressao

Utiliza-se freqiientemente os pesos ;' como padrio pela sua simplicidade. Mas, quando
existe informagdo sobre varidveis auxiliares para toda a populagdo e tais varidveis sdo
relacionadas com as variaveis de pesquisa, estes estimadores (com os pesos n”') podem ndo ser

os mais adequados. Um outro tipo de estimador bem conhecido para totais €é o estimador de
regressdo. Tal estimador ¢ motivado supondo que existe uma relag@o de regressdo linear entre a
varidvel de pesquisa e as varidveis auxiliares x*. Entdo, o estimador de regressdo para o total de

uma variavel de pesquisa pode ser expresso como uma combinagdo linear ponderada dos valores

amostrais, com o vetor de pesos dado por w,, =I1'g,,
' -1 .
g =1+ Vs"'x;(x; V;'H;'x;) (x -x2), (3.13)

onde X, = [ls X, ], X, = [xiI pa— I, X; € a matriz das informagdes auxiliares para os elementos

da amostra, VS'I ¢ uma matriz conhecida onde se pode incluir a estrutura de variancia dos dados,

2 s . - .. . . .o . - . - ~
“ Estas varidveis x sdo variaveis relacionadas com as varidveis do modelo e que sdo conhecidas para toda a populagdo. mas nao

se tem interesse de que elas entrem diretamente no modelo.
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. i . Lt A . — A
no caso de heteroscedasticidade, X' =)  x; =x,'l.. x;, = [IU .xU], Xy ~[x],...,xN] , Xy €
a matriz das informagdes auxiliares para os elementos da populagdo, e

!

D%  _ * = > . . .
X, =, .xm' =x II]'l;. Entdo, Nascimento Silva(1996, cap.6) desenvolveu os estimadores
de MPV utilizando os pesos de regressio w =7, g, onde gg é o i-ésimo elemento de gg;, ao
invés de ;"

O uso de estimadores para os coeficientes de regressdo e para suas varidncias que levem
em conta os pesos de regressdo ao invés dos pesos m € interessante porque, em algumas

. ;. . R . ~

pesquisas, os nicos pesos divulgados podem ser os pesos w; € o analista pode ndo ter acesso a

informagdes que o ajudem a reconstruir os pesos m,. Os pesos de regressdo sdo usados em

amostragem como uma maneira de compensar nao-resposta, quando se tem informagdes de uma

variavel para toda a populagdo.

O estimador éR ¢ definido pela solugdo do sistema de equagdes:

T(ék )= an'gsiui(éR ): wa{ui(éR )= 0. Se ui(0) for considerado um vetor de variaveis de

pesquisa, o estimador de regressdo do total ’AFR (éR )usado para calcular o estimador de MPV de

regressao éR pode ser interpretado como motivado pelo modelo de trabalho:

EM(ui(e)lXi zxi):YIx.‘ (3.14)
VM(ui(G)lxi:Xi)zvizUV .
onde y € uma matriz (Q+1)xK de pardmetros desconhecidos, Zy ¢ uma matriz de dispersdo KxK

desconhecida e os v; sdo escalares conhecidos, para ieU. Isto implica que o estimador MPV de

A

regressdo 6, pode ser mais eficiente que o estimador MPV padrdo 0, quando alguma variagio

nos escores u;(0) puder ser explicada por uma combinagdo linear das varidveis auxiliares em X;.

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

regressdo, basta substituir éMPV e V(éMPV) por éR e Vg (éR )respectivamente nos passos 1,2 ¢e3

A

do  procedimento  padrio de  MPV, onde 0y ¢ a solugdo  para,

TR (éR): Zni—lgsiui(éR )= ZWiRui(éR): 9 » €

V.,(éR)=[J(eu)]"Vp[zn:'gsiui(eu)][J(eu)]", (3.15)

AN [3(“R)T'Vg[zn:'gsiui(})}[3(})}', (3.16)
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-Tte, 0

=0p 0=0g

v, Zn 'gu,(0 )} >3 e 00)]e,00)]. e (3.17)

L ies ieU jeU ,' j

com J(By) dado por (3.6). J(GR )= LRG(G—)
0

V. —Z gy, (éR )} = ZZ(":I”}I -y ngiéi (éR )][gsjéj(AR )I onde (3.18)

| ies ies jes

[ -1 ’
e, (6y)=1u,(6,)-G'x], G =[x:J VL]IXIJ) xy Vg'h(8,) éi(eR):ui(

!
A

' -y '
* JY + 1. T * 1 * * - -1 * ~ .
G =(xS VI xs) X, V; h( R), com x, Vy'xy, e x,VTI]'x, ndo singulares,

h(e,)= [u, 0y )-.uy (0, )]' e h(éR ): [uil (éR ) Uy (éR )I , e com V' sendo uma matriz
conhecida para toda a populagdo finita onde se pode incluir a estrutura de varidncia dos dados, no

caso de heteroscedasticidade.

O uso dos pesos de regressio w € justificdvel a0 menos em dois casos:

1. Os pesos w podem ser os tnicos disponiveis, na pesquisa, para o analista. Tais pesos sio
freqiientemente adotados para melhorar a precisdo ou fazer calibragdo nos totais conhecidos
das variaveis auxiliares durante a pesquisa. O analista pode ndo ter acesso as probabilidades
de selegdo m; nem a informagdes detalhadas sobre as varidveis auxiliares que permita a
reconstrugdo destas probabilidades.

2. No caso em que tanto os pesos de regressdo w; como os pesos ordinarios 7;' estiverem
disponiveis, pode-se preferir os pesos de regressdo devido a utilizagdo dos estimadores de
regressdo para compensar a ndo-resposta, por exemplo, com o uso da pos-estratificagdo. Seria

interessante a reformula¢do do modelo levando em conta o mecanismo de ndo-resposta, para
se evitar o vicio na estimagdo de 6 via®_ . Mas isto pode ndo ser possivel se o analista ndo

tiver acesso as informagdes detalhadas para modelar e considerar o mecanismo de ndo-
resposta.

O uso dos pesos de regressdo pode ser melhor do que o uso dos pesos ordinarios pois

levam a um estimador éR que pode ser mais eficiente do que o estimador O,. Isto pode

acontecer mesmo quando os pesos de regressdo foram calculados por razdes que ndo tem a ver

com a estimagdo de 6.
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3.5 - MPYV para ajuste de modelos de regressio linear simples
Considere 0 modelo de regressdo linear relacionando uma variavel resposta simples y
!
com um vetor Px1 de varidveis explicativas z, ou seja, assuma que (Y,,Z!) , i € U, sdo vetores

aleatorios normais iid tais que

1, izi;B',ce)=(2me)"2exp[—(yi -Z?’B*)_/%c} (3.19)

!

onde B’ =(B,,p’) = (Bo,(ﬁl B )’) e 6, > 0séo os pardmetros desconhecidos do modelo, e

z*= (l,z“,...,zip) para i € U. Nascimento Silva(1996, cap.6) desenvolveu o MPV aplicado a
este modelo.

As fungdes dos escores para B’ e o, correspondentes ao modelo (3.19) séo:

dlog|f(y, |z::B" 0. JoB" = z:(y,- - z,-"B')/cse o ZI(yi ~ Z.-"B') =y, (") (3.20)

)

dlog|f(y, |z::B" 5. /oo, {(yi ' )2 - ceJ/zcj o (yi - Z:,B‘)- —o.=u;(0.) (321

Chamaremos de B' e S, os estimadores de Maxima Verossimilhanga para e G, No

caso de um Censo, obtidos mediante a solugdo das equagdes de verossimilhanca do

Censo Y u;(0)=0 para z|,z,, ndo-singular:
ieU *

B ={zz, )z, | (3.22)

!

S, =N"(yy -2z,B") [yy -2,B") (3.23)

onde z, =(z;,...,z;,) €Yy =(y|',...,y;q) .

Quando temos apenas uma amostra desta populagdo, usam-se pesos para chegarmos aos
estimadores de Méxima Pseudo-Verossimilhanga de B'e o, (ou de B' e S,). Se os pesos
usados satisfizerem as condigdes de regularidade cl1) a c4), podemos resolver as equagdes de

pseudo-verossimilhanga Zwiui(éMpv)zo correspondentes ao modelo (3.19) de regressédo

ies
linear. Os estimadores pontuais dos pardmetros sdo (assumindo daqui para frente que z.W.z_ ¢
ndo-singular):
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b, =(ziW,z,) ' z\W,y, (3.24)

st = (L W,1)" (v, 2,65, ) Wiy, ~2,b}, )=

| (3.25)
:(I;Wsls)— y;[ws _WSZS(Z;WSZS B Z;Ws]ys
onde z, e 'y, sdo andlogos, para a amostra. a z, e Yy,, respectivamente,

W, = diag[(wiI s Wy )J ¢ uma matriz nxn de pesos para os elementos da amostra na diagonal

principal, € b, e s) sdo os estimadores de MPV de B'e o,obtidos com os pesos W,

respectivamente.
Podemos observar que, quando o desenho da amostra d4 a todos os elementos da amostra

pesos iguais, ou seja, w;, =W e W, =Wl , os estimadores ndo dependerdo de W e os

estimadores serdo iguais aos estimadores de minimos quadrados ordinéarios (ou de maxima

verossimilhanga sob normalidade).

Para os estimadores de B°, que serdio os de interesse daqui para frente, usando (3.20), e
considerando que
e, =y, —z P ,paraieU, (3.26)

temos que (3.6) e (3.7) ficam:
1(B')= Zieuazi‘ei/aﬁ'h.ﬁ. =-ZyZy (3.27)

.J(b:v)z Zieswi dzje, /5[5'

=-z, W,z (3.28)

B. =b:v

Assim, substituindo-se o (3.27) e (3.28) em (3.4) e (3.5), obtemos as expressdes de varidncia

assintotica do estimador e do estimador desta varidncia:

Vp(b:\-): [Z'UZU]_I Vplzz\vizi.ei:|[zluzu]-l € (3.29)

IES

V(b )= [z;Wszs]"V[Zwizi ¢, }[z;wszs I, onde (3.30)

ies
!
A * * .
€, =y,—z, b, paraies.
3.5.1 - Método da Maxima Pseudo-Verossimilhan¢a com pesos
No caso de considerarmos os pesos w; =7~ com o modelo de regressdo linear simples,

os estimadores pontuais serao:
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b = (2112, ) 210y, e (3.31)
-1 o .
=(I'Sl_]:s—lls) (yS_ZSbR)]'_ISI(),S _Zsbn)' (3.32)
As expressdes da varidncia assintética do estimador de b’ e do estimador consistente
desta varidncia serdo:

v(b:)=[zyz, I'V [Zﬂ zie, }[ZUZU] (3.33)

V(b; ): [Z’SH;'ZS ]_l \A/[Zni"z:éf ][Z;H;IZS F , onde (3.34)

!
To_ * * .
e =y,—z b, paraies,e

!

. T — T M
\Y% Zn" } ZZ ezizj e, € (3.35)

Lies ieU jeU TI Tt

-l

\ Zni"z:éi"} :ZZ(n['n;' -n; RBrzjz; 7. (3.36)

L ies ies Jes

A

3.5.1.1 - Método da Maxima Pseudo-Verossimilhan¢a com pesos © sob AAS
Sob AAS, a probabilidade =; de inclusdo do elemento i ¢ igual a f/ = n/N para qualquer

i € U. As probabilidades conjuntas 7t de inclusdo séo dadas por:

B n/N sei=j U
Bl -NN-1)  seiwj PRERIEY G370

Além disto,

4 N . o
I1;' =—1,, onde I, é a matriz identidade de tamanho n.
n

Como ja foi visto anteriormente, neste caso os estimadores pontuais dos parametros t€m a

mesma forma dos estimadores de minimos quadrados ordinarios com observagdes iid:

1!
¢ -1 R | ' =1 _ = * ¥ * =¥
bn = (Z’sns Zs) ans Ys =(Zszs) Zy = [Z(Zizi ):| ZZiYi =b (338)
1ES
1 ey T T = _ -1 ]
Definindo u, =2z e, ul =z; €, S=n"') ul, S, =N">"_,uui e
éu =(n-1)" Zies(ui" -u; Xul1 —G;‘) , as expressoes da varidncia assintotica e do seu estimador

sdo obtidas substituindo-se

[zn-' ¢ } N’Qs e (3.39)

1€8 n
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V{Zﬂ('lﬁ?} N’ %S (3.40)

em (3.33) e (3.34) acima, que ficam iguais a

-1 B L1
Vp(b;)= [z},z, ' N? ﬁSll 2z, ] :[iz:z; } N? —Su[iz:z: } e (3.41)
n

i=1

\A’(b;)=[ZZ?Z?’J_I N’ ‘.[Z 2,2 T - (3.42)

= =

35.1.2 - Método da Mixima Pseudo-Verossimilhanga com pesos © sob Amostragem

Estratificada
Sob Amostragem Estratificada Simples (AES) sem reposi¢do, as probabilidades n, de
incluséo de cada elemento na amostra sdo iguais a f, =n, /N, para i pertencente ao h-ésimo

estrato. As probabilidades conjuntas m; ficam:
n, /N, sei=jei,jeh
Ty = n,n, /(N,N,) ' sei#j e h#k '
n, (n, ~1)/(N, (N, ~1)) sei# j, h=k, icestratoh e jeestratok  (3.43)

para i,j e U.

As estimativas pontuais, neste caso, ficam:

b, = (2112, ) 2y, = [ZZ ] [izﬁz;ym]. (3.44)

| ies h=1 ies nh

*

Ny,
- T * = X T7 171
Definindo u;, =z e;,, ul=z e, Z S., =N; Z::lll)(ui -U, Ju,-0,)
o
ich

!

Ny A
=n _ -l T _ -l T ~ SR o gz
Uy =n, E u; € Suh = (n - 1) E ich (ll - ush Xu ush) , aS €XPressoes da variancia assintotica
i=|

ies
ieh

e do seu estimador sdo obtidas substituindo-se

VP ZT[ Z e = Zh h Suh € (345)

O, -1 d 2 1 - fh &

\'A Zn z,e7 :ZN,, S (3.46)
L ies h=1 n

em (3.33) e (3.34) acima, que ficam iguais a
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HNh.”_IH , 1-1, HN,,“:"
Zzzhizhi ) (ZNH n—lsuh J(Zzzhizm ] (3.47)

j[z ﬁz;ﬁz;'] (3.48)

h=l ies 11}

3.5.2 - MPV com pesos do estimador de regressio
No caso de usarmos os pesos de regressdo, os estimadores de maxima pseudo-

verossimilhanga ficam (Nascimento Silva, 1996, cap.6):

by =z Wz, )z Why, (3.49)

s = (1w v, -z ) Wiy, - 2,07) (3.50)
onde W} =diag(w,,) e w,, =TI_'g,, ¢ a expressio da varidncia assintotica do estimador de

* . . A . ~
b, e do estimador consistente desta varidncia serdo:

Vp(b;)=[szU]"Vp{Zn;'gsiz!ei}[z’uzul" e (3.51)

ies

¥, by )=z Wiz, ]! V{Zﬂi'gsizi’é? }[Z;WSRZJ' , onde (3.52)

ies

I
* * .
€ =y,—z by paraiese

[ — * ﬂ:i‘_nin' * y ot * ;) * ,
\A Zni'gsiziei]zzzg(ziei—G xinjej—ij) e (3.53)

L ies ieU jeU ninj

v, _Zn:'gsiz?éf*} =Yt g et -G et -G (3.54)

L ies Ies Jes

3.5.2.1 - MPV com pesos do estimador de regressio sob AAS

Por simplicidade, vamos assumir que a regressdo dos escores nas variaveis auxiliares ¢
homoscedastica (v, =1, Vie U) para obter os resultados desta segéo.

Como j4 foi visto anteriormente, neste caso os estimadores pontuais dos pardmetros ficam
iguais a:

N
by = (z, Wiz, ] 2 WPy, =[}:gsizi‘z: ] [ngiz:yi) (3.56)
ies ies

onde WX =diag(w,,)e w, =T1]'g,.
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: . ot R _ *aR _ At R _ -1l R D _ -l R
Definindo 1, =z e -G%;, 1" =z¢&'-G%/, & =n') _r%, R=N'Y r

S

S, =N"> | (r -R)r, -R) eS$, =(n-1)" les( Xr — ) as expressdes da varidncia
assintotica e do seu estimador sdo obtidas substituindo-se
-1 * k] 1 - f
V| > ni'g zie, |[=N? —S8, e (3.57)
ies n
1—1f 4
|:ZT[ gSI 1 | }:N n Sr' (358)

em (3.51) e (3.52) acima.

3.5.2.2 - MPV com pesos do estimador de regressio sob Amostragem Estratificada
Vamos assumir que a regressdo dos escores nas varidveis auxiliares ¢ homoscedastica
(v, =1, Vie U).

Neste caso os estimadores pontuais dos parametros sdo:

1es

. , A, = N, ;
bR = (ZSWSRZS) lZsWsRys = (Z Z:?S‘ nl gshl hlZIn ] (ZZ"&" shlzhiyhij (359)
h=I h

onde W* =diag(w,, ) e w,, =TI]'g,, e o indice h em g, z ¢ yy; indica que este elemento de
Zs, g5 € Y5 pertencem ao estrato h.

* * * + A fa) * - —1
Definindo: r =z e -G'x., "=z &t —-G'x; i’ =n ies rR R =N, .Eur
i i 1 i i h h

! ! ! ieh ieh

- N B Z'EU< Rh Xr ) érh = (n h 1) 'Es ( 5 sh Xr sh ) , as expressaes da

ieh ieh

varidncia assintotica e do seu estimador sdo obtidas substituindo-se

v Zﬂf'gsizi'e,} ZNh e, e (3.60)
L ies h

o [ -1 *aR d 2 1 -1, o

AP AR A =hZ|Nh —S, . (3.61)
| ies = h

em (3.51) e (3.52) acima.
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4 - Estudo de simulagio dos estimadores pontuais e de variancia
4.1 - Introdugio

Nos capitulos 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 regressio.
Em especial, foi considerado o método da Maxima Pseudo-Verossimilhan¢a (Binder, 1983;
Skinner, Holt e Smith, 1989, p.84) com o uso de pesos de regressdo (Nascimento Silva, 1996,
cap.6). O objetivo deste capitulo ¢ comparar o desempenho do estimador de varidncia dos
coeficientes estimados obtido por este método com outros estimadores ja existentes na literatura,
através de um estudo de simulago.

A populagdo cujos dados foram utilizados aqui é a mesma do exemplo apresentado em
Nascimento Silva(1996, cap.6), onde foi feita uma simulagdo para se comparar diversos
estimadores pontuais dos coeficientes de modelos de regressdo linear. Neste capitulo, iremos
utilizar simulagdo de amostras desta populagdo para comparar os diversos estimadores da

variancia dos coeficientes do modelo de regresséo linear.

4.2 - Descrigdo da Populagio
A populagdo de simulagdo aqui utilizada € composta por 452 fazendas de ovelhas da

Australia, com rebanhos entre 200 e 50.000 cabegas. As variaveis de interesse sdo:

QUADRO 4.1
Variaveis de interesse

LROV Logaritmo da renda proveniente da criagdo de ovelhas

LRTOT Logaritmo da renda total da fazenda

LLA Logaritmo da produgdo de la

NOV Numero de ovelhas da fazenda

LNOV Logaritmo do niimero de ovelhas da fazenda

NEQOV Numero equivalente em ovelhas. E uma medida global das operagdes 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

area destinada a plantag@o.

LNEQOV | Logaritmo de NEQOV.

O estimador de minimos quadrados da populagdo (considerado como o “pardmetro

verdadeiro™) foi calculado para dois modelos lineares da forma:
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Em(YilZi=zi) = Bo + zi B
Vu(YilZi=z) = o

onde as combinag¢des de variaveis dependentes e independentes utilizadas foram:

QUADRO 4.2
Modelos de regressao considerados

Modelo | Varidvel dependente (Y) | Varidvel independente (Z)
(1) LROV LLA
2) LRTOT LROV

Pelos graficos 4.1 e 4.2 a seguir, podemos notar que as varidveis usadas no primeiro

modelo parecem ter uma relagdo linear, embora os dados tenham uma grande variabilidade. Ja

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

que possivelmente ndo serd bem explicada por um modelo linear simples: a variavel LRTOT s6

pode ser maior ou igual a LROV, pela propria defini¢do dessas duas varidveis. Esse caso poderia

ser explicado por um outro tipo de modelo, como regressdo monotdnica, que ndo sera tratado

aqui. Este caso foi considerado aqui como uma regresséo linear que teria uma ma-especificagéo

parecida com heteroscedasticidade, com as variancias decrescentes com a variavel Z. Isto ndo ¢é

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

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

Logaritmo da renda proveniente da criacio de ovelhas versus

GRAFICO 4.1
Diagrama de dispersio das varidveis do Modelo 1:
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GRAFICO 4.2
Diagrama de dispersio das variaveis do Modelo 2:
Logaritmo da renda total da fazenda versus o
logaritmo da renda proveniente da criacio de ovelhas
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Ajustando-se os dois modelos, por MQO, aos dados da populagdo (com 452

observagoes), temos:

. TABELA 4.1
Ajuste dos modelos de regressio aos dados da populagio
Modelo Parametro | Estimativa | Desvio Padrio
1) Po 4,4618 0,4091
Y: LROV B 0,5649 0,0436
Z: LLA oA 1,0227 -
R 0,2721 -
() Lo 5,0671 0,3563
Y: LRTOT B 0,5951 0,0363
Z: LROV toA 0,8349 -
g 0,3734 -

Ao se analisar a Tabela 4.1 e os graficos 4.3 e 4.4 dos valores preditos contra residuos
destes modelos, apresentados a seguir, podemos verificar que o baixo valor do R? do primeiro
modelo mostra que ele ndo esta sendo suficiente para explicar bem a variabilidade dos dados,
embora os residuos ndo apresentem estrutura nesse caso. Por outro lado, os residuos do modelo
2 tém uma certa estrutura de heteroscedasticidade, indicando que o modelo realmente ndo esta
bem especificado. Este resultado ja era esperado pela propria definigdo das varidveis deste

modelo, pois o menor valor que a varidvel LRTOT pode assumir € igual a LROV. Logo, ¢ de se
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esperar que, com a amostragem, as estimativas dos parametros deste modelo também sofram

influéncia desta ma especificagao.

Valores preditos contra residuos do Modelo 1

GRAFICO 4.3
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Valores preditos contra residuos do Modelo 2

GRAFICO 4.4
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4.3 - Descricio da Simulacgio

A simulagio’® feita consistiu em retirar 1000 amostras de tamanho 50 da populagéo, com
dois desenhos amostrais diferentes: Amostragem Aleatoria Simples e Amostragem Estratificada
Simples. Em cada amostra, foram calculadas estimativas dos pardmetros dos modelos 1 e 2
pelos métodos MQO, MPV-n, MPV-R e Pearson, com 4 opg¢des de varidveis auxiliares
consideradas para cada modelo: LNOV, LNEQOV, NOV e NEQOV. Para cada amostra, foram
obtidas, portanto, 4 estimativas dos pardmetros de interesse para cada uma das 8 situacdes a

seguir:

QuADRO 4.3
Situagdes geradas pelos modelos 1 € 2 com
as opg¢oes de varidveis auxiliares

SITUACOES Y Z X
1 LROV LLA LNOV
2 LROV LLA LNEQOV
3 LROV LLA NOV
4 LROV LLA NEQOV
5 LRTOT LROV LNOV
6 LRTOT LROV LNEQOV
7 LRTOT LROV NOV
8 LRTOT LROV NEQOV

Para este estudo foram considerados os dois modelos descritos na se¢do 4.2 para
observar o desempenho dos diversos estimadores em duas situagdes distintas: um caso onde o
modelo linear ¢ indicado e um outro onde o modelo tem um problema de ma especificagdo
(heteroscedasticidade dos residuos). Da mesma maneira, foram utilizadas 4 opg¢des de variaveis
auxiliares para se observar o quanto os estimadores sdo influenciados pela escolha da variavel
auxiliar. Assim, veremos nos graficos 4.5 e 4.6 a seguir a relagdo de cada variavel auxiliar com

as variaveis de cada um dos modelos considerados.

3 Toda a simulagdo e o calculo dos estimadores foi feita através de programas em SAS - Statistical Analysis System.
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GRAFICO 4.5

Diagramas de dispersio das variaveis Y e Z do modelo 1
contra as variaveis auxiliares X
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GRAFICO 4.6
Diagramas de dispersio das variaveis Y e Z do modelo 2
contra as variaveis auxiliares X
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Analisando os gréficos 4.5 e 4.6 podemos notar que:

e No modelo 1 (LROV explicado por LLA), as varidveis auxiliares com transformagdo
logaritmica (LNOV ¢ LNEQOV) tém relago linear tanto com a variavel explicativa (LLA)
como com a variavel resposta (LROV) deste modelo, sendo esta relagdo mais forte com a
varidvel explicativa LLA, o que deve resultar em maior eficiéncia para estimadores que
incorporem essa informagao auxiliar;

e No modelo 2 (LRTOT explicado por LROV), as varidveis auxiliares com transformagéo

logaritmica (LNOV e LNEQOV), ndo apresentam uma relagdo linear forte com a variavel
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explicativa deste modelo (LROV), o que indica que seu uso no célculo dos estimadores
considerando informagdo auxiliar ndo deve resultar em acréscimo de eficiéncia;

e Ja as varidveis auxiliares sem transformac¢do logaritmica (NOV e NEQOV) ndo apresentam
relagdo linear com qualquer das varidveis explicativa ou resposta de nenhum dos dois
modelos, o que deve implicar em problemas para estimadores considerando uma destas como

variavel auxiliar.

4.3.1 - Estimaciio pontual dos coeficientes

Com a finalidade de fazer comparagdes sobre a eficiéncia dos quatro métodos
considerados para estimagdo pontual dos coeficientes, foram calculadas as varidncias dos
estimadores por duas maneiras diferentes. A primeira consistiu em utilizar as férmulas
assintoticas (vide segdes 3.5.1 e 3.5.2) aplicadas aos dados da populagdo completa, excegdo feita
para o caso do coeficiente By para o estimador de Pearson, para o qual ndo esta disponivel na
literatura a expressdo assintotica da varidncia. A segunda consistiu em estimar por simulag@o o
Erro Quadratico Médio, usando as estimativas amostrais € o “pardmetro verdadeiro” (pardmetro

estimado considerando a populagdo completa), ou seja:

1000

oy 2

EQM(bjk ) = LIOBO— , onde:

k =0,1 € o indice do coeficiente do modelo que estd sendo considerado;

By € o estimador de minimos quadrados do Bk usando toda a populagéo (valores na Tabela
4.1);

j indica o tipo de estimador usado; j=MQO para o estimador de Minimos Quadrados
Ordinarios, j=n para o estimador de MPV com pesos 7, j=R para o estimador de MPV com pesos
de regressdo e j=P para o estimador de Pearson;

b}k ¢ o estimador j de B na i-ésima amostra da populagéo .

O estimador do EQM pode ser decomposto na soma de duas parcelas: uma relativa a

variancia e outra relativa ao quadrado do vicio, sendo:
1000,

i 2
Z( & bjk)

Varlbs)=| =g

Vicio(b,, )=b, —B,;
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1000

2.b}

onde b = 1000

O EQM de cada tipo de estimador foi estimado por simulagdo para se ter uma idéia de
como cada método funcionava para cada um dos dois modelos, um deles com um visivel
problema de especificagdo. O EQM e a varidncia assintotica sdo medidas de dispersdo dos
estimadores dos pardmetros, e o esperado é que fiquem proximas uma da outra, para o caso de
estimadores assintoticamente ndo viciados e amostras grandes. Como nos métodos de Pearson e
da Méxima Pseudo-Verossimilhanga com pesos de regressdo sdo feitas hipoteses mais “fortes”

que nos outros dois métodos de estimagéo (MQO e MPV com pesos 1), mesmo apresentando um

vicio estimado pequeno, na pratica 0 EQM pode n#o estar tdo proximo da varidncia assintdtica.

4.3.2 - Estimac¢do da varidncia dos estimadores dos coeficientes

Como j4 foi dito, o objetivo primordial deste capitulo é comparar, através de simulagdo, o
desempenho dos estimadores da varidncia dos estimadores alternativos para coeficientes do
modelo linear. Assim, foram calculadas as estimativas das varidncias de by e b; por cada um dos
quatro métodos usados na subsegdo 4.3.1 e descritos nas se¢des 2.2 (Pearson) e 3.5. Depois,
tirou-se a média, em cada método, das estimativas de variancia, isto é, foram encontrados os
valores médios das varidncias estimadas para os estimadores de Bo e B; pelos quatro métodos

estudados, definidos por:
1000 R )
o 2
V(b jk) = MIT , onde \7( 'Jk) ¢ o estimador da varidncia do estimador b;k do coeficiente
Bk, estimada pelo método j, na amostra i.

Foi usada, entéio, a varidncia assintdtica apresentada na subse¢do anterior como valor de
comparagdo, para termos idéia de quanto os estimadores da varidncia dos diversos métodos
estudados aqui se aproximam da “verdadeira variancia”.

Para que se tenha idéia do comportamento dos estimadores da varidncia dos coeficientes
estimados por cada método, foi feito um teste t para se saber se estes estimadores, em média, sdo

iguais as varidncias calculadas pelas férmulas assintoticas correspondentes apresentadas no

capitulo anterior. Ou seja, iremos testar:
Ho: médiade V(b ) = V(by)

X

Hy: médiade V(b ) = V(by),
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onde o valor de V(bj), a varidncia assintética calculada com os dados da populagdo completa, é
uma constante conhecida. Para fazer este teste foi calculada também uma estimativa de

simulagdo da variancia dos estimadores de variancia dos coeficientes estimados, ou seja,

mf (b )= (v, )
Y(U(o,)) = izl( | 1())00 L

4.4 — Resultados das Simulagdes para Amostragem Aleatéria Simples

Nesta se¢@o serdo apresentados os resultados para as 8 situagdes de simulagfo descritas
na se¢do anterior, para os 4 métodos de estimagdo, usando-se 1000 amostras de tamanho 50
selecionadas através de Amostragem Aleatoria Simples. Este ¢ um desenho bem simples e

ignoravel, que ndo fere as hipoteses de observagdes iid dos modelos usuais.

4.4.1 - Estimacdo pontual dos coeficientes

Na Tabela 4.2 a seguir estdo os resultados obtidos para a estimagdo de By, para as 8
situagdes de simulagdo acima descritas, para os 4 métodos de estimagdo. Estes resultados
incluem, para cada estimador. a varidncia calculada através das férmulas assintéticas, o EQM € o
vicio estimados por simulagdo, e a razdo entre a varidncia calculada pela formula assintdtica e o
EQM estimado, conforme descritos na segdo 4.3.1. A Tabela 4.3 apresenta as mesmas medidas,

mas em relagdo a estimagdo de B;.

44



TABELA 4.2
Medidas da variagdo de estimadores de By
AMOSTRAGEM ALEATORIA SIMPLES
Modelo Y Z X MQO MPV-n MPV-R Pearson

Variincia Assintética®

LNOV 1,5121 1,5121 1,5120 ==
LNEQOV  1,5121 1,5121 1,5120 ==
1 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 Quadratico

Médio®
LNOV 1,5878  1,5878  1,6454  1,6003
LNEQOV 11,5878 11,5878 11,6193  1,5969
1 LROV LLA NOV 1,5878 11,5878  1,6638  1,7009
NEQOV 1,5878  1,5878  1,6153  1,6731
LNOV 1,7195  1,7195  1,7406  1,7435
LNEQOV 11,7195 11,7195  1,7234  1,6283
2 LRTOT  LROV NOV 1,7195  1,7195  1,7473  1,7593

NEQOV 1,7195 1,7195 1,7759 2,1218

Vicio(x 1000)
LNOV 43899 43899  4,8936 3,3595
LNEQOV  4,3899  4,3899 5,4028 2,3546

1 LROV LLA NOV 43899 43899 1,6604 0,7446
NEQOV 43899 43899 29446 0,1151
LNOV 53318 53318  4,2681 6,5870
LNEQOV 53318 53318 3,5252 10,4972

2 LRTOT LROV NOV 53318 53318 9,0839 10,9998
NEQOV 53318 53318 0,1961 112,2673

Razdo EQM/Variancia

Assintotica
LNOV 1,0501 11,0501 1,0882 -
LNEQOV 11,0501 1,0501 1,0710 -
1 LROV LLA NOV 1,0501 11,0501 1,1019 -
NEQOV 1,0501 11,0501 1,0721 --
LNOV 1,0592 11,0592 1,0725 -
LNEQOV 11,0592 11,0592 1,0618 --
2 LRTOT LROV NOV 1,0592 11,0592 1,0839 -

NEQOV 1,0592 11,0592 1,0945 --

* Nas Tabelas 4.2 ¢ 4.3 foram usadas as formulas (3.41) para o MPV-mt e (3.51) e (3.57) para o MPV-R. Na Tabela 4.3 foi usada
também a formula (2.25) para o estimador de Pearson.

* Como parametros verdadeiros foram utilizados os valores da Tabela 4.1, ¢ as estimativas dos pardmetros nas Tabela 4.2 ¢ 4.3
foram calculadas usando-se (3.38) para o MPV-n ¢ (3.56) para o MPV-R em cada uma das 1000 amostras. Na Tabela 4.3 as

estimativas para Pearson foram calculadas usando-se a formula (2.23) em cada uma das 1000 amostras.
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TABELA 4.3
Medidas da variagio de estimadores de B
AMOSTRAGEM ALEATORIA SIMPLES

Modelo Y Z X MQO MPV-n MPV-R Pearson
Variancia Assintdtica
(x 100)
LNOV 1,6687 1,6687 1,6686 1,6691
LNEQOV 1,6687 1,6687 1,6686 1,6667
| LROV LLA NOV 1,6687 1,6687 1,6659 1,6776
NEQOV 1,6687 1,6687 1,6609 1,6924
LNOV 1,5508 1,5508 1,5502 1,5510
LNEQOV 1,5508 1,5508 1,5507 1,4569
2 LRTOT LROV NOV 1,5508 1,5508 1,5379 1,5475
NEQOV 1,5508 1,5508 1,5447 1,8145

Erro Quadratico
Médio (x 100)

LNOV 1,7472  1,7472  1,8148 1,7618
LNEQOV 11,7472  1,7472  1,7837 1,7569
1 LROV LLA NOV 1,7472  1,7472  1,8414 1,8856
NEQOV 1,7472  1,7472 1,7797 1,8484
LNOV 1,6606 16606  1,6820 1,6854
LNEQOV 11,6606 16606  1,6814 1,5767
2 LRTOT  LROV NOV 1,6606  1,6606  1,6866 1,7107
: NEQOV 1,6606  1,6606 17012  2,1107
Vicio(x 10%)
LNOV 51202 51202 5,6835 3,9073
LNEQOV 51202  5,1202  6,6197  2,9955
1 LROV LLA NOV 51202 51202  1,8159  0,8125
NEQOV 51202 51202 32254  0,1390
LNOV 50482 50482  4,0950  6,4407
LNEQOV 50482 50482 27678  9,4688
2 LRTOT  LROV NOV 50482 50482  9,1124 10,9985

NEQOV 5,0482 5,0482 0,4042 120,6968

Razao EQM/Variancia
Assintotica

LNOV 1,0470  1,0470 1,0876 1,0556
LNEQOV 1,0470  1,0470 1,0690 1,0541
1 LROV LLA NOV 1,0470  1,0470 1,1053 1,1240
NEQOV 1,0470 11,0470 1,0715 1,0922
LNOV 1,0708  1,0708 1,0850 1,0867
LNEQOV 11,0708 1,0708 1,0843 1,0822
2 LRTOT LROV NOV 1,0708  1,0708 1,0967 1,1054
NEQOV 1,0708  1,0708 1,1013 1,1632

As formulas da varidncia assintdtica e das estimativas pontuais dos pardmetros para os
métodos de MQO e MPV-m, sob AAS, sdo iguais. Assim, todos os valores para estes dois
métodos sdo iguais nas duas tabelas.

Podemos observar nas Tabelas 4.2 e 4.3 que a varidncia assintotica calculada foi bem
proxima para todos os estimadores. O uso da varidvel auxiliar ndo contribuiu muito para que a
varidncia diminuisse, embora as varidncias assintdticas calculadas pelo método de MPV-R

tenham sido ligeiramente menores em quase todos os casos, exceto para os estimadores de B,
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quando foi usada a varidvel auxiliar LNEQOV no modelo 2. Neste caso, o estimador com menor
variancia assintdtica foi o de Pearson.

O EQM estimado foi um pouco maior para os estimadores que utilizaram variaveis
auxiliares, exceto para o caso do modelo 2 quando a varidvel auxiliar foi LNEQOV, pois neste
caso o estimador com menor EQM foi o de Pearson. O estimador de Pearson se mostrou
sensivel a ma especificagdo do modelo. Para o modelo 1, foi 0 método que apresentou menor
vicio, mas foi o que apresentou maior vicio no modelo 2. Ele também foi sensivel a escolha de
uma varidvel auxiliar que ndo tenha relagéo linear com Z e com Y, pois apesar dos vicios para os
estimadores de Bg como o de B; serem pequenos, quando a variavel auxiliar foi NEQOV, o vicio
do estimador de Pearson foi de cerca de 10 vezes o vicio dos outros estimadores. Como os vicios
estimados para todos os estimadores foram pequenos (na Tabela 4.3 eles estdio, inclusive,
multiplicados por 105), as conclusdes baseadas no EQM ou na a varidncia assintotica sdo
idénticas.

Os resultados apresentados nas Tabelas 4.2 e 4.3 mostram que os estimadores pontuais
dos coeficientes By e B; sob AAS se comportam como o esperado com base nas formulas
assintoticas, ja que os vicios sdo despreziveis e as razdes entre 0 EQM estimado e a varidncia
assintotica sdo proximas de 1. Os métodos que utilizam alguma varidvel auxiliar (MPV-R e
Pearson) t€ém essa razdo variando mais que os que ignoram a informagao auxiliar (MQO e MPV-
7). Isso deve ter acontecido porque estes tltimos sdo métodos onde as hipdteses feitas sdo mais
fortes. Além disso, o uso de variaveis auxiliares ndo contribuiu para uma maior eficiéncia dos
estimadores, pois os vicios foram bem pequenos e os EQM estimados foram maiores para os
métodos que utilizaram alguma varidvel auxiliar (MPV-R e Pearson) do que para os outros que
ignoraram informagdes auxiliares (MQO e MPV-m). O valor da razio EQM/Variancia
Assintética no modelo 2, que ¢ mal especificado, ¢ bem mais distante de 1 para os dois primeiros

métodos do que para os dois ultimos, principalmente com a variavel auxiliar NEQOV.

4.4.2 — Estimacio da variancia dos estimadores dos coeficientes

As Tabelas 4.4 e 4.5 a seguir contém os valores médios das estimativas das variancias
para os estimadores de By e B pelos quatro métodos estudados, além da estimativa de simulagdo
da variancia dos estimadores de varidncia dos coeficientes estimados e os p-valores do teste t,
conforme descritos na se¢do 4.3.2. Além disto, foram também calculadas as razdes entre a
média dos estimadores de varidncia dos coeficientes estimados e a varidncia calculada pelas

férmulas assintoticas, para cada método e cada modelo, com o objetivo de se examinar o
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desempenho de cada estimador da variancia. Essas razdes também se encontram nas Tabelas 4.4
e 4.5.

TABELA 4.4
Resultados da simulag¢io dos estimadores de
variancia dos estimadores do coeficiente By
AMOSTRAGEM ALEATORIA SIMPLES

Modelo Y Z X MQO MPV-n MPV-R Pearson
Média das estimativas de
variancia®
LNOV 1,5378 1,4385 1,5940 --
LNEQOV 11,5378 1,4385 1,5813 --
1 LROV LLA NOV 1,5378 1,4385 1,6086 --
NEQOV 1,5378 1,4385 1,5898 --
LNOV 1,1898 1,5338 1,5177 --
LNEQOV 11,1898 1,5338 1,5159 --
2 LRTOT LROV NOV 1,1898 1,5338 1,5273 --

NEQOV 1,1898 1,5338 1,5229 --

Varidncia das estimativas
de variancia (x10)

LNOV 1,7982 4,0252 1,0996 -=
LNEQOV  1,7982 4,0252 0,9555 -
1 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 --

P-valor do Teste T (em %)

LNOV 5,57 0,03 0,00 --

LNEQOV 5,57 0,03 0,00 --

1 LROV LLA NOV 5,57 0,03 0,00 --

) NEQOV 5,57 0,03 0,00 --

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 --
Razio: Médias das
estimativas de variincia/

Variincia assintotica

LNOV 1,0170 0,9513 1,0542 --

LNEQOV 1,0170 0,9513 1,0458 --

| 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 --

% As estimativas de variancias para cada uma das 1000 amostras foram calculadas pelas formulas (3.42) para MPV-n e (3.52) ¢
(3.58) para MPV-R, para as Tabelas 4.4 e 4.5. As estimativas de Pearson das variancias para cada uma das 1000 amostras na
Tabela 4.5 foram calculadas usando-se a formula (2.26).
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TABELA 4.5
Resultados da simulacio dos estimadores de
variancia dos estimadores do coeficiente B,
AMOSTRAGEM ALEATORIA SIMPLES

Modelo Y Z X MQO MPV-r MPV-R Pearson

Média das estimativas de
varidncia (x100)

LNOV 1,7401 1,5857 1,8042 1,6672
LNEQOV  1,7401 1,5857 1,7881 1,6719
1 LROV LLA NOV 1,7401 1,5857 1,8257 1,7399
NEQOV 1,7401 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

Variancia das estimativas
oA s 5
de variancia (x107)

LNOV 2,3008 4,7519 1,3582 2,1974
LNEQOV 23008 4,7519 1,1751 2,2107
1 LROV LLA NOV 2,3008 4,7519 1,5354 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

P-valor do Teste T (em %)

LNOV 0,00 0,01 0,00 90,03

LNEQOV 0,00 0,01 0,00 72,79

1 LROV LLA NOV 0,00 0,01 0,00 0,01

' NEQOV 0,00 0,01 0,00 0,10

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
Razio: Médias das
estimativas de varidncia /

Variidncia assintética

LNOV 1,0428 0,9503 1,0813 0,9989

LNEQOV 11,0428 0,9503 1,0717 1,0031

1 LROV LLA NOV 1,0428 0,9503 1,0959 1,0371

NEQOV 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

Podemos observar, tanto pelos p-valores da Tabela 4.4 como da 4.5, que nfio se pode
dizer que as varidncias estimadas sdo, em média, iguais as calculadas pelas féormulas assintdticas,
ao nivel de 5% de significancia. As excegdes a essa conclusdo geral sdo os valores obtidos para
o modelo 1 pelo método de MQO, para as estimativas relativas a By (Tabela 4.4) e os obtidos

pelo método de Pearson com as varidveis auxiliares LNOV e LNEQO, para as estimativas
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relativas a By (Tabela 4.5), e para o modelo 2, os valores obtidos pelo método de MPV-R com a
variavel auxiliar LNEQO, para as estimativas relativas a By (Tabela 4.5).

Observando a razdo entre a média das estimativas das varidncias dos coeficientes
estimados e a varidncia assintética, podemos observar que, na Tabela 4.4, para o modelo 1, a que
mais proxima ficou de 1 foi a referente ao método de MQO. Na Tabela 4.5, para o modelo 1, as
duas mais proximas de 1 foram as referentes ao método de Pearson e ao de MQO. Em
compensagdo, para o modelo 2, que estava mal-especificado, as razdes mais distantes de 1 foram,
justamente, as relativas a estes dois métodos. Isso mostra que, quando o modelo estd bem
especificado e estamos trabalhando apenas sob AAS (plano amostral ignoravel), podemos n#o ter
problemas em utilizar MQO, mas quando, como neste exemplo, usamos este método num
modelo mal-especificado, a média das varidncias estimadas ficou mais de 20% abaixo da
variancia assintotica tanto no caso relativo a By quanto ao relativo a B;.

O método de Pearson, apesar de s ter sido usado para estimativas relativas a B, também
funcionou muito bem para o modelo 1, neste caso sob AAS. Em compensagio, no modelo 2, as
médias das varidncias estimadas chegaram a mais de 50% abaixo da variancia assintotica,
quando utilizadas as variaveis auxiliares LNEQOV e NEQOV.

As estimativas calculadas pelos métodos de MPV, tanto com pesos 7, quanto com pesos
de regressdo, apresentaram desempenho mais “robusto” quanto a aderéncia do estimador de
varidncia as varidncias assintoticas, porém invariante a boa ou ma especificagdo do modelo. Ou
seja, as razdes apresentadas nas Tabelas 4.4 e 4.5 relativas a estes dois modelos ndo se
distanciaram de 1 por mais de 10%. O MPV-R funcionou especialmente bem no modelo 2, com
problemas de especificagdo. E interessante observar também que a varidncia das estimativas de

varidncia ¢ maior para o0 MPV-m, que para o MPV-R, independente do modelo utilizado.

4.5 - Resultados da Simulag¢io para Amostragem Estratificada Simples

Em geral, as pesquisas por amostragem possuem um desenho amostral mais complexo
que AAS. Assim, repetiu-se o procedimento de simulagdo apresentado na segdo 4.3, utilizando-
se agora Amostragem Estratificada, com selegdo aleatéria simples sem reposi¢do dentro dos
estratos, para a sele¢do das 1000 amostras. Usou-se o mesmo exemplo de Nascimento
Silva(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 reposi¢do. Utilizou-se este
desenho, inclusive, por se parecer com o desenho da aplicagéo feita no capitulo seguinte, com
dados do Censo Demografico de 19917. Trata-se de um desenho néo ignoravel, devido ao
emprego de fragdes amostrais desiguais nos estratos.

Serdo apresentados a seguir os resultados da simulagdo da mesma maneira que na segéo

anterior, agora para este novo desenho.

4.5.1 - Estimagiio pontual dos coeficientes

Na Tabela 4.6 a seguir estdo os resultados obtidos para a estimagéo de By, para as 8
situagdes de simulagdo acima descritas, para os 4 métodos de estimagdo. Estes resultados
incluem, para cada estimador, a variancia calculada através das férmulas assintéticas, o EQMeo
vicio estimados por simulagdo, e a razdo entre a variancia calculada pela férmula assintética e o
EQM estimado, conforme descritos na se¢do 4.3.1. A Tabela 4.7 apresenta as mesmas medidas,

mas em relagdo a estimagdo de B;.

7 Na verdade. o desenho usado no Censo Demografico inclui selegdo sistematica dentro dos estratos, mas usou-se AAS sem
reposi¢do por simplificagio.
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TABELA 4.6
Medidas da varia¢io de estimadores de By
Amostragem Estratificada Simples

Modelo Y Z X MQO MPV-r MPV-R Pearson
Varidncia Assintotica®

LNOV 1,5121 22172 2,2012 --
LNEQOV 1,5121 22172 2,2065 -

1 LROV LLA NOV 1,5121 22172 2,2099 --
NEQOV 1,5121 22172  2,2094 --
LNOV 1,6234 28167 12,7878 --
LNEQOV 1,6234 28167 2,7207 -~

2 LRTOT LROV NOV 1,6234 28167 2,8004 --
NEQOV 1,6234 28167 2,8297 --

Erro Quadratico

Médio®
LNOV 1,3825 22955 2,4157 1,4330
LNEQOV 1,3825 22955 2,4032 1,4156

1 LROV LLA NOV 1,3825 22955 2,318l 1,7573
NEQOV 1,3825 22955 2,2685 1,4905
LNOV 2,9453 3,0114 3,0811 3,0292
LNEQOV 2,9453  3,0114  2,9603 2,9593

2 LRTOT LROV NOV 2,9453 3,0114 3,0037 3,1807
NEQOV 2,9453 3,0114 3,0446 1,9941

Vicio(x 1000)
LNOV 28,7494  0,7558 0,7415 30,2536
LNEQOV 28,7494 0,7558 0,4684 33,2112

1 LROV LLA NOV 28,7494 0,7558 11,4209 12,9243
NEQOV 28,7494  0,7558  1,8663 21,3102
LNOV 1464,4180 26,4226 28,7188 1528,7322
LNEQOV  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 518,5421

Razdo EQM/Variancia

Assintotica
LNOV 0,9143 11,0353 1,0974 --
LNEQOV 0,9143 11,0353 1,0891 --

1 LROV LLA NOV 0,9143 1,0353 1,0489 --
NEQOV 09143 11,0353 1,0267 --
LNOV 1,8142 11,0691 1,1052 -
LNEQOV 1,8142 11,0691 11,0881 --

2 LRTOT LROV NOV 1,8142 11,0691 11,0726 --
NEQOV 1,8142  1,0691 1,0759 --

% Nas Tabelas 4.6 ¢ 4.7 foram usadas as férmulas (3.47) para o MPV-n ¢ (3.51) e (3.60) para 0 MPV-R. Na Tabela 4.7 foi usada

também a férmula (2.25) para o estimador de Pearson.

°Como parametros verdadeiros foram utilizados os valores da Tabela 4.1. ¢ as estimativas dos pardmetros nas Tabela 4.6 ¢ 4.7
foram calculadas usando-se (3.44) para o MPV-n ¢ (3.59) para o MPV-R em cada uma das 1000 amostras. Na Tabela 4.7 as

estimativas para Pearson foram calculadas usando-se a formula (2.23) em cada uma das 1000 amostras.
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TABELA 4.7
Medidas da variagio de estimadores de B,
Amostragem Estratificada Simples

Modelo Y Z X MQO MPV-r MPV-R Pearson
Variancia Assintotica
(x 100)
LNOV 1,6687 2,2974 2,2787 1,6691
LNEQOV 1,6687 2,2974 2,2830 1,6667
1 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 2,6841 1,8145
Erro Quadratico Médio
(x 100)
LNOV 1,2600 2,3722 2,5013 1,3322
LNEQOV 1,2600 2,3722 2,4872 1,2829
1 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
LNEQOV 2,6965 2,8216 2,8388 2,3397
2 LRTOT LROV NOV 2,6965 2,8216 2,8093 3,0301
NEQOV 2,6965 2,8216 2,8658 1,5715
Vicio(x 10%)
LNOV 32,0163 1,0784 1,0248 33,8929
LNEQOV 32,0163 1,0784 0,6057 20,2778
1 LROV ~ LLA NOV 32,0163 1,0784 1,9657 12,7148
NEQOV 32,0163 1,0784 2,7229 49,1543
LNOV 1436,9834 25,5000 27,6780 1584,4186
LNEQOV  1436,9834 25,5000 22,0959 1153,4396
2 LRTOT LROV NOV 1436,9834 25,5000 27,9391 1639,1990
) NEQOV 1436,9834 25,5000 28,1264 258,3495
Razao EQM/
Variancia Assintética
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
NEQOV 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 1,0594 1,0624 1,9580
NEQOV 1,7388 1,0594 1,0677 0,8661

Para o modelo 1, que foi bem especificado, o EQM estimado dos estimadores de métodos
baseados no modelo, sem informagéo sobre o desenho (MQO e Pearson) € quase a metade do
obtido para os estimadores do método de MPV, embora esses EQMs sejam muito pequenos.
Mas para o modelo 2, com problema de ma especificagéo, o0 EQM estimado é bem préximo para
todos os estimadores, com excegdo ao de Pearson, usando a variavel auxiliar NEQOV, que foi
bem menor que os outros.

Os vicios estimados foram pequenos em relagéo a ordem de grandeza do EQM estimado,

visto que estdo multiplicados por 10° na Tabela 4.6 e por 10° na Tabela 4.7. Apesar disso, para o
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modelo 1. os estimadores que usaram as informacdes do desenho amostral (MPV-n e MPV-R)
apresentaram um vicio cerca de 30 vezes menor que o dos outros dois. J4 para o modelo 2, que
apresenta ma especificagdo, os vicios foram bem maiores, principalmente para os estimadores de
MQO e de Pearson, mais de 50 vezes maior que os do MPV-nt e do MPV-R. Estes dois tltimos
apresentaram vicios bem proximos. O MPV-m apresentou, em geral, um vicio ligeiramente
menor que 0 do MPV-R, exceto quando a variavel auxiliar usada foi LNEQOV,

Podemos observar nas Tabelas 4.6 e 4.7 que a variancia assintdtica calculada pelos dois
métodos de MPV foram bem proximas do EQM estimado, sendo este ultimo, no maximo, 10%
maior que a varidncia assintotica, o que ja era de se esperar pois os vicios estimados destes
estimadores foram pequenos. Ou seja, os estimadores pontuais dos coeficientes By € B; se
comportam como o esperado com base nas férmulas assintéticas, j4 que os vicios sdo
despreziveis e as razdes entre 0 EQM estimado e a varidncia assintética sio préximas de 1 para
os estimadores de MPV-R e MPV-n. Os métodos que ndo utilizam informagdes sobre o desenho
amostral (MQO e Pearson) tém essa razdo variando mais que os que ignoram estas informagdes
(MPV-t e MPV-R). O EQM estimado chega a ser cerca de 95% maior que a varidncia
assintdtica para o estimador de Pearson e cerca de 80% maior que a varidncia assintética do
MQO para o modelo com mé especificagdo. Para este modelo, o uso do EQM para a comparagdo
do desempenho dos estimadores pode levar a conclusdes diferentes das obtidas pela variancia
assintdtica.  Para o modelo 1, estes estimadores apresentam uma varidncia assintotica
ligeiramente maior que o EQM estimado, mas isto deve ter ocorrido porque estes dois valores
foram calculados por maneiras diferentes: a varidncia assintotica foi calculada com os dados de
toda a populagdo finita e 0 EQM foi calculado pela média entre todas as amostras da distancia
entre a estimativa amostral e o pardmetro “verdadeiro” (Tabela 4.1).

O uso de varidveis auxiliares € informagdes sobre o desenho amostral contribuiu para a
redugdo dos vicios dos estimadores dos coeficientes, embora 0 EQM fique ligeiramente maior

para esses estimadores quando comparados com o estimador MQO.

4.5.2 — Estimacdo da varidncia dos estimadores dos coeficientes

As Tabelas 4.8 € 4.9 a seguir contém os valores médios das variancias estimadas para os
estimadores de By e B; pelos quatro métodos estudados, além da estimativa de simulagdo da
varidncia dos estimadores de varidncia dos .coeficientes estimados, os p-valores do teste t,
conforme descritos na se¢do 4.3.2, além das razdes entre a média dos estimadores de variancia
dos coeficientes estimados e a varidncia calculada pelas formulas assintéticas, para cada método

e cada modelo.
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TABELA 4.8
Resultados da simulag¢io dos estimadores de
variancia dos estimadores do coeficiente B,
Amostragem Estratificada Simples
Modelo Y Z X MQO MPV-n MPV-R Pearson

Média das estimativas de
variancia'’

LNOV 1,6021  2,0509 2,0764 ~=
LNEQOV 11,6021 2,0509 2,0353 —

1 LROV LLA NOV 1,6021  2,0509 2,0549 --
NEQOV 1,6021  2,0509 1,9961 ==
LNOV 1,0754  2,3594 2,3188 ==
LNEQOV 11,0754 2,3594 22773 -
2 LRTOT LROV NOV 1,0754 23594  2,3344 --

NEQOV 1,0754 23594  2,3245 --

Varidncia das estimativas
de variancia (x10)
LNOV 1,7158 19,7129 27,7469 --
LNEQOV 11,7158 19,7129 21,2119 --
1 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 --
LRTOT LROV NOV 0,5934 18,2937 18,0640 --
NEQOV  0,5934 18,2937 18,3841 --

[88]

P-valor do Teste T (em %)

LNOV 0,00 0,02 1,80 --
LNEQOV 0,00 0,02 0,02 -
1 LROV LLA NOV 0,00 0,02 0,08 --
NEQOV 0,00 0,02 0,00 --
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 --

Razio: Médias das
estimativas de varidncia/
Variincia assintotica

LNOV 1,0595 09250 0,9433 --
LNEQOV 11,0595 0,9250 0,9224 --
1 LROV LLA NOV 1,0595 10,9250 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 --

1% As estimativas de varidncias para cada uma das 1000 amostras foram calculadas pelas formulas (3.48) para MPV-r e (3.52) ¢
(3.61) para MPV-R. para as Tabelas 4.8 € 4.9. As estimativas de Pearson das variancias para cada uma das 1000 amostras na

Tabela 4.9 foram calculadas usando-se a formula (2.26).
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Tabela 4.9
Resultados da simula¢iao dos estimadores de
varidncia dos estimadores do coeficiente B,
AMOSTRAGEM ESTRATIFICADA SIMPLES
Modelo Y Z X MQO MPV-r MPV-R Pearson

Média das estimativas de
variancia (x100)

LNOV 1,5374  2,1096 2,1415 1,4656
LNEQOV 11,5374 2,1096 2,0995 11,4435
1 LROV LLA NOV 1,5374  2,1096 2,1105 11,8534
NEQOV 1,5374  2,1096  2,0418 11,5227
LNOV 1,0190 2,2188 2,1786  0,9788
LNEQOV 11,0190 2,2188 2,1924 0,7833
2 LRTOT LROV NOV 1,0190 2,2188 2,1898  1,0606

NEQOV 1,0190 2,2188 2,1904 0,7784

Varidncia das estimativas
de varidncia (x10%)

LNOV 1,4897 19,7912 29,2304  1,3064
LNEQOV  1,4897 19,7912 21,7388 11,3237
1 LROV LLA NOV 1,4897 19,7912 21,5186 2,1175

NEQOV 1,4897 19,7912 19,7123 11,4128
LNOV 0,5332 16,5161 16,9806 -0,4903
LNEQOV 10,5332 16,5161 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

P-valor do Teste T (em %)

LNOV 0,00 0,00 1,13 0,00

. LNEQOV 0,00 0,00 0,01 0,00

l LROV LLA NOV 0,00 0,00 0,01 0,00
NEQOV 0,00 0,00 0,00 0,00

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

Razio: Médias das
estimativas de varidncia /
Varidancia assintética
LNOV 0,9213 09182 0,9398 0,8781
LNEQOV 10,9213 10,9182 0,9196 0,8661
1 LROV LLA NOV 0,9213 0,9182 0,9224 11,1048
NEQOV 09213 09182 0,8933 0,8997
LNOV 0,6571 0,8331 0,8280 0,6311
LNEQOV 10,6571 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

Podemos observar, tanto pelos p-valores da Tabela 4.8 como da 4.9, que ndo se pode

dizer que as varidncias estimadas sdo, em média, iguais as calculadas pelas formulas assintdticas,
ao nivel de 5% de significdncia.

Observando a razdo entre a média das estimativas das varidncias dos coeficientes
estimados e a varidncia assintdtica, podemos observar que as estimativas calculadas pelos
métodos de MPV, tanto com pesos 7, quanto com pesos de regressdo, apresentaram desempenho,

mais “robusto” quanto a aderéncia do estimador de variancia as varidncias assintdticas, porém
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invariante a boa ou ma especificagéo do modelo. Ou seja, as razdes apresentadas nas Tabelas 4.8
e 4.9 relativas a estes dois modelos ndo se distanciaram de 1 por mais de 20%. Ja os outros dois
métodos apresentaram esta razdo distante de 1 para o modelo 2, com problemas de especificagdo.
Estes estimadores apresentaram esta razdo proxima de 0,67, ou seja, as variancias assintoticas
sdo quase 50% maiores do que essa média das estimativas das varidncias dos coeficientes
estimados.

E interessante observar também que a variancia das estimativas de varidncia, em geral, foi
maior para 0 MPV-R que para o MPV-rt, independente do modelo utilizado. Os métodos que
ndo utilizaram as informagdes do desenho (MQO e Pearson) apresentaram esta variincia bem

menor que os outros dois.

4.6 — Conclusdes

Neste capitulo foi apresentado um estudo de simulagdo para comparar o desempenho de
quatro estimadores de coeficientes de regressdo e respectivos estimadores de variancia. Este
estudo foi iniciado por Nascimento Silva(1996, cap.6), apenas para a comparagio entre as
estimativas pontuais dos pardmetros.

Quando se utilizou uma AAS como método de sele¢dio das amostras, viu-se que o uso de
varidveis auxiliares ndo contribuiu muito para a aumentar a eficiéncia ou diminuir o vicio dos
estimadores. O MQO funcionou bem, com varidncia e vicio pequenos. As varidncias
assintoticas ficaram, em geral, proximas dos EQMs estimados.

Tanto as médias quanto as varidncias das estimativas de variancia ficaram bem proximas
para todos os métodos, para o modelo bem ajustado. Para o outro modelo, estas médias e
varidncias foram um pouco mais heterogéneas.

Foi observado claramente que o estimador de Pearson foi muito sensivel a ma
especificagdo do modelo e a escolha inadequada das variaveis auxiliares.

Quando se utilizou um outro desenho amostral ndo ignoravel, o AES, viu-se que os
estimadores que ndo levam em conta as informagdes do desenho apresentaram um vicio bem
maior (MQO e Pearson), principalmente para o modelo mal especificado, embora a eficiéncia
(em termos de EQM) dos diversos estimadores seja parecida. Neste caso, o uso do MPV-x ou do
MPV-R implica numa eficiéncia um pouco menor, mas sem vicio.

As médias e varidncias das estimativas de varidncia foram maiores para os dois métodos
de MPV. A razdo entre a média das estimativas de varidncia e a varidncia assintética do

estimador de Pearson, no modelo 2, apresenta uma grande distincia de 1. Para os métodos de

MPYV esta razdo parece variar menos.
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S - Uma aplicagio do MPV-R aos dados do Censo Demogrifico de 1991

No capitulo anterior os diversos estimadores foram comparados através de um estudo de
simulagdo. Neste capitulo o objetivo ¢ comparar estimativas pontuais e de precisdo obtidas por
varios métodos, para o ajuste de um modelo de regressdo aplicado a dados do municipio de
Marilia (SP), retirados da amostra Censo Demografico de 1991, realizado pelo IBGE.

Este capitulo sera dividido em trés partes. Na primeira sera descrito o desenho amostral
utilizado pelo Censo Demografico de 1991. Na segunda, descreveremos o modelo a ser ajustado.

Finalmente, na terceira serdo apresentados os resultados dos ajustes.

5.1 - Descrigdo do desenho amostral

No Censo Demografico de 1991, como em todos desde 1960, foi utilizada amostragem na
coleta dos dados, para a aplicagdo de dois tipos diferentes de questionario. Os domicilios que
ndo foram selecionados para a amostra responderam a um questionério bésico (chamado de CD
1.01), mais simples, que continha perguntas investigadas para toda a populagfio, como sexo,
idade, parentesco em relagdo .ao chefe de domicilio e alfabetizagdo de todas as pessoas do
domicilio e, para os chefes e moradores individuais em domicilios coletivos, o rendimento
mensal bruto e informagdes sobre instrugdo, como a ultima série concluida e o grau de instrugo.
Os domicilios selecionados para a amostra responderam a um outro questiondrio bem mais longo
(chamado de CD 1.02), que além das perguntas contidas no CD 1.01, tinha outras mais
detalhadas sobre caracteristicas‘ dos domicilios e das pessoas, como religido, escolaridade,
fecundidade, mao-de-obra, migragao, etc.!!

O desenho amostral usado consistiu em sele¢do sistematica com eqiiiprobabilidade,
dentro de cada setor censitdrio, de uma amostra de domicilios particulares e familias ou
componentes de grupos conviventes recenseados em domicilios coletivos, com uma fragdo
amostral constante em cada municipio. Para municipios com populagio estimada'? superior a
15.000 habitantes, como era o caso de Marilia, usou-se uma fragdo amostral de 10%; para os

demais municipios usou-se a fragdo amostral de 20%.

" Para os domicilios selecionados na amostra, foi criado um questiondrio basico (CD 1.01) a partir do CD 1.02, através da
transcricdo manual de informagdes pelo préprio recenseador, ¢ feita uma apura¢do independente para cada um dos dois
questiondrios. Ver Albieri e Bianchini(1993) e Censo Demografico de 1991, CD 1.07, Manual do Recenseador (instrumento de

coleta).

"2 Estimativas de popula¢io para o ano de 1991, bascadas nas projegdes independentes realizadas pelo Departamento de
Populagéo e Indicadores Sociais da Diretoria de Pesquisas.
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Aqui, por simplicidade, trabalhou-se com uma aproximagdo deste desenho, ou seja,
considerou-se nesta aplicagdo que os dados eram provenientes de uma amostra estratificada
simples sem reposi¢do. Os estratos sdo os setores censitarios e as probabilidades de inclusdo T,

dos elementos i € j na amostra, 6nde i pertence a um estrato h e j pertence a um estrato k, sdo

definidas por:
= (npxng)/(NpxNy) se i#j e k#h
(mpx(ny-1))/(Npx(Ny-1))  se i#j e k=h
ny/Np sel=j

onde n, € o numero de elementos do estrato h na amostra e Nj, é o nimero de elementos do
estrato h na populagéo.
A matriz TTs serd uma matriz diagonal, com os elementos da diagonal iguais aos 7, como

definidos acima.

5.1.1 - A Obteng¢iio dos Pesos Divulgados na Amostra do Censo Demogrifico de 1991

Nos microdados correspondentes aos questionérios da amostra do Censo Demografico de
1991 existe uma varidvel PESO, que ¢ utilizada para a expansdo da amostra. Esta varidvel nio
foi obtida simplesmente pelo inverso das probabilidades de inclusdo. Esses pesos foram obtidos
através de um método de estimagdo denominado, no IBGE, de MQG2 (Minimos Quadrados
Generalizados em duas etapas) (Nascimento Silva, Bianchini e Albieri; 1993). Esse método é
baseado em um procedimento multivariado de estimagdo por minimos quadrados generalizados
em duas etapas e foi desenvolvido pelos técnicos do Statistics Canada e aplicado na expansio
dos Censos de Populagdo Canadense de 1991 e 1996.

O MQG?2 foi concebido de maneira a produzir pesos que, quando usados para calcular as
estimativas de totais de algumas caracteristicas basicas (ou seja, as caracteristicas comuns ao CD
1.01 ¢ ao CD 1.02), fornecem estimativas que se igualam aos valores conhecidos para toda a
populagdo dos totais destas -caracteristicas, divulgados como resultados do universo. Sua
aplicagdo consiste em determinar os pesos das unidades amostrais baseados no ajuste de um
modelo linear sujeito a restrigdes, que sdo justamente as condigdes que buscam igualar as
estimativas aos valores conhecidos do universo para este conjunto de varidveis. O resultado
desta metodologia é um peso ajustado para cada unidade domiciliar da amostra.

Um aspecto importante deste método ¢ a escolha das varidveis auxiliares usadas neste
processo de ajuste. Como a metodologia de ajuste de um modelo linear multivariado envolve
calculos com matrizes, inclusive inversdo, as restri¢des definidas, que d4o origem a cada coluna

dessas matrizes, devem satisfazer algumas condigdes essenciais. A principal delas é a de que as
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restricdes ndo podem ser linearmente dependentes. Além disso, considera-se também o caso
dessas restri¢des serem quase linearmente dependentes, pois afetariam a estabilidade da solugio
do modelo. Outras duas condigdes importantes para o ajuste deste modelo dizem respeito a
significdncia estatistica. Quando uma restrigdo ndo atinge um numero minimo de unidades
domiciliares, fixado considerando a fragdo amostral usada naquele municipio, esta restricdo ¢
considerada rara. E quando uma restri¢do definida pode causar um peso extremo (muito grande
ou muito pequeno), considera-se essa restrigio geradora de peso extremo.

Assim, o programa de ajuste do modelo possui também procedimentos para eliminagéo
das restrigdes linearmente dependentes e quase linearmente dependentes, raras e geradoras de
pesos extremos. A eliminagdo de restrigdes pode implicar no fato de ndo se ter garantia da
consisténcia desejada para as varidveis correspondentes as restrigdes eliminadas.

Esta metodologia da expansdo da amostra foi aplicada separada e independentemente
para cada uma das dreas de ponderagdo, que sdo formadas por um conjunto de setores. Desta
maneira, apesar de se entrar com o mesmo conjunto grande de restricdes em todas as éreas,
durante o processo houve eliminag¢des de restrigdes de forma independente para cada area. Por
este motivo, e por se resolver usar as varidveis correspondentes as restricdes ndo eliminadas
como varidveis auxiliares do método de MPV com pesos de regressdo, trabalhou-se, nesta
aplicagéio, com apenas uma das cinco areas de ponderagdo de Marilia. O conjunto de variaveis

auxiliares usado esta descrito no Quadro 5.1.
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QUADROS.1
Variaveis Auxiliares

TPES Total de pessoas no domicilio
MURB Numero de mulheres do domicilio, se este domicilio pertence ao setor
urbano. "
HCHEFE HCHEFE= 1 se o chefe do domicilio (ou individual ) for do sexo
masculino,
0 caso contrario.
NID0A4 Numero de pessoas do domicilio, com 0 a 4 anos completos.
NID5A9 Numero de pessoas do domicilio, com 5 a 9 anos completos.
NID10A 14 Numero de pessoas do domicilio, com 10 a 14 anos completos.
NID15A19 Numero de pessoas do domicilio, com 15 a 19 anos completos.
NID20A24 Numero de pessoas do domicilio, com 20 a 24 anos completos.
NID25A29 Numero de pessoas do domicilio, com 25 a 29 anos completos.
NID30A34 Numero de pessoas do domicilio, com 30 a 34 anos completos.
NID35A39 Numero de pessoas do domicilio, com 35 a39 anos completos.
NID40A44 Numero de pessoas do domicilio, com 40 a 44 anos completos.
NID45A49 Numero de pessoas do domicilio, com 45 a 49 anos completos.
NID50A59 Numero de pessoas do domicilio, com 50 a 59 anos completos.
NID60A69 Numero de pessoas do domicilio, com 60 a 69 anos completos.
NHIDO0A4 Numero de pessoas do sexo masculino do domicilio, com 0 a 4 anos
completos.
NHID5A9 Numero de pessoas do sexo masculino do domicilio, com 5 a 9 anos
completos.
NHID10A14 | Ntimero de pessoas do sexo masculino do domicilio, com 10 a 14 anos
completos.
NHIDI5A19 | Numero de pessoas do sexo masculino domicilio, com 15 a 19 anos
completos.
NHID25A29 | Numero de pessoas do sexo masculino do domicilio, com 25 a 29 anos
completos.
NHID30A34 | Numero de pessoas do sexo masculino do domicilio, com 30 a 34 anos
completos.
MOR3 MOR3= 1 se o domicilio tiver 3 moradores,
0 caso contrario.
MOR4 MOR4= 1 se o domicilio tiver 4 moradores,
0 caso contrario.
MORS MORS5= 1 se o domicilio tiver 5 moradores,
0 caso contrério.

Uma das restri¢des que ndo foi eliminada pelo MQG2, mas que também ndo foi usada
como variavel auxiliar, foi uma chamada de UNIDADES DOMICILIARES, que consistia em

cada domicilio ter o valor 1 para esta varidvel. Mas como é colocado um vetor unitdrio nas

" Como a drea de ponderagdo escolhida pertence a um setor urbano. esta variavel corresponde simplesmente ao numero de
mulheres do domicilio.
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matrizes X;* e x,* usadas na “corregio” dos pesos ', haveria o problema de matrizes ndo
inversiveis na estimagdo pelo método MPV-R
Este método de obtengdo dos pesos se assemelha a uso de um estimador de regressao,

com as mesmas variaveis auxiliares, embora seja mais complexo.

5.2 - Descrig¢do do modelo

Como ja foi dito no inicio deste capitulo, foram utilizados dados do municipio de Marilia
provenientes da amostra do Censo Demografico de 1991, apenas para uma area de ponderagdo
urbana. As varidveis de interesse do modelo séo:

QUADRO 5.2
Variaveis de interesse

RCHEFE Renda do chefe do domicilio no CD 1.02
LRCHEFE LRCHEFE=Log(RCHEFE+1)
HOMEM HOMEM= 1 se o chefe do domicilio ou individual for do sexo
masculino.
0 caso contrario.
IDADE Idade em anos do chefe do domicilio ou individual no CD 1.02
IDADE2 IDADE2=IDADE 2
ANOSEST Numero de anos completos de estudo do chefe do domicilio ou
individual.
ADMIN ADMIN= I se o chefe do domicilio ou individual possui ocupagéo
administrativa.
0 caso contrario.
TECART TECART= 1 se o chefe do domicilio ou individual possui ocupagio na
area técnica, cientifica, artistica e assemelhadas.
0 caso contrario.
INDCONST | INDCONST= 1 se o chefe do domicilio ou individual possui ocupagdo
na drea de industrias de transformagéo e construgéo civil..
0 caso contrario.
COMERC COMERC= 1 se o chefe do domicilio ou individual possui ocupagéo na
area do comércio ou atividades auxiliares.
0 caso contrario.
TRANSP TRANSP= 1 se o chefe do domicilio ou individual possui ocupagio na
area de transportes e comunicagdes.
0 caso contrario.

A varidvel dependente do modelo de regressdo a ser ajustado ¢ LRCHEFE, e as variaveis
independentes consideradas foram HOMEM, IDADE, IDADE2, ANOSEST, ADMIN, TECART,
INDCONST, COMERC e TRANSP.

Nédo foram considerados os chefes de domicilio que nfo responderam a alguma das
perguntas relacionadas com as varidveis consideradas no modelo descrito, dando um total de 772

chefes de domicilio na amostra para a drea de ponderagdo considerada.
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Nos graficos 5.1 a 5.8 podemos ver a relagdo da varidavel dependente LRCHEFE e cada
uma das outras varidveis independentes. Podemos notar, indicado pelas setas, um ponto bastante
destacado dos demais, que provavelménte dara problema no ajuste do modelo. Pode-se notar
também que todas as varidveis parecem ter poder explicativo em relagdo a variavel 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 variavel de freqiiéncia de cada observagio
na hora de se fazer os boxplot no SAS.

A varidvel idade demonstra uma leve tendéncia quadritica. Desta maneira IDADE2
também foi incluida no modelo.

GRAFICO 5.1
Boxplots do Logaritmo da Renda do Chefe dentro de
cada grupo da varidvel HOMEM

v

P
L
R 14 .
C H
H
E 12
F
E
104
0 1
HOMEM
GRAFICO 5.2

Grifico de Dispersdo do Logaritmo da renda do chefe

como func¢io da variavel IDADE
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GRAFICO 5.3
Grafico de Dispersio do Logaritmo da renda do chefe
como fungio da varidvel Anos de Estudo
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GRAFICO 5.4

Boxplots do Logaritmo da Renda do Chefe dentro de
cada grupo da variavel ADMIN
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GRAFICO 5.5

Boxplots do Logaritmo da Renda do Chefe dentro de
cada grupo da variavel TECART
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GRAFICO 5.6
Boxplots do Logaritmo da Renda do Chefe dentro de
_ cada grupo da variavel INDCONST
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GRAFICO 5.7

Boxplots do Logaritmo da Renda do Chefe dentro de
cada grupo da variavel COMERC
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GRAFICO 5.8

Boxplots do Logaritmo da Renda do Chefe dentro de
cada grupo da variavel TRANSP
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Um primeiro ajuste foi feito, usando apenas os pesos de MQG2 e o método dos Minimos
Quadrados Ponderados, apenas para se observar se o modelo era adequado. Os resultados estio
na Tabela 5.1 a seguir. Esse ajuste usou as informagdes que comumente um analista usaria para

os dados do Censo Demografico: um software estatistico para o ajuste de um modelo de
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regressdo linear (no caso, o SAS - Statistical Analysis System), e os pesos que sdo

disponibilizados pelo IBGE junto com os microdados da amostra.

TABELA 5.1
Ajuste do Modelo usando os Pesos de MQG2 e Minimos Quadrados Ponderados
Desvio Padrio | P-valor do
Modelo Parametro | Estimativa Estimado Teste t
Y: LRCHEFE

Intercept Bo 0,8737 0,2826 0,0001
Z: HOMEM B 0,4076 0,0850 0,0001
Z: IDADE B2 0,0690 0,0128 0,0001
A IDADE?2 B3 -0,0007 0,0001 0,0001
Z: ANOSEST B4 0,0974 0,0068 0,0001
Z: ADMIN Bs 0,5154 0,0820 0,0001
A TECART Bs 0,5038 0,1196 0,0001
Z: INDCONST B, 0,2770 0,0670 0,0001
Z: COMERC Bs 0,3652 0,0826 0,0001
Z: TRANSP Bo 0,3608 0,0936 0,0001

R’ 0,4088

GRAFICO 5.9

Residuos do Ajuste por Minimos Quadrados Ponderados e Pesos do MQG2

11 12 13
P_LRCH

Pode-se ver pela coluna de p-valores do teste t da Tabela 5.1 que os parAmetros parecem
ser significativamente diferentes de zero, mostrando a importdncia deles na explicagdo da
varidvel dependente. Apesar disso, o R ndo é muito alto, embora os residuos nio parecam ter
estrutura. Pelo Grafico 5.9 pode-se notar que os residuos estdo aleatoriamente distribuidos, mas
aquele ponto que se destacava nos graficos anteriores gerou um valor discrepante no grafico de
residuos (marcado pela seta). Assim, vamos considerar nos ajustes, daqui em diante, os dados
amostrais usados, sem incluir este ponto, ficando a amostra, entdo, com 771 dados de chefes de
domicilios ou individuais, ndo considerando nenhum dado com néo resposta.

5.3 - Comparagdes 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 ndo, iremos ajustar um modelo com as varidveis
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descritas no Quadro 5.2, onde LRCHEFE ¢ a variavel dependente e HOMEM, IDADE, IDADE2,
ANOSEST, ADMIN, TECART, INDCONST, COMERC e TRANSP as variaveis independentes,
a 771 dados para chefes de domicilios. Estes dados, como ja foi dito, foram retirados do Censo
Demografico de 1991, para uma das 5 dreas de pondera¢do do municipio de Marilia, sendo esta
area na parte urbana. Nestes dados foram retirados todos os que apresentaram ndo resposta para
alguma variavel, além de um outlier.

Foram feitos ajustes usando-se os seguintes métodos:
1 - Minimos Quadrados Ordinarios (MQO);
2 - Minimos Quadrados Ponderados(MQP), usando-se os pesos de MQG2 divulgados na
pesquisa;
3 - Ajuste dos Minimos Quadrados Ponderados usando-se o SUDAAN, que leva em conta o
desenho amostral; “
4 - Método da Méxima Pseudo-Verossimilhanga usando-se os pesos m (probabilidades de
inclusdo de cada individuo na amostra) (MPV-n); e
5 - Método da Maxima Pseudo-Verossimilhanga usando-se os pesos de regressio (MPV-R)."

O SUDAAN faz o ajuste pontual dos pardmetros pelo MPV-n, bastando entrar com o
vetor de pesos igual & diagonal da matriz IT,", e utiliza uma aproximagéo de Taylor para o
cédlculo das estimativas das variancias dos pardmetros estimados.

Para o ajuste do MPV-R, foram usadas as 23 varidveis do Quadro 5.1 como variaveis
auxiliares em X y e X s, da populagdo e da amostra, respectivamente, em (3.13).

As estimativas pontuais dos pardmetros estdo na Tabela 5.2 a seguir.

Tabela 5.2
Estimativas pontuais calculadas por diversos métodos
MQO MQP SUDAAN ¢/ MPV-nr | MPV-R
Parametros pesos de MQG2
Intercepto 8,696 8,885 8,885 8,696 8,714
HOMEM (x10) 3,908 4,035 4,035 3,961 3,504
IDADE (x10%) 7,696 6,809 6,810 7,662 7,602
IDADE2 (x10% -7,794 -6,780 -7,000 7,755 -7,653
ANOSEST(x10%) 9,888 9,809 9,810 9,992 9,870
ADMIN (x10) 5,393 5,141 5,141 5,299 5,825
TECART (x10) 5,278 4,993 4,993 5,294 5,405
INDCONST (x10) 2,791 2,597 2,597 2,763 2,898
COMERC (x10) 3,631 3,643 3,643 3,587 4,011
TRANSP (x10) 4,155 3,613 3,613 4,077 4,597

" Essa maneira daria os mesmos valores de estimadores que o ajuste de Minimos Quadrados Ponderados usando-se o SUDAAN.
Isto ndo ocorreu na pratica porque os pesos de MQG2 tém mais ajustes que os pesos de regressdo usuais, aplicados no MPV-R.
Além disso, estes ultimos s6 usam os dados que entraram no ajuste, ao contrario do MQG2. Estes pesos de regressdo foram
recalculados para se estudar o caso onde 0s pesos aos quais o usudrio tem acesso ndo sdo os de regressdo, embora tenha acesso a
variaveis auxiliares que permitam o cilculo dos pesos de regressao.
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Podemos comparar melhor estas estimativas no Gréfico 5.10 a seguir, onde foi feito um

grafico para cada pardmetro com as cinco estimativas.

GRAFICO 5.10
Estimativas Pontuais
. Intercepto HOMEM
' X—0O B e} A—H——F—
J‘ 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
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v B— ; —O-XA—— AX—0O . X B
{ 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
. Omap AMQO omaP AMQO
| X SUDAAN C/PESOS MQG2 X MPV-pi X SUDAAN C/PESOS MQG2  ¥MPV-pi
| OMPV-R OMPV-R
L
| ANOSEST ADMIN |
i o O—A—t—— X —B—X%—A = ‘© o
i 0,098 0,0985 0,099 0,0995 0.1 0,5 0,52 0,54 0,56 0,58 0,6 '
! \
cmapP AMQO comaP AMQO
X SUDAAN C/PESOS MQG2 X MPV-pi X SUDAAN C/PESOS MQG2  XMPV-pi
OMPV-R OMPV-R
|
| o . B _
. TECART INDCONST
| —R - . S o .- B A 1)
f 0,49 0.5 0,51 0,52 0,53 0,54 0,55 0,25 0,26 0,27 0,28 0,29
gmapP AMQO omap AMQO
X SUDAAN C/PESOS MQG2 XMPV-pi X SUDAAN C/PESOS MQG2 XMPV-pi
OMPV-R OMPV-R
| o _ . ] I
- COMERC TRANSP
‘ | X—= ; o | . H——0—
i 0,35 0,36 0,37 0,38 0,39 04 0,41 0 0,1 0,2 0,3 04 0,5
| omap AMQO omaP AMQO
| XSUDAAN C/PESOS MQG2 XMPV-pi X SUDAAN C/PESOS MQG2 X MPV-pi
OMPV-R OMPV-R

Em quase todas as varidveis, os correspondentes pardmetros estimados por métodos que

usaram os pesos de MQG2 foram os que ficaram mais distantes do MPV-R, com excecdo de

ANOSEST e COMERC. Para estas duas varidveis, o que ficou mais distante do MPV-R foi o

MPV-m.
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A diferenca dos métodos que usaram pesos de MQG2 deve ter ocorrido devido ao
procedimento de calibragdo para os totais do universo, usado para a obtengio dos pesos de
MQG2. Além disso, neste procedimento foram utilizados todos os individuos, ao contrario desta
aplicagdo que estéa sendo feita, onde foram excluidos os individuos que néo eram chefes, os que
apresentavam problema de néo resposta. além de um outlier. As estimativas pontuais do MQP e
do SUDAAN com pesos MQG2 deveriam ser exatamente iguais, as diferencas ocorridas foram
por problemas de arredondamento dos sistemas usados.

As estimativas das varidncias das estimativas pontuais dos pardmetros estfio na Tabela 5.3

e no Gréfico 5.11 a seguir.

TABELA 5.3
Estimativas das varidncias das estimativas pontuais calculadas por diversos métodos

MQO | MQP | SUDAANc¢/ | MPV-n | MPV-R
Parametros pesos de MQG2
Intercepto(x10?) 7,768 | 7,573 6,791 6,224 6,500
HOMEM (x10°) 6,605 | 6.860 5213 4,778 4,848
IDADE (x10% 1,584 | 1.561 1,369 1,254 1,268
IDADE2 (x10%) 2,121 | 2.127 1,000 1,681 1,639
ANOSEST(x10%) 4,783 | 4.437 5,041 4,803 5,215
ADMIN (x10%) 6,708 | 6.385 7,413 6,845 8,525
TECART (x10%) 1,409 | 1,356 1,357 1,280 1,268
INDCONST (x10%) | 4,437 | 4,264 3,434 3,112 3,416
COMERC (x10%) 6,865 | 6.468 6,922 7,261 8,470
TRANSP (x10%) 8,645 | 8,303 7,396 7,219 8,085
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GRAFICO 5.11
Estimativas das Variancias das Estimativas Pontuais
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Em quase todas as varidveis, as

correspondentes estimativas das varidncias

das

estimativas pontuais por métodos que ndo utilizaram as informag¢des do desenho da amostra

foram os que ficaram mais distantes do MPV-R, com exce¢do das varidveis IDADE2 e

TRANSP. Em IDADE?2 a estimativa que ficou mais distante da do método MPV-R foi a

calculada pelo SUDAAN, e em TRANSP foi pelo MPV-,

Com exce¢do de ANOSEST, ADMIN e COMERC, as variancias estimadas por métodos

que ndo usaram o desenho amostral ficaram quase sempre maiores que as outras.
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Nas Tabelas 5.4 e 5.5 a seguir podemos ver a distdncia percentual (em modulo) de cada
estimativa (pontual e de variancia) em relagéo aos respectivos valores calculados por MQO, onde
ndo se leva em conta nem o desenho amostral, nem nenhuma ponderagdo. Ou seja, se uma
estimativa calculada por um dos métodos for a e a estimativa correspondente calculada por MQO
for b, 0 médulo da distancia percentual encontrada foi 100x|b-al/|d).

TABELA 5.4
Diferengas percentuais em relacio as estimativas
pontuais obtidas por MQO

Variaveis MQP | SUDAANc¢/ | MPV-n | MPV-R
pesos de MQG?2
INTERCEP 2,17 2,17 0,00 0,21
HOMEM 3,24 3,25 1,36 10,32
IDADE 11,53 11,51 0,45 1,23
IDADE?2 13,01 10,18 0,50 1,81
ANOSEST 0,80 0,79 1,05 0,18
ADMIN 4,68 4,68 1,76 8,00
TECART 5,41 5,40 0,30 2,41
INDCONST 6,95 6,96 0,99 3,83
COMERC 0,33 0,32 1,23 10,44
TRANSP 13,04 13,04 1,86 10,66
Diferenca Média| 6,12 5,83 0,95 491
TABELA 5.5

Difereng¢as percentuais em relagio as estimativas de
varidncias das estimativas pontuais obtidas por MQO

Variaveis MQP| SUDAAN¢/ | MPV-n | MPV-R
pesos de MQG2
INTERCEP 2,51 12,58 19,88 16,32
HOMEM 3,85 21,08 27,66 26,60
IDADE 1,42 13,57 20,80 19,92
IDADE?2 0,26 52,86 20,75 22,73
ANOSEST 7,22 5,40 0,43 9,04
ADMIN 4,81 10,52 2,05 27,09
TECART 3,81 3,71 9,17 10,05
INDCONST 3,90 22,61 29,87 23,02
COMERC 5,78 0,84 5,78 23,38
TRANSP 3,95 14,44 16,49 6,48
Diferenca Média| 3,75 15,76 15,29 18,46

Pode-se ver, pela Tabela 5.4, que os métodos que levam em conta o desenho da amostra
ndo chegaram a estimativas pontuais muito diferentes, em média, das obtidas por métodos que
ndo levam em conta o desenho. O MPV-m, que néo utiliza pesos muito elaborados, como os de
MQG?2 e os de regressdo, ¢ 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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pesos de MQG2, talvez por causa do método de calibragdo pelos totais do universo. Ou seja, na
diferenca entre as estimativas pontuais entre os diversos métodos, o que mais pesou foi o uso de
informagdes auxiliares da populagdo, e ndo informagdes sobre desenho amostral.

Ao contrrio das estimativas pontuais, o modulo das diferengas percentuais das
estimativas de variancia em relagdo as obtidas por MQO foram, em média, bem maiores para os
métodos que usaram informagdo sobre o desenho da amostra, ou seja, esta informagéo foi a que
pesou mais na diferenga entre as estimativas de variancias pelos diversos métodos.

Podemos concluir que, no caso de Amostragem Estratificada Simples sem reposigéo, nio
levar em conta informagdes auxiliares da populagdo, como o uso dos pesos divulgados pelas
pesquisas, pode influir na estimag¢do pontual dos coeficientes. Por outro lado, ignorar no ajuste
do modelo informagdes sobre o desenho amostral utilizado na pesquisa, como a estratificacdo
por setor e as diferentes fragdes amostrais observadas, pode levar a diferencas nas estimativas das

varidncias dos coeficientes estimados.
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6 - Conclusoes

Este trabalho tratou do problema de estimagdo de regressio linear com dados
provenientes de amostras complexas, considerando em particular o método de MPV com pesos
de regressdo. Este método incorpora informagdes tanto do desenho quanto de varidveis
auxiliares, como médias populacionais conhecidas.

Foram feitas simulagdes para verificar o desempenho dos estimadores dos coeficientes e
das varidncias dos coeficientes, tanto para o caso de AAS como para o de Amostragem
Estratificada Simples. Com isto, comparou-se estes estimadores com o de MQO, mais usual, € o
de Pearson, que € um estimador baseado no modelo, mas que também incorpora informagdes de
variaveis auxiliares.

Por estas simulagdes, verificou-se que, para AAS, o estimador de MQO teve um
desempenho bom e um vicio pequeno, mesmo quando o modelo estava mal-especificado. O
estimador de Pearson se mostrou sensivel 4 ma especifica¢do do modelo e a uma escolha ruim de
varidvel auxiliar. Em geral, todos os estimadores tiveram um desempenho razoavel e um vicio
pequeno, e, portanto, o uso de varidveis auxiliares em modelos como MPV-R e Pearson nio
implica em uma grande melhora de precisdo ou em uma sensivel diminuigo do vicio.

Em termos dos estimadores das varidncias, verificou-se que os estimadores de MPV-R
foram os mais “robustos”, pois apresentaram menor variabilidade e menor distincia entre a
média dos estimadores de varidncia e a varidncia assintética calculada com os dados
populacionais. Essa distdncia foi ligeiramente menor para o MPV-n, mas a variabilidade dos
estimadores das varidncias deste método foi 4 vezes maior que a do MPV-R, mesmo para o
modelo mal especificado e varidveis auxiliares mal escolhidas. Para o modelo com problemas de
especificagdo, os estimadores de varidncia que apresentaram menor varidncia foram os de
Pearson e 0o do MQO, que sdo baseados no modelo. Ao contrario, quando o modelo era bem
especificado, quem apresentou menor variagdo foi o MPV-R.

Para Amostragem Estratificada Simples, o vicio foi maior para os métodos que nio
usaram as informagdes do desenho amostral (MQO e Pearson) do que para os que usaram.
Quando o modelo era mal especificado, essa diferenga foi ainda maior. De novo, Pearson se
mostrou mais sensivel que o MPV-R a ma especifica¢do do modelo e a uma escolha errada da
varidvel auxiliar. Quando o modelo estava bem especificado, Pearson teve um melhor
desempenho, mas um vicio maior que os MPVs.

Pode-se concluir que quando o modelo esta mal especificado, os estimadores que

incorporam os pesos do desenho sdo mais indicados, pois o desempenho ficou mais ou menos no
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mesmo nivel de EQM, mas o vicio foi bem menor. Além do MPV-R ser mais robusto que o de
Pearson, ele ndo exige que as varidveis auxiliares sejam normais multivariadas, e nem continuas.

Quanto aos estimadores de varidncia dos coeficientes estimados, podemos ver que a
variabilidade dos estimadores de varidncia pelo método de MQO e Pearson foi bem menor que a
variabilidade destes estimadores pelo método da Méxima Pseudo-Verossimilhanga. Em
compensagdo, a distdncia entre a média das estimativas de varidncia e a varidncia assintotica
desses estimadores ¢ bem maior, no modelo mal especificado, para os estimadores de MQO e
Pearson, chegando a haver uma superestimagdo desta varidncia assintotica de quase 50%.

Também foi feita, neste trabalho, uma aplicagdo do método do MPV no ajuste de um
modelo linear aos dados de uma area de ponderagdo de Marilia (SP) com dados do Censo
Demografico de 1991. Considerou-se a AES como desenho amostral usado para a obtengéo
destes dados, e vdrios métodos-de estimagdo. As estimativas pontuais dos métodos que néo
usaram os pesos de MQG2, divulgados na pesquisa e ajustados para o total da populagio pelas
varidveis auxiliares usadas aqui, ficaram bem proximas. J4 para as estimativas das variancias das
estimativas pontuais, o componente de vicio apareceu. Os estimadores que ndo usaram as
informagdes amostrais ficaram mais distantes dos outros. Escolhendo-se o estimador mais usual,
0 MQO, para ser o termo de comparagdo, obteve-se que os estimadores tiveram uma distancia
média dos coeficientes estimados do MQO de 5% apenas. Mas em relagio as estimativas de
variancia dos estimadores pontuais, vimos que os métodos que incluem informagdes de desenho
na estimagéo ficam entre 15% e 18,5%, em média, diferentes dos obtidos pelo MQO, mostrando
como o uso dos métodos usuais de estima¢do com desenhos amostrais diferentes de AAS, mais
complexos, causa mudangas na estimagdo da varidncia.

O método a ser escolhido por um analista para o ajuste de um modelo linear a dados de
pesquisa por amostra depende das informagdes a que ele tiver acesso. Se ndo tiver acesso a
nenhuma informagéo sobre o desenho, e quiser ver a relagdo de regressio entre um conjunto de
varidveis, pode até ajustar o modelo por MQO, embora deva ter em mente que a néo utilizagdo
de informagdes sobre o desenho amostral da pesquisa podera acarretar estimadores viciados tanto
para os coeficientes como para as varidncias dos coeficientes. Se o analista s6 tiver informagdes
sobre os pesos, mas néo tiver acesso a nenhum detalhe sobre o desenho utilizado, pode usar
MQP, que embora possa chegar a estimativas “corretas” dos coeficientes, levara a estimativas
viciadas das varidncias dos coeficientes. Se o analista tiver informacdes sobre o desenho
utilizado e sobre as probabilidades de inclusdo, podera usar o MPV-n, que ja foi incluido em
alguns sistemas como o SUDAAN. No caso do analista que tiver acesso a informagdes sobre o

desenho utilizado e aos pesos de regressdo, ou que tiver acesso aos valores de variaveis auxiliares
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para toda a populacdo e quiser usar alguma compensagdo de ndo resposta, pode-se usar o
MPV-R, que ainda ndo foi incluido em nenhum sistema estatistico padrdo. Apesar disso, ndo ¢
dificil usar o MPV-R mediante aplicagdes sucessivas de sistemas como o SUDAAN,

devidamente programado para calcular varidncias de residuos.
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7 - Glossario de siglas usadas no texto

AAS Amostragem Aleatoria Simples

AASC Amostragem Aleatéria Simples com reposi¢io

AES Amostragem Estratificada Simples

BRR Meétodo das Replicagdes Repetidas Balanceadas, método “indireto” de estimagéo

Cov Covariancia

CvV Coeficiente de Variagdo

E Valor esperado

EQM Erro Quadratico Médio

JRR Meétodo das Replicagdes Repetidas Jackknife, método “indireto” de estimagio

MPV Maéxima Pseudo-Verossimilhanga

MPV-R Maxima Pseudo-Verossimilhanga com pesos de regressio.

MPV-nt Maxima Pseudo-Verossimilhanga com pesos iguais ao inverso da probabilidade de
inclusdo de cada elemento na amostra.

MQG2 Minimos Quadrados Generalizados em 2 estagios, método de obtengdo do ajuste dos
pesos usado no Censo Demografico de 1991.

MQO Minimos Quadrados Ordinarios

MQP Minimos Quadrados Ponderados

Pearson |Estimador de Pearson (ver capitulo 2)

PNAD Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios, pesquisa demografica realizada pelo
IBGE anualmente, exceto em ano de Censo Demografico.

SAS Statistical Analysis System, sistema estatistico

SUDAAN | Survey Data Analysis, sistema estatistico

\% Variancia
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