ESTIMACAO EM POPULACOES FINITAS ASSISTIDA POR
MODELOS PARA VARIAVEIS DICOTOMICAS

LUZ MARINA RONDON POVEDA

Orientador: Prof. Dr. Cristiano Ferraz

Co-orientadora: Prof. Dra. Carla Almeida Vivacqua

Area de Concentracio: Estatistica Aplicada

Dissertacdo submetida como requerimento parcial para obtencdo do grau de

Mestre em Estatistica pela Universidade Federal de Pernambuco

Recife/PE
Dezembro de 2006




Ronddén Poveda, Luz Marina

Estimacdo em populacfes finitas assistida por
modelos para variaveis dicotdmicas / Luz Marina
Ronddén Poveda. — Recife : O Autor, 2006.

X, 130 folhas : il., fig., quadros.

Dissertacdo (mestrado) — Universidade Federal
de Pernambuco. CCEN. Estatistica, 2006.

Inclui bibliografia e apéndices.

1. Estatistica aplicada - Amostragem. 2.
Estimadores de regressdao, GREG (Generalized
Regression  Estimator) e LGREG (Logistic
Generalized Regression Estimator) — Estratificacéo -
Estimadores separados e combinados. 3. Pseudo-
verossimilhanga - Varidveis dicotdmicas -
Estimacao. I. Titulo.

311.213.2 CDU (2.ed.) UFPE
519.52 CDD (22.ed.)  BC2006 — 581



Universidade Federal de Pernambuco
P6s-Graduacao em Estatistica

20 de dezembro de 2006
(data)

Nds recomendamos que a dissertagao de mestrado de autoria de
Luz Marina Rondon Poveda
intitulada

“Estimacdo em populacdes finitas assistidas por modelos para
variaveis dicotomicas”

seja aceita como cumprimento parcial dos requerimentos para o grau
de Mestre em Estatistica.

&=
P g . . . ¢ f & 2 o Co L

= .4 Coordenador da Pos-Graduacao em Estatistica

Prof. Kiaus L. . Vasconcellos
Coordenador da

Banca inadora: Pés-graduspo om
/jﬂ Estatistica, UFPE
Mu éfw«]
Cr[stlann Ferraz P4 orientador

_—/\«Q’“‘-"' 4 \i!cxﬁ._,\km

Dione Maria Valenca (UFRN) d} ]
\}X&“Mk\o N Ovmpwm 1(
\

Gétdlio José dé/Amorim Amaral

Este documento serd anexado a versao final da dissertagdo.



Ao grande amor da minha vida, Luis Hernando,

e a minha mae, Alicia.



Agradecimentos

Quero agradecer ...

A Deus pela minha vida e pelas forcas para seguir o caminho que as vezes

parecia muito dificil.

Ao meu esposo, Luis Hernando, por me ensinar que é maior a pessoa que
se levanta depois de escorregar, enquanto caminhava, que aquela que nao
se atreveu a caminhar para ndo escorregar. Por estar sempre com os bracos
abertos e um bom conselho no momento oportuno, pela compreenséo, pa-
ciéncia, atencdo, incentivo, ajuda, carinho e apoio incondicional por ele
sempre oferecidos. Enfim, por todos os momentos de alegria e amor que

me tem dedicado.

Aos meus pais, Noe e Alicia, pela educacdo, carinho e apoio, em especial a

minha maée, pelo seu imensuravel esforco e dedicacao.

Aos meus irmaos, Jeisson pelo carinho e Lizbeth pelos momentos de alegria

e comprenssao que tem me proporcionado.

Ao meu orientador Cristiano Ferraz, pela oportunidade concedida, confianca,
apoio, incentivo, disponibilidade, competéncia, paciéncia, e excelente orien-
tacao.

Ao Programa de Mestrado em Estatistica da Universidade Federal de Pernam-

buco, pela oportunidade e pelo apoio a mim concedidos, que me permitiram

realizar o mestrado neste maravilhoso pais, e em especial, aos seus coorde-

ii



iii

nadores, os professores Francisco Cribari Neto e Klaus Vasconcellos.

Aos professores do Programa de Mestrado em Estatistica da Universidade
Federal de Pernambuco, pela sua contribuicdo na minha formacdo pessoal,

académica e profissional.

As minhas amigas, Luisa Fernanda e Rossemary, pelo incentivo, carinho e

amizade.

Aos meus colegas do mestrado pela convivéncia nestes dois anos, em espe-
cial, Rejane Brito e Hemilio Fernandes, pela amizade, companhia e atencédo

que me brindaram.

A Themis Abensur, pela convivéncia, companhia, amizade, as longas conver-

sacoes e momentos de diversdo.

A Valeria Bittencourt, pelo carinho e por ser muito competente em seu tra-
balho.

Aos professores Yves Tillé e Pierre Duchesne, pela colaboracdo na disposicdo

de materiais que contribuiram no enriquecimento deste trabalho.

A todas as pessoas que nao mencionei e sempre me acompanharam no ca-

minho, estdo no meu coragao.

A banca de examinadores pelas valiosas sugestdes que contribuiram e enri-

queceram a qualidade deste trabalho.

A CAPES, pelo apoio financeiro.



Resumo

Neste trabalho é discutida a estimacao de proporcoes em populacgoes finitas
assistida por modelos. A teoria envolvendo estimadores de regressao linear
generalizados é revista, sob uma abordagem proposta de estimadores assis-
tidos por modelos da familia exponencial. O trabalho de Tillé (1998), que
deriva o estimador de regressdo via probabilidades condicionais de inclusdo
na amostra, é revisto juntamente com o de Lehtonen e Veijanen (1998),
que propdem o estimador de regressdo generalizado logistico (LGREG), num
contexto de amostra aleatdria simples. A aplicacdo dos estimadores LGREG
num cendrio de amostragem estratificada é discutida e formas para estima-
dores LGREG separado e combinado sdo propostas. As propriedades dos
estimadores propostos sdo investigadas através de um estudo de simulacédo
Monte Carlo, envolvendo os planos de amostragem aleatéria simples, de Ber-

noulli e estratificado.

Palavras-chave: Estimador de regressao generalizado logistico (LGREG), pseu-

do-verossimilhanca, estimador de regressao combinado e separado.
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Abstract

In this work, we discuss finite population proportion estimation under a
model-assisted approach. The generalized linear regression estimator theory
is revisited under a proposed setup of exponential family model-assisted es-
timators. The work by Tillé (1998), which derives the regression estimator
via conditional sample inclusion probabilities is reviewed as well as the work
by Lehtonen and Veijanen (1998), which propose the logistic generalized re-
gression estimator (LGREG), under simple random sample. We discuss the
application of LGREG estimators under a stratified sample design and pro-
pose the forms of a separate and combined LGREG estimators. The statistical
properties of all the proposed estimators are investigated through a Monte
Carlo simulation study involving simple random sample, Bernoulli sample

and stratified sample designs.

Key Words: Logistic generalized regression estimator (LGREG), pseudo-like-

lihood, combined and separate regression estimator.
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CAPITULO 1

Introducao

A estimacdo de parametros referentes a uma ou mais varidveis de interesse
em uma populacéo finita é abordada pela teoria estatistica de amostragem.
Nesta area, é possivel identificar duas etapas no processo de inferéncia, rela-
cionadas entre si: a de planejamento amostral e a de estimacao.

Nesta dissertacdo, define-se como etapa de planejamento amostral aquela
que engloba estudos para identificar o melhor plano e esquema amostral
probabilisticos, incluindo a selecdo dos individuos que comporédo a amostra.
Ainda nesta etapa sdo conduzidos estudos que dao suporte a escolha de es-
timadores a serem utilizados. A etapa de estimacdo € aquela na qual sdo
obtidas as estimativas dos parametros de interesse, através dos estimadores
escolhidos, bem como as estimativas das varidncias desses estimadores, a
partir da amostra selecionada.

A qualidade estatistica da inferéncia em uma populacdo finita depende da
adocdo de uma estratégia adequada de amostragem, definida como a escolha
de ambos, plano amostral e estimador. Por este motivo, os esforcos dos es-
tatisticos envolvidos em levantamentos amostrais concentram-se na procura
de planos que minimizem variacoes amostrais e estimadores que apresentem
baixo erro quadratico médio.

A procura por uma boa estratégia de amostragem envolve necessariamente
esforcos para identificar toda informacéo possivel de se obter a respeito da
populacdo sob estudo, na etapa de planejamento amostral. Tais informacdes

dizem respeito a varidveis comumente chamadas na literatura de varidveis
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auxiliares (Cochran, 1977; Sarndal, Swensson e Wretman, 1992; Lohr, 1999).
Varidveis auxiliares podem ser utilizadas para reduzir a variancia do estima-
dor de Horvitz-Thompson (Horvitz e Thompson, 1952) quando sdo empre-
gadas no plano ou esquema amostral. Exemplos que ilustram tal situacédo
incluem o uso de estratificacdo e de esquemas amostrais com probabilidades
de inclusdo na amostra proporcionais ao tamanho da variavel auxiliar. Uma
outra forma de utilizar varidveis auxiliares é incorpord-las a forma do es-
timador a ser utilizado. Os estimadores assim obtidos sdo denominados
estimadores de regressdo generalizados. Nessa dissertacao serd adotada a
abreviacdo GREG, do inglés generalized regression estimator, para referir-se a
estes estimadores.

Vdrios autores apresentam os estimadores de regressdo generalizados sob a
abordagem de estimacao assistida por modelos (Sdarndal, Swensson e Wret-
man, 1992, pag.219; Lohr, 1999, pag.372; Sarndal, 2001). Através dessa
abordagem, um modelo de regressdo é utilizado apenas para descrever a
relacdo entre as varidveis de interesse e as auxiliares na populacéo finita.
Teoricamente, quanto maior for a adequacdo do modelo para descrever a
relacdo entre essas varidveis, maior serd a eficiéncia do GREG em comparacgédo
com o estimador de Horvitz-Thompson, que ndo usa informacdo auxiliar em
sua forma funcional. Uma abordagem menos difundida para derivar esti-
madores GREG ¢é a apresentada por Tillé (1998), que utiliza probabilidades

condicionais de inclusdo na amostra.

Em diversas situacoes é de interesse estimar a propor¢do de individuos da
populacgdo sob estudo, que possuem determinada caracteristica. Nesse caso,
a variavel de interesse pode ser vista como uma varidvel dicotoOmica assu-
mindo valores 1 (um), quando o individuo da populacdo possui a carac-
teristica e O (zero), caso contrdrio. Apesar de ser possivel utilizar estima-
dores GREG nesse contexto, a relacdo entre a varidvel de interesse e possiveis
varidveis auxiliares é melhor descrita através de um modelo de regressdo
logistica. O estimador resultante da assisténcia de tal modelo foi original-
mente proposto por Lehtonen e Veijanen (1998), para o caso de uma amos-

tra aleatéria simples e denominado estimador de regressdo generalizado
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logistico, ou, abreviando, LGREG, do inglés, logistic generalized regression

estimator.

Esta dissertacdo tem como objetivo geral apresentar uma revisdo de lite-
ratura envolvendo estimadores do tipo regressdo e propor estimadores de
regressao assistidos por modelos pertencentes a familia exponencial, envol-
vendo assim modelos lineares e ndo-lineares. Os estimadores que usam
estes modelos no processo de estimacdo ainda serdo chamados neste tra-
balho de estimadores de regressdo generalizados (GREG), por conveniéncia
e adequacdo, embora que, em livros como Sarndal, Swensson e Wretman
(1992) e Lohr (1999), estimadores GREG sejam apresentados como sendo
assistidos sé por modelos lineares. Esta dissertacdo também visa estudar as
propriedades do estimador LGREG e discutir possibilidades de sua aplicacdo
no contexto de planos amostrais estratificados. Os objetivos especificos sao:
contribuir para a divulgacdo da abordagem de probabilidades condicionais
de inclusdo como uma forma alternativa de derivacdo do estimador GREG;
investigar as propriedades estatisticas do estimador LGREG, no caso de amos-
tragem aleatdria simples e Bernoulli, através de estudos de simulacdo Monte
Carlo; propor como aplicar e estudar as propriedades estatisticas do LGREG,
no caso de uma amostra aleatdria estratificada, através de estudos de simu-

lacdo Monte Carlo.

Os trabalhos desenvolvidos sdo apresentados ao longo de 8 capitulos. No
capitulo 2 sdo apresentados os conceitos basicos de amostragem e os mode-
los da familia exponencial, que neste trabalho serdo usados para assistir a

estimacdo de parametros em populagdes finitas.

No capitulo 3 é proposto o estimador de regressdo generalizado (GREG) as-
sistido por modelos pertencentes a familia exponencial, apresentando as suas
principais propriedades e caracteristicas, discutindo-se as possiveis aplicacoes
dos GREG’s no contexto de estratificacdo. Além disso, considera-se como
caso particular desta classe de estimadores os estimadores assistidos por mo-

delos de regressao lineares.

No capitulo 4 é mostrado que o estimador de regressdo pode ser obtido
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usando as probabilidades de inclusdo condicionais segundo o enfoque de-
senvolvido por Tillé (1998).

No capitulo 5, é definido o estimador de regressdo generalizado logistico
(LGREG), suas propriedades e caracteristicas mais importantes. E apresen-
tada também a estimacdo de proporcoes usando os estimadores GREG as-
sistidos por um modelo de regressao linear e o LGREG, por um modelo de
regressdo logistica. Além disso, sdo discutidas as possiveis aplicacoes do es-

timador LGREG no contexto de estratificacao.

No capitulo 6, sdo apresentados estudos de simulacdo desenvolvidos com
o objetivo de avaliar e comparar as propriedades dos estimadores Horvitz-
Thompson, GREG e LGREG no caso em que o parametro de interesse é uma

propor¢ao.

No capitulo 7, ilustra-se a aplicacdo dos estimadores GREG’s usando um sub-
conjunto de dados da Pesquisa Mensal de Emprego (PME), realizada pelo
IBGE, no més de outubro do ano 2005, usando o pacote estatistico SAS. Além
disso, no apéndice D, é apresentado um relato de como utilizar o PROC SUR-
VEYLOGISTIC do pacote SAS, no contexto de estimacdo assistida por mode-
los. Para terminar, no capitulo 8 sdo apresentadas as consideracdes finais

deste trabalho.



CAPITULO 2

Nocoes Basicas de Amostragem e
Modelos da Familia Exponencial

2.1 Nocoes Basicas de Amostragem

Considere U = {1,2,..., N}, o conjunto dos indices que identificam os ele-
mentos que compdem a populacdo finita, de tamanho N, e S um subconjunto
de U chamado de amostra (S C U).

A amostra S é considerada ser probabilistica se sdo satisfeitas as seguintes

condicoes:

i) E possivel definir o conjunto ¢ = {Si,...,Sr} de todas as amostras
possiveis que podem ser selecionadas da populagédo seguindo um plano

amostral p(-), chamado de espaco amostral.

ii) O mecanismo de escolha da amostra deve dar uma probabilidade maior

que zero para cada elemento da populacao.

iii) A selecdo da amostra deve ser aleatéria, ou seja, o processo de selecao
das amostras tem que associar a cada amostra possivel S uma probabi-

lidade exata de selecdo p(.5).

iv) E possivel identificar para cada uma das amostras que pertencem a ¢ a

probabilidade de serem selecionadas p(.5).

Denote por y uma varidvel de interesse na populacdo, e y, o valor dessa

variavel referente ao individuo k. Denote ainda por 7, = P(k € S) e my =

5
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P(k,l € S) as probabilidades de inclusdo de primeira e segunda ordem,

respectivamente.

Por simplicidade, considere o objetivo de estimar um pardmetro unidimen-
sional @ = 0(1,... .k, ..., N) através de um estimador § = 4(k € S). O total
e a média populacional dados por t, = Y, _; vk, € §, = N~ 't,, respectiva-
mente, sdo exemplos freqlientes de parametros de interesse, que acomodam
variaveis continuas e discretas.

Quando a variavel de interesse é de tipo dicotébmico, por exemplo, é conve-

niente definir

1, se o atributo estd presente no k-ésimo individuo;
Yk = ‘s
0, caso contrario.

Dessa forma, ¢, representa o total de elementos na populacdo que possuem o
atributo de interesse e yy = P = tﬁ” a proporcao populacional com o atributo

desejado.

O estimador de Horvitz-Thompson para ¢, ¢ dado pela seguinte expressdo

LY
ke S

E possivel mostrar facilmente que este é um estimador ndo-viesado, sua

variancia pode ser expressa por

Vp(ﬁr) = Z ZAM%%7

keUleU

onde Ay = 7 — mpm com 7w, > 0 para todo k.l € U, e um estimador
néo-viesado para V(t,) é dado por
=3 e
e P Tkl Tk T
€Sles
Além do estimador de Horvitz-Thompson, nesta dissertacdo serdo estudados
outros estimadores. Para avaliar a qualidade de um estimador é necessario

conhecer as suas propriedades estatisticas do ponto de vista do plano amos-

tral. Por este motivo, as seguintes propriedades sao revisadas:
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. A esperanca de 0, Ep(é) é dada por
Ey(8) =Y p(5)8(5), 2.1)

onde p(S) denota a probabilidade de selecionar a amostra S da popu-

lacdo.
. A variancia de 6 dada por

V,(8) = n(S){8(S) — E,»(6)}*. (2.2)

. O viés é a diferenca entre a média da distribuicdo amostral e o valor

verdadeiro do parametro, ou seja,

B,(0) = E,(0) — 0.
Quando Bp(é) — 0, o estimador 6 é dito ser um estimador néo-viesado

para 6.

. O erro quadratico médio é uma medida que pode ser expressa como

EQM,(0) =Y p(S)(0(S) — 0)* = E,(6 — 0)°
Se¢

=V,(0) + B, (0).

Quando é de interesse obter uma estimacdo intervalar do parametro # e ndo
hd informacdo sobre V,(6), recorre-se ao estimador V,,(#). Além disso, se as
condicdes que atendem a um Teorema Central do Limite como o de Hajek

(1960) sao satisfeitas é possivel construir o seguinte intervalo de confianca:

é + Zl_a/g\/ ‘A/Zn(é), (23)

sendo 2;_,/» uma constante tal que P(Z > z1_,/2) = «/2, com Z ~ N(0,1) e
100(1 — «)% o nivel de confianca desejado para o intervalo.
A qualidade do estimador intervalar (2.3) para 6 pode ser medida através da

taxa de cobertura, dada pela seguinte expressao

o Z
TC(6,V(0),a) = M (2.4)
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em que 7" é o numero total de amostras possiveis que podem ser selecionadas

da populacéo e

1, se f¢e <é(5) + 21_q/2 ng(é)) ;

0, caso contrario.

Z(5) =

Uma outra medida de qualidade é o coeficiente de variaciio de V(f), dado
por
V(V(6))
E(V ()

As vezes é de interesse comparar varios estimadores para o mesmo problema

CV(V(0)) = 100

de estimacdo e sob o mesmo plano amostral. Nesse caso, deve ser consi-
derada uma medida que compare a eficiéncia obtida com cada estimador,
com a intencdo de fazer a escolha apropriada. A eficiéncia relativa de um

estimador pode ser medida usando a seguinte expressdo

V()
V(o)

eff (61,62) = (2.5)
Se eff(0,,0,) é inferior, igual ou superior a 1, é dito que 6, é mais, igual-
mente ou menos eficiente que 0, respectivamente. Nesta dissertacdo, um

dos planos utilizados é o de Bernoulli, que sera descrito a seguir.

2.1.1 Amostragem de Bernoulli

Um plano amostral BE consiste em uma série de experimentos indepen-
dentes, um para cada elemento da populacdo. O plano atribui probabi-
lidade igual de selecdo, m e de nao selecdo (1 — 7), a cada elemento da
populacdo. Neste plano, o tamanho da amostra, denotado por ng, é uma

variavel aleatéria. Sob um plano BE, tem-se que

p(S) = (1 =),

2 sdo as probabilidades de inclusdo de primeira

emque m, = T e M = T
e segunda ordem, respectivamente. Um esquema amostral para selecionar

uma amostra seguindo um plano BE é o seguinte:
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Passo 1. Considere um valor para7 (0 < 7 < 1).

Passo 2. Denote por ¢y, ¢, ...,ey, uma série de N realiza¢oes de uma dis-

tribuicdo uniforme (0, 1).

Passo 3. Se ¢, < 7, entdo, o elemento k é selecionado para compor a amos-
tra S.

Passo 4. Repetir o procedimento anterior com cada elemento da populacao.

2.2 Modelos da Familia Exponencial

Estes modelos sdo muito usados na pratica (veja McCullagh e Nelder, 1989;
Wei, 1998) pois com eles é possivel analisar estatisticamente conjuntos de
dados com resposta discreta, como nos modelos binomial e poisson, e com
resposta continua restrita ao intervalo (0, o), como nos modelos gamma e
normal inversa. Além disso, os modelos da familia exponencial proporcio-
nam grande flexibilidade para a especificacdo da relacdo entre a variavel re-
sposta e as variaveis explicativas, pois nestes modelos é assumida a existéncia
de uma funcdo que relaciona a média da variavel resposta e o preditor. Os
modelos normais lineares e nao-lineares fazem parte desta classe de modelos

de regressao.

2.2.1 Definicao

Sejam Yi,...,Y, ..., Y, um conjunto de varidveis aleatdrias independentes
cada uma seguindo uma distribui¢do de probabilidade pertencente a familia
exponencial. A funcdo de densidade de Y}, (fun¢do de probabilidade no caso

discreto) pode ser expressa como

f(y; 0k, &r) = exp{ o[yt — b(Ok)] + c(y. ér)}, (2.6)

onde ¢(-) é uma funcio conhecida, E(Y}) = px = ¥(0)), Var(Vy) = ¢, ' Vi,
Vi = Oy /00y, é a funcdo de variancia e gzﬁ,gl > ( é o parametro de dispersao.
A funcdo de varidncia determina, de forma biunivoca, a classe correspon-

dente de distribuicoes. Essa propriedade é muito importante pois permite a
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comparacao de distribuicdes através de um teste simples para a funcdo de
variancia (Jgrgensen, 1987). Os modelos da familia exponencial sdo defini-

dos por (2.6) e pela componente sistematica

9(ur) =k = h(B;Xx), 2.7

onde (3 é um vetor de pardmetros desconhecidos, x; = (xx1,. .., Ts) Um ve-
tor de varidveis explicativas para o individuo k, h(-; x;) uma func¢éo continua,
duplamente diferencidvel e ¢g(-) uma funcdo mondtona e diferencidvel, deno-
minada funcdo de ligacdo. Quando a funcéo ¢(-) é tal que 6, = 7, entdo esta
funcdo é chamada de ligacdo candnica. No Quadro 2.1 apresentam-se al-
gumas das distribuicées da familia exponencial. Além das distribuicdes do
Quadro 2.1, como exemplos tipicos desta classe podem-se citar os modelos

logit, probit e loglinear.

Quadro 2.1. Principais distribuicdes pertencentes a familia exponencial.

Distribuicdo b(0) Ligacdo Canonica o) V()
Normal 62 /2 0 1/0? 1
Poisson e? log ju 1 U

Bernoulli | log(1+¢%) | log{p/(1—p)} 1 (1 — )
Gama —log(—0) —1/p 1/(CV)? u?
N. Inversa —v/—20 —1/2u? 0 w?

2.2.2 Estimacao dos Parametros do Modelo

Os modelos da familia exponencial podem ser usados para assistir a estimacao
de parametros em populacoes finitas. Nesse caso, eles sdo usados apenas
para descrever as relacdes entre as varidveis de interesse e auxiliares, sendo
importante identificar as diferencas entre jy, 1Y e Y. Assim, p; refere-se
ao pardmetro do modelo formulado, o qual é desconhecido, ¥ e iy sdo
as estimativas de y;, baseadas na populacdo U e na amostra S, respectiva-
mente. Da mesma forma, pode-se diferenciar entre 3, BU, 8 ge Bg, onde (3 é
o parametro de interesse, BU ¢ uma estimativa de 3, baseada em U, ou seja,

levando em conta todos os individuos da populacdo através de um método de



Nocoes Basicas de Amostragem e Modelos da Familia Exponencial 11

estimacdo (quadrados minimos ordindrios, maxima verossimilhanca, etc) se-
gundo o modelo formulado. Por outro lado, quando somente estéd disponivel
uma amostra para estimar 3, tem-se duas opcOes: a primeira consiste em
aplicar um método de estimacdo aos dados que compdem a amostra, ob-
tendo 3 ¢ sem levar em conta o plano amostral. A segunda, leva em conta
o plano amostral, aplicando o método de estimacao ponderado pelas pro-
babilidades de inclusdo, obtendo 35. O Quadro 2.2 resume o descrito no

paragrafo anterior.

Quadro 2.2. Estimacao de ju.

Com informacao sobre toda Com informacdo sobre uma
a populacdo amostra
Com ponderacao Sem poderacdo

i =g~ (h(Byi %) — :
i = g7 (BT %) | i = 9 (h(Bsi %)

O vetor de parametros 3 pode ser estimado por 3, usando o método de
maéaxima-verossimilhanca, o qual consiste em maximizar uma funcéo que ex-
presse a chance de observar os dados que compdem a amostra em funcédo
dos parametros do modelo. Em modelos lineares de resposta normal, o esti-
mador de méaxima-verossimilhanca corresponde ao estimador de quadrados
minimos. Para o modelo definido na expressao (2.7), o logaritmo da funcéo
de verossimilhanca considerando todos os individuos da populacédo pode ser

€Xpresso como

Ly(B) = Z{¢k[yk9(ﬁ; xi) — b(0(8; xx)] + c(yr, dx)},

keU
; ; 3 _ AU =1 (3 . 5 ;
o que implica que 3, = argmax Ly(08) e i, = g~ ' (h(By;Xx)) sdo os estima-

dores de maxima-verossimilhanca de 3 e j, respectivamente.
Para modelos normais lineares o estimador 3;, assume a mesma forma do

estimador de quadrados minimos ponderados que pode ser escrito como

By = (XL W Xy) ' XEW Yy,
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em que Xy = (x1,...,xy)" Yy = (y1,...,yn)" € a matriz de pesos é dada
por Wy = diag{wy, ..., wy} com wy = ¢y.

O logaritmo da func@o de verossimilhanca para a amostra S, considerando
os pesos amostrais, é chamado de funcdo de pseudo log-verossimilhanca e

pode ser expresso como

Ls(B) =Y Wik{ask[yke(ﬁ; xe) — b(O(B; x1))] + (s 1)} 2.8)

ke S
o que implica que 67; = argmax Lg(B) e i} = g‘l(h(Bg;xk)) sdo os estima-

dores de pseudo maxima-verossimilhanca (Lehtonen e Pahkinen, 2004, pag.
284) de 3 e uy, respectivamente.

. . . 2T .
Para modelos normais lineares o estimador 34 pode ser escrito como

Bs = (XxWsXs) ' XEWYy, (2.9)
em que Xg = (x1,...,%,)", Ys = (y1,...,y,)" e a matriz de pesos é dada por
Ws = diag{wl, Ce ,wn} com wy = (bk/ﬂ'k

Na expressdo (2.8) pode-se observar que os estimadores 5§ e ﬁs sao equi-
valentes quando 7, = m para todos k,[ € U. Ou seja, para planos amostrais
como Amostragem Aleatdria Simples (com e sem reposi¢édo) e Bernoulli tem-

ar oA L _
se que B34 e 34 sdo equivalentes.

2.2.3 Modelos de Regressao para Varidveis Dicotomicas

Este tipo de modelo de regressao ¢ aplicado em muitos campos do conhe-
cimento como, por exemplo, nas dreas quimica, médica e bioldgica, onde
o interesse primario da andlise de dados, € avaliar a influéncia de uma ou
mais varidveis explicativas sobre a ocorréncia ou nao de um evento de inter-
esse. Por exemplo, este tipo de modelo pode ser usado pelas autoridades da
satde de alguma regido para avaliar e quantificar o efeito da idade, sexo e
raca das pessoas na chance de desenvolver algum tipo de doenca. Os mo-
delos de regressdo dicotomicos lineares e ndo-lineares podem ser conside-
rados como um caso particular dos modelos da familia exponencial onde a

varidvel resposta é assumida como binomial ou Bernoulli. Em particular,
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pode-se supor que para cada individuo ou unidade experimental k& tem-se o
vetor (Y, Tx1,- - ., Trs), €M que y; pode assumir somente um de dois valores
possiveis, denotados por conveniéncia 1 e 0 (1: sucesso; 0: fracasso), e que
Xy = (z11,...,2,s) Seja um conjunto de varidveis observadas para explicar
e/ou predizer o valor de y;. Denota-se a probabilidade de sucesso, condicio-

nada pela informacédo no vetor x;, como
W(Xk) = P(Yk = 1|5Ek1, e ,ZL’kJ) = P(Yk = 1|Xk),
em que
g(m(xk)) = h(B;xy)

é a funcao de ligacdo. Entre as possiveis formas de fun¢des de ligacdo usadas

em modelos de regressdo para variaveis dicotbmicas podem-se citar:
. Probit: g(m(xy)) = @ '[r(x1)] = nx, sendo ®(-) a fungdo de distribuicio
acumulada normal padrao;
+ Logit: g(m(xx)) = log[m(xx) /(1 — m(xx))] = 7k
. Complemento log-log: g(m(xy)) = log[—log(1 — m(xx))] = M;

(1 — 7)™ — 1

. Aranda-Ordaz: g(m(xy)) = log{

uma constante.

}:nk,emqueocé

A funcao de ligacao “logit” da lugar ao conhecido modelo de regressao logis-
tica. Tendo em vista a importancia deste modelo nesta dissertacdo discute-se
a seguir possiveis interpretacdes para os seus parametros.

Considere duas variaveis dicotomicas X e Y, codificadas como 0 e 1 (0
Auséncia de atributo; 1 Presenca de atributo) para o respectivo atributo
de interesse, em que Y ¢ assumida como a varidvel dependente. Além
disso, suponha que estas varidveis sdo observadas com o objetivo de ava-
liar a possivel associacdo que possa existir entre elas. O Quadro 2.3 re-
sume a distribuicdo de probabilidades para o fendmeno em estudo, em que
(i) =P(Y =1/X =i),comi=0,1.

Com o objetivo de quantificar o grau de associacdo existente entre X e Y,
¢ definida a estatistica chamada de razdo de chances, em inglés “odds ratio”

(OR), a qual pode ser expressa na forma abaixo
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Quadro 2.3. Distribuicao de probabilidades P(Y = y|X = x).

Y
0 1
0 1 —7(0) 7(0)
X
1 1—7(1) (1)

(1)1 - 7(0))
Of =0 )0

Suponha, por exemplo, que Y denota a presenca ou auséncia de cancer pul-

(2.10)

monar e X classifica as pessoas entre fumantes e ndo fumantes. Entdo, um
OR = 2 indica que uma pessoa fumante tem duas vezes mais chance de
ter cAncer pulmonar do que uma pessoa ndo fumante (exemplo tomado de
Hosmer e Lemeshow (1989, pag.40)). A razao de chances (OR) também
mede a direcdo da associacdo entre as varidveis Y e X. Esta medida estad
em escala exponencial, portanto, pode tomar valores no intervalo (0, co).
Observando a expressdo (2.12) é possivel concluir que um OR igual a 1 in-
dica independéncia ou auséncia de associagdo. Um OR maior a 1 indica
que a varidvel independente X = 1 é um “fator de risco” para Y = 1, ou
seja, é mais freqliente obter um sucesso no grupo em que X = 1 do que no
grupo X = 0. Quando o OR é menor que 1 a interpretacdo é andloga e é
denominada “fator protetor”. Os nomes “fator protetor” e “fator de risco”
sdo devidos ao contexto bioestatistico onde normalmente € usada a razdo de
chances (OR) como medida de associacao.

Quando a variavel explicativa é de tipo quantitativo é preciso formular um
modelo. O seguinte exemplo considera um modelo de regressdo logistica

com uma varidvel explicativa continua

log [%} = fo+ BiX,
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em que

o) = PV = 11X = ) = TR0 L

O objetivo é avaliar a associacéo existente entre X e Y, portanto, é necessario

(2.11)

medir o qudo freqiiente é obtido um sucesso entre os individuos que apre-
sentam X = x + 1 comparados com os que apresentam X = x. Substituindo

a equacdo (2.11) em (2.12), tem-se que

B (X 4+ 1)[1 —7(X)] o
OR_[1—7T(X+1)]7T(X)_€ﬁ' (2.12)

Baseado neste resultado, é possivel ver que um aumento de uma unidade
em X faz com que a chance de obter um sucesso aumente (ou diminua) e
vezes. Por exemplo, se Y denota a presenca ou auséncia de osteoporose e X
a idade em anos para um grupo de individuos, entdo um OR = 1.5 indica
que a cada ano que passa estes individuos tém uma chance 1.5 vezes maior
de sofrer de osteoporose. Daqui para a frente serd utilizada a notacéo tradi-
cional de amostragem, em que nao se faz diferenca entre letras maitsculas

para varidveis aleatdrias e minusculas para realizacoes das mesmas.

Na Figura 2.1 é apresentado o comportamento das probabilidades de sucesso
7(x) em relacdo a varidvel explicativa para o modelo (2.11), em que P é a
proporcao de individuos na populacido com o atributo de interesse, a razdo
de chances (OR) é o grau de associacdo entre a varidvel de interesse (y) e
a varidvel auxiliar (x). Neste caso tem-se que y; segue uma distribuicdo de
Bernoulli com pardmetro 7(z) e = segue uma distribuicdo normal padréo.
Nesta figura pode ser observado que quando o grau de associacdo (OR)
entre as varidveis aumenta e, com o aumento P o grau de associacdo entre
as varidveis também aumenta. Quando o grau de associacdo (OR) entre as
varidveis pertence ao intervalo (0, 1) a direcdo da associacdo é inversa a apre-
sentada na Figura 2.1. O leitor interessado em saber um pouco mais sobre
regressao logistica pode consultar, por exemplo, McCullagh e Nelder (1989)
e Agresti (1990).
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Figura 2.1. Comportamento das probabilidades de sucesso 7(x) em relacdo

a variavel explicativa para o modelo (2.11).
P =02

P=01

()

7(x)




CAPITULO 3

Estimador de Regressao Generalizado
(GREG)

Este estimador usa informacdo auxiliar na etapa da estimacao, formulando
um modelo de regressdo entre a varidvel de interesse e as variaveis auxiliares.
A idéia por trds dele é usar o modelo formulado para “estimar” os valores da
varidvel de interesse para os individuos que ndo pertencem a amostra, incre-
mentando desta maneira a eficiéncia da medicdo. Quanto maior a adequacéo
do modelo formulado entre a variavel de interesse e as variaveis auxiliares,
maior serd a eficiéncia do estimador GREG. Tradicionalmente a expressao
GREG ¢ utilizada para estimadores assistidos por modelos normais lineares.
O estimador de regressao generalizado com base em modelos normais li-
neares tem sido considerado por varios autores como, por exemplo, Fuller
(2002), Holt, Smith, e Winter (1980), Isaki e Fuller (1982), Lohr (1999),
Sarndal (2001), Sarndal, Swensson e Wretman (1992) e Wright (1983).
Nesta dissertacdo a expressdo GREG assume um contexto mais amplo, en-
globando estimadores assistidos por modelos da familia exponencial. Essa
concepc¢do ampliada de estimadores GREG é parte da contribuicao deste tra-
balho.

Quando o objetivo € estimar o total populacional ¢,, € proposto o estimador

GREG que pode ser expresso na seguinte forma

GREG—ZMWZim , (3.1)

keU ke S

17
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onde o modelo formulado pode ser escrito como

com 3 um vetor de parametros desconhecidos, ¢(-) uma funcdo continua e
duplamente diferencidvel e x;, = (z41,...,xs) 0 vetor de informacdo auxi-
liar para o k-ésimo elemento da populacdo. Muitos modelos sdo possiveis de
serem formulados, dependendo da natureza dos dados, da informacéo auxi-
liar disponivel para o ajuste e da relacdo entre a varidvel de interesse e as
varidveis auxiliares. Esta caracteristica é muito importante pois proporcio-
na grande flexibilidade para a aplicac¢do do estimador GREG, sendo possivel
considerar varias alternativas para a componente sistematica bem como para
a componente aleatéria do modelo assumido.

Supondo que /i; ~ i¥, o estimador (3.1) pode ser escrito como
o > Y+ Y 63
keU kes
em que Ej = y;, — /1Y . Da equagdo acima, pode-se avaliar o viés aproximado

dot da seguinte maneira

GREG

GREG Z + E Z o Hk = ty'

keU ke S
em que

Zyk ,Uk - B, Z,Uk

ke S kes ke S
ykE Mk
:Zyk—Zﬂg:t Z/Mm
keU keU keU

com E,(I;) = m;. Da mesma forma, pode-se usar a expressdo (3.3) para

obter uma expressio aproximada para a variancia de ¢ a qual pode ser

GREG?

€xpressa na forma

Vylignpe) =V z I (3.4)

T T
ke S keU leU
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com Ay = g — TR, T € T as probabilidades de inclusdo de primeira e
segunda ordem, respectivamente. Ou seja, uma aproximacdo da variancia

do estimador ¢ ¢ obtida aplicando a férmula da variancia do estimador

GREG
de Horvitz-Thompson aos residuos do modelo proposto. A partir da equagédo
(3.4) é possivel definir um estimador para a variancia de t

Ulfonse) = 3 S
P\YGREG ﬂ-kl 7Tk 7Tl’

keSlesS

crpe COMO segue

~NS
em que e = Y — .-

Como um caso particular do estimador de regressdo generalizado tem-se
o estimador da razdo. Este estimador é obtido assumindo um modelo de
regressdo linear entre a varidvel de interesse e a varidvel auxiliar, o qual

segue uma estrutura da forma

E(Yy) = Bay;

Assumindo este modelo, o estimador GREG pode ser expresso por

h 5 > Tk Yk
— Ly _ keU
torper = E Bsxe = S Tp =
keU k€S e kes 'k
_ Z JksYk
Tk ’

ke S

que corresponde ao estimador da razdo, com
DL
| Lukes

=
Zke S Tk

A

B3 (3.6)

_ ZkeU Lk

T’
Ekes

onde 3% também pode ser obtido a partir da expressio (2.9), com w; =

ks

Tk

1/(o?zym). Este estimador é muito usado na prética pois é muito facil de ser
aplicado, sendo usado inclusive quando a varidvel de interesse esta categori-

zada.
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Uma aproximacio da varidncia do estimador # pode ser obtida apli-

GREG1

cando a expressao (3.4), em que E; = y, — Byxk, com [y = i—“ O estimador

da variancia do estimador ¢ ¢é expresso por

GREG1

Z Z At grsCr Gis€
GREG]. ?

ke S les T

com ey, = Y, — Bixk.

O Estimador de regressdo generalizado (GREG), como apresentado em (3.1)
pode ser interpretado como a soma dos valores preditos pelo modelo consi-
derado para todos individuos da populacio mais um termo de ajuste. E
possivel formular condicOes sob as quais o termo de ajuste desaparece, quando
a estimacao é assistida por modelos normais lineares Sarndal, Swensson
e Wretman (1992, pag.231) apresentam condicOes similares para o caso
do estimador de regressdo generalizado. A seguir é apresentado um lema
que de generaliza os resultados citados acima e que é parte integrante da

contribuicdo desta dissertacao.

Lema 1. Se o estimador de regressdo generalizado (GREG) descrito na ex-
pressdo (3.1) considera um modelo de regressdo linear ou ndo-linear da familia

exponencial onde tem-se:

S1. Homogeneidade no pardmetro de dispersdo, ou seja, ¢, = ¢ para todo
keU;

S2. Componente sistemdtica com intercepto, ou seja, existe (3; em 3 tal que

Ony/0pB; = C para todo k € U, com C uma constante;

S3. Componente sistemdtica com ligagdo candnica, ou seja, 0, = n, para todo
keU;

Entdo o estimador GREG para t, pode ser escrito como

terpe ZUk; = Zg /BSan))

keU keU

Além disso, o total de y pode ser expresso da seguinte forma

=Y i => g7 (h(Buix)).

keU keU
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A prova deste lema pode ser encontrada no Apéndice A. A aplicacdo do Lema

1 implica numa simplificacdo da expressdo de ¢ O Lema 1 permite

GREG*
concluir que o estimador GREG para o total ¢, pode ser expresso de uma

maneira mais simples em modelos como, por exemplo:
. Regressao logistica linear e ndo linear com intercepto.

. Regressao linear e nao linear homoscedastica com intercepto e ligacdo
identidade.

. Regressdo de poisson linear e nédo linear com intercepto e ligacdo loga-

ritmo.
. Regressdo gama linear e néo linear com intercepto e ligacdo 1/p.

. Regressdo normal inversa linear e ndo linear com intercepto e ligacdo
2
1/pe.

3.1 Estimador de Regressao Generalizado no
Contexto de Estratificacao

Em muitas pesquisas é comum encontrar populagdes compostas por subpo-
pulacdes bem definidas que podem ser identificadas a priori. Quando estas
subpopulagdes sao disjuntas, podem dar origem a estratos. A estratificacdo
¢ apresentada em alguns casos de forma evidente e quando ela é usada
procura-se que exista homogeneidade nos elementos que pertencem a cada
estrato e heterogeneidade entre os estratos. A selecdo dos individuos em
cada estrato é independente, ou seja, pode ser retirada uma amostra se-
guindo um plano amostral p(-) diferente para cada estrato. A estratificacio
¢ um método eficiente e flexivel usado com muita freqiiéncia na pratica. A

seguir serdo apresentadas algumas possiveis razdes para usar estratificacao:

. As vezes é possivel identificar a priori subpopula¢des para as quais
deseja-se obter estimativas com precisOes pré-especificadas. Neste caso,
cada subpopulacido pode ser tratada como uma “populacdo” no pro-

cesso de inferéncia.
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. A conveniéncia administrativa pode algumas vezes sugerir estratifica-
cdo. Por exemplo, se a institucdo responsdvel pela pesquisa tem varios
escritorios dispersos pela populacdo de interesse, entdo cada escritdrio
pode encarregar-se da regido na qual esta localizado recorrendo desta
maneira a estratificacdo, considerando como um estrato a drea corres-

pondente a cada escritério.

. E possivel ainda que, para algumas subpopulacdes especificas, o contexto
(existéncia de informacdes auxiliares, por exemplo) indique um pro-
cedimento diferente de estimacdo. Nestes casos, cada subpopulacio

especifica seria um estrato.

O procedimento de estimacdo na amostragem estratificada é realizado consi-
derando cada estrato como se fosse uma subpopulacdo, obtendo as estima-
tivas dos parametros de interesse em cada estrato. Uma vez obtidas estas
estimativas é feita uma combinacdo delas para desta maneira, estimar os
parametros na populacdo total. O processo de estimacdo em cada estrato
pode ser realizado com diferentes métodos. O importante é que as amostras
selecionadas em cada estrato sejam independentes, obtendo assim, formulas

diretas de estimacdo para os parametros populacionais.

Uma das vantagens de usar a amostragem estratificada é que sob certas
condicOes, os estimadores sdo mais eficientes e com menor variancia. En-
tretanto, existem situacdes onde a implementacédo de estratificacdo tem um
custo alto o qual afeta o or¢camento e leva a diminuir o tamanho da amostra
total. A estratificacdo também permite planejar estimacdes para os estratos

com um nivel de confianca e precisdo estabelecidos previamente.

3.1.1 Plano Amostral e Estimacao sob Estratificacao

Em amostragem estratificada (AE), a populacdo U em estudo é particionada

em H estratos de tamanhos Ny, Ny, ..., Ny, respectivamente, onde

H
U=]JU,
h=1

em que U, = {k € U : k € estrato h}.
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Um processo fisico de aleatorizacdo é empregado dentro de cada estrato h,
independente, para gerar uma amostra S, de tamanho n, (h = 1,2,..., H).
A amostra final (de tamanho n) é composta por todos os elementos selecio-

nados, isto é
H
$=U s
h=1

com n = Zthl ny,. Denote por p, o plano amostral implementado pela
aleatorizacdo imposta ao estrato h. Como as amostras Si, S, ..., Sy foram
geradas independentemente, o plano AE atribui probabilidade de selecao da

amostra S, dado por
H
p(S) = [ [ ().
h=1

O numero de elementos no estrato h, chamado tamanho do estrato h, é
denotado por N,. Considerando que cada estrato forma uma particdo de
U, tem-se que N = Zle Nj. Além disso, o total populacional pode ser

decomposto como

em que t, = Y ,r, Yk € Yu, sd0 o total e a média do estrato h, respectiva-
mente. Adicionalmente, defina a;, = N, /N como o peso do estrato h em U.

Entdo, a média populacional pode ser expressa por

H

yu = Z anyuy -

h=1
O estimador do tipo Horvitz-Thompson total populacional, sob uma AE, com

H estratos, assume a forma

onde ), é o estimador de ¢, = EkeUh yr. A sua variancia pode ser escrita

como
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Além disso,
H
=D _ V),
h=1
é um estimador nio-viesado para V (), desde que V ({,,) seja um estimador

néo-viesado para V (t,,), para h = 1,2,... H.

Uma aplicacdo importante dos estimadores de regressdo, descritos neste tra-
balho, ocorre quando o plano empregado na selecdo dos individuos é amos-
tragem estratificada. Neste contexto podem ser identificados dois tipos de

estimadores de regressao, os estimadores separado e combinado.

3.1.2 Estimador de Regressao Generalizado Combinado

Os estimadores de regressdo sdo chamados de estimadores de regressdo com-
binados, quando o modelo formulado entre a varidvel de interesse e as
variaveis auxilares é o mesmo para toda a populagdo, sem fazer diferenca
entre a relacdo destas varidaveis em cada estrato. O estimador de regressdo

generalizado combinado (GREGC), denotado por t assume a forma

GREGC?

dada em (3.1), em que 25 = ¢~ (h(B5;x;)) € By = argmax Lg(8), com
B

=X %{ék[ykﬁ(ﬁ;xw — b(0(8;xx))] + c(yx, dr) }-

h=1 ke Sy

Uma aproximagcdo da variancia de ¢, pode ser expressa como

X - E.E
V(tgrpee) = Z [Z Z A 71': ml

h=1 LkeUleUy,

: (3.7)

em que By = y, — i, com aY = g~ (h(By;xx)). A varidncia deste tipo de
estimador pode estar inflacionada quando os coeficientes de regressao sao

diferentes de estrato para estrato na populacdo de interesse.

3.1.3 Estimador de Regressao Generalizado Separado

O estimador de regressdo separado ¢ aplicado quando é considerado em cada

estrato um modelo de regressao diferente, ou seja, quando a relacédo entre a
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variavel de interesse e as variaveis auxiliares em cada estrato assumem uma
associacdo diferente, tendo que recorrer a formulacdo de modelos distintos
para estas relacoes em cada estrato. Os estimadores de regressao separados
estdo mais sujetos a ser viesados, sendo comparados com os estimadores
combinados, na medida em que os tamanhos de amostra para cada estrato
sejam pequenos. O estimador de regressao generalizado separado (GREGS),

pode ser escrito na seguinte forma

N (Y — /lfh)
Z M, + Z T )

1 LkeUy ke Sy

H
tGREGS
h=

A

em que fi;" = g_l(h(th; X;)) e Bg, = argmax Lg, (3), com

Lsy(B) = 3= S {6elued(8;x0) — b(O(8; x1))] + ey, 1)}

T
kes, |k

Uma aproximagéo da variancia do estimador ., pode ser obtida usando

a expressdo (3.7), em que Ej, = y; — fiv", com it = g_l(h(BU}L; X)).
3.2 Estimadores Assistidos por Modelos de Re-

gressao Lineares

Particularmente, para um modelo de regressado linear
J ~
E(Yy) = = Zﬁjka (3.8)
j=1

tem-se que o estimador GREG pode ser expresso da seguinte forma

~

J
torpe = tr + Z ;'T(t:cj - tSCjﬂ')? (3.9)
j=1

onde 7, é o estimador de Horvitz-Thompson para o total de v, tijﬂ é o es-
timador de Horvitz-Thompson do total da varidvel auxiliar z; e Bf . ,Bf}
sdo os componentes do vetor 5’; Usando o Lema 1, apresentado na sec¢do

anterior € possivel concluir que, se o modelo formulado em (3.8) considera
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intercepto entdo o estimador 7, . é dado por
7 _ Z ~S
tGREG - Mo -
keU

O estimador GREG pode ser expresso de vdrias formas, sendo a apresentada
em (3.9) apenas uma delas. A seguir serdo mostradas outras possiveis ma-
neiras de expressar (3.1) para o caso linear. Uma forma de apresentar o
estimador GREG ¢ motivada por conseguir expressa-lo como uma soma de
valores ponderados. Neste caso, é necessario introduzir as seguintes medi-
das, as quais permitem expressar B’; de uma maneira diferente da equacéo
dada em (2.9):

T
= XEX : XkYk
T = E o e t= E =

ke s ke S
sendo Bg = T-'%. Além disso, podem ser definidos t, = (t;1,...,t.s)" €
tor = (tor, . .., 1.r) vetores dos totais e os estimadores de Horvitz-Thompson

das variaveis auxiliares, respectivamente. Entdo, tomando como base (3.9)

e usando as medidas definidas acima, tem-se

kes 'k res CkTk
A1 2] Yk
- [1+(tx—tm)T xk/ak}—
ke S
Yk
== ngsﬂ_ )
ke S k

em que gxs pode ser considerado como um fator de calibragido para 7.

A seguir, sdo apresentados dois casos particulares do estimador GREG quando
o modelo considera somente uma variavel auxiliar. Inicialmente, considere
um modelo sem intercepto, o estimador assistido por este modelo pode ser

denominado ¢ e que corresponde ao estimador da razdo tratado no

GREG1

comenco deste capitulo.
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O segundo estimador considerado é o resultado de aplicar um modelo com

intercepto e variancia constante, o qual segue uma estrutura da forma

E(Yk) =o+ ﬁl‘k;

V(Ye) = o2 (3-10)

podendo expressar o estimador GREG como

R ar — ﬁka)
torpce = Z(aS + ﬂsl’k + Z 28 2

keU ke S Tk
- A/ — gksyk
= Nlgs + F(zv —29) = D ==
ke S
em que
o OoresUk — Us) (K — Tg) /T e e A
BT = == - , ag = ys — B33s,
5 Zke s(xk — )2/ 5 5
N (zy — is)N
Jks = = |1 +as(zr — Ts as = = ;
it ostm = a9l zkesm R
~ 1 Yk - 1 T
Ys = =< -, rs = —< —, = Z I
N (o5 T N (o5 T kes T

Este estimador é comumente chamado na literatura de estimador de re-
gressdo. Uma aproximagéo da varidncia de ., pode ser obtida aplicando

a expressao (3.4), onde

E = yx — Gy — By, (3.11)

O estimador da variancia do estimador é dado por

GREG2

Z Z Akl GksCk Jis€l
GREG2 )

keS €S m

com e = Yi — éég — ﬂgl’k

Quando o modelo de regressao formulado entre a varidvel de interesse e
as variaveis auxiliares é linear e o plano amostral é estatificado, tem-se os

estimadores descritos a seguir.
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3.2.1 Estimador de Regressao Combinado

O estimador de regressdo combinado assume a seguinte forma

~

tonpce = N[?]S + BE<EU - i’g)],
onde

H

s =Y anfs,,

h=1

com ap, = Ny /N,

BW Eh 1 Zkesh< k= Ts)(Ye — Js)/ ™k
T Zh:l > ke sh( K — Ts)?/my ’

e Tg € definido de forma andloga a 7.

3.2.2 Estimador de Regressao Separado

O estimador de regressdo separado pode ser expresso por

GREGS ySh ﬁh Ty, — jSh)]v

|Mm

em que

P > ke s, @k — Ts,) Yk — Js, )/
" Yokes, Tk —Tg,)? /M

g . Zkesh yk‘/ﬂ-k
S, = ~— T
" Zkesh 1/mk

analogo para 7g, .



CAPITULO 4

Uma Forma Alternativa de Derivacao do
Estimador de Regressao

O objetivo deste capitulo é apresentar o método proposto por Tillé (1998),
para derivar o estimador de regressdo generalizado (GREG), quando o mo-
delo que assiste a estimacdo é linear, baseado na metodologia da correcéo
do viés condicional (CVC). A inferéncia condicional tem sido estudada am-
plamente na area de amostragem, no contexto de obter estimadores nao-
viesados, ou estimadores com um viés condicional pequeno. Os procedimen-
tos aplicados para obter estimadores ndo-viesados condicionalmente, recor-
rem freqiientemente a estimac¢do do viés condicional e a aplicacdo de um
fator de correcao ao estimador original. O resultado destes procedimentos
¢ um estimador com menor ou sem viés condicional. Este assunto tem sido
discutido por Fuller e Isaki (1981), Deville (1992), Montanari (1997, 1998)
e Rao (1994,1997). Além disso, Casady e Valliant (1993) estudaram as pro-
priedades condicionais do estimador usado no caso de pds-estratificacdo. O
método proposto por Tillé usa as probabilidades de inclusdo condicionais
para construir um estimador com um viés condicional pequeno.

A CVC pode ser aplicada devido a existéncia da informacao auxiliar, esti-
mando a esperanca condicional com respeito a uma estatistica, denominada
estatistica auxiliar e denotada por 7. A seguir, é apresentado como o esti-
mador obtido através da CVC pode ser mais eficiente do que um estimador

incondicional.

29
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Considere-se o estimador  nio-viesado para 6. Se B(d|n) = E(f|n) — 60 é o
viés condicional de # dado que 7 é conhecida, entfo o estimador ajustado 6*

pode ser construido assim:
0* =60 — B(0|n).

Neste caso,

~

V(6%) = V(0) + V(B(Oln)) — 2Cov(d, B(d]n)),
onde

Cov(6, B(8]n)) = E((6 — 6)(E(6) - 6))
= E{E((0 —)(E(0) —0)In)}
= V(E (@)

Entdo, obtém-se
V(0*) = V(0) = V(E(O]n)).

Ou seja, a varidncia do estimador 6* é menor que a varidncia do estimador
6. O problema apresentado usando 6* é que, ainda que o viés condicional
possa ser em geral estimado, o ganho em reduzir a variancia pode ser frus-
trado pela inestabilidade do estimador condicionalmente viesado usado. De
maneira geral, nesta secao no lugar de obter 6* de 6 por meio do viés condi-
cional ajustado, a construcdo do estimador para 6 é feita usando a CVC e as

probabilidades de inclusdo condicionais.

4.1 Estimadores Condicionalmente Nao-viesados

Considere 1 = n(zy, k € S) uma estatistica. Como a populacao é finita, 1 sé
pode assumir um numero finito de valores, denotados por (ny,..., 7, ..., m)-
O objetivo é estimar y com um viés condicional o menor possivel com re-
speito a estatistica n. Entao, sdo definidas as probabilidades condicionais de

primeira ordem

Tl = E([k‘n), ke U,
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e as probabilidades de segunda ordem
Tkily = E([kfl|7]), keU, l€eUcomk #1,

onde [, é a variavel indicadora de inclusdo na amostra, que assume o valor
1 se o k-ésimo elemento pertence a amostra, e 0 caso contrdrio. Suponha
que as probabilidades de inclusdo condicionais podem ser calculadas para
algum possivel valor da estatistica . O estimador construido usando as pro-
babilidades de inclusdo condicionais recebe o nome de estimador ponderado
condicionalmente (CW). O estimador ponderado condicionalmente simples
(SCW), pode ser expresso por

S 1 Yk

Yn =N —

b
v
kes kln

em que as probabilidades de inclusao condicionais podem ser calculadas para
algum possivel valor da estatistica auxiliar .

Na teoria de amostragem, uma condicdo necessdria para a existéncia de um
estimador ndo-viesado de y é que 7, > 0 para todo k € U. Este resultado
pode ser adaptado para a existéncia de um estimador condicionalmente nao-
viesado, usando como condi¢do necessdria 7, > 0 para todo k € U, e para
todos os possiveis valores de 7.

Note que, 7, pode ser zero até mesmo quando 7, € estritamente positiva.
Entdo, um estimador nido-viesado condicionalmente exato raramente existe
na pratica. Por esta causa, Tillé propde uma defini¢do de estimadores condi-

cionalmente ndo-viesados menos exigente.

Definicio 1. O estimador i de i é dito ser virtualmente condicionalmente ndo-
viesado (VCU) com respeito a estatistica n se seu viés condicional depende so
de quantidades com probabilidades de inclusdo condicionais de primeira ordem

nulas. Ou seja,

B(ijln) = yxa(n) [wx, = 0]
keU

para todo (y1,...,yn) € IRY, onde os coeficientes o, (n) podem depender de 1.
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Exemplo 1. O viés condicional do estimador SCW pode ser expresso por

)

B(Zjﬂln) = E(ﬁﬂn) -y

N Z (yk[k

Tk|n
ﬂ-k\n>0
1
=N Zykf[ﬂkm = 0],
keU

onde I(-) é uma func¢do indicadora dada por

1 se 7, =0
Iy = 0] = { .
0 se my, >0

Exemplo 2. Uma amostra de tamanho n > (0 é tomada, sem reposicao, se-
guindo um plano de amostragem aleatdria simples, de uma populacdo de
tamanho N. Neste caso, se n = 1 tem-se que Ty, = % para algum k € U.
Entdo ), > 0 para todo k € U e um estimador néo-viesado condicional-

mente exato com respeito a n sempre existe.

Outros estimadores ponderados condicionalmente podem ser derivados usan-
do o estimador incondicional nao-viesado e podem ser chamados de estima-

dores ponderados condicionalmente corrigidos (CCW). Eles sdo dados por:

ycm N Z hkﬁkm

onde hy = E(I[my, > 0]) = P(m,, > 0). Seu viés condicional pode ser
expresso por

Tk >0]
B(felyln) = Z%( I 1).

keU

O estimador CCW nao é VCU, mas € incondicionalmente viesado, pois

B(@c\n) = E(B(gc\nm» =0
Os estimadores SCW e CCW nao sao invariantes por alocacdao. Ou seja, estes
estimadores ndo incrementam de um valor de C' quando todas as unidades
yr sdo incrementadas por um valor C. Ou seja,

c . C 1 .
Zyk+ 7W+NZW_7§(@CM+C.

T,

@
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Como uma solucdo para este problema, duas versoes do estimador de razédo

podem ser usadas:

1. O estimador de razdo ponderado condicionalmente (SCW), que pode
Ser exXpresso por
-1
N 1 Yk
Yrly = — — (4.1)
2. O estimador de razao corrigido ponderado condicionalmente (CCW)

dado por

S 1 ! Yk
Yerin = < ) .
,;S Tk ,;q Tk

Um estimador condicionalmente ndo-viesado raramente existe. Por esta ra-
zd0, poderia ser necessdrio admitir um leve viés condicional, o qual leva a
concluir que sempre é possivel fazer uma correcdo do estimador CW para que
este seja incondicionalmente nao-viesado. Entretanto, esta correcio faz que
o viés condicional seja maior, pelo qual hd um incremento do erro quadratico
médio (EQM). Por esta causa é preferivel usar o estimador dado em (4.1)
quando a soma inversa das probabilidades de inclusdo (w, = 1/m;) ndo é
igual a N.

4.2 Probabilidades de Inclusao Condicionais

Na construcdo do estimador CW ¢é necessdrio avaliar as probabilidades de
inclusdo condicionais. Aplicando o teorema de Bayes pode ser observado

que

Ty = E(lk|n = mi)

= P(k € Sln=m)

_ P(ke Sin=n)
B P(n=mn)
P(n=mnike€ S)

Pn=mn) 7

onde / é o ntimero de valores que pode assumir 7. A distribuicdo de proba-

= Tk ’izl,...,f,

bilidade de n pode ser calculada teoricamente do plano amostral p(-), tendo
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que:

Pin=m)= > p(S),

S|n=n;

Ply=nlke )= LOZWARES) 1 5~ gy

Tk Tk
S|n=ni
S5k

Em alguns casos ndo € possivel calcular as probabilidades de inclusao condi-

cionais exatas, Sendo necessario usar uma aproximacao.

4.3 Estimador de Regressao

Considere que a informacdo auxiliar disponivel é a média populacional z
de uma varidvel aleatéria x, e 7,, é o estimador de Horvitz-Thompson de
Z. O objetivo é derivar o estimador SCW da média populacional y para a
varidvel de interesse y, usando n = 7,,. como a estatistica auxiliar. Entfo, o

estimador SCW é dado por

1
:NZ Yk ’

T2
kes T

<

K>

onde m;; = E(I;|). Se o vetor aleatdrio x assume o valor z, uma aproxima-

¢do de 7z usando o teorema de Bayes pode ser expressa por

E(ly|lx=2)=Pke S|x=2) =

Como foi mencionado anteriormente, para derivar a forma final do esti-
mador, € necessario avaliar, pelo menos aproximadamente ;. Especifica-
mente, € necessdrio conhecer a distribui¢do de probabilidade de 7 ; incon-
dicional e condicionalmente na presenca das unidades amostrais (k € S).
Em geral, o cdlculo destas probabilidades é muito complexo. Neste caso é
necessdrio usar uma aproximacao para construir um estimador SCW aproxi-

mado. Assim, é possivel calcular a média e a varidncia de = condicional e
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incondicionalmente na presenca de cada unidade na amostra, como segue

. 1 2
Vi =V(ike §) = — > (1—@)+

N2 TR0 T
iev RN k
1k
1 Z Z 1T - Tkl T km (4.4)
— klm — .
N2 LT, T
1eU mey " RIIm k
£k m#Al
m#£k

Note-se que V(z) pode ser escrita como
- 1
V(D) =+ > (@ — Z)an.
keU

Como exemplo, em um plano de amostragem aleatéria simples, tem-se que

as expressoes (4.2), (4.3) e (4.4) sao expressas por

N—nzx,—Z

T =2+ N_1 n (4.5)
N —no?
Ve = N1’ (4.6)
e
_ N(N —n)(n—1) 2_(xk—i)2
Vi = N oy N2 T N=1 [ (4.7)
onde

1

keU

Para amostragem aleatdria simples, a normalidade do estimador da média

foi provada por Madow (1948) sobre algumas condi¢des e para tamanhos
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de amostra grandes. Supondo que Z segue distribuicdo normal condicional
e incondicionalmente na presenca das unidades amostrais (k € S), entdo

tem-se que

o _ PE) @)
Nmy:  Pxlke S)  ful®)

a ()

em que f(7) e f.(Z) sdo as fun¢des de densidade de uma varidvel que segue
distribui¢do normal com médias = e 7, e variancias V, e V;, respectiva-

mente. Desta maneira

-1/2 (z-x)?
Vx exp <— W)

—1/2 (Z—711)2\
Ve~ exp (_ 2Vw“z )

(4.8)

CLk(i’) =

Entdo, o estimador SCW é dado por

2~ 1 2
Y = n Z ax(Z) Y-

ke S

Resultado 1. Uma aproximagdo para o estimador SCW de y condicionado por
7, no caso de AAS e se & tem uma distribuicdo normal incondicional e condicio-

nalmente na presenga de cada unidade na amostra, é dada por

Ui =0+ (@ —2)D* + Oy(n). (4.9)

8»

em que D" = -1y 37, o — )y

A prova do resultado 1 é apresentada no Apéndice B.
E possivel observar a semelhanca do estimador de regressio com a expressio
dada em (4.9). A diferenca estd em que a forma usual do estimador de

~ 7 1 2 .
regressdo € usado D = o7 > ke s(@x — Z)yx, no lugar de D*. Ou seja,

N
<
8

_ 1 -
R= i ) S P
T kes

Entdo, usando o resultado 1 é possivel introduzir o estimador de regressao

como uma aproximacado natural do estimador SCW para grandes amostras.



CAPITULO 5

Estimador de Regressao Generalizado
Logistico (LGREG)

Como foi apresentado no capitulo 3, o estimador GREG para o total ¢, pode
ser assistido por um modelo de regressdo linear. Entretanto, quando a varia-
vel de interesse esta categorizada, um modelo linear pode ndo ser razoavel.
E natural que, no caso em que Y é dicotdmica, seja preferivel um modelo
logistico, pois este é mais apropriado. Neste contexto, é possivel definir um
estimador como um caso particular do estimador de regressdo generalizado
GREG, onde a variavel de interesse é dicotdmica e o modelo formulado é um
modelo de regressao logistica. Na presenca da matriz de informacao auxiliar
X = (x3y,...,Xy), o estimador de regressdo generalizado logistico (LGREG)
para o total da variavel de interesse y foi proposto por Lehtonen e Veijanen

(1998a, 1998b) e pode ser expresso como

- . Y — Ts(X) JhsYk
tiorme = Z 71'S(sz) + Z 77% = Z _— (5.1)

keU ke s ke s
onde A
A exp <h(ﬁs;xk)>
Ws(Xk) = Aﬂ (52)
1+ exp (h(ﬁs; Xk)>
: Fs(x2)
. ro(x
P D
ks = 1+ . k. (5.3)

br
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Neste caso, a estimacdo é assistida pelo seguinte modelo para Y,

E(Yy) = m(xy)
V (Vi) = m(xp)[1 — m(xz)] (5.4)
tog | 2 _ 1, x,)

1—m Xk)

Do Lema 1, pode-se concluir que, se o modelo formulado em (5.4) considera

intercepto entfo o estimador # assume a seguinte forma

LGREG

fLGREG = Z Ts (Xk)

keU

As estimativas do parametro 3, e por conseguinte, as estimativas de m(xy)
sdo obtidas maximizando a funcao de pseudo log-verossimilhanca, que para

o caso Bernoulli, adota a seguinte expressao

Ls(B) = 3~ {yelog(r(B: %)) + log(1 — 7(8; x4))(1 — )}

T
kes 'k

Para esta maximizacao podem ser usados, por exemplo, o método de Newton-
Raphson ou o método scoring de Fisher.
Uma expressdo para a variancia aproximada do estimador ¢, ,,,, pode ser

obtida aplicando a expressdo dada em (3.4), em que

Ey = yp — v (xp), (5.5)
onde )
A exp (h(Byi ) )
7T-U(Xk) = - )
1+ exp (h(BU; xk))
com

~

v = argmax {Z[yk log(m(8; %)) + log(1 — 7(8; xx)) (1 — yk)]}-

keU

Para o estimador da variincia do estimador # tem-se duas opgoes, a

LGREG

primeira, denotada por Vi (¢ , pode ser expressa na forma abaixo

LGREG)

V(i . Z Ay grser gisei
1( LGREG) - T T P
keS les kL Tk !
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com e, = yp — Ts(Xx) € grs como na equacdo (5.3). A segunda assume a
seguinte expressao

‘72<£LGREG) = Z Z ﬂe_kﬂ

T T T
kes les kTR T

5.1 Estimacao de Proporcoes

A estimac¢do de proporc¢des é um dos importantes objetivos de levantamen-
tos amostrais onde a variavel de interesse é dicotomica. Neste contexto, é
possivel considerar a estimacdo em presenca de informacao auxiliar, caso em
que podem ser aplicados os estimadores de regressao generalizados (GREG),
e os estimadores de regressdo generalizados logisticos (LGREG). Entretanto,
na prdtica é muito comum abordar a estimac¢do de propor¢cdes assumindo
a variavel de interesse como se fosse continua e formulando um modelo
de regressdo linear entre a variavel de interesse e as varidveis auxiliares, o
qual pode nao ser adequado devido a natureza da varidvel de interesse. Por
exemplo, quando existe somente uma variavel auxiliar e o plano adotado
para a selecdo dos individuos que comporédo a amostra ¢ uma amostragem
aleatdria simples, podem ser consideradas trés opcoes para o modelo que

assiste a estimacao.

5.1.1 GREG Usando um Modelo de Regressao Linear sem
Intercepto

Este modelo foi apresentado em (3.5), que adota a seguinte expressdo para

o estimador da proporcao:

em que
P, == (5.6)

é o estimador de Horvitz-Thompson para a porporcio de sucessos P. Nesse

caso, a sua variancia é dada pela seguinte expressao

A - (N —n) Zk UEi
V(PGREG'l) - TLN(N _61) ) (5-7)
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com Ej = yp — fuzk € By = .

A U
P

GREG1

O estimador da variancia do estimador
pode ser escrito como

NOES

V(P

GREG1

onde ¢, = y;, — ngk e Bg como em (3.6).

5.1.2 GREG Usando um Modelo de Regressao Linear com
Intercepto

Este tipo de modelo foi apresentado em (3.10). A expressdo para este esti-
mador é a seguinte

. t . . B

Porpas = % =P, + ﬁg(l’U —Is), (5.8)

em que
Bw . Zkesxkyk - PHT:ES
S = —
Zkes(f’fk —I)?

Sua varidncia pode ser expressa como em (5.7), com FE; como na equacdo

(3.11). O estimador da varidncia do estimador é dado da seguinte forma

V(pGREGQ) = (N —~ Ziv%]@ei(f;; - é) (5-9)

COmM €;, = GrsCk, €k = Yk — 05 — Bk, A5 = P, — B5Zs, €

n(fU — ffs)(l‘ki‘s)
Zke S("Ek —Zg)?

Gks =1+ (5.10)

5.1.3 GREG Usando um Modelo de Regressao
Logistica (LGREG)

Este modelo foi dado em (5.4) considerando intercepto, que adota a seguinte

forma . S (o)
A t Telx
PLGREG = LC}GEG = kEUNS i . (5.11)

A variancia do estimador adota a forma dada em (5.7), com E) como em

(5.5). As expressoes do estimador da variancia do estimador sdo dadas por

o (N = n)gits Dope s €i
%(PLGREG) = nN(’fL _ 1k)eS k, (5.12)
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com e = Y — ﬁ's([lj‘k) €

P
s = —IEC (5.13)
PHT
o (N=n)> . q€s
VZ(PLGREG) = nN(n _kf)s i (5.14)

descrito em (5.11) pode ser mais adequado que P

O estimador P GREG1

LGREG
e P, ..., para a estimacdo de proporcoes. Entretanto, este estimador re-
quer para sua aplicacdo conhecimento da varidvel auxiliar para todos os in-
dividuos da populacdo, enquanto que, P,, .., por exemplo, requer somente
conhecimento da varidvel auxiliar para os individuos que compdem a amos-

tra e o total populacional, o que facilita sua aplicacdo.

5.2 Estimador de Regressao Generalizado
Logistico no Contexto de Estratificacao

Nesta secdo apresenta-se a forma adotada pelo estimador de regressio gene-
ralizado logistico, sob amostragem estratificada, usando como referéncia as

expressOes apresentadas na se¢do 2.3.1.

5.2.1 Estimador de Regressao Generalizado Logistico
Combinado

O estimador de regressao generalizado logistico combinado (LGREGC) para
o total t, é denotado por ?,,,.. € € expresso como na equacéo (5.1), em
que 7g(xy) como em (5.2) e as estimativas do pardmetro 3 sdo obtidas maxi-

mizando a seguinte funcio de pseudo log-verossilhanca

Ls(B) = 3° 3 — {uloglr(Bixe)) + los(1 — w(8:x)(1 ~ )}

h=1 ke Sy
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5.2.2 Estimador de Regressao Generalizado Logistico
Separado

O estimador de regressao generalizado logistico separado (LGREGS), pode

S€r eXpresso por

H
; A (y — s, (xk))
terEcs = [Z T, (Xk) + Z 7Tkh ’
h=1

keUp ke Sy

onde

exp <h(th;xk)>
14 exp (h(th; xk))

)

7%Sh (Xk) =

e Bf;h = argmax Lg, (3), com

L, (8) = 3 — {unlog(r(8:xu)) + Iog(1 — w(B:xu))(1 — )}

ke Sh



CAPITULO 6

Avaliacao dos estimadores

6.1 Estudo de Simulacao

Considere uma populacio finita U = {1,2,..., N}, da qual é de interesse
estimar um pardmetro ¢ através do estimador §. Quando as propriedades
de § nio podem ser descritas analiticamente devido & sua complexidade é
possivel obter uma aproximacao de suas caracteristicas usando um estudo de
simulacdo de Monte Carlo. Entretanto, sob o plano amostral p(-), o nimero
total de amostras possiveis T pode ser muito amplo. Nesses casos, procede-
se a simular somente M (M < T') das amostras possiveis. As medidas de
interesse sio a esperanca de 0, E(0), a varidncia V() e a taxa de cober-
tura TC(é,V(é),a) cujas expressoes foram dadas em (2.1), (2.2) e (2.4),
respectivamente. Neste contexto é assumida uma amostra aleatdria, ou seja,
uma sucesio 0(S,),0(S,), . ..,0(Sy) de varidveis aleatérias independentes e

A~ A~ A~ A~

identicamente distribuidas com E,(0(S;)) = E,(0) e V,(0(S;)) = V,(#), onde

t=1,..., M. Entao pode-se definir 6 como

~

0(S,)

Ny

t=1

em que

43
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A varidncia de 6 pode ser estimada sem tendéncia usando a seguinte ex-

pressao

o L (0(8) — 6)?
SA:Z((M)—l)’

onde

E,(S5) = V(0) e V,(S?) — 0 quando M aumenta.

A taxa de cobertura pode ser estimada por

TC,(0,V(0),0) = S 25, (6.1)
t=1 M
em que
E,(TC)=TC e Wﬁ)ZW‘

Os resultados numéricos apresentados neste capitulo fornecem uma aproxi-
macao as propriedades dos estimadores de Horvitz-Thompsom (HT), de re-
gressdo generalizado (GREG) e de regressao generalizado logistico (LGREG),
quando sdo usados para estimar a proporcao P de sucessos em uma popula-
cdo finita. No processo de simulac¢éo foi considerado um vetor de informacéo
auxiliar composto por uma sé varidvel, a qual foi gerada seguindo distribui-
cdo normal padrdo. Os modelos formulados entre a varidvel de interesse e a
varidvel auxiliar foram um modelo de regressao linear com intercepto como
em (3.10) e um modelo de regressao logistica como foi dado em (5.4) consi-

eP

derando intercepto, para os estimadores P  GREGS

 REG respectivamente.

As populagdes de interesse foram geradas com um tamanho de N = 10000
individuos cada uma, variando os seguintes parametros com o objetivo de

obter populagdes com diferentes estruturas e/ou caracteristicas:

. Grau de associacdo entre a variavel de interesse e a varidvel auxiliar
(OR), com valores: 0.1, 0.2, 0.5, 0.65, 1.5, 2, 5 e 10.

. Proporcdo de individuos na populacdo com o atributo de interesse P

com valores: 0.2, 0.3 e 0.5.

Para gerar cada uma das populagdes seguindo os parametros descritos acima

foi usado o seguinte procedimento:
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Passo 1. Gerar 10000 nimeros aleatdrios seguindo uma distribuicado normal

padrao, denotados por z;, com k£ = 1,2, ..., 10000.

Passo 2. Calcular a probabilidade de sucesso 7(xy), sendo construida se-
guindo a grau e a direcdo da associacdo com a varidvel auxiliar dada

pela razdo de chances (veja expressao 2.12), entao

(%) = exp(Bo + B
T T+ exp(Bo + Bran)

com

ﬁO = log (%) (6.2)

de acordo com o resultado obtido no Apéndice C e
b = log(OR).

Observe que [, néo foi considerado diretamente no processo de simu-
lacdo, pois na pratica é de maior interesse conhecer as propriedades e o
desempenho dos estimadores para diferentes valores de P do que para

diferentes valores de (3.

Passo 3. Calcular os valores de y;, conhecendo o valor de 7(x;) para toda
a populacdo e gerando 10000 numeros aleatdrios seguindo distribuicdo
uniforme (0, 1), denotados por u; com k& = 1,2,...,10000, a varidvel
de interesse na populacdo y; foi gerada seguindo uma distribuicao de

Bernoulli.

1, sewup < m(zp);
Yk =
0, sewup > m(xg).

Para determinar as propriedades exatas dos estimadores investigados seria
necessario obter as estimativas do parametro de interesse para cada uma
das amostras possiveis. Entretanto, dado que este nimero é demasiado
grande, foram utilizadas M = 10000 amostras no estudo de Monte Carlo.

As comparacdes entre os estimadores foram feitas através das seguintes me-
didas:
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1. Estimacao do viés relativo do estimador

p_p
VR, — | — ) 6.3)

2. Estimacdo da eficiéncia do estimador, empregando o estimador P,
como referéncia

2

eff(P) = S; . (6.4)

Py

3. Estimacdo da eficiéncia do estimador do ponto do vista do erro quadra-
tico médio (EQM)

AP = EQM(P) S+ (

_p>2
_EQM(pHT)_SIZ”) +(PHT—P>2.

HT

> )ﬁ>|

(6.5)

4. Estimacao do viés relativo do estimador da variancia do estimador

V(P) - 5}
P
5. Estimacio do coeficiente de variacio do estimador de V (P)
/52 .
CV(B,V(P)) = 1002 6.7)

V(P)

6. Taxa de cobertura para um intevalo de confianca, calculado como em
(6.1).

O desempenho dos estimadores foi observado em planos de amostragem
aleatdria simples (AAS), amostragem de Bernoulli (BE) e amostragem es-
tratificada (AE).

6.1.1 Amostragem Aleatdria Simples

Para este cendrio de simulacido foram geradas populacées para cada combi-

nacdo do grau de associacdo e proporcao de individuos com o atributo de
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interesse na populacdo, resultando em 24 populacées, de cada uma delas fo-
ram selecionadas 10000 (réplicas) amostras de tamanho n = 50, 100, 250, 500
e 1000 seguindo um plano AAS. Para cada uma das amostras selecionadas fo-
ram calculadas as estimativas dos parametros P usando as expressoes apre-

sentadas a seguir:

. Estimador de Horvitz-Thompson, P, . Para este estimador foi usada a

expressao dada em (5.6), e como estimador da variancia do estimador

HT). (6.8)

. Estimador GREG, P

' nue- Este estimador foi calculado usando a equacédo

(5.8), e o estimador da variancia de f’G ¢é expresso como em (5.9).

REG

. Estimador LGREG, P

. onpe+ A expressdo para calcular este estimador foi

apresentada em (5.11), e para o estimador da variancia do estimador

tem-se duas expressoes apresentadas em (5.12) e (5.14).

Uma vez obtidas estas estimacdes foram calculadas as medidas dadas nas
expressoes (6.3), (6.4), (6.5), (6.6), (6.7) e (6.1).

6.1.2 Amostragem de Bernoulli

Neste cendrio de simulacdo foram geradas 24 populacdes seguindo o procedi-
mento descrito na se¢do anterior. De cada uma destas populacoes foram se-
lecionadas 10000 (réplicas) amostras de tamanho esperado n = 50, 100, 250,
500 e 1000 seguindo um plano BE. Em cada amostra selecionada foram apli-
e P

 onpe» usando as expressoes apresenta-

cados os estimadores P,,., P ...

das a seguir:

. Estimador Horvitz-Thompson. Para calcular este estimador foi usada
a equacdo (5.6)que em amostragem de Bernoulli adota a seguinte ex-

pressao
B ns _
= —Ys
T = NS
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onde ng é o tamanho da amostra. A variancia deste estimador pode ser

- 1 /1
V( HT):N<;_1)P7
e o estimador da vari4ncia de P, é dado por
A A 1 1 A
V( HT):N<%_1)PHT'

. Estimador GREG. Este estimador apresentado em (5.8) assume a se-

escrita como

guinte forma:
. N7 - N _
Porpe = Py + 857y — Ts),
ns
em que
T S L

b5 = > kes(@k — Ts)?

A variancia de P, pode ser expressa como segue

A 1 1
V(PGREG> = m (; - 1) Z Eia (6.9)
ke U
com £, como na expressao (3.11). Além disso, o estimador da variancia
P._... édado por
A 2 1 1 ~ =\ 2
V(PGREG> = N2g \ 71 1 Z(e - e) )

ke S

Com €; = €pgis €

Nﬂ' (LL’k — i’g)(i’[] — i’g)ng:|
s=— |1+ - :
o ns [ > ke 5Tk — Ts)?

. Estimador LGREG. Usando a expressdo (5.11) este estimador pode ser

eXpresso por

A ﬁ's(l’k)
P rue = Z N
keU

Avarianciade P,

¢ dada por (6.9), com FE, dado na expressao (5.5).

Os estimadores da variancia do estimador P, ...

2
~ A Jics 1
Vl(PLGREG) = Ngﬂ_ (% - 1) 26?

ke S

sdo apresentados a

seguir
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em que g, como na equacdo (5.13), e o segundo é dado por

" 1 1
%(PLGREG) = ﬂ (; - 1) Zei
ke S
Com as estimativas apresentadas acima para cada amostra, procede-se a cal-
cular as medidas dadas nas expressoes (6.3), (6.4), (6.5), (6.6), (6.7) e
(6.1).

6.1.3 Amostragem Aleatoria Estratificada

Sob este plano foram considerados 2 cendrios de simulacdo diferentes, com o
intuito de avaliar o desempenho dos estimadores quando é usada a estratifi-
cacao da populacdo. Mais especificamente os estimadores de regressao sepa-
rados e combinados. Foram geradas 12 populacoes de tamanho N = 10000,
com trés estratos cada uma. Os tamanos dos estratos considerados foram
N; = 5000, Ny = 3000 e N3 = 2000. O tamanho das amostras considerados
estdo dados pelas fracdes amostrais f; = 1%, fo = 5%, e f3 = 10%, tendo
desta maneira n = 100,500 e 1000. Os tamanhos das amostras em cada
estrato sdo proporcionais ao tamanho do estrato, obtendo amostras para o
estrato 1 de tamanhos n; = 50, 250 e 500, para o estrato 2 n, = 30, 150 e 300
e no estrato 3 tamanhos n; = 20,100 e 200. As amostras em cada estrato
foram selecionadas seguindo um plano AAS. A proporcdo de individuos na

populagdo com o atributo de interesse P obedeceu os valores: 0.2, 0.3 e 0.5.

Dois cenarios gerais foram considerados, diferindo com respeito aos valores

das razoes de chances (OR) em cada estrato:

. Cenario 1: O grau de associacdo entre a varidvel de interesse e a
variavel auxiliar varia entre estratos. Neste cenario foram considera-

das duas formas de estratificagdo, como sugere o Quadro (6.1).

. Cenario 2: A razdo de chances (OR) foi mantida a mesma para cada

estrato, sendo igual a 0.5 na forma (a) e a 5 na forma (b).



Avaliacao dos estimadores 50

Quadro 6.1. Variacao do OR entre estratos para o Cendrio 1.

Forma
Estrato
(@ (b)
1 10 2
2 0.2 0.1
3 0.5 5

A geracdo de cada um dos estratos foi feita independentemente, seguindo
os valores acima. A seguir serdo apresentadas as féormulas que adotam os
estimadores P,., P.,... e P,...., quando o plano usado para selecionar os
individuos que comporao a amostra é um AAE.

O estimador de Horvitz-Thompson para a proporcao populacional sob um

plano AAE assume a seguinte forma:

H
Z HTp>

O estimador de V(P,,) é expresso como segue

n) - .
Z Nh nh_1>PHTh(1_PHTh)'

A seguir, serdo apresentadas as expressdes que adotam os estimadores P, .
e P, ..., quando é formulado um modelo entre a varidvel de interesse e a
variavel resposta em cada um dos estratos, ou seja, sera apresentado o caso

dos estimadores de regressao separados:

. Estimador P, .. pode ser expresso por

Mm

st ﬁgh (jUh - fsh)]’

GREGS

>
Il
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em que
6 Zke Sh (xk jsh)(yk - PHTh)
S Y kes, (Tr — Ts,)?
A varianciade P, é dada por
o (Ni =)
V(P =N M NT 2 (6.10)
( GREGS) hZ:; hnhNh(Nh—l) kg{;} k

em que £) é dado na expressdo (3.11). Além disso, o estimador da

variancia de P, ., é dado por
H — )
V ay, —h h ék - é 2,
GREGS Z nhNh n, — 1) Z ( )

=1 ke Sy
em que €, = gis, €k € grs, cOmo em (5.10).

. Estimador P, ., este estimador assume a seguinte forma:

M:c

LGREGS LGREGy*

>
Il

A variancia do estimador é expressa por (6.10), mas com Fj; como em

(5.5). Os estimadores da variancia do estimador P sdo dados por

P s
l n

3 h_ h

Vl( GREGS) E:a nN ) ksh E e,
h—1 nVh(1n ke S

T

- (N, — n) 5
Va(Ponpos) Z m Z €k
h=1 ke Sy,

A seguir sdo apresentadas as férmulas para os estimadores da proporcdo P,
do tipo combinado, ou seja, onde é formulado o mesmo modelo entre a
variavel de interesse e varidvel resposta para toda a populagdo, sem fazer

diferenca entre estratos.
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. O estimador P, .. pode ser expresso da seguinte maneira

H
A 2 [ -
PGREGC = PHT + ﬁS Ty — Zahxsh )
h=1

em que

ﬁAW B Zthl ]7\1[_: [Zke Sh (xk - js)(yk - PHT)]
° 25:1 ]:_Z [Zke s, (@ — jsﬂ ’

e s = Zthl anTs,. Avariancia de P, ... é dada por
H
~ (Nh — nh) = \9
V(P = ap ————— E, — Ep)?|, (6.11)
( GREGS) hZ:; [ h nhNh(Nh — 1) kg{;h( k h)

em que F, é dado por (3.11) e E), = Nih > wev, Er. O estimador da

variancia do estimador PG REGC

¢ dado por

(N )
S 1S h — Tth ~ =
V(Porpac) = Zaim Z (éx — €n)?,

ke Sy

(ZL’k — js)(i‘U — i‘s)N

H -
D bt Doke S, ]:_Z(xk — Ig)?

assume a seguinte forma:

A B - 7ts(wr)
P, ¢rpee = Z Z N

h=1 ke Uy,

gkszl_l'

. O estimador P, ...

A varidncia do estimador é expressa por (6.11), onde F; como foi apre-
sentado em (5.5). Os estimadores da variancia do estimador P, ...

sdo dados por

~ ul Nh - nh)
Vi(PLorpac) Z 92 Z (ex — en)?,

nNn—l
h—1 nNu (= 1) ke S

com g, dado em (5.13), e

H
Vi(Prannce) = Yot ST 5 (-
LGREGC nhNh nh _ 1)

h=1 ke Sh



Avaliacao dos estimadores 53

6.2 Resultados

Os resultados do processo de simulacdo referentes ao estimador P, ... per-

mitem fazer as seguintes consideracoes:

. O viés relativo do estimador: em todos os cendrios considerados (veja
os Quadros 6.2, 6.8 e 6.14) o estimador PL

tivo que pode ser considerado como desprezivel, pois esta medida em

wrpc apresenta um viés rela-

todos os casos é menor do que 1%(0.01), ou seja, o estimador P, ..

pode ser considerado como assintoticamente ndo-viesado.

. A eficiéncia do estimador: o estimador P em todos os cenarios de

LGREG
simulacdo (veja Quadros 6.3, 6.9 e 6.15) apresenta-se mais eficiente
que os estimadores P, e P, .. ou seja, eff (P, uppe) < ff (Poppe) €
ff (P, onwe) < eff(P,,), € é sempre menor que 1. Além disso, o esti-
mador P, ..

a propor¢ao de individuos com o atributo de interesse P e o tamanho

¢ mais eficiente quando aumenta o grau de associacao,

da amostra considerado, tendo maior influéncia nesta mudanca o grau

de associacao.

. A eficiéncia do estimador do ponto do vista do EQM: nesta medida po-
dem ser observados resultados muito similares (veja Quadros 6.4, 6.10
e 6.16) aos apresentados pela eficiéncia do estimador (¢ff(P, ... )),

pois o estimador P, ¢ apresentado como assintoticamente nao-

GREG

viesado, o que faz com que eff (P, ...0) = AP, v )-

. O viés relativo do estimador da variancia do estimador: os estimadores
da variancia do estimador P, ,. (veja Quadros 6.5, 6.11 e 6.17) sdo
apresentados como nao-viesados, sendo em quase todos os cenarios

menor do 5%.

. O coeficiente de variacdo do estimador: esta medida representa a es-
tabilidade do estimador quando é feita a estimacdo intervalar do pa-
rametro P, portanto, quando este coeficiente é pequeno pode-se espe-
rar intervalos de confianca cujas amplitudes variam menos de amostra

para amostra, sendo assim mais homogéneos. No caso do estimador
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P, e (Veja os Quadros 6.6, 6.12 e 6.18) o coeficiente de variacdo vai

diminuindo a medida que o tamanho da amostra aumenta, e observe
também que este valor e menor quando o grau de associacao entre as

variaveis é mais alto.

. A taxas de cobertura do estimador: para um intervalo de confianca
de 95% todos os cendrios apresentam taxas maiores que 0.90. Para o
(veja os Quadros 6.7, 6.13 e 6.19), usando os dois

estimadores da variancia do estimador, pode-se notar a estimacao in-

estimador P, ...

A

tervalar de P, usando o estimador V(P

 anpe) © sempre mais estdvel

A

e homogénea que usando %(P

 wnpc)> POIS apresenta coeficientes de

variacao sao menores.

6.2.1 Resultados para Amostragem Aleatdria Simples

Nos Quadros 6.2 a 6.7 sdo apresentadas as medidas que permitem fazer a

comparaciao e a avaliacdo dos estimadores P,.., P, e P, ... quando é

HT?> GREG
usado um plano AAS.
No Quadro 6.2 encontram-se os viéses relativos dos estimadores, obtidos nos
cenarios de simulacdo. Estes valores mostram os estimadores como nao-
viesados, ou com um viés relativo desprezivel, pois sem importar o tamanho
da amostra (n), a proporcdo de individuos na populacdo com a caracteristica
de interesse (P), e a forca de associacdo entre as variaveis de interesse e a
auxiliar (OR), o valor apresenta-se menor do que 1%.
No Quadro 6.3 é apresentada a eficiéncia relativa dos estimadores P e

GREG
€ PLGREG

A

P

 wme COM Tespeito ao estimador P,. Os estimadores P, . sdo,
em todos os cendrios, mais eficientes que o estimador de Horvitz-Thompson,
pois todos os valores sdo menores que 1. Quanto menor é o valor de eff(P)
maior eficiéncia apresentada pelo estimador. O valor de eff(P) diminue, na
medida que o tamanho da amostra, a propor¢édo de individuos com a carac-
teristica de interesse na populacdo, e o grau de associacdo aumentam. Outro
comportamento que pode ser observado, é que quanto maior € a associacdo
entre as variaveis, sem importar a direcdo, a eficiéncia dos estimadores au-

menta. Embora, os valores de eff(P,,,..) € ¢ff (P, ,us) apresentem compor-
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tamentos similares, o eff (P, ,,.) € menor em todos os casos, o que leva a

concluir que o estimador P, € o mais eficiente.

GREG
No Quadro 6.4 pode ser observada a eficiéncia dos estimadores do ponto
de vista do erro quadratico médio. A A(P) apresenta um comportamento
similar a eff (]5). Este comportamento pode ser explicado devido a que o
viés relativo do estimador é aproximadamente zero, o que faz com que o
erro quadrdtico médio dos estimadores seja muito proximo da estimativa da
variancia do estimador, a qual é usada para calcular a eficiéncia, obtendo
desta maneira eff (P) ~ A(P).

Com respeito a estimacao intervalar dos estimadores sdo apresentadas varias
medidas como o viés relativo do estimador da variincia, o coeficiente de
variacdo e a taxa de cobertura para um intervalo de 95% de confianca do
estimador, apresentadas nos Quadros 6.5 a 6.7. Nestes Quadros sdo conside-
rados quatro estimadores das variancias dos estimadores, pois para o estima-
dor PLGREG

6.5 apresenta-se o viés relativo dos estimadores das varidncias do estimador.

tem-se dois estimadores da variancia do estimador. No Quadro

Em todos os cendrios de simulacdo esta medida ¢ menor do que 5%(0.05),
o que leva a concluir que estes podem ser considerados como estimadores
ndo-viesados.

No Quadro 6.6 pode-se observar os coeficientes de variacido dos estimadores.
Esta medida é considerada para comparar a estabilidade dos estimadores. Os
coeficientes de variacdo dos estimadores sdo muito parecidos, mas o estima-
dor PLGREG2

seus coeficientes de variacdo sdo menores do que os de P,

€ mais estdvel ao ser comparado com o estimador P, ... .,, POis

GREG
erpae- O coeficiente
de variacdo comeca a diminuir quando o o tamanho da amostra considerado
aumenta, mostrando assim mais estdveis os estimadores para tamanhos de
amostra grandes.

No Quadro 6.7 apresentam-se as taxas de cobertura para um intervalo de
confianca de 95% do estimador. Estas taxas sdo, em todos os casos, maiores
que 0.92. Além disso, as taxas apresentam um comportamento semelhante
aos coeficientes de variacdo, deixando assim, ver a relacao entre estas medi-

das quando é de interesse obter estimacoes por intervalo.
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Quadro 6.2. Viés relativo do estimador de P usando um plano AAS.
" P | Estimador Razédo de chances (OR)
0.1 0.2 0.5 0.65 1.5 2 5 10
P 0.0008 | 0.0007 | 0.0011 | 0.0021 | 0.0001 | 0.0007 | 0.0005 | 0.0002
0.2 | Pnpe | 0.0058 | 0.0074 | 0.0013 | 0.0017 | 0.0017 | 0.0029 | 0.0081 | 0.0076
P.orpe | 0.0040 | 0.0005 | 0.0027 | 0.0049 | 0.0013 | 0.0015 | 0.0004 | 0.0002
P 0.0006 | 0.0013 | 0.0012 | 0.0008 | 0.0010 | 0.0015 | 0.0006 | 0.0003
50 | 03 | Pipme | 0.0031 | 0.0018 | 0.0001 | 0.0007 | 0.0016 | 0.0033 | 0.0048 | 0.0050
P, npe | 0.0004 | 0.0018 | 0.0020 | 0.0021 | 0.0003 | 0.0012 | 0.0007 | 0.0006
Py 0.0017 | 0.0008 | 0.0009 | 0.0020 | 0.0002 | 0.0003 | 0.0004 | 0.0007
05| P,..e | 0.0009 | 0.0001 | 0.0007 | 0.0015 | 0.0002 | 0.0001 | 0.0001 | 0.0001
P erpe | 0.0011 | 0.0003 | 0.0008 | 0.0016 | 0.0003 | 0.0001 | 0.0004 | 0.0010
Py 0.0025 | 0.0009 | 0.0016 | 0.0013 | 0.0002 | 0.0002 | 0.0010 | 0.0012
02 | P,ppe | 0.0052 | 0.0036 | 0.0025 | 0.0014 | 0.0007 | 0.0024 | 0.0032 | 0.0032
P, npe | 0.0021 | 0.0007 | 0.0008 | 0.0002 | 0.0003 | 0.0006 | 0.0005 | 0.0002
P 0.0023 | 0.0022 | 0.0017 | 0.0005 | 0.0005 | 0.0006 | 0.0004 | 0.0002
100 | 0.3 | P,ppe | 0.0034 | 0.0034 | 0.0019 | 0.0005 | 0.0011 | 0.0020 | 0.0021 | 0.0025
P, inpe | 0.0017 | 0.0018 | 0.0011 | 0.0007 | 0.0007 | 0.0011 | 0.0002 | 0.0005
Py 0.0009 | 0.0010 | 0.0008 | 0.0012 | 0.0002 | 0.0003 | 0.0009 | 0.0005
05| P,.ue | 0.0001 | 0.0003 | 0.0012 | 0.0017 | 0.0006 | 0.0003 | 0.0015 | 0.0013
P erpe | 0.0001 | 0.0004 | 0.0012 | 0.0016 | 0.0004 | 0.0003 | 0.0015 | 0.0012
Py 0.0001 | 0.0002 | 0.0012 | 0.0018 | 0.0016 | 0.0021 | 0.0012 | 0.0011
02 | P,ppe | 0.0016 | 0.0012 | 0.0017 | 0.0019 | 0.0018 | 0.0027 | 0.0023 | 0.0023
P, inpe | 0.0002 | 0.0009 | 0.0011 | 0.0016 | 0.0014 | 0.0020 | 0.0008 | 0.0007
J 0.0001 | 0.0002 | 0.0001 | 0.0007 | 0.0012 | 0.0011 | 0.0013 | 0.0009
250 | 0.3 | P.ppe | 0.0009 | 0.0010 | 0.0005 | 0.0001 | 0.0013 | 0.0014 | 0.0018 | 0.0016
P, inpe | 0.0003 | 0.0003 | 0.0001 | 0.0001 | 0.0011 | 0.0010 | 0.0010 | 0.0006
P, 0.0003 | 0.0007 | 0.0006 | 0.0004 | 0.0006 | 0.0003 | 0.0007 | 0.0005
0.5 | P,.ne | 0.0002 | 0.0008 | 0.0002 | 0.0001 | 0.0006 | 0.0003 | 0.0001 | 0.0004
P erpe | 0.0001 | 0.0001 | 0.0005 | 0.0003 | 0.0003 | 0.0003 | 0.0002 | 0.0003
Py 0.0004 | 0.0008 | 0.0009 | 0.0016 | 0.0010 | 0.0009 | 0.0016 | 0.0011
02 | P,ppe | 0.0002 | 0.0005 | 0.0009 | 0.0017 | 0.0008 | 0.0003 | 0.0006 | 0.0001
P, npe | 0.0009 | 0.0012 | 0.0013 | 0.0019 | 0.0010 | 0.0007 | 0.0013 | 0.0008
P, 0.0006 | 0.0010 | 0.0009 | 0.0004 | 0.0003 | 0.0005 | 0.0009 | 0.0014
500 | 0.3 | P.ppe | 0.0006 | 0.0010 | 0.0009 | 0.0005 | 0.0001 | 0.0002 | 0.0002 | 0.0006
P, inpe | 0.0009 | 0.0013 | 0.0011 | 0.0006 | 0.0002 | 0.0004 | 0.0006 | 0.0011
Py 0.0008 | 0.0006 | 0.0004 | 0.0006 | 0.0003 | 0.0005 | 0.0006 | 0.0007
05| P,nme | 0.0011 | 0.0009 | 0.0006 | 0.0007 | 0.0002 | 0.0003 | 0.0004 | 0.0005
P arpe | 0.0011 | 0.0008 | 0.0006 | 0.0007 | 0.0002 | 0.0004 | 0.0004 | 0.0005
Py, 0.0001 | 0.0002 | 0.0006 | 0.0002 | 0.0005 | 0.0011 | 0.0011 | 0.0009
02 | P,ppe | 0.0007 | 0.0008 | 0.0001 | 0.0002 | 0.0004 | 0.0008 | 0.0005 | 0.0003
P, npe | 0.0002 | 0.0001 | 0.0001 | 0.0003 | 0.0004 | 0.0009 | 0.0008 | 0.0006
P 0.0005 | 0.0003 | 0.0003 | 0.0002 | 0.0004 | 0.0005 | 0.0008 | 0.0007
1000 | 0.3 | P,ppec | 0.0001 | 0.0008 | 0.0003 | 0.0001 | 0.0003 | 0.0002 | 0.0004 | 0.0003
P arpe | 0.0005 | 0.0001 | 0.0002 | 0.0001 | 0.0003 | 0.0003 | 0.0006 | 0.0005
P 0.0008 | 0.0001 | 0.0002 | 0.0002 | 0.0001 | 0.0002 | 0.0005 | 0.0009
05| P.ppe | 0.0001 | 0.0004 | 0.0001 | 0.0002 | 0.0001 | 0.0001 | 0.0002 | 0.0001
P arpe | 0.0003 | 0.0009 | 0.0001 | 0.0002 | 0.0001 | 0.0001 | 0.0002 | 0.0005
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Quadro 6.3. Eficiéncia relativa do estimador de P usando um plano AAS.

. Razdo de chances (OR)
n P | Estimador
0.1 0.2 0.5 0.65 1.5 2 5 10
0.2 AGREG 0.6469 | 0.7566 | 0.9474 | 0.9914 | 0.9900 | 0.9450 | 0.7712 | 0.6612
P anpa | 04826 | 0.7140 | 0.9456 | 0.9901 | 0.9887 | 0.9415 | 0.7381 | 0.6030
50 0.3 AGREG 0.6297 | 0.7289 | 0.9353 | 0.9789 | 0.9904 | 0.9436 | 0.7454 | 0.6405
ALGREG 0.5738 | 0.6986 | 0.9275 | 0.9743 | 0.9881 | 0.9377 | 0.7197 | 0.5935
05 Ponpe | 0.6168 | 0.7239 | 0.9207 | 0.9810 | 0.9917 | 0.9341 | 0.7294 | 0.7136
P, anpe | 05709 | 0.6960 | 0.9109 | 0.9745 | 0.9876 | 0.9282 | 0.7083 | 0.6233
0.2 AGREG 0.6325 | 0.7393 | 0.9424 | 0.9823 | 0.9912 | 0.9407 | 0.7535 | 0.6443
P anme | 0.5650 | 0.6970 | 0.9387 | 0.9816 | 0.9911 | 0.9369 | 0.7243 | 0.5883
0o | o Ponpe | 0.6054 | 0.7146 | 0.9209 | 0.9678 | 0.9827 | 0.9331 | 0.7358 | 0.6278
P onpe | 05544 | 0.6863 | 0.9152 | 0.9653 | 0.9824 | 0.9317 | 0.7158 | 0.5847
05 Ponpe | 0.5941 | 0.6943 | 0.9002 | 0.9669 | 0.9794 | 0.9247 | 0.7283 | 0.6148
P, anpe | 0.5550 | 0.6723 | 0.8965 | 0.9644 | 0.9782 | 0.9233 | 0.7144 | 0.5750
05 Ponpe | 0.6349 | 0.7435 | 0.9324 | 0.9772 | 0.9762 | 0.9281 | 0.7515 | 0.6406
P, anme | 0.5748 | 0.7088 | 0.9293 | 0.9767 | 0.9758 | 0.9232 | 0.7182 | 0.5816
w50 | o Ponpe | 06135 | 0.7185 | 0.9208 | 0.9669 | 0.9744 | 0.9221 | 0.7276 | 0.6237
P, anpe | 0.5656 | 0.6946 | 0.9180 | 0.9662 | 0.9736 | 0.9185 | 0.7068 | 0.5784
05 Ponpe | 0.5977 | 0.7079 | 0.9096 | 0.9678 | 0.9731 | 0.9190 | 0.7185 | 0.6086
P anpa | 0.5606 | 0.6916 | 0.9078 | 0.9669 | 0.9726 | 0.9178 | 0.7037 | 0.5723
05 Porpe | 0.6319 | 0.7415 | 0.9316 | 0.9769 | 0.9738 | 0.9273 | 0.7486 | 0.6383
P anpe | 05672 | 0.7007 | 0.9273 | 0.9763 | 0.9733 | 0.9221 | 0.7185 | 0.5865
500 0.3 AGREG 0.6019 | 0.7080 | 0.9190 | 0.9684 | 0.9668 | 0.9099 | 0.7209 | 0.6143
P anpa | 0.5515 | 0.6845 | 0.9158 | 0.9677 | 0.9665 | 0.9082 | 0.7013 | 0.5706
05 AGREG 0.5916 | 0.6987 | 0.9032 | 0.9635 | 0.9682 | 0.9112 | 0.7086 | 0.6045
L GREG 0.5583 | 0.6867 | 0.9030 | 0.9634 | 0.9682 | 0.9110 | 0.6965 | 0.5688
0.2 AGREG 0.6190 | 0.7261 | 0.9228 | 0.9679 | 0.9821 | 0.9337 | 0.7578 | 0.6472
ALGREG 0.5566 | 0.6943 | 0.9204 | 0.9682 | 0.9816 | 0.9296 | 0.7290 | 0.5911
1000 | 03 AGREG 0.5983 | 0.7067 | 0.9083 | 0.9593 | 0.9787 | 0.9254 | 0.7370 | 0.6193
LGREG 0.5498 | 0.6855 | 0.9077 | 0.9594 | 0.9784 | 0.9238 | 0.7153 | 0.5733
05 JE’GREG 0.5835 | 0.6906 | 0.8936 | 0.9588 | 0.9711 | 0.9131 | 0.7134 | 0.6069
| PLonme | 05498 | 0.6761 | 0.8931 | 0.9585 | 0.9711 | 0.9126 | 0.7000 | 0.5675
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Quadro 6.4. Eficiéncia do ponto de vista do EQM do estimador de P usando

um plano AAS.
) Razdo de chances (OR)
n P Estimador
0.1 0.2 0.5 0.65 1.5 2 5 10
0.2 AGREG 0.6476 | 0.7577 | 0.9228 | 0.9914 | 0.9901 | 0.9451 | 0.7724 | 0.6626
ALGREG 0.5932 | 0.7140 | 0.9204 | 0.9904 | 0.9887 | 0.9415 | 0.7381 | 0.6030
50 0.3 AGREG 0.6300 | 0.7289 | 0.9353 | 0.9789 | 0.9904 | 0.9438 | 0.7461 | 0.6413
ALGREG 0.5739 | 0.6987 | 0.9275 | 0.9744 | 0.9881 | 0.9377 | 0.7197 | 0.5935
05 AGREG 0.6168 | 0.7239 | 0.9207 | 0.9809 | 0.9917 | 0.9341 | 0.7294 | 0.6233
ALGREG 0.5709 | 0.6960 | 0.9109 | 0.9744 | 0.9876 | 0.9283 | 0.7083 | 0.5936
0.2 AGREG 0.6336 | 0.7398 | 0.9316 | 0.9823 | 0.9912 | 0.9409 | 0.7539 | 0.6447
ALGREG 0.5650 | 0.6970 | 0.9274 | 0.9815 | 0.9911 | 0.9369 | 0.7242 | 0.5883
100 0.3 AGREG 0.6059 | 0.7150 | 0.9210 | 0.9678 | 0.9828 | 0.9333 | 0.7360 | 0.6282
L GREG 0.5544 | 0.6863 | 0.9151 | 0.9653 | 0.9824 | 0.9318 | 0.7158 | 0.5848
0.5 AGREG 0.5940 | 0.6942 | 0.9003 | 0.9670 | 0.9794 | 0.9247 | 0.7285 | 0.6149
ALGREG 0.5549 | 0.6722 | 0.8966 | 0.9645 | 0.9782 | 0.9233 | 0.7145 | 0.5751
0.2 AGREG 0.6352 | 0.7437 | 0.9325 | 0.9772 | 0.9763 | 0.9284 | 0.7519 | 0.6411
L GREG 0.5748 | 0.7088 | 0.9293 | 0.9767 | 0.9758 | 0.9231 | 0.7181 | 0.5815
250 0.3 AGREG 0.6137 | 0.7186 | 0.9208 | 0.9670 | 0.9744 | 0.9222 | 0.7279 | 0.6240
ALGREG 0.5656 | 0.6946 | 0.9180 | 0.9662 | 0.9736 | 0.9185 | 0.7068 | 0.5784
0.5 AGREG 0.5977 | 0.7079 | 0.9096 | 0.9678 | 0.9731 | 0.9190 | 0.7185 | 0.6086
ALGREG 0.5606 | 0.6916 | 0.9078 | 0.9669 | 0.9726 | 0.9178 | 0.7037 | 0.5723
0.2 AGREG 0.6319 | 0.7415 | 0.9426 | 0.9769 | 0.9737 | 0.9272 | 0.7483 | 0.6380
ALGREG 0.5673 | 0.7009 | 0.9386 | 0.9765 | 0.9732 | 0.9221 | 0.7185 | 0.5864
500 0.3 AGREG 0.6019 | 0.7081 | 0.9190 | 0.9685 | 0.9667 | 0.9099 | 0.7207 | 0.6141
ALGREG 0.5517 | 0.6849 | 0.9159 | 0.9678 | 0.9665 | 0.9082 | 0.7013 | 0.5706
0.5 AGREG 0.5922 | 0.6990 | 0.9033 | 0.9636 | 0.9682 | 0.9111 | 0.7085 | 0.6044
ALGREG 0.5588 | 0.6870 | 0.9031 | 0.9635 | 0.9682 | 0.9110 | 0.6964 | 0.5687
0.2 AGREG 0.6190 | 0.7261 | 0.9474 | 0.9679 | 0.9820 | 0.9335 | 0.7575 | 0.6470
ALGREG 0.5567 | 0.6943 | 0.9457 | 0.9682 | 0.9815 | 0.9295 | 0.7288 | 0.5911
1000 | 03 AGREG 0.5983 | 0.7067 | 0.9083 | 0.9593 | 0.9787 | 0.9254 | 0.7368 | 0.6191
. ALGREG 0.5498 | 0.6856 | 0.9076 | 0.9594 | 0.9784 | 0.9237 | 0.7152 | 0.5732
0.5 JE’GREG 0.5835 | 0.6906 | 0.8936 | 0.9588 | 0.9710 | 0.9130 | 0.7135 | 0.6069
]-:’LGREG 0.5498 | 0.6761 | 0.8931 | 0.9585 | 0.9711 | 0.9125 | 0.7000 | 0.5675
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Quadro 6.5. Viés relativo do estimador da varidncia do estimador de
usando um plano AAS.

" P Estimador Razdo de chances (OR)
0.1 0.2 0.5 0.65 1.5 2 5 10
JE’HT 0.0011 | 0.0078 | 0.0101 | 0.0006 | 0.0015 | 0.0119 | 0.0036 | 0.0093
0.2 AGREG 0.0753 | 0.0729 | 0.0654 | 0.0585 | 0.0568 | 0.0691 | 0.0680 | 0.0626
. crec1 | 0.0056 | 0.0202 | 0.0389 | 0.0302 | 0.0315 | 0.0437 | 0.0228 | 0.0137
P, onpes | 00230 | 0.0532 | 0.0511 | 0.0402 | 0.0391 | 0.0552 | 0.0529 | 0.0541
PHT 0.0085 | 0.0014 | 0.0017 | 0.0011 | 0.0082 | 0.0135 | 0.0033 | 0.0065
0 |os Poppe | 0.0718 | 0.0559 | 0.0549 | 0.0547 | 0.0673 | 0.0770 | 0.0601 | 0.0656
L orpai | 00203 | 0.0058 | 0.0226 | 0.0258 | 0.0430 | 0.0483 | 0.0165 | 0.0236
P, onpes | 00569 | 0.0333 | 0.0319 | 0.0323 | 0.0476 | 0.0564 | 0.0409 | 0.0569
PHT 0.0211 | 0.0219 | 0.0118 | 0.0066 | 0.0005 | 0.0069 | 0.0244 | 0.0269
0.5 PGREG 0.0503 | 0.0166 | 0.0473 | 0.0533 | 0.0640 | 0.0560 | 0.0376 | 0.0474
P, crecr | 0.0030 | 0.0167 | 0.0130 | 0.0248 | 0.0394 | 0.0271 | 0.0043 | 0.0324
P, crpce | 0.0302 | 0.0179 | 0.0196 | 0.0284 | 0.0414 | 0.0322 | 0.0130 | 0.0215
PHT 0.0152 | 0.0144 | 0.0127 | 0.0236 | 0.0155 | 0.0191 | 0.0087 | 0.0006
0.2 pGREG 0.0488 | 0.0406 | 0.0200 | 0.0067 | 0.0231 | 0.0166 | 0.0346 | 0.0307
rerec1 | 00158 | 0.0083 | 0.0055 | 0.0065 | 0.0131 | 0.0058 | 0.0150 | 0.0068
l:"’LGREG2 0.0389 | 0.0256 | 0.0115 | 0.0024 | 0.0153 | 0.0100 | 0.0288 | 0.0261
JE’HT 0.0108 | 0.0210 | 0.0107 | 0.0066 | 0.0064 | 0.0012 | 0.0098 | 0.0100
100 | 03 AGREG 0.0355 | 0.0425 | 0.0339 | 0.0297 | 0.0396 | 0.0380 | 0.0275 | 0.0279
L orpei | 00086 | 0.0144 | 0.0166 | 0.0155 | 0.0295 | 0.0271 | 0.0098 | 0.0115
P, onpes | 00281 | 0.0285 | 0.0216 | 0.0184 | 0.0306 | 0.0301 | 0.0212 | 0.0276
PHT 0.0208 | 0.0015 | 0.0079 | 0.0216 | 0.0064 | 0.0026 | 0.0170 | 0.0062
0 Pippe | 00370 | 0.0095 | 0.0259 | 0.0461 | 0.0396 | 0.0323 | 0.0289 | 0.0388
P, crecr | 0.0147 | 0.0118 | 0.0097 | 0.0325 | 0.0282 | 0.0198 | 0.0129 | 0.0196
P, onpas | 00292 | 0.0141 | 0.0136 | 0.0345 | 0.0289 | 0.0218 | 0.0208 | 0.0315
PHT 0.0066 | 0.0134 | 0.0166 | 0.0156 | 0.0221 | 0.0321 | 0.0024 | 0.0007
0.2 PGREG 0.0269 | 0.0326 | 0.0256 | 0.0277 | 0.0323 | 0.0411 | 0.0099 | 0.0132
rerect | 0-0222 1 0.0244 | 0.0205 | 0.0230 | 0.0282 | 0.0357 | 0.0051 | 0.0042
P, onpes | 00303 | 0.0304 | 0.0223 | 0.0241 | 0.0292 | 0.0378 | 0.0015 | 0.0046
JE’HT 0.0127 | 0.0168 | 0.0199 | 0.0171 | 0.0214 | 0.0130 | 0.0036 | 0.0045
250 | 0.3 AGREG 0.0405 | 0.0333 | 0.0311 | 0.0272 | 0.0338 | 0.0254 | 0.0112 | 0.0259
crec: | 00347 | 0.0238 | 0.0255 | 0.0224 | 0.0292 | 0.0183 | 0.0010 | 0.0159
P, onpes | 00410 | 0.0286 | 0.0269 | 0.0231 | 0.0299 | 0.0201 | 0.0065 | 0.0232
PHT 0.0035 | 0.0099 | 0.0176 | 0.0244 | 0.0036 | 0.0109 | 0.0267 | 0.0163
05 PGREG 0.0109 | 0.0335 | 0.0346 | 0.0387 | 0.0191 | 0.0284 | 0.0483 | 0.0414
L orpei | 00057 | 0.0277 | 0.0292 | 0.0339 | 0.0143 | 0.0225 | 0.0385 | 0.0354
PLcnpes | 0.0104 | 0.0309 | 0.0302 | 0.0344 | 0.0148 | 0.0237 | 0.0423 | 0.0408
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Continuacdo da Quadro 6.5
" P Estimador Razdo de chances (OR)
0.1 0.2 0.5 0.65 1.5 2 5 10
P 0.0168 | 0.0028 | 0.0243 | 0.0143 | 0.0023 | 0.0008 | 0.0073 | 0.0145
09 P npe | 0.0024 | 0.0159 | 0.0201 | 0.0061 | 0.0015 | 0.0053 | 0.0116 | 0.0210
 arper | 0:0075 | 0.0019 | 0.0249 | 0.0092 | 0.0074 | 0.0024 | 0.0057 | 0.0208
P, crpas | 0.0024 | 0.0059 | 0.0234 | 0.0082 | 0.0001 | 0.0030 | 0.0081 | 0.0241
P, 0.0155 | 0.0058 | 0.0050 | 0.0213 | 0.0017 | 0.0038 | 0.0025 | 0.0093
500 | 03 P, pe | 0.0089 | 0.0067 | 0.0003 | 0.0132 | 0.0007 | 0.0082 | 0.0048 | 0.0124
P,orpcy | 00186 | 0.0140 | 0.0038 | 0.0163 | 0.0024 | 0.0102 | 0.0006 | 0.0084
P, npas | 0.0143 | 0.0108 | 0.0026 | 0.0156 | 0.0023 | 0.0098 | 0.0025 | 0.0111
P, 0.0031 | 0.0252 | 0.0100 | 0.0086 | 0.0022 | 0.0071 | 0.0122 | 0.0086
05 Ponpe | 0.0017 | 0.0389 | 0.0169 | 0.0149 | 0.0090 | 0.0012 | 0.0065 | 0.0073
 arper | 00011 | 0.0129 | 0.0150 | 0.0129 | 0.0071 | 0.0033 | 0.0095 | 0.0058
P, npas | 0.0041 | 0.0236 | 0.0159 | 0.0134 | 0.0072 | 0.0030 | 0.0082 | 0.0078
P, 0.0327 | 0.0138 | 0.0095 | 0.0076 | 0.0253 | 0.0149 | 0.0200 | 0.0158
09 Pnpe | 0.0295 | 0.0039 | 0.0023 | 0.0044 | 0.0355 | 0.0245 | 0.0350 | 0.0346
 erper | 00248 | 0.0044 | 0.0015 | 0.0038 | 0.0351 | 0.0243 | 0.0340 | 0.0316
P, inpas | 00271 | 0.0063 | 0.0022 | 0.0042 | 0.0350 | 0.0243 | 0.0348 | 0.0328
P, 0.0250 | 0.0221 | 0.0138 | 0.0192 | 0.0049 | 0.0235 | 0.0137 | 0.0065
1000 | 03 P, ppe | 00238 | 0.0176 | 0.0057 | 0.0157 | 0.0165 | 0.0343 | 0.0363 | 0.0032
 arper | 00202 | 0.0162 | 0.0058 | 0.0149 | 0.0159 | 0.0337 | 0.0321 | 0.0017
P, orpas | 00221 | 0.0177 | 0.0063 | 0.0152 | 0.0158 | 0.0338 | 0.0327 | 0.0007
P, 0.0329 | 0.0200 | 0.0122 | 0.0138 | 0.0044 | 0.0073 | 0.0072 | 0.0003
05 Ponpe | 0.0189 | 0.0518 | 0.0063 | 0.0131 | 0.0036 | 0.0008 | 0.0038 | 0.0183
 erper | 00220 | 0.0037 | 0.0054 | 0.0120 | 0.0029 | 0.0021 | 0.0006 | 0.0122
P, npas | 00234 | 0.0234 | 0.0058 | 0.0123 | 0.0028 | 0.0021 | 0.0011 | 0.0131
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Quadro 6.6. Coeficiente de variacdo do estimador de P usando um plano
AAS.

Razdo de chances (OR)
0.1 0.2 0.5 0.65 1.5 2 5 10

n P Estimador

Pyr 11.341 | 14.381 | 18.778 | 19.843 | 20.516 | 19.310 | 14.257 | 11.381
Poppe | 16525 | 17.104 | 19.203 | 20.062 | 20.741 | 19.731 | 16.715 | 16.035

. P enmor | 32:253 | 28.398 | 22.185 | 21.782 | 22.557 | 22.928 | 27.373 | 32.382
Pl onpes | 23324 | 21.904 | 19.936 | 20.314 | 21.042 | 20.617 | 21.024 | 23.735
Pyr 7.344 | 8708 | 11.501 | 12.088 | 11.858 | 11.417 | 8.803 | 7.340

0 |os Ponpe | 15742 | 15.077 | 13.417 | 13.076 | 12.857 | 13.430 | 14.906 | 15.545
L anpcr | 31470 | 25.515 | 16.672 | 15.019 | 14.847 | 16.839 | 24.905 | 30.664
P anpes | 23.086 | 18.787 | 13.996 | 13.287 | 13.095 | 14.051 | 18.517 | 22.432
Py 2.785 | 2.813 | 2782 | 2.804 | 2.825 | 2.852 | 2.808 | 3.734

o Poppe | 15402 | 14368 | 9317 | 6.645 | 6.463 | 8.972 | 14.114 | 13.349
P, nmen | 28571 | 23.363 | 13.269 | 9.276 | 9.004 | 12.695 | 22.860 | 23.241
P, onpes | 21486 | 17.393 | 9.707 | 6.781 | 6.577 | 9.336 | 16.915 | 16.112
Py 8.284 | 10.082 | 13.025 | 13.800 | 14.330 | 13.376 | 9.966 | 7.935

0 Poppe | 11473 | 11.995 | 13.324 | 13.935 | 14.363 | 13.512 | 11.574 | 11.170
 orpor | 23:520 | 20.064 | 15.275 | 14.846 | 15.538 | 15.816 | 19.378 | 22.674
P, anpes | 17178 | 15.228 | 13.741 | 14.053 | 14.522 | 14.059 | 14.407 | 16.269

Py 5058 | 6.1175 | 8.065 | 8.401 | 8198 | 7.850 | 5983 | 4.955
03 Ponme | 11.003 | 10.634 | 9.434 | 9.062 | 8770 | 9.206 | 10.306 | 10.767
L onpcr | 21.869 | 18.038 | 11.509 | 10.112 | 10.044 | 11.711 | 17.648 | 21.263
L onpas | 15:925 | 13.150 | 9.788 | 9.166 | 8.877 | 9.574 | 12.617 | 15.196

Pyr 1423 | 1422 | 1.416 | 1.425 | 1424 | 1423 | 1.406 | 1.392
Poppe | 10792 | 9923 | 6351 | 4293 | 4.087 | 5.987 | 9.862 | 10.669

100

o

0.5
L onper | 19823 | 16.168 | 9.051 | 5.985 | 5.780 | 8.677 | 16.144 | 20.025

P onpes | 14773 | 11.843 | 6561 | 4.354 | 4.121 | 6.130 | 11.620 | 14.754

Pyr 5095 | 6282 | 8258 | 8.804 | 9.131 | 8597 | 6.198 | 4.948

09 Ponpe | 7116 | 7407 | 8335 | 8821 | 9.163 | 8686 | 7.221 | 6.944

onmper | 14412 | 12420 | 9317 | 9.206 | 9.527 | 9.756 | 11.901 | 13.877
P, ormas | 10533 | 9315 | 8529 | 8.854 | 9219 | 8.963 | 8.900 | 9.971
Py 3.082 | 3.737 | 5.010 | 5241 | 5159 | 4919 | 3.741 | 3.054
050 | 03 Pppe 6.810 | 6.568 | 5796 | 5.571 | 5.483 | 5.751 | 6.466 | 6.686
ermcr | 13.351 | 11.064 | 7.100 | 6.163 | 6.041 | 7.074 | 10.843 | 13.110
P ormas | 9728 | 8029 | 5974 | 5610 | 5523 | 5927 | 7.817 | 9.366
Py 0.553 | 0.565 | 0.571 | 0.562 | 0.557 | 0.563 | 0.565 | 0.563
G 6.705 | 6.174 | 3.900 | 2551 | 2401 | 3.696 | 6.111 | 6.735
onmer | 12269 | 10.031 | 5.625 | 3.615 | 3.367 | 5296 | 9.898 | 12.351

PLonpes | 9126 | 7.294 | 4.004 | 2579 | 2405 | 3.748 | 7.146 | 9.180

0.5
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Continuacao da Quadro 6.6
Razdo de chances (OR)

05 | 065 | 15 2 5 10

6.279 | 5.879 | 4326 | 3.459

5.877 | 5.028 | 4.852

8.304 | 9.665

6.957

Estimador
0.1 0.2
5.629 | 6.030
6.065 | 6.253
6.492 | 6.670
6.056 | 6.189

2.586 | 2.108
4.754

n
P, 3.506 | 4.343
5.107 | 5.727
6.408 | 6.311
6.086 | 6.283
3.545 | 3.388
3.930 | 4.485
7.511 | 9.078
6.597

p 4.907
8.707
5.855
3.431 | 3.575
3.833 | 3.741
4.098 | 4.860
4.045 | 5.413
0.273 | 0.277
4.658

0.2 X GREG
P onpe | 10.161
7.315 | 6.418
3.994
4.914 | 4.247
3.855 | 3.766
0.269 | 0.267
2.569 | 4.274
6.858 | 8.497
6.341

2.558
4.106
0.273
1.641
3.686
4.961
2.380

0.271
2.717 | 1.749
3.914 | 2.459 | 2.312
2.782 | 1.765 | 1.640 | 2.604
3.943 | 4.202 | 4.382 | 4.069 | 2.995
4.203 | 4.358 | 4.068 | 3.440 | 3.332
4.560 | 4.665 | 5.809 | 6.665
4.186 | 4.238 | 4.763
1.788 | 1.437
3.232

3.992
4.445 | 4.330
4.082 | 4.214 | 4.375
2.390 | 2.517 | 2.442 | 2.360
2.692 | 2.557 | 2.712 | 3.088
2.850 | 3.401 | 5.227 | 6.273
2.791 | 3.720 | 4.489
0.128 | 0.129
3.220

2.781
3.398 | 2.933
2.707 | 2.573
0.124 | 0.126
1.751 | 2.903
4.719 | 5.912
4.362

2.863
0.129 | 0.128
1.178 | 1.119
1.605 | 2.566
1.769 | 3.361

1.853
2.686 | 1.676
1.188 | 1.118

1.894

PLGREGZ
P, 2.102
s00 | 03 APGREG 4.750 | 4.610
P ormor | 9427 | 7.839

6.776 | 5.641

0.265

pLGR.EG2
P, 0.266
4.718 | 4.364
7.083

PLGREG]
6.408 | 5.139

PLGREG2
2.475 | 3.012

PHT
3.410 | 3.551

AGREG
6.977 | 5.986
4.454

02|
PLGREG]
P, onpas | 5.049
1.478 | 1.791

PHT
3.262 | 3.143

p

1000 | 0.3 | 9rEe
Prorec 6.528 | 5.412
PLGREG2 4.657 | 3.839
P 0.131 | 0.127
3.000

3.188

AGREG
5.937 | 4.931
3.528

LGREG1
4.312

PLGREG2

0.5 APGREG
8.588

05 |
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Quadro 6.7. Taxas de cobertura para um intervalo de confianca de 95% do
estimador de P usando um plano AAS.

" p | Estimador Razdo de chances (OR)
0.1 0.2 0.5 0.65 1.5 2 5 10
JE’HT 0.9236 | 0.9349 | 0.9436 | 0.9213 | 0.9446 | 0.9288 | 0.9370 | 0.9280
0.2 JE’GREG 0.9284 | 0.9293 | 0.9281 | 0.9235 | 0.9334 | 0.9281 | 0.9313 | 0.9353
L oneci | 0:9365 | 0.9304 | 0.9302 | 0.9301 | 0.9331 | 0.9306 | 0.9326 | 0.9305
P onpes | 09312 | 09270 | 0.9284 | 0.9262 | 0.9364 | 0.9288 | 0.9319 | 0.9292
PHT 0.9599 | 0.9464 | 0.9289 | 0.9523 | 0.9222 | 0.9281 | 0.9439 | 0.9352
50 | os PGREG 0.9326 | 0.9336 | 0.9332 | 0.9343 | 0.9293 | 0.9305 | 0.9341 | 0.9323
L armor | 0:9294 | 0.9345 | 0.9380 | 0.9380 | 0.9335 | 0.9354 | 0.9324 | 0.9284
PpLonpes | 09293 | 0.9364 | 0.9359 | 0.9369 | 0.9331 | 0.9338 | 0.9347 | 0.9292
PHT 0.9392 | 0.9415 | 0.9383 | 0.9382 | 0.9339 | 0.9369 | 0.9385 | 0.9386
0.5 PGREG 0.9356 | 0.9391 | 0.9375 | 0.9367 | 0.9332 | 0.9375 | 0.9377 | 0.9380
PpLonpey | 09334 | 09392 | 0.9412 | 0.9393 | 0.9351 | 0.9397 | 0.9408 | 0.9321
P, crece | 09343 | 0.9398 | 0.9413 | 0.9397 | 0.9358 | 0.9398 | 0.9405 | 0.9354
PHT 0.9480 | 0.9545 | 0.9444 | 0.9485 | 0.9531 | 0.9349 | 0.9565 | 0.9452
0.9 pGREG 0.9392 | 0.9380 | 0.9424 | 0.9451 | 0.9423 | 0.9410 | 0.9403 | 0.9423
orect | 0:9362 | 0.9377 | 0.9450 | 0.9460 | 0.9431 | 0.9438 | 0.9402 | 0.9397
l:"’LGREG2 0.9364 | 0.9389 | 0.9441 | 0.9465 | 0.9435 | 0.9424 | 0.9412 | 0.9401
JE’HT 0.9495 | 0.9367 | 0.9456 | 0.9491 | 0.9490 | 0.9467 | 0.9411 | 0.9496
100 | 03 AGREG 0.9444 | 0.9407 | 0.9455 | 0.9460 | 0.9391 | 0.9424 | 0.9460 | 0.9439
vorec1 | 0:9403 | 0.9420 | 0.9459 | 0.9466 | 0.9419 | 0.9409 | 0.9455 | 0.9407
PpLonpes | 09402 | 0.9413 | 0.9460 | 0.9480 | 0.9415 | 0.9422 | 0.9446 | 0.9408
PHT 0.9436 | 0.9422 | 0.9402 | 0.9442 | 0.9430 | 0.9438 | 0.9478 | 0.9472
0 Poppe | 09423 | 0.9437 | 0.9432 | 0.9434 | 0.9417 | 0.9421 | 0.9445 | 0.9436
Pponpcy | 0.9418 | 0.9436 | 0.9440 | 0.9453 | 0.9428 | 0.9418 | 0.9415 | 0.9395
Pponpas | 09424 | 0.9446 | 0.9444 | 0.9446 | 0.9425 | 0.9426 | 0.9423 | 0.9398
Py 0.9454 | 0.9449 | 0.9488 | 0.9424 | 0.9490 | 0.9409 | 0.9530 | 0.9536
0.9 PGREG 0.9429 | 0.9421 | 0.9428 | 0.9453 | 0.9438 | 0.9421 | 0.9464 | 0.9459
L anpcr | 0:9444 | 0.9436 | 0.9427 | 0.9459 | 0.9431 | 0.9443 | 0.9479 | 0.9475
PpLonpas | 0.9416 | 0.9434 | 0.9412 | 0.9455 | 0.9442 | 0.9435 | 0.9477 | 0.9460
JE’HT 0.9421 | 0.9462 | 0.9495 | 0.9471 | 0.9453 | 0.9445 | 0.9480 | 0.9470
250 | 0.3 AGREG 0.9446 | 0.9449 | 0.9443 | 0.9466 | 0.9436 | 0.9476 | 0.9478 | 0.9490
orec1 | 0:9413 | 0.9441 | 0.9447 | 0.9475 | 0.9431 | 0.9478 | 0.9478 | 0.9460
Py onpas | 0.9426 | 0.9445 | 0.9446 | 0.9458 | 0.9438 | 0.9476 | 0.9477 | 0.9462
PHT 0.9424 | 0.9539 | 0.9428 | 0.9513 | 0.9522 | 0.9510 | 0.9491 | 0.9512
0 Poppe | 09443 | 0.9447 | 0.9446 | 0.9445 | 0.9456 | 0.9476 | 0.9442 | 0.9450
Lorpcr | 0.9432 | 0.9455 | 0.9441 | 0.9455 | 0.9467 | 0.9481 | 0.9444 | 0.9429
PpLonpas | 0.9443 | 0.9453 | 0.9452 | 0.9450 | 0.9462 | 0.9482 | 0.9445 | 0.9435
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Continuacao da Quadro 6.7
" P Estimador Razdo de chances (OR)
0.1 0.2 0.5 0.65 1.5 2 5 10
P 0.9499 | 0.9464 | 0.9507 | 0.9503 | 0.9502 | 0.9528 | 0.9534 | 0.9443
09 P onpe | 0.9486 | 0.9486 | 0.9518 | 0.9496 | 0.9488 | 0.9484 | 0.9482 | 0.9455
 arpal | 09481 | 0.9476 | 0.9523 | 0.9487 | 0.9492 | 0.9492 | 0.9465 | 0.9438
P onpcs | 09489 | 0.9478 | 0.9519 | 0.9488 | 0.9489 | 0.9495 | 0.9467 | 0.9447
Py 0.9540 | 0.9511 | 0.9473 | 0.9473 | 0.9519 | 0.9507 | 0.9488 | 0.9450
500 | 03 P ppe | 0.9483 | 0.9509 | 0.9486 | 0.9511 | 0.9496 | 0.9495 | 0.9468 | 0.9468
P, onper | 0.9487 | 0.9501 | 0.9497 | 0.9516 | 0.9502 | 0.9500 | 0.9489 | 0.9467
P, ormas | 09496 | 0.9496 | 0.9485 | 0.9515 | 0.9504 | 0.9498 | 0.9503 | 0.9474
P, 0.9521 | 0.9537 | 0.9443 | 0.9481 | 0.9513 | 0.9516 | 0.9510 | 0.9463
05 Pnpe | 0.9492 | 0.9478 | 0.9463 | 0.9476 | 0.9484 | 0.9493 | 0.9489 | 0.9476
 arpal | 09471 | 0.9466 | 0.9476 | 0.9479 | 0.9484 | 0.9482 | 0.9488 | 0.9476
P, orpas | 09473 | 0.9467 | 0.9473 | 0.9482 | 0.9484 | 0.9488 | 0.9489 | 0.9469
P, 0.9486 | 0.9488 | 0.9526 | 0.9555 | 0.9479 | 0.9440 | 0.9497 | 0.9428
09 Pnpe | 0.9443 | 0.9509 | 0.9502 | 0.9510 | 0.9426 | 0.9474 | 0.9455 | 0.9456
 arpal | 09470 | 0.9514 | 0.9498 | 0.9510 | 0.9438 | 0.9475 | 0.9432 | 0.9458
P, crpas | 09460 | 0.9502 | 0.9497 | 0.9513 | 0.9439 | 0.9480 | 0.9423 | 0.9463
PHT 0.9460 | 0.9443 | 0.9444 | 0.9463 | 0.9499 | 0.9489 | 0.9452 | 0.9493
1000 | o3 Poppe | 0.9467 | 0.9484 | 0.9518 | 0.9472 | 0.9494 | 0.9440 | 0.9449 | 0.9502
 arpal | 09466 | 0.9468 | 0.9518 | 0.9481 | 0.9483 | 0.9437 | 0.9458 | 0.9499
P, onpas | 09463 | 0.9470 | 0.9513 | 0.9473 | 0.9482 | 0.9436 | 0.9456 | 0.9504
pHT 0.9434 | 0.9474 | 0.9489 | 0.9502 | 0.9488 | 0.9486 | 0.9465 | 0.9493
0 Ponpe | 0.9458 | 0.9471 | 0.9477 | 0.9498 | 0.9499 | 0.9489 | 0.9485 | 0.9492
 crpar | 09480 | 0.9483 | 0.9480 | 0.9497 | 0.9503 | 0.9489 | 0.9488 | 0.9506
P, npas | 0.9483 | 0.9484 | 0.9482 | 0.9499 | 0.9510 | 0.9490 | 0.9491 | 0.9501
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6.2.2 Resultados para Amostragem de Bernoulli

Nos Quadros 6.8 a 6.13 encontram-se as medidas que permitem comparar

e avaliar os estimadores P,,,., P, e P, ... quando o plano usado para a

HT?> GREG
selecdo da amostra é um BE.
Nos Quadros 6.8, 6.11, 6.12 e 6.13 podem ser observados resultados simi-
lares aos obtidos quando o plano adotado para a selecdo da amostra foi
um AAS, descritos na secdo anterior. O que evidencia que os estimadores
P...eP

GREG LGREG

~

P

s sobre estes dois planos apresentam propriedades se-

melhantes. Isto é, as estratégias de amostragem (plano e estimador) tém
desempenhos equivalentes quando € de interesse estimar a proporcao de in-
dividuos na populacdo com uma caracteristica particular, levando em conta
o grau de associacdo entre a varidvel de interesse e as varidveis auxiliares.
Em geral, os estimadores e os estimadores das suas varidncias podem ser
considerados como ndo-viesados. Quando é de interesse a estimacao inter-
valar do pardmetro P, as quatro aproximagoes consideradas (incluindo os

dois estimadores da variancia do estimador para P ) sdo similares, com

LGREG
respeito ao coeficiente de variacdo e as taxas de cobertura, obtendo assim,
uma boa estimacao, pois em todos os casos, esta taxa é maior que 0.92.

Embora, os resultados no Quadro 6.9, possuam comportamentos parecidos
aos apresentados em 6.3, pode ser observada uma mudanca maior neste
cendrio, quando P aumenta. Por exemplo, quando P = 0.5, a eficiéncia
encontra-se no intervalo (0.45,0.50), e quando P = 0.3, no intervalo (0.65,

0.70). Em todos os casos, 0 mais eficiente é o estimador P

. anpe» dinda que,

os resultados para P eP

ame € PLonse apresentam uma diferenca pequena.

No Quadro 6.10 pode ser observada a eficiéncia dos estimadores do ponto
de vista do erro quadrdtico médio. Sendo observado, um comportamento
similar entre a A(P) e eff(P), concluindo de novo que eff(P) ~ A(P).

Em termos gerais, as propriedades dos estimadores sobre o plano AAS e o
plano BE sdo muito parecidas. A diferenca encontra-se na eficiéncia (¢ff( P))
dos estimadores, pois neste plano é maior, concluindo entdo que, quando

e P

¢ usado um plano BE, os estimadores P,  GREG

G apresentam-se mais

eficientes.
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Quadro 6.8. Viés relativo do estimador de P usando um plano BE.
" P | Estimador Razédo de chances (OR)
0.1 0.2 0.5 0.65 1.5 2 5 10
P 0.0048 | 0.0049 | 0.0049 | 0.0044 | 0.0042 | 0.0047 | 0.0008 | 0.0046
02 | P.ppe | 0.0066 | 0.0055 | 0.0044 | 0.0040 | 0.0040 | 0.0048 | 0.0028 | 0.0059
P, inpe | 0.0038 | 0.0035 | 0.0029 | 0.0026 | 0.0029 | 0.0036 | 0.0007 | 0.0036
P 0.0007 | 0.0003 | 0.0045 | 0.0016 | 0.0005 | 0.0012 | 0.0019 | 0.0017
50 | 03 | P,ppe | 0.0011 | 0.0011 | 0.0017 | 0.0034 | 0.0030 | 0.0004 | 0.0026 | 0.0024
P, npe | 0.0003 | 0.0009 | 0.0023 | 0.0029 | 0.0035 | 0.0009 | 0.0017 | 0.0011
Py 0.0011 | 0.0020 | 0.0013 | 0.0021 | 0.0015 | 0.0013 | 0.0013 | 0.0022
05| P,u.e | 0.0013 | 0.0021 | 0.0015 | 0.0020 | 0.0014 | 0.0011 | 0.0010 | 0.0016
P erpe | 0.0013 | 0.0021 | 0.0015 | 0.0020 | 0.0014 | 0.0011 | 0.0011 | 0.0016
Py 0.0006 | 0.0006 | 0.0002 | 0.0006 | 0.0011 | 0.0014 | 0.0010 | 0.0015
02 | P,ppe | 0.0002 | 0.0007 | 0.0001 | 0.0011 | 0.0016 | 0.0018 | 0.0015 | 0.0010
P, npe | 0.0013 | 0.0014 | 0.0004 | 0.0013 | 0.0018 | 0.0021 | 0.0022 | 0.0019
P 0.0006 | 0.0004 | 0.0003 | 0.0031 | 0.0026 | 0.0002 | 0.0015 | 0.0016
100 | 0.3 | P,ppe | 0.0020 | 0.0006 | 0.0005 | 0.0017 | 0.0007 | 0.0001 | 0.0012 | 0.0011
P, inpe | 0.0016 | 0.0010 | 0.0004 | 0.0016 | 0.0006 | 0.0002 | 0.0017 | 0.0017
Py 0.0001 | 0.0007 | 0.0015 | 0.0017 | 0.0020 | 0.0020 | 0.0016 | 0.0009
0.5 | P,une | 0.0006 | 0.0010 | 0.0017 | 0.0019 | 0.0021 | 0.0020 | 0.0015 | 0.0008
P erpe | 0.0005 | 0.0010 | 0.0017 | 0.0019 | 0.0021 | 0.0020 | 0.0015 | 0.0008
Py 0.0031 | 0.0026 | 0.0021 | 0.0021 | 0.0018 | 0.0023 | 0.0007 | 0.0027
02 | P,ppe | 0.0028 | 0.0022 | 0.0017 | 0.0017 | 0.0011 | 0.0015 | 0.0006 | 0.0012
P, npe | 0.0031 | 0.0024 | 0.0018 | 0.0018 | 0.0012 | 0.0016 | 0.0007 | 0.0016
J 0.0002 | 0.0020 | 0.0007 | 0.0005 | 0.0002 | 0.0007 | 0.0014 | 0.0015
250 | 0.3 | P.ppe | 0.0006 | 0.0018 | 0.0005 | 0.0010 | 0.0003 | 0.0003 | 0.0002 | 0.0001
P, npe | 0.0008 | 0.0019 | 0.0006 | 0.0011 | 0.0005 | 0.0003 | 0.0004 | 0.0004
P, 0.0022 | 0.0001 | 0.0007 | 0.0008 | 0.0014 | 0.0014 | 0.0018 | 0.0020
0.5 | P,une | 0.0001 | 0.0009 | 0.0002 | 0.0004 | 0.0008 | 0.0006 | 0.0010 | 0.0010
P erpe | 0.0001 | 0.0008 | 0.0002 | 0.0004 | 0.0008 | 0.0006 | 0.0010 | 0.0010
Py 0.0006 | 0.0006 | 0.0001 | 0.0004 | 0.0006 | 0.0007 | 0.0011 | 0.0006
02 | P,ppe | 0.0002 | 0.0004 | 0.0005 | 0.0001 | 0.0003 | 0.0005 | 0.0012 | 0.0002
P, inpe | 0.0004 | 0.0005 | 0.0003 | 0.0001 | 0.0003 | 0.0004 | 0.0011 | 0.0005
P, 0.0008 | 0.0001 | 0.0003 | 0.0002 | 0.0008 | 0.0003 | 0.0008 | 0.0010
500 | 0.3 | P.ppe | 0.0005 | 0.0002 | 0.0001 | 0.0001 | 0.0012 | 0.0002 | 0.0005 | 0.0006
P, npe | 0.0006 | 0.0002 | 0.0002 | 0.0001 | 0.0012 | 0.0002 | 0.0004 | 0.0005
Py 0.0003 | 0.0003 | 0.0003 | 0.0002 | 0.0004 | 0.0004 | 0.0003 | 0.0007
05| P,nme | 0.0003 | 0.0003 | 0.0002 | 0.0009 | 0.0001 | 0.0001 | 0.0001 | 0.0003
P arpe | 0.0003 | 0.0003 | 0.0002 | 0.0009 | 0.0001 | 0.0001 | 0.0009 | 0.0003
Py, 0.0004 | 0.0004 | 0.0002 | 0.0001 | 0.0001 | 0.0002 | 0.0005 | 0.0006
02 | P,ppe | 0.0003 | 0.0004 | 0.0004 | 0.0003 | 0.0004 | 0.0005 | 0.0009 | 0.0005
P, inpe | 0.0003 | 0.0005 | 0.0004 | 0.0003 | 0.0005 | 0.0004 | 0.0010 | 0.0004
P 0.0011 | 0.0001 | 0.0002 | 0.0002 | 0.0002 | 0.0011 | 0.0007 | 0.0003
1000 | 0.3 | P,ppe | 0.0002 | 0.0002 | 0.0003 | 0.0003 | 0.0003 | 0.0007 | 0.0001 | 0.0001
P arpe | 0.0001 | 0.0002 | 0.0003 | 0.0003 | 0.0003 | 0.0007 | 0.0001 | 0.0001
P 0.0001 | 0.0003 | 0.0003 | 0.0003 | 0.0001 | 0.0001 | 0.0001 | 0.0001
05| P.ppe | 0.0001 | 0.0002 | 0.0003 | 0.0002 | 0.0005 | 0.0006 | 0.0001 | 0.0005
P arpe | 0.0001 | 0.0002 | 0.0003 | 0.0002 | 0.0005 | 0.0006 | 0.0002 | 0.0005
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Quadro 6.9. Eficiéncia relativa do estimador de P usando um plano BE.
. Razdo de chances (OR)
n P | Estimador
0.1 0.2 0.5 0.65 1.5 2 5 10

09 Punpe | 07851 | 0.8116 | 0.8375 | 0.8404 | 0.8355 | 0.8262 | 0.7931 | 0.7669
P erpe | 0.7854 | 0.8115 | 0.8371 | 0.8399 | 0.8354 | 0.8258 | 0.7924 | 0.7670
0 |os Pnpe | 0.6797 | 0.6935 | 0.7433 | 0.7213 | 0.7322 | 0.7116 | 0.6891 | 0.6566
P arpe | 0.6776 | 0.6917 | 0.7418 | 0.7209 | 0.7310 | 0.7110 | 0.6884 | 0.6550
05 Pnpe | 04614 | 0.4858 | 0.5075 | 0.5143 | 0.5091 | 0.5041 | 0.4823 | 0.4645
P arpe | 04593 | 0.4844 | 0.5063 | 0.5132 | 0.5082 | 0.5030 | 0.4808 | 0.4624
09 Pnpe | 0.7810 | 0.8030 | 0.8218 | 0.8228 | 0.8236 | 0.8157 | 0.7846 | 0.7710
P arpe | 0.7808 | 0.8032 | 0.8223 | 0.8234 | 0.8240 | 0.8161 | 0.7841 | 0.7714
100 | os Porpe | 0.6624 | 0.6967 | 0.6995 | 0.7086 | 0.7059 | 0.6999 | 0.6736 | 0.6504
Pl orpe | 06610 | 0.6967 | 0.6991 | 0.7086 | 0.7057 | 0.6996 | 0.6736 | 0.6509
05 Pnpe | 04681 | 0.4898 | 0.5073 | 0.5080 | 0.5029 | 0.4954 | 0.4719 | 0.4525
P arpe | 04673 | 0.4892 | 0.5069 | 0.5078 | 0.5027 | 0.4951 | 0.4714 | 0.4515
09 Ponme | 0.7525 | 0.7741 | 0.7997 | 0.8054 | 0.8065 | 0.7975 | 0.7800 | 0.7533
Pl arpe | 07512 | 0.7742 | 0.8000 | 0.8055 | 0.8064 | 0.7975 | 0.7796 | 0.7521
250 | 03 Ponpe | 0.6381 | 0.6851 | 0.7099 | 0.7073 | 0.6933 | 0.7018 | 0.6643 | 0.6386
P arpe | 0.6365 | 0.6849 | 0.7100 | 0.7071 | 0.6932 | 0.7020 | 0.6631 | 0.6374
05 Pnpe | 04549 | 0.4756 | 0.4937 | 0.4994 | 0.4993 | 0.4931 | 0.4703 | 0.4460
P onma | 04548 | 0.4755 | 0.4936 | 0.4994 | 0.4992 | 0.4931 | 0.4701 | 0.4454
Porpe | 07643 | 0.7950 | 0.8122 | 0.8164 | 0.8063 | 0.8037 | 0.7781 | 0.7571

0.2 '
L onea | 07634 | 0.7949 | 0.8123 | 0.8165 | 0.8064 | 0.8039 | 0.7785 | 0.7566
500 | 0 Punpe | 0.6495 | 0.6929 | 0.7063 | 0.6985 | 0.6996 | 0.6861 | 0.6734 | 0.6450
' P e | 0.6480 | 0.6931 | 0.7061 | 0.6986 | 0.6998 | 0.6863 | 0.6731 | 0.6442
05 Pnpe | 04584 | 0.4856 | 0.5101 | 0.5154 | 0.5166 | 0.5121 | 0.4902 | 0.4651
orpe | 04582 | 0.4855 | 0.5101 | 0.5154 | 0.5166 | 0.5120 | 0.4901 | 0.4648
Ponpe | 0.7563 | 0.7811 | 0.8016 | 0.8056 | 0.8078 | 0.7989 | 0.7581 | 0.7554

0.2 '
P anma | 0.7529 | 0.7796 | 0.8014 | 0.8055 | 0.8079 | 0.7987 | 0.7573 | 0.7527
1000 | 03 Pnpe | 0.6463 | 0.6692 | 0.7132 | 0.6943 | 0.6917 | 0.7032 | 0.6634 | 0.6387
onpe | 06454 | 0.6682 | 0.7131 | 0.6942 | 0.6916 | 0.7034 | 0.6620 | 0.6362
05 P ne | 04524 | 0.4765 | 0.4914 | 0.4977 | 0.4932 | 0.4885 | 0.4728 | 0.4498
PLonpe | 04521 | 0.4764 | 0.4914 | 0.4977 | 0.4932 | 0.4885 | 0.4728 | 0.4496
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Quadro 6.10. Eficiéncia do ponto de vista do EQM do estimador de P usando
um plano BE.

. Razéio de chances (OR)
n P Estimador
0.1 0.2 0.5 0.65 1.5 2 5 10

02 Ponpa | 07854 | 0.8117 | 0.8375 | 0.8404 | 0.8356 | 0.8262 | 0.7931 | 0.7670
P, onpe | 07854 | 0.8115 | 0.8369 | 0.8399 | 0.8354 | 0.8258 | 0.7924 | 0.7670
o0 |os Ponpa | 06797 | 0.6935 | 0.7431 | 0.7214 | 0.7324 | 0.7116 | 0.6891 | 0.6567
P anpe | 06776 | 0.6917 | 0.7417 | 0.7210 | 0.7312 | 0.7110 | 0.6884 | 0.6550
0.5 AGREG 0.4614 | 0.4858 | 0.5075 | 0.5143 | 0.5091 | 0.5041 | 0.4823 | 0.4645
ALGREG 0.4593 | 0.4845 | 0.5063 | 0.5132 | 0.5082 | 0.5031 | 0.4808 | 0.4624
02 Ponpe | 07810 | 0.8030 | 0.8218 | 0.8229 | 0.8237 | 0.8157 | 0.7846 | 0.7710
ALGREG 0.7808 | 0.8032 | 0.8223 | 0.8234 | 0.8241 | 0.8162 | 0.7842 | 0.7714
w00 | os Ponpe | 0.6625 | 0.6967 | 0.6995 | 0.7085 | 0.7058 | 0.6999 | 0.6736 | 0.6504
L onpe | 06611 | 0.6968 | 0.6991 | 0.7084 | 0.7055 | 0.6996 | 0.6736 | 0.6509
05 AGREG 0.4682 | 0.4899 | 0.5074 | 0.5081 | 0.5030 | 0.4955 | 0.4720 | 0.4526
ALGREG 0.4673 | 0.4892 | 0.5070 | 0.5079 | 0.5028 | 0.4952 | 0.4714 | 0.4515
0.2 AGREG 0.7525 | 0.7741 | 0.7997 | 0.8054 | 0.8064 | 0.7974 | 0.7800 | 0.7531
L GREG 0.7514 | 0.7742 | 0.7999 | 0.8055 | 0.8065 | 0.7974 | 0.7796 | 0.7519
950 0.3 AGREG 0.6382 | 0.6851 | 0.7105 | 0.7073 | 0.6933 | 0.7018 | 0.6642 | 0.6385
P onpe | 06365 | 0.6849 | 0.7100 | 0.7072 | 0.6933 | 0.7020 | 0.6630 | 0.6373
05 Ponpe | 04549 | 0.4756 | 0.4937 | 0.4994 | 0.4992 | 0.4931 | 0.4702 | 0.4459
P anpe | 04548 | 0.4755 | 0.4936 | 0.4993 | 0.4992 | 0.4930 | 0.4700 | 0.4453
AGREG 0.7643 | 0.7950 | 0.8122 | 0.8164 | 0.8063 | 0.8037 | 0.7781 | 0.7570

0.2
L onpe | 07634 | 0.7949 | 0.8123 | 0.8164 | 0.8065 | 0.8039 | 0.7785 | 0.7565
Ponpe | 0.6494 | 0.6930 | 0.7063 | 0.6985 | 0.6997 | 0.6861 | 0.6734 | 0.6450

500 0.3
L onpe | 06479 | 0.6931 | 0.7061 | 0.6986 | 0.6998 | 0.6863 | 0.6730 | 0.6442
AGREG 0.4585 | 0.4856 | 0.5101 | 0.5154 | 0.5166 | 0.5120 | 0.4902 | 0.4650

0.5 )

L GREC 0.4582 | 0.4855 | 0.5101 | 0.5154 | 0.5166 | 0.5120 | 0.4901 | 0.4648
Ponpe | 07563 | 0.7811 | 0.8016 | 0.8056 | 0.8071 | 0.7989 | 0.7583 | 0.7553

0.2
 orpe | 07529 | 0.7796 | 0.8014 | 0.8055 | 0.8079 | 0.7987 | 0.7575 | 0.7527
AGREG 0.6463 | 0.6692 | 0.7132 | 0.6944 | 0.6918 | 0.7030 | 0.6634 | 0.6387

1000 | 0.3 )

L GRECG 0.6454 | 0.6682 | 0.7132 | 0.6945 | 0.6917 | 0.7032 | 0.6620 | 0.6362
0.5 JE’GREG 0.4524 | 0.4765 | 0.4915 | 0.4977 | 0.4932 | 0.4885 | 0.4728 | 0.4498
JE’LGREG 0.4521 | 0.4764 | 0.4914 | 0.4977 | 0.4932 | 0.4885 | 0.4728 | 0.4496
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Quadro 6.11. Viés relativo do estimador da varidncia do estimador de
usando um plano BE.

" P Estimador Razdo de chances (OR)
0.1 0.2 0.5 0.65 1.5 2 5 10
JE’HT 0.0256 | 0.0166 | 0.0078 | 0.0057 | 0.0071 | 0.0069 | 0.0132 | 0.0005
0.2 AGREG 0.0096 | 0.0204 | 0.0341 | 0.0368 | 0.0336 | 0.0298 | 0.0455 | 0.0207
L anpcr | 0.0245 | 0.0349 | 0.0526 | 0.0215 | 0.0254 | 0.0326 | 0.0567 | 0.0325
P, onpes | 0.0534 | 0.0610 | 0.0726 | 0.0745 | 0.0716 | 0.0680 | 0.0809 | 0.0652
PHT 0.0118 | 0.0065 | 0.0189 | 0.0054 | 0.0130 | 0.0165 | 0.0045 | 0.0055
0 |os Pppe | 00575 | 0.0217 | 0.0500 | 0.0268 | 0.0411 | 0.0449 | 0.0430 | 0.0342
L orpai | 00694 | 0.0355 | 0.0653 | 0.0433 | 0.0556 | 0.0597 | 0.0587 | 0.0472
PpLonpes | 00969 | 0.0588 | 0.0794 | 0.0603 | 0.0797 | 0.0835 | 0.0822 | 0.0750
PHT 0.0034 | 0.0004 | 0.0073 | 0.0030 | 0.0038 | 0.0044 | 0.0053 | 0.0009
0.5 PGREG 0.0274 | 0.0262 | 0.0371 | 0.0388 | 0.0312 | 0.0302 | 0.0290 | 0.0320
P, crecr | 0.0393 | 0.0414 | 0.0545 | 0.0563 | 0.0490 | 0.0473 | 0.0433 | 0.0429
P, crpco | 0.0641 | 0.0631 | 0.0733 | 0.0751 | 0.0682 | 0.0672 | 0.0660 | 0.0686
PHT 0.0032 | 0.0057 | 0.0019 | 0.0009 | 0.0010 | 0.0022 | 0.0062 | 0.0112
0.2 pGREG 0.0276 | 0.0224 | 0.0229 | 0.0240 | 0.0281 | 0.0228 | 0.0120 | 0.0180
crec1 | 0-0361 | 0.0308 | 0.0318 | 0.0331 | 0.0370 | 0.0319 | 0.0189 | 0.0272
l:"’LGREG2 0.0504 | 0.0436 | 0.0432 | 0.0442 | 0.0481 | 0.0432 | 0.0333 | 0.0412
JE’HT 0.0078 | 0.0133 | 0.0208 | 0.0102 | 0.0227 | 0.0154 | 0.0109 | 0.0129
100 | 03 AGREG 0.0310 | 0.0204 | 0.0234 | 0.0015 | 0.0062 | 0.0299 | 0.0289 | 0.0352
orec1 | 0-0393 | 0.0287 | 0.0318 | 0.0076 | 0.0025 | 0.0375 | 0.0377 | 0.0447
P onpes | 00501 | 0.0410 | 0.0410 | 0.0206 | 0.0165 | 0.0484 | 0.0496 | 0.0581
PHT 0.0027 | 0.0018 | 0.0074 | 0.0049 | 0.0075 | 0.0001 | 0.0103 | 0.0149
0.5 PGREG 0.0424 | 0.0393 | 0.0246 | 0.0224 | 0.0116 | 0.0119 | 0.0159 | 0.0252
P, crecr | 0.0482 | 0.0463 | 0.0334 | 0.0314 | 0.0208 | 0.0209 | 0.0235 | 0.0311
P, onpes | 00608 | 0.0574 | 0.0431 | 0.0411 | 0.0305 | 0.0308 | 0.0351 | 0.0440
PHT 0.0134 | 0.0165 | 0.0138 | 0.0069 | 0.0079 | 0.0134 | 0.0155 | 0.0148
0.2 PGREG 0.0183 | 0.0233 | 0.0143 | 0.0036 | 0.0157 | 0.0179 | 0.0296 | 0.0228
rerect | 0-0150 | 0.0193 | 0.0104 | 0.0193 | 0.0192 | 0.0215 | 0.0323 | 0.0260
P, onpes | 00094 | 0.0149 | 0.0070 | 0.0032 | 0.0220 | 0.0241 | 0.0370 | 0.0291
JE’HT 0.0058 | 0.0066 | 0.0164 | 0.0029 | 0.0073 | 0.0156 | 0.0016 | 0.0116
250 | 0.3 AGREG 0.0095 | 0.0120 | 0.0007 | 0.0129 | 0.0045 | 0.0341 | 0.0033 | 0.0169
L orpei | 00073 | 0.0150 | 0.0030 | 0.0162 | 0.0009 | 0.0376 | 0.0060 | 0.0202
P, onpes | 00008 | 0.0194 | 0.0079 | 0.0211 | 0.0025 | 0.0408 | 0.0088 | 0.0234
PHT 0.0074 | 0.0060 | 0.0077 | 0.0105 | 0.0011 | 0.0005 | 0.0045 | 0.0010
05 PGREG 0.0208 | 0.0154 | 0.0028 | 0.0002 | 0.0104 | 0.0077 | 0.0079 | 0.0004
erec: | 00229 | 0.0180 | 0.0007 | 0.0034 | 0.0143 | 0.0115 | 0.0114 | 0.0022
Py onpes | 00276 | 0.0219 | 0.0037 | 0.0063 | 0.0169 | 0.0141 | 0.0142 | 0.0054
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Continuacdo da Quadro 6.11
N P Estimador Razdo de chances (OR)
0.1 0.2 0.5 0.65 1.5 2 5 10
P, 0.0193 | 0.0305 | 0.0186 | 0.0240 | 0.0128 | 0.0199 | 0.0190 | 0.0169
02 Pnpe | 0.0090 | 0.0112 | 0.0049 | 0.0085 | 0.0073 | 0.0102 | 0.0078 | 0.0077
 arpai | 0-0063 | 0.0089 | 0.0029 | 0.0067 | 0.0055 | 0.0082 | 0.0059 | 0.0052
P wrEce | 0.0040 | 0.0068 | 0.0008 | 0.0044 | 0.0030 | 0.0056 | 0.0036 | 0.0012
Py, 0.0012 | 0.0097 | 0.0028 | 0.0210 | 0.0151 | 0.0051 | 0.0180 | 0.0234
s00 | 03 Ponpe | 0.0036 | 0.0188 | 0.0131 | 0.0238 | 0.0264 | 0.0100 | 0.0018 | 0.0109
 enper | 00054 | 0.0213 | 0.0148 | 0.0219 | 0.0281 | 0.0082 | 0.0001 | 0.0090
P erpas | 0.0065 | 0.0233 | 0.0177 | 0.0191 | 0.0293 | 0.0060 | 0.0031 | 0.0051
Py 0.0068 | 0.0144 | 0.0077 | 0.0045 | 0.0185 | 0.0261 | 0.0299 | 0.0355
05 Pnpe | 0.0133 | 0.0146 | 0.0277 | 0.0348 | 0.0245 | 0.0166 | 0.0124 | 0.0018
 arpai | 00149 | 0.0164 | 0.0296 | 0.0367 | 0.0263 | 0.0182 | 0.0136 | 0.0026
P, arpae | 0.0171 | 0.0185 | 0.0316 | 0.0387 | 0.0285 | 0.0206 | 0.0165 | 0.0059
P 0.0236 | 0.0158 | 0.0232 | 0.0169 | 0.0015 | 0.0077 | 0.0149 | 0.0052
0 P npe | 0.0244 | 0.0146 | 0.0229 | 0.0151 | 0.0062 | 0.0037 | 0.0003 | 0.0022
 enper | 00258 | 0.0151 | 0.0223 | 0.0143 | 0.0069 | 0.0031 | 0.0007 | 0.0015
P erpas | 0.0246 | 0.0139 | 0.0210 | 0.0131 | 0.0082 | 0.0018 | 0.0013 | 0.0032
Py 0.0002 | 0.0074 | 0.0253 | 0.0105 | 0.0022 | 0.0038 | 0.0140 | 0.0175
1000 | 0.3 Pnpe | 0.0007 | 0.0136 | 0.0040 | 0.0015 | 0.0024 | 0.0222 | 0.0121 | 0.0138
 arpai | 0-0008 | 0.0139 | 0.0032 | 0.0025 | 0.0016 | 0.0230 | 0.0126 | 0.0149
P, crpae | 0.0017 | 0.0126 | 0.0025 | 0.0045 | 0.0005 | 0.0248 | 0.0112 | 0.0133
Py 0.0012 | 0.0084 | 0.0082 | 0.0020 | 0.0001 | 0.0029 | 0.0036 | 0.0006
05 Pnpe | 0.0062 | 0.0018 | 0.0096 | 0.0028 | 0.0030 | 0.0072 | 0.0028 | 0.0053
 erpei | 00065 | 0.0025 | 0.0087 | 0.0037 | 0.0021 | 0.0063 | 0.0035 | 0.0059
P arpas | 0.0078 | 0.0036 | 0.0076 | 0.0048 | 0.0010 | 0.0052 | 0.0048 | 0.0074
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Quadro 6.12. Coeficiente de variacdo do estimador de P usando um plano
BE.

Razdo de chances (OR)
0.1 0.2 0.5 0.65 1.5 2 5 10

n P Estimador

Pyr 31.595 | 31.769 | 31.949 | 31.949 | 31.810 | 31.604 | 31.642 | 31.649
Popne | 27.958 | 28.295 | 28.553 | 28.555 | 28.289 | 27.995 | 27.507 | 27.541

. P anpar | 29415 | 29.049 | 27.564 | 25.546 | 26.542 | 26.458 | 28.372 | 26.789
P, onpes | 26822 | 26.839 | 26.804 | 26.729 | 26.573 | 26.366 | 26.297 | 26.604

Pyr 26.111 | 25.845 | 25.615 | 25.822 | 25.314 | 25.829 | 25.813 | 25.867

0 |os Ponpe | 21.944 | 21.257 | 20.873 | 20.749 | 20.312 | 20.487 | 21.386 | 21.776
L onpor | 23482 | 22.051 | 20.982 | 20.929 | 20.404 | 20.620 | 22.396 | 23.526

P, inpes | 21072 | 20.542 | 19.549 | 19.664 | 19.178 | 19.764 | 20.622 | 21.355

Pyr 20.011 | 19.929 | 19.967 | 19.932 | 19.939 | 19.936 | 19.989 | 19.996

0 Poppe | 18541 | 17.147 | 15.888 | 15.754 | 15.854 | 16.110 | 17.471 | 18.814
P, anpey | 20352 | 18.102 | 16.047 | 15.762 | 15.904 | 16.285 | 18.335 | 20.451

P, onpes | 17.992 | 16.734 | 15.660 | 15.517 | 15.566 | 15.740 | 16.893 | 18.154

Pyr 22.470 | 22.465 | 22.548 | 22.552 | 22.467 | 22.274 | 22.079 | 22.124
0 Poppe | 18964 | 19.059 | 19.127 | 19.087 | 19.077 | 18.825 | 18.586 | 18.574
P enpor | 19.808 | 19.489 | 19.244 | 19.166 | 19.179 | 18.988 | 19.053 | 19.530
P, onpcs | 18618 | 18540 | 18.551 | 18.533 | 18.465 | 18.274 | 17.991 | 18.227

Py 18.378 | 18.160 | 18.472 | 18.183 | 17.797 | 18.198 | 18.233 | 18.282
0.3 AGREG 14.715 | 14.424 | 13.869 | 13.873 | 13.688 | 13.771 | 14.302 | 14.728

10 P, onpor | 15:908 | 15.048 | 14.004 | 13.956 | 13.750 | 13.899 | 15.165 | 16.099
P, onpes | 14681 | 14.025 | 13.857 | 13.630 | 13.267 | 13.539 | 14.269 | 14.718

Pyr 14.100 | 14.053 | 13.959 | 13.975 | 13.959 | 14.005 | 14.113 | 14.195

0 Poppe | 12442 | 11436 | 10.515 | 10.399 | 10.477 | 10.659 | 11.699 | 12.680

L onpor | 13.740 | 12.142 | 10.635 | 10.425 | 10.568 | 10.857 | 12520 | 14.138

P, onpes | 12276 | 11.382 | 10.613 | 10.477 | 10.487 | 10.599 | 11.357 | 12.216

Pyr 14.015 | 14.011 | 14.051 | 14.088 | 14.145 | 14.085 | 14.012 | 14.059

05 Ponpe | 11.382 | 11.452 | 11.574 | 11.623 | 11.639 | 11.504 | 11.406 | 11.409

L onpcr | 11.865 | 11.689 | 11.636 | 11.662 | 11.697 | 11.592 | 11.696 | 11.985

P, anpes | 11462 | 11.445 | 11.461 | 11.488 | 11.504 | 11.414 | 11.265 | 11.441

Pyy 11.518 | 11.427 | 11.378 | 11.467 | 11.239 | 11.417 | 11.372 | 11.467

250 | 03 Poppe | 8891 | 8808 | 8537 | 8457 | 8233 | 8404 | 8714 | 8952

onpor | 9609 | 9186 | 8.628 | 8.491 | 8268 | 8496 | 9.241 | 9.842
PLonpes | 9034 | 8677 | 8421 | 8444 | 8217 | 8339 | 8698 | 9.032
Py 8.871 | 8.841 | 8763 | 8751 | 8792 | 8796 | 8.831 | 8.842
REG 7642 | 7.039 | 6474 | 6383 | 6394 | 6.484 | 7.023 | 7.601
 orpe: | 8556 | 7.538 | 6556 | 6.398 | 6.463 | 6.645 | 7.661 | 8.675

PLonpes | 7553 | 6972 | 6.442 | 6376 | 6397 | 6481 | 7.017 | 7.59

0.5
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Continuacdo da Quadro 6.12

" Estimador Razdo de chances (OR)
0.1 0.2 0.5 0.65 1.5 2 5 10

9.766 | 9.722 | 9.796 | 9.761 | 9.783 | 9.683 9.622 | 9.675

8.079 | 8.074 | 8.004 | 7.926 7.797 | 7.835

8.086 | 8.026 | 7.970 7.994 | 8.223

7.927 | 7.810 7.774 | 7.766
7.890 7.882 | 7.876
6.069 | 6.210

Ponse | 7.951 | 8.027
8.194 | 8.109
7.966 | 7.936
7.912 | 7.938
5.737 | 5.826
6.432 | 6.828

02|
PLonpe: | 8.308
7.947 | 7.899
8.020
5.882 | 5.833
5.861 | 5.767 | 5.893
5.967 | 6.123
6.070

7.972
6.086
6.375 | 5.944

5.876 | 5.823 | 5.745 | 5.795

6.120 | 6.129 | 6.090 | 6.065 | 6.0667
4.452 | 4.401 | 4.430 | 4.501 | 4.9079 | 5.318
4.525 | 4.417 | 4.462 | 4.595 | 5.3240 | 6.045
4.458 | 4.404 | 4.411 | 4.469 | 4.8384 | 5.247
6.725 | 6.741 6.703 6.730 | 6.697

5.511 5.404

6.769
5.501 5.526 | 5.447 5.359
5.520 | 5.518 5.490 | 5.654
5.476

5.472
5.466 5.430
5.532

5.539
5.483 | 5.423 5.424
5.443 5.433 | 5.433
4.102 | 4.036
4.062

5.413 | 5.457

3.937 | 4.014 4.130 | 4.234

4.136 3.952 | 4.055 4.376 | 4.660

4.002 | 4.056 4.292
4.211 | 4.224
3.038

3.929 4.148
3.081
3.052

3.978
4.229 | 4.221 | 4.2293 | 4.251
3.036 3.600
3.129
3.063 | 3.028

PLorec:
8.008

6.181
500 | 0.3 |
P, onpe, | 6.760
6.224 | 6.030
6.110
4.814
5.210
4.860

PLGREGZ
Py 6.708 | 6.740
5.442 | 5.492

GREG
5.686 | 5.603
5.471

P, onpas | 5435
5.518 | 5.492

PHT
4.234 | 4.144

PGREG
4634 | 4330

1000 | 0.3 |
PLGREG]
4.288 | 4.133

4.217

3.658 | 3.363

AGREG
4122 | 3.624
3.314

LGREG1
3.590

PLGREG2

pLGREG2
Pyr | 6149
5.207

05 |
P, onpes | 5:916
5.280

02|
PLGREG]

3.076 | 3.3317
3.060 4.096

PLGREG2
4.243
3.143 | 3.6252
3.051 3.655

3.098 | 3.3794

05 |
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Quadro 6.13. Taxas de cobertura para um intervalo de confianca de 95% do
estimador de P usando um plano BE.

" p | Estimador Razdo de chances (OR)
0.1 0.2 0.5 0.65 1.5 2 5 10
JE’HT 0.9179 | 0.9166 | 0.9132 | 0.9170 | 0.9188 | 0.9211 | 0.9282 | 0.9258
0.2 JE’GREG 0.9299 | 0.9296 | 0.9262 | 0.9238 | 0.9263 | 0.9253 | 0.9280 | 0.9281
L crpc1 | 09277 | 0.9269 | 0.9255 | 0.9238 | 0.9245 | 0.9217 | 0.9271 | 0.9262
P onpes | 09187 | 09161 | 0.9151 | 0.9163 | 0.9150 | 0.9130 | 0.9179 | 0.9212
PHT 0.9470 | 0.9502 | 0.9556 | 0.9510 | 0.9358 | 0.9199 | 0.9206 | 0.9165
50 | os PGREG 0.9340 | 0.9346 | 0.9334 | 0.9337 | 0.9349 | 0.9313 | 0.9332 | 0.9377
L ormr | 0:9310 | 0.9339 | 0.9322 | 0.9319 | 0.9324 | 0.9297 | 0.9304 | 0.9335
PpLonpas | 09247 | 09227 | 0.9265 | 0.9249 | 0.9258 | 0.9201 | 0.9217 | 0.9255
PHT 0.9480 | 0.9259 | 0.9319 | 0.9314 | 0.9320 | 0.9321 | 0.9253 | 0.9466
0 Pipme | 09408 | 0.9421 | 0.9374 | 0.9393 | 0.9397 | 0.9396 | 0.9389 | 0.9388
P, crecr | 0.9385 | 0.9384 | 0.9345 | 0.9354 | 0.9371 | 0.9376 | 0.9363 | 0.9363
P, crpco | 09288 | 0.9306 | 0.9260 | 0.9275 | 0.9294 | 0.9287 | 0.9288 | 0.9266
PHT 0.9433 | 0.9426 | 0.9418 | 0.9410 | 0.9451 | 0.9491 | 0.9314 | 0.9504
05 Popme | 09379 | 0.9410 | 0.9371 | 0.9390 | 0.9379 | 0.9409 | 0.9405 | 0.9408
erect | 0-9351 | 0.9402 | 0.9359 | 0.9372 | 0.9374 | 0.9388 | 0.9395 | 0.9398
l:"’LGREG2 0.9309 | 0.9333 | 0.9325 | 0.9337 | 0.9329 | 0.9345 | 0.9335 | 0.9326
JE’HT 0.9452 | 0.9517 | 0.9465 | 0.9486 | 0.9477 | 0.9372 | 0.9320 | 0.9302
100 | 03 AGREG 0.9405 | 0.9420 | 0.9398 | 0.9418 | 0.9467 | 0.9407 | 0.9425 | 0.9394
L armcr | 0.9386 | 0.9413 | 0.9394 | 0.9414 | 0.9455 | 0.9397 | 0.9404 | 0.9366
PpLonpes | 09374 | 0.9389 | 0.9367 | 0.9390 | 0.9409 | 0.9384 | 0.9377 | 0.9334
PHT 0.9500 | 0.9435 | 0.9452 | 0.9447 | 0.9453 | 0.9453 | 0.9359 | 0.9454
05 Porna 0.9438 | 0.9408 | 0.9427 | 0.9464 | 0.9494 | 0.9459 | 0.9425 | 0.9429
Pponpey | 09425 | 0.9411 | 0.9416 | 0.9456 | 0.9481 | 0.9450 | 0.9424 | 0.9409
Pponpes | 09377 | 0.9368 | 0.9376 | 0.9395 | 0.9419 | 0.9407 | 0.9376 | 0.9376
PHT 0.9426 | 0.9556 | 0.9529 | 0.9530 | 0.9419 | 0.9490 | 0.9435 | 0.9518
05 Poppe | 09514 | 0.9503 | 0.9499 | 0.9476 | 0.9461 | 0.9445 | 0.9403 | 0.9449
L anpor | 0:9513 | 0.9492 | 0.9492 | 0.9470 | 0.9454 | 0.9440 | 0.9407 | 0.9438
PpLonpes | 0.9478 | 0.9485 | 0.9468 | 0.9450 | 0.9435 | 0.9432 | 0.9408 | 0.9424
JE’HT 0.9408 | 0.9434 | 0.9455 | 0.9443 | 0.9483 | 0.9514 | 0.9427 | 0.9504
050 | 0.3 Porpe | 0.9490 | 0.9494 | 0.9470 | 0.9476 | 0.9479 | 0.9486 | 0.9483 | 0.9456
L ormor | 0:9502 | 0.9485 | 0.9460 | 0.9478 | 0.9473 | 0.9478 | 0.9478 | 0.9457
Py onpas | 0.9476 | 0.9469 | 0.9447 | 0.9433 | 0.9463 | 0.9462 | 0.9466 | 0.9434
PHT 0.9468 | 0.9461 | 0.9519 | 0.9537 | 0.9519 | 0.9519 | 0.9437 | 0.9511
0 Poppe | 0.9450 | 0.9467 | 0.9499 | 0.9511 | 0.9517 | 0.9512 | 0.9484 | 0.9515
Lorpcr | 0:9448 | 0.9459 | 0.9490 | 0.9506 | 0.9510 | 0.9505 | 0.9466 | 0.9513
PpLonpes | 09436 | 0.9446 | 0.9470 | 0.9484 | 0.9500 | 0.9505 | 0.9461 | 0.9496
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Continuacdo da Quadro 6.13
" P | Estimador Razao de chances (OR)
0.1 0.2 0.5 0.65 1.5 2 5 10
P 0.9489 | 0.9487 | 0.9410 | 0.9497 | 0.9532 | 0.9487 | 0.9469 | 0.9473
09 P onpe | 09510 | 0.9491 | 0.9482 | 0.9495 | 0.9503 | 0.9497 | 0.9485 | 0.9495
 arpal | 09495 | 0.9488 | 0.9485 | 0.9490 | 0.9503 | 0.9492 | 0.9483 | 0.9491
P, rpas | 0.9482 | 0.9477 | 0.9465 | 0.9466 | 0.9482 | 0.9493 | 0.9473 | 0.9473
P, 0.9469 | 0.9501 | 0.9480 | 0.9472 | 0.9441 | 0.9480 | 0.9516 | 0.9498
500 | 03 Pppe | 0.9475 | 0.9464 | 0.9504 | 0.9522 | 0.9458 | 0.9495 | 0.9483 | 0.9493
P, npar | 0.9462 | 0.9458 | 0.9505 | 0.9519 | 0.9456 | 0.9492 | 0.9478 | 0.9482
P, ormas | 09462 | 0.9449 | 0.9493 | 0.9517 | 0.9442 | 0.9485 | 0.9485 | 0.9479
P, 0.9470 | 0.9502 | 0.9438 | 0.9445 | 0.9481 | 0.9500 | 0.9502 | 0.9539
05 Prnpe | 0.9441 | 0.9445 | 0.9453 | 0.9449 | 0.9427 | 0.9428 | 0.9450 | 0.9482
 arpal | 09440 | 0.9445 | 0.9446 | 0.9445 | 0.9425 | 0.9425 | 0.9448 | 0.9476
P, orpas | 09443 | 0.9455 | 0.9464 | 0.9439 | 0.9428 | 0.9424 | 0.9436 | 0.9459
P, 0.9570 | 0.9514 | 0.9504 | 0.9499 | 0.9491 | 0.9486 | 0.9471 | 0.9477
09 Pnpe | 0.9527 | 0.9490 | 0.9527 | 0.9511 | 0.9461 | 0.9490 | 0.9500 | 0.9493
 arpal | 09523 | 0.9496 | 0.9526 | 0.9510 | 0.9463 | 0.9493 | 0.9502 | 0.9493
P, crpas | 09520 | 0.9492 | 0.9514 | 0.9505 | 0.9456 | 0.9486 | 0.9495 | 0.9487
P, 0.9489 | 0.9491 | 0.9553 | 0.9493 | 0.9500 | 0.9506 | 0.9514 | 0.9503
1000 | 03 Poppe | 0.9486 | 0.9510 | 0.9493 | 0.9489 | 0.9491 | 0.9495 | 0.9512 | 0.9521
 arpal | 09486 | 0.9513 | 0.9493 | 0.9487 | 0.9493 | 0.9496 | 0.9530 | 0.9534
P, onpas | 0.9475 | 0.9508 | 0.9491 | 0.9475 | 0.9496 | 0.9495 | 0.9522 | 0.9516
pHT 0.9463 | 0.9488 | 0.9491 | 0.9465 | 0.9492 | 0.9488 | 0.9468 | 0.9480
05 Pnpe | 0.9478 | 0.9480 | 0.9497 | 0.9475 | 0.9518 | 0.9512 | 0.9501 | 0.9474
 erpar | 09479 | 0.9481 | 0.9496 | 0.9478 | 0.9513 | 0.9511 | 0.9501 | 0.9476
P, npas | 0.9482 | 0.9481 | 0.9493 | 0.9480 | 0.9505 | 0.9501 | 0.9499 | 0.9475
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6.2.3 Resultados para Amostragem Estratificada

Nos Quadros 6.14 a 6.19 encontra-sem as medidas que permitem comparar

e avaliar os estimadores P,,,., P, e P, ... quando o plano usado para a

HT?> GREG
selecdo da amostra é um AAE, considerando os cendarios separados e combi-

eP

nado para os estimadores P  GREG*

GREG
No Quadro 6.14 é apresentado o viés relativo dos estimadores. Os estima-

dores P

npe € PLorse Podem ser considerados como néo-viesados em todos

os cendrios de simula¢do. Pois, este resultado ndo estd sendo influenciado
pelo tamanho da amostra, pelo grau de associacdo entre as varidveis nos es-
tratos, nem pela proporcdo de individuos com a caracteristica de interesse
na populacio.

No Quadro 6.15 encontra-se a eficiéncia dos estimadores. Os resultados ob-

tidos para esta medida podem ser explicados da seguinte forma:

. Cenario 1: Quando sdo considerados diferentes OR em cada estrato,
sdo mais eficientes os estimadores de tipo separados. Esta eficiéncia vai
aumentando na medida que P aumenta, e nao esta influenciada pelo
tamanho da amostra. Fazendo uma comparagdo entre os cenarios 1,
e 1,, pode ser notado que em 1,, os estimadores combinados sédo pelo

menos tdo eficientes quanto o estimador de Horvitz-Thompson.

. Cendrio 2: neste cendrio sdo considerados OR iguais para cada es-
trato. Os estimadores separados e os combinados apresentam eficiéncia
semelhante, embora que este cendrio apresenta estimadores mais efi-
cientes no caso dos estimadores combinados. Comparando os cendrios
2, € 2p, a eficiéncia dos estimadores no cendrio 2, é maior. Isto é devido
a que o grau de associacdo considerada entre as varidveis de interesse

e auxiliar é mais forte.

Nos cenarios de simulacdo 1 e 2, os estimadores do tipo P,

. erpc Apresentam-

se como os mais eficientes, considerando o caso separado e combinado, em-
e P

. erme €Stéjam muito proximos.

bora que, os resultados de P, .

No Quadro 6.16 é apresentada a eficiéncia dos estimadores do ponto de

vista do erro quadratico médio. Este resultado é muito similar aos descritos
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no Quadro 6.15, pois como ja foi mencionado antes, estas duas medidas sdo
equivalentes quando o estimador é ndo-viesado.

No Quadro 6.17, encontra-se o viés relativo do estimador da variancia do
estimador. Os estimadores da varidncia apresentam-se como nao-viesados,
pois em todos os cendrios o viés é menor do 5%(0.05), ou seja, este resul-
tado néo estd sendo influenciado pelo grau de associagdo entre as varidveis
(OR), nem pela proporcdo de individuos na populacdo com a carateristica
de interesse (P), nem pelo tamanho da amostra (n).

No Quadro 6.18 podem ser observados os coeficientes de variacdo dos esti-
madores. Esta medida mostra que o cendrio ideal para ter um coeficiente de
variacdo bem pequeno, estd dado quando o tamanho da amostra cresce, e
P aumenta. Entretanto, a mudanca do grau de associacao em cada um dos
estratos ndo afeta este resultado. No Quadro 6.19, apresenta-se a taxa de
cobertura dos estimadores, que em todos os casos é maior que 0.93.

~ ~ ~

P e P

Concluindo, a estimacdo intervalar dos estimadores  REG  GREG

HT>
ndo estd sendo afetada quando é usado um plano estratificado, ndo impor-
tando que os estratos sejam ou ndo homogéneos. Em geral, o ganho de
usar a estratificacdo esta no sentido de obter maior eficiéncia dos estima-
dores quando sao usados os estimadores de regressdo separados em estratos
heterogéneos.

Com base nos resultados das simula¢des é recomenddvel usar o estimador

~

P, ..scc DOS casos em que a relacdo entre a varidvel de interesse e as varidveis
auxiliares é assumida igual para toda a populacéo, isto é, sem fazer diferenca
da relacdo de um estrato para outro. Analogamente, é recomendado usar o
estimador P, ... quando ¢ assumida uma relagéo diferente entre a variavel
de interesse e a varidvel auxiliar em cada estrato, pois desta maneira, sdo
obtidos estimadores mais eficientes. Com respeito as outras medidas obser-

vadas, estes estimadores tém comportamentos similares.
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Quadro 6.14. Viés relativo do estimador de P usando um plano AAE.

Estimador
n P | Cendrio P Separado Combinado
" | Porso | Pronse | Ponve | Pronso
1a 0.0026 | 0.0083 | 0.0039 | 0.0010 | 0.0008
0.2 1y 0.0014 | 0.0081 | 0.0006 | 0.0013 | 0.0010
24 0.0010 | 0.0047 | 0.0014 | 0.0028 | 0.0020
2 0.0080 | 0.0154 | 0.0001 | 0.0091 | 0.0049
1q 0.0016 | 0.0046 | 0.0008 | 0.0003 | 0.0002
100 | 03 1y 0.0012 | 0.0043 | 0.0007 | 0.0004 | 0.0001
24 0.0002 | 0.0022 | 0.0005 | 0.0012 | 0.0007
2 0.0006 | 0.0034 | 0.0015 | 0.0005 | 0.0014
1q 0.0002 | 0.0007 | 0.0006 | 0.0003 | 0.0003
0.5 1y 0.0003 | 0.0002 | 0.0034 | 0.0008 | 0.0007
24 0.0004 | 0.0001 | 0.0001 | 0.0005 | 0.0005
2 0.0014 | 0.0008 | 0.0006 | 0.0007 | 0.0007
1, 0.0012 | 0.0065 | 0.0022 | 0.0027 | 0.0027
0.2 1y 0.0020 | 0.0063 | 0.0025 | 0.0030 | 0.0028
2 0.0026 | 0.0039 | 0.0025 | 0.0031 | 0.0026
2 0.0008 | 0.0048 | 0.0013 | 0.0024 | 0.0011
1, 0.0007 | 0.0040 | 0.0016 | 0.0015 | 0.0015
500 | 0.3 1p 0.0011 | 0.0038 | 0.0019 | 0.0017 | 0.0016
24 0.0010 | 0.0018 | 0.0010 | 0.0013 | 0.0010
2 0.0018 | 0.0035 | 0.0014 | 0.0023 | 0.0013
1, 0.0003 | 0.0003 | 0.0004 | 0.0003 | 0.0003
05 1y 0.0006 | 0.0005 | 0.0001 | 0.0005 | 0.0005
24 0.0006 | 0.0007 | 0.0007 | 0.0007 | 0.0007
2 0.0005 | 0.0003 | 0.0003 | 0.0003 | 0.0003
1, 0.0001 | 0.0022 | 0.0003 | 0.0005 | 0.0004
0.9 1p 0.0002 | 0.0022 | 0.0006 | 0.0007 | 0.0006
24 0.0003 | 0.0011 | 0.0005 | 0.0007 | 0.0005
2 0.0010 | 0.0005 | 0.0013 | 0.0006 | 0.0013
1, 0.0001 | 0.0013 | 0.0003 | 0.0002 | 0.0002
1000 | 0.3 1p 0.0001 | 0.0014 | 0.0005 | 0.0005 | 0.0004
2 0.0001 | 0.0003 | 0.0009 | 0.0001 | 0.0004
2 0.0005 | 0.0011 | 0.0002 | 0.0005 | 0.0002
1, 0.0002 | 0.0005 | 0.0001 | 0.0003 | 0.0003
0.5 1p 0.0002 | 0.0002 | 0.0003 | 0.0005 | 0.0005
2 0.0001 | 0.0003 | 0.0003 | 0.0002 | 0.0002
2 0.0004 | 0.0002 | 0.0002 | 0.0004 | 0.0002
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Quadro 6.15. Eficiéncia do estimador de P usando um plano AAE.

Estimador
n P | Cendrio Separado Combinado
Ponse | Pronse | Ponse | Pronso
1g 0.8252 | 0.7302 | 1.0099 | 1.0052
0.9 1p 0.8443 | 0.7771 | 0.9753 | 0.9667
24 0.9365 | 0.9320 | 0.9271 | 0.9257
2 0.8292 | 0.7796 | 0.8271 | 0.7782
1q 0.6776 | 0.6237 | 1.0033 | 1.0016
100 | 03 1p 0.7741 | 0.7362 | 0.9882 | 0.9796
24 0.9500 | 0.9498 | 0.9274 | 0.9294
2 0.7262 | 0.6959 | 0.7166 | 0.6891
1q 0.6107 | 0.5789 | 1.0032 | 1.0032
05 1p 0.7399 | 0.7240 | 0.9877 | 0.9864
24 0.9411 | 0.9369 | 0.9285 | 0.9262
2 0.7413 | 0.7171 | 0.7310 | 0.7078
1, 0.7467 | 0.6646 | 1.0021 | 1.0001
0.2 1p 0.8285 | 0.7721 | 0.9896 | 0.9830
2 0.9564 | 0.9491 | 0.9538 | 0.9477
2 0.7856 | 0.7370 | 0.7817 | 0.7301
1, 0.6811 | 0.6242 | 1.0005 | 0.9997
500 | 0.3 1p 0.7781 | 0.7440 | 0.9899 | 0.9858
24 0.9459 | 0.9392 | 0.9427 | 0.9373
2 0.7169 | 0.6776 | 0.7117 | 0.6724
1, 0.6347 | 0.6043 | 1.0013 | 1.0012
05 1p 0.7384 | 0.7107 | 0.9891 | 0.9880
24 0.9126 | 0.9104 | 0.9086 | 0.9074
2 0.6774 | 0.6618 | 0.6736 | 0.6598
1, 0.7295 | 0.6502 | 1.0007 | 0.9999
0.9 1p 0.8028 | 0.7547 | 0.9802 | 0.9745
24 0.9360 | 0.9304 | 0.9346 | 0.9288
2p 0.8058 | 0.7502 | 0.8039 | 0.7480
1, 0.6875 | 0.6354 | 0.9989 | 0.9985
1000 | 0.3 1p 0.7750 | 0.7428 | 0.9811 | 0.9780
2 0.9204 | 0.9177 | 0.9177 | 0.9150
2 0.7227 | 0.6932 | 0.7202 | 0.6903
1, 0.6396 | 0.6161 | 0.9995 | 0.9995
05 1p 0.7311 | 0.7103 | 0.9710 | 0.9701
2 0.8938 | 0.8925 | 0.8929 | 0.8923
2 0.6699 | 0.6553 | 0.6681 | 0.6539
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Quadro 6.16. Eficiéncia do ponto de vista do EQM do estimador de P usando

um plano AAE.
Estimador
n P | Cenério Separado Combinado
Ponee | Pronso | Ponve | Pronse
1a 0.8351 | 0.7304 | 1.0121 | 1.0071
0.2 1y 0.8460 | 0.7770 | 0.9751 | 0.9665
24 0.9413 | 0.9390 | 0.9304 | 0.9278
2 0.8337 | 0.7795 | 0.8283 | 0.7783
1q 0.6905 | 0.6407 | 1.0047 | 1.0031
100 | 03 1y 0.7757 | 0.7358 | 0.9891 | 0.9800
24 0.9248 | 0.9209 | 0.9163 | 0.9147
2 0.7463 | 0.7172 | 0.7329 | 0.7062
1q 0.6516 | 0.6161 | 1.0025 | 1.0023
0.5 1y 0.7387 | 0.7230 | 0.9881 | 0.9868
24 0.9047 | 0.8986 | 0.8950 | 0.8934
2p 0.7142 | 0.6955 | 0.6996 | 0.6901
1a 0.7516 | 0.6651 | 1.0028 | 1.0008
0.9 1y 0.8331 | 0.7725 | 0.9902 | 0.9835
24 0.9575 | 0.9490 | 0.9542 | 0.9478
2 0.7882 | 0.7371 | 0.7823 | 0.7302
1q 0.6843 | 0.6246 | 1.0009 | 1.0001
=00 | 0.3 1y 0.7812 | 0.7445 | 0.9903 | 0.9860
24 0.9464 | 0.9393 | 0.9429 | 0.9373
2 0.7191 | 0.6776 | 0.7123 | 0.6724
1q 0.6348 | 0.6043 | 1.0013 | 1.0012
0.5 1p 0.7383 | 0.7106 | 0.9891 | 0.9879
24 0.9127 | 0.9105 | 0.9087 | 0.9075
2 0.6773 | 0.6618 | 0.6736 | 0.6598
1, 0.7308 | 0.6502 | 1.0007 | 1.0001
0.9 1y 0.8042 | 0.7548 | 0.9803 | 0.9747
24 0.9363 | 0.9305 | 0.9347 | 0.9288
2 0.8056 | 0.7505 | 0.8038 | 0.7482
1, 0.6883 | 0.6354 | 0.9989 | 0.9985
1000 | 0.3 1y 0.7761 | 0.7430 | 0.9812 | 0.9780
24 0.9205 | 0.9177 | 0.9177 | 0.9150
2 0.7232 | 0.6931 | 0.7202 | 0.6902
1q 0.6396 | 0.6160 | 0.9996 | 0.9995
0.5 1y 0.7312 | 0.7104 | 0.9710 | 0.9701
24 0.8939 | 0.8926 | 0.8930 | 0.8923
2 0.6698 | 0.6552 | 0.6680 | 0.6538
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Quadro 6.17. Viés relativo do estimador da variancia do estimador de P
usando um plano AAE.

Estimador

n | P | Cendrio P Separado Combinado
" | Poreo | Pronser | Pronsas | Panso | Pronser | Pronsas
1q 0.0074 | 0.0636 | 0.0334 | 0.0709 |0.0047 | 0.0153 | 0.0083
0.9 1p 0.0313 | 0.0112 | 0.0301 | 0.0099 |0.0419 | 0.0368 | 0.0401
24 0.0176 | 0.0235 | 0.0256 | 0.0443 |0.0115| 0.0190 | 0.0193
2 0.0502 | 0.0087 | 0.0135 | 0.0077 |0.0112| 0.0118 | 0.0056
1o 0.0094 | 0.0068 | 0.0089 | 0.0359 |0.0059 | 0.0041 | 0.0004
100 | 03 1p 0.0353 [ 0.0524 | 0.0519 | 0.0243 |0.0212 | 0.0181 | 0.0187
24 0.0196 | 0.0234 | 0.0347 | 0.0395 |0.0155| 0.0217 | 0.0221
2 0.0175{ 0.0030 | 0.0094 | 0.0355 |0.0139| 0.0033 | 0.0069
1q 0.0172 | 0.0205 | 0.0226 | 0.0383 |0.0184 | 0.0246 | 0.0246
0.5 1p 0.0326 [ 0.0178 | 0.0365 | 0.0457 | 0.0413 | 0.0456 | 0.0462
24 0.0226 | 0.0236 | 0.0320 | 0.0355 | 0.0165| 0.0204 | 0.0210
2 0.0177 | 0.0064 | 0.0133 | 0.0293 | 0.0050 | 0.0054 | 0.0117
1q 0.0158 [ 0.0185 | 0.0095 | 0.0233 |0.0183 | 0.0228 | 0.0201
0.2 1y 0.0210 | 0.0299 | 0.0205 | 0.0308 | 0.0275| 0.0305 | 0.0291
24 0.0015 | 0.0189 | 0.0209 | 0.0237 |0.0157 | 0.0163 | 0.0171
2 0.0124 | 0.0241 | 0.0241 | 0.0114 | 0.0286 | 0.0323 | 0.0283
1g 0.0226 | 0.0184 | 0.0150 | 0.0246 |0.0230 | 0.0270 | 0.0254
00 | 0.3 1p 0.0127 [ 0.0149 | 0.0106 | 0.0037 |0.0019 | 0.0002 | 0.0004
24 0.0484 | 0.0208 | 0.0201 | 0.0178 | 0.0239 | 0.0250 | 0.0244
2 0.0122 [ 0.0069 | 0.0156 | 0.0049 |0.0121 | 0.0224 | 0.0181
1q 0.0036 | 0.0184 | 0.0174 | 0.0124 | 0.0015 | 0.0010 | 0.0009
0.5 1p 0.0115 | 0.0097 | 0.0128 | 0.0092 | 0.0006 | 0.0023 | 0.0023
24 0.0095 | 0.0037 | 0.0071 | 0.0086 |0.0008 | 0.0015 | 0.0019
2 0.0107 [ 0.0116 | 0.0093 | 0.0030 |0.0137 | 0.0123 | 0.0099
1, 0.0405 | 0.0614 | 0.0678 | 0.0610 |0.0397 | 0.0372 | 0.0385
0.2 1y 0.0402 | 0.0635 | 0.0638 | 0.0587 |0.0435| 0.0415 | 0.0422
2 0.0534 | 0.0545 | 0.0524 | 0.0515 | 0.0566 | 0.0563 | 0.0582
2 0.0300 | 0.0148 | 0.0222 | 0.0154 |0.0168 | 0.0248 | 0.0221
1, 0.0617 | 0.0537 | 0.0491 | 0.0445 | 0.0626 | 0.0604 | 0.0612
1000 | 0.3 1y 0.0395 | 0.0439 | 0.0387 | 0.0354 |0.0374| 0.0357 | 0.0361
2 0.0421 [ 0.0419 | 0.0391 | 0.0384 | 0.0451 | 0.0439 | 0.0439
2 0.0204 | 0.0295 | 0.0236 | 0.0182 | 0.0322 | 0.0276 | 0.0252
1, 0.0162 | 0.0206 | 0.0113 | 0.0088 |0.0151| 0.0139 | 0.0139
0.5 1p 0.0362 | 0.0419 | 0.0385 | 0.0366 | 0.0427 | 0.0418 | 0.0419
2 0.0228 [ 0.0298 | 0.0281 | 0.0276 |0.0301 | 0.0295 | 0.0295
2 0.0292 | 0.0611 | 0.0604 | 0.0507 |0.0621 | 0.0628 | 0.0612
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Quadro 6.18. Coeficiente de variacdo do estimador de P usando AAE.
Estimador
n | P | Cendrio » Separado Combinado
" | Poreo | Pronser | Pronsas | Panso | Pronser | Pronsas
1a 11.753 | 11.629 | 18.828 | 14.269 | 12.068 | 12.476| 12.008
0.2 1y 8.831| 8.642| 12.152| 10.060 | 8.817 9.110 8.940
24 8.551 | 8.785 9.853 8.926 | 8.649 9.673 8.819
2 9.202 | 8.864| 13.225| 10.533 | 8.782| 13.240| 10.319
1q 8.023 | 9.798 | 17.710| 13.615| 8.337 8.645 8.278
100 los 1y 6.678 | 7.851| 11.842 9.566 | 7.069 7.764 7.180
24 1.700 | 6.007 7.644 5.593 | 5.746 7.581 5.514
2 7.094| 8.656 | 14.025| 10.679| 8.434| 13.841| 10.376
1a 1.217| 7.986| 13.310 9.734| 1.513 1.586 1.348
05 1y 1.305| 6.176 9.795 7.031 | 2.543 3.320 2.464
24 1.249 | 4.866 6.492 4.684 | 4.622 6.403 4.593
2 1.179 | 7.550| 12.006 8.686 | 7.282 11.89 8.520
1, 7.136 | 6.456| 11.318 8.700 | 7.188 7.310 7.200
0.9 1y 6.819 | 6.555 9.223 7.704 | 6.834 7.100 6.874
24 6.632 | 6.748 7.407 6.782| 6.697 7.341 6.733
2 7.385| 6.837| 10.468 8.448 | 6.784 10.43 8.347
1, 4.271| 5.246 9.685 7.049 | 4.278 4.356 4.287
500 | 0.3 1p 3.937| 4.655 7.315 5.627 | 4.049 4.403 4.092
24 3.729 | 4.326 5.222 4.364 | 4.281 5.184 4.327
2 4.211| 5.213 8.757 6.485| 5.140 8.753 6.438
1q 0.464 | 4.640 7.952 5.772| 0.619 0.782 0.594
0.5 1p 0.483| 3.677 6.056 4.347 | 1.313 1.876 1.307
24 0.475| 2.887 3.967 2.835| 2.803 3.959 2.810
2 0.498 | 4.580 7.281 5.286 | 4.486 7.245 5.248
1, 4.776 | 4.395 7.670 5.847 | 4.780 4.817 4.784
0.9 1y 4.534 | 4.365 6.177 5.152 | 4.522 4.685 4.590
24 4.428 | 4.433 4.888 4.533 | 4.409 4.860 4.519
2 5.024| 4.727 7.257 5.747 | 4.703 7.256 5.711
1, 2.801| 3.566 6.635 4.767 | 2.783 2.810 2.795
1000 | 0.3 1y 2.656| 3.179 4.984 3.810 | 2.718 2.952 2.766
24 2.544 | 2.928 3.535 3.008 | 2.897 3.515 2.997
2 2.847| 3.531 6.062 4.412 | 3.505 6.057 4.392
1, 0.225| 3.128 5.464 3.907| 0.337 0.452 0.326
05 1y 0.237| 2.528 4.158 2.995| 0.855 1.256 0.866
24 0.238| 1.907 2.672 1.897 | 1.880 2.671 1.891
2p 0.233 | 3.034 5.046 3.551| 3.011 5.036 3.537
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Quadro 6.19. Taxas de cobertura para um intervalo de confianca de 95% do
estimador de P usando AAE.

Estimador

n | P | Cendrio p Separado Combinado
™ | Porse | Pronmer | Pronnes | Ponse | Pronner | Pronses
1, 0.9500 [ 0.9458 | 0.9420 | 0.9460 |0.9478 | 0.9458 | 0.9474
0.9 1p 0.9394 | 0.9416 | 0.9490 | 0.9491 |0.9458 | 0.9462 | 0.9454
24 0.9460 | 0.9402 | 0.9396 | 0.9392 [0.9431 | 0.9411 | 0.9416
2 0.9416 | 0.9408 | 0.9411 | 0.9411 | 0.9426 | 0.9436 | 0.9428
1, 0.9542 ( 0.9480 | 0.9454 | 0.9451 | 0.9526 | 0.9516 | 0.9518
100 1 0.3 1p 0.945210.9456 | 0.9511 | 0.9471 |0.9478 | 0.9472 | 0.9468
24 0.9474 1 0.9432 | 0.9418 | 0.9432 | 0.9436 | 0.9428 | 0.9438
2 0.9538 [ 0.9481 | 0.9448 | 0.9424 | 0.9518 | 0.9446 | 0.9466
1, 0.9504 | 0.9446 | 0.9418 | 0.9388 |0.9462 | 0.9456 | 0.9454
0.5 1p 0.9508 [ 0.9486 | 0.9440 | 0.9431 |0.9514 | 0.9510 | 0.9506
2 0.9436 | 0.9448 | 0.9444 | 0.9436 | 0.9462 | 0.9444 | 0.9460
2 0.9496 | 0.9486 | 0.9478 | 0.9460 |0.9508 | 0.9470 | 0.9466
1, 0.9466 | 0.9432 | 0.9430 | 0.9451 |0.9428 | 0.9420 | 0.9426
0.9 1p 0.9460 [ 0.9408 | 0.9450 | 0.9428 |0.9428 | 0.9422 | 0.9434
24 0.9426 | 0.9412 | 0.9410 | 0.9398 [0.9418 | 0.9424 | 0.9424
2 0.9446 | 0.9494 | 0.9476 | 0.9466 | 0.9502 | 0.9492 | 0.9498
1, 0.9502 | 0.9431 | 0.9452 | 0.9424 |0.9482 | 0.9482 | 0.9482
500 | 0.3 1p 0.9434 ( 0.9480 | 0.9510 | 0.9498 |0.9461 | 0.9461 | 0.9456
2 0.9508 [ 0.9496 | 0.9482 | 0.9481 | 0.9490 | 0.9496 | 0.9490
2 0.9468 | 0.9482 | 0.9482 | 0.9458 | 0.9496 | 0.9486 | 0.9472
1, 0.9502 | 0.9508 | 0.9506 | 0.9502 |0.9524| 0.9522 | 0.9522
05 1p 0.9540 [ 0.9534 | 0.9534 | 0.9528 |0.9518 | 0.9518 | 0.9516
24 0.9448 | 0.9464 | 0.9450 | 0.9462 | 0.9474 | 0.9456 | 0.9460
2 0.9456 | 0.9532 | 0.9506 | 0.9494 | 0.9528 | 0.9522 | 0.9516
1o 0.9524 | 0.9576 | 0.9590 | 0.9592 |0.9541 | 0.9538 | 0.9538
0.9 1p 0.9508 [ 0.9530 | 0.9544 | 0.9534 |0.9522 | 0.9521 | 0.9514
24 0.9528 | 0.9594 | 0.9568 | 0.9568 |0.9578 | 0.9562 | 0.9574
2 0.9518 [ 0.9531 | 0.9530 | 0.9524 |0.9532| 0.9532 | 0.9528
1o 0.9548 [ 0.9568 | 0.9532 | 0.9516 |0.9546 | 0.9544 | 0.9544
1000 103 1p 0.9556 | 0.9522 | 0.9500 | 0.9502 | 0.9556 | 0.9548 | 0.9552
24 0.9560 | 0.9540 | 0.9546 | 0.9548 |0.9536 | 0.9536 | 0.9530
2 0.9508 | 0.9550 | 0.9514 | 0.9511 |0.9558 | 0.9516 | 0.9510
1o 0.9478 [ 0.9494 | 0.9498 | 0.9510 | 0.9462 | 0.9461 | 0.9462
05 1p 0.9536 [ 0.9548 | 0.9520 | 0.9516 |0.9546 | 0.9544 | 0.9544
24 0.9562 | 0.9536 | 0.9528 | 0.9532 | 0.9556 | 0.9542 | 0.9548
2 0.9522 1 0.9568 | 0.9552 | 0.9532 |0.9568 | 0.9568 | 0.9554




CAPITULO 7/

[lustracao do Uso dos Estimadores
GREG’s

7.1 A Pesquisa Mensal de Emprego (PME)

A PME foi iniciada em 1980, e foi submetida a uma revisdo completa em
1982 e duas parciais nos anos 1988 e 1993. Nestas revisdoes foram reali-
zados ajustes restritos somente ao plano amostral. Em 2001, foi feita uma
revisdo metodoldgica com o objetivo de atualizar sua cobertura tematica e se
adequar as recomendacgoes da Organizacdo Internacional do Trabalho (OIT).
Seu objetivo é produzir indicadores mensais sobre a forca de trabalho que
permitam avaliar as flutuacdes e a tendéncia, a médio e a longo prazo, do
mercado de trabalho. A PME é usada para dar indicativo 4gil dos efeitos
da conjuntura economica sobre o mercado de trabalho. Além disso, atende
a outras necessidades importantes para o planejamento socioeconémico do
Pais.

Atualmente a PME abrange as Regioes Metropolitanas de Recife, Salvador,
Belo Horizonte, Rio de Janeiro, Sdo Paulo e Porto Alegre. Esta pesquisa é
domiciliar, onde a selecao dos domicilios é feita usando uma amostra proba-
bilistica. Sua periodicidade é mensal e investiga caracteristicas da populacdo
residente de 10 anos ou mais de idade na drea urbana das regides metropo-

litanas estudadas.
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7.1.1 Conceitos Basicos

Na pesquisa mensal de emprego (PME) a unidade de investigacdo é a pessoa,
entretanto, a unidade amostral é definida como o domicilio. Portanto, com a
finalidade de fazer diferenciacao entre a unidade domiciliar e as pessoas que
sdo objeto da pesquisa, sdo adotadas as seguintes defini¢des:

Domicilio: E o local de moradia de uma ou mais pessoas, o qual verifica as
condicdes de separacdo e independéncia de acesso. Os domicilios sdo clas-
sificados em particulares ou coletivos. Sendo os particulares aqueles onde o
relacionamento é ditado por lacos de parentesco, dependéncia doméstica ou
normas de convivéncia. Os coletivos sdo moradias onde prevalece o cumpri-
mento de normas administrativas.

Unidade domiciliar: E o domicilio particular ou a unidade de habitacio em
domicilio coletivo.

Morador: E a pessoa que tem a unidade domiciliar como residéncia na data
da entrevista.

Pessoas abrangidas pela pesquisa: A PME pesquisa a populacdo residente,
excluindo as pessoas moradoras em embaixadas, consulados ou legacdes e
as pessoas institucionalizadas moradores em domicilios coletivos de estabe-

lecimentos institucionais.

7.1.2 Caracteristicas Investigadas

Para os domicilios que compdem a amostra sdo observadas todas as infor-
macoes de localizacdo e caracterizacao da espécie do domicilio. Para todos
os moradores que residem nos domicilios selecionados na amostra, sdo me-
didas caracteristicas sociodemograficas. Além disso, para os moradores que,
na data de referéncia, tinham 10 anos ou mais de idade, sdo levantadas as
informacdes de educagdo com o objetivo de classificar a populacdo em idade

ativa com o nivel de escolaridade alcancado.

As variaveis correspondentes a forca de trabalho sdo investigadas nos in-
dividuos de 10 anos ou mais de idade na data de referéncia, pois estes

sdo os considerados em idade ativa e sdo divididos em trés subgrupos dis-
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juntos: ocupados, desocupados e ndo-economicamente ativos. A populacdo
ocupada estd composta pelas pessoas que exerceram trabalho, remunerado
ou sem remunerac¢do, durante pelo menos uma hora completa na semana de
referéncia, ou que tinham trabalho remunerado do qual estavam tempora-
riamente afastadas nessa semana. O subgrupo que corresponde a populacdo
desocupada esta formado pelas pessoas que nao tem trabalho, mas que es-
tavam disponiveis para assumir um trabalho nessa semana e que tomaram
alguma providéncia efetiva para conseguir trabalho no periodo de referéncia
de 30 dias, sem terem tido qualquer trabalho, ou apds terem saido do dltimo
trabalho que tiveram nesse periodo. A populacdo ndo-economicamente ativa
é constituida pelas pessoas em idade ativa que nao foram classificadas como
ocupadas nem como desocupadas. A divisdo da populacao procura obter, de
cada um dos subgrupos um conjunto de informacdes detalhadas que expli-
quem a dinamica do mercado de trabalho.

Para as pessoas que declaram ter trabalho remunerado e que néo foi exer-
cido, durante pelo menos uma hora completa na semana de referéncia, in-
vestigam-se o motivo por ndo ter exercido o trabalho e o tempo em que
esteve afastada do trabalho que tinha. Esta investigacdo é feita com a fina-
lidade de determinar a classificacdo da pessoa como ocupada ou ndo. No
caso dos ocupados, identificam-se quantos trabalhos possuem na semana de
referéncia e qual é o principal. E coletada também a informaciio referente
a remuneracdo mensal habitual, a remuneracdo efetivamente recebida no
meés de referéncia, as horas habitualmente trabalhadas por semana, as ho-
ras efetivamente trabalhadas na semana de referéncia e a contribuicdo para
instituto de previdéncia para o trabalho principal e para os outros trabal-
hos exercidos na semana de referéncia. Os classificados como ocupados sdo
desagregados em quatro categorias de posicdo na ocupacgdo: empregados,
conta-prépria, empregadores e trabalhadores ndo-remunerados de membros
da unidade domiciliar que era conta-prépria ou empregador, mostrando, de
forma clara, as relacées de trabalho.

Para os individuos sem trabalho na semana de referéncia é investigado se ja
tiveram um trabalho antes dessa semana. Para as que tiveram, investiga-se

o tempo decorrido desde a saida do ultimo trabalho, além de uma série de



Ilustracdo do Uso dos Estimadores GREG’s 86

perguntas que procuram fornecer uma descricio geral deste grupo.

7.1.3 Plano Amostral

O cadastro usado para a selecdo da amostra esta baseado na divisao politica
administrativa do 2000, que compde as regides metropolitanas de abrangén-
cia da pesquisa. Os setores da amostra sdo atualizados anualmente com
a operacdo de atualizacdo da listagem, a qual possibilita a localizagdo e
identificacdo das unidades domiciliares que pertencem a cada setor.

O plano amostral empregado na PME seleciona domicilios (conglomerados)
dentro dos quais sdo levantadas as informacoes de todas as pessoas que per-
tencem a ele. Assim, adouto-se uma amostra estratificada e conglomerada
em dois estagios, para cada regido metropolitana considerada na pesquisa.
A populacgio de interesse nesta pesquisa corresponde aos municipios e pseu-
domunicipios (conjuntos de municipios de menor porte em quantidade de
domicilios segundo o Censo Demografico 2000) das regides metropolitanas,
sendo cada um, um estrato independente de selecdo, o que garante o espal-
hamento da amostra pela regido metropolitana.

Em cada municipio ou pseudo-municipio sdo selecionadas as unidades pri-
marias de amostragem (UPAs) e posteriormente as unidades secundarias de
amostragem (USAs). Sendo as unidades primarias de amostragem da pes-
quisa os setores censitarios, enquanto as unidades secunddrias de amostra-
gem sdo as unidades domiciliares.

A selecdo dos setores (UPA’s) é feita usando amostragem sistemdtica com pro-
babilidade proporcional ao total de domicilios particulares ocupados, obtido
pelo Censo Demografico 2000. Apds da selecdo dos setores, e baseado na
listagem atualizada de unidades domiciliares nestes setores, é feita a selecdo
de domicilios por meio de amostragem sistemdtica simples. Assim, a selecdo
das unidades domiciliares que pertencem a amostra € feita partindo de inter-
valos de selecdo fixos por setor e estabelecidos considerando-se 16 unidades

domiciliares por setor.

Uma vez que a amostra é selecionada procede-se a coleta dos dados. As

entrevistas sdo feitas pessoalmente com auxilio de um Pocket PC. O entre-
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vistador primeiro obtém a informacéo sociodemografica de cada membro do
domicilio e, em seguida, as informacdes sobre educacdo e trabalho para to-
das as pessoas de 10 anos ou mais de idade. O ideal seria que cada morador
respondesse sobre si mesmo, entretanto, o nimero de vezes que o entrevis-
tador teria que retornar ao domicilio reverteria em aumento do tempo para
obter a entrevista completa e em alto custo. A alternativa utilizada é obter
as informacoes através de um dos moradores apto a prestd-las

E usado um esquema de rotacfio da amostra, onde a amostra de unidades
domiciliares da pesquisa é distribuida pelas quatro semanas de referéncia do
meés. Assim, o resultado do més é obtido pela média dessas quatro sema-
nas de referéncia. Na PME cada unidade domiciliar selecionada fica quatro
meses consecutivos sendo pesquisada, oito meses sem ser pesquisada e, apds
este periodo, é pesquisada novamente por mais quatro meses, e finalmente
excluida da amostra. Cabe ressaltar que, se durante o periodo (12 meses)
em que a unidade domiciliar permanece na amostra, a familia mudar de
endereco e outra familia passar a ocupar a unidade domiciliar, a informacéo
sera obtida com a nova familia pelo periodo restante.

O esquema de rotacdo da amostra representa a tentativa de obter ganhos
em variancias de estimativas, de mudancas tanto més a més como ano a ano,
além de proporcionar um maior grau de precisdo na comparabilidade de seus

resultados.

7.2 Tlustracao do Uso dos Estimadores de
Regressao Generalizados

Nesta secdo os dados da PME, sdo usados com o objetivo de mostrar como
podem ser aplicados os estimadores de regressao generalizados na estimacéo
de parametros de interesse. Para obter a estimativa de um pardmetro de in-
teresse usando o estimador de regressdo generalizado logistico, é necessario
conhecer os valores das varidveis auxiliares x; para todos os elementos que
compoOem a populacdo em estudo. Por esta razdo, é considerada uma amos-
tra do banco de dados da PME, ou seja, este exercicio vai ser desenvol-

vido usando uma subamostra da amostra obtida pelo IBGE, para usar como
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varidveis auxiliares da populacdo aquelas que pertencem a amostra, sendo a
varidvel de interesse considerada apenas na subamostra. No banco de dados
disponivel, tem-se os dados correspondentes a PME do més de outubro de
2005 das 6 regides metropolitanas que abrange a pesquisa. Neste exemplo
sera considerada s6 a Regido Metropolitana de Recife. O objetivo é estimar
a taxa de desemprego do més de outubro do ano 2005, usando o estima-
dor Horvitz-Thompson, o estimador de regressao generalizado (GREG) e o
estimador de regressdo generalizado logistico (LGREG). Na Quadro 7.1 sdo

apresentadas as varidveis usadas neste exercicio.

Quadro 7.1. Variaveis usadas na estimacdo da taxa de desemprego.

Variavel Cdédigo Descricdo

VD2 1 Pessoas desocupadas na semana de re-
feréncia com procura de trabalho no
periodo de referéncia de 30 dias que ja
trabalharam anteriormente.

2 Pessoas desocupadas na semana de re-
feréncia com procura de trabalho no
periodo de referéncia de 30 dias que
nunca trabalharam.

VD3 1 Pessoas Economicamente Ativas na se-
mana de referéncia
SEXO 1 Homem
2 Mulher
IDADE Numérico Idade calculada

Com estas varidveis pode ser definida a proporcdo a ser estimada e as varia-
veis auxiliares que serdo usadas para o modelo que vai a assistir a estimacao.
A variavel de interesse y é dada por
_J1, seVD2=1,2;
=30, sevD3=1,
e as variaveis auxiliares sdo o sexo e a idade. O tamanho da populagio
(amostra) é N = 6067, para selecionar a subamostra serdo considerados dois
planos amostrais AAS e AE, onde serd avaliado o desempenho dos estima-

dores P P e P

s Ponpe ) onpe- Os tamanhos de amostra considerados estio
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dados pelas fracoes amostrais f; = 5%, fo = 10% e f3 = 20%, obtendo as-
sim, n = 303,606,1213. O valor da taxa de desemprego na populacdo de

interesse, ou seja, o valor do parametro de interesse foi P = 0.14735

7.2.1 Amostragem Aleatdria Simples

Para as amostras selecionadas sob este plano foram calculadas as estimativas
da taxa de desemprego P, as varidncias dos estimadores e os estimadores

das varidncias dos estimadores, usando as expressdes apresentadas a seguir:

. Estimador de Horvitz-Thompson P,,. Foi usada a expressio dada em
(5.6). Para calcular a variancia do estimador de Horvitz-Thompson foi
usada e seguinte expressao

. (N —n)P(1—P)

o n(N —1)

O estimador de V( g ) utilizado foi o da expressdo dada em (6.8).

. Estimador GREG P

nue- Bste estimador foi calculado usando a seguinte

expressao
. t

GREG
F%REG__ jv ?

~

em que t ¢ dado na expressao (3.9), e o modelo formulado entre a

GREG

varidvel de interesse e as varidveis auxiliares pode ser escrito como

E(Yy) = a+ Bz + Bawor;
V(Yk) = 0'2.

A variancia do estimador foi calculada usando (5.7) e o estimador da

variancia de P,

usando a expressao (2.9).

14 /\7r V4 .
€ expresso como em (5.9) onde B¢ é estimado

. Estimador LGREG P, ... A expressio para calcular a estimativa deste
estimador foi apresentada em (5.11), onde o modelo formulado entre a
variavel de interesse e as variaveis auxiliares foi dado em (5.4) conside-
rando intercepto. A variancia do estimador é expressa como em (5.7) e
o estimador da variancia do estimador foi calculado usando a expressdo

apresentada em (5.14).
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Como foi mencionado anteriormente a amostra da PME obtida pelo IBGE
foi tratada como a populagdo. Neste contexto é possivel obter o valor do
parametro de interesse e as variancias dos estimadores. Os resultados obti-

dos sdo apresentados nos Quadros 7.2 e 7.3.

No Quadro 7.2 podem-se observar as estimativas de P, obtidas usando os
eP

estimadores P...., P LGREG?

HT? GREG

dentes ao estimador da variancia do estimador P, para os diferentes taman-

as suas variancias e os valores correspon-

hos de amostra selecionados. Com estas quantidades, foram obtidos inter-
valos de confianca de 95% para cada estimador. Nos intervalos de confianca
pode ser observado que em todos os casos este contém o verdadeiro valor do
parametro P.

P...eP

No Quadro 7.3 apresenta-se a eficiéncia dos estimadores P,  GREG

com respeito ao estimador P,_, esta medida é calculada usando a expressio
(2.5). Os estimadores PG

do que o estimador de Horvitz-Thompson, ou seja, eff (]5) < 1. Embora, estes

T2

eP

 rpe S40 em todos os casos mais eficientes

REG

valores sejam préximos, o estimador P, ¢ o mais eficiente em todos os

GREG

casos.

Quadro 7.2. Estimativas de P, do estimador da variancia e IC 95% usando
AAS. (P =0.14735)

n | Estimador P V(P) V(P) 1C957%
LI LS

PHT 0.14802 | 0.000056000 | 0.000056000 | 0.133352 | 0.162687

303 PGREG 0.14487 | 0.000053962 | 0.000055082 | 0.130323 | 0.159416
P,oppe | 0.14427 | 0.000053682 | 0.000055021 | 0.129731 | 0.158808

PHT 0.14662 | 0.000053000 | 0.000051000 | 0.132622 | 0.160617

606 PGREG 0.14318 | 0.000051125 | 0.000050279 | 0.129282 | 0.157077
P, opme | 0.13301 | 0.000050860 | 0.000050233 | 0.119118 | 0.146901

PHT 0.14991 | 0.000047000 | 0.000045000 | 0.136761 | 0.163058

1213 P .. |0.15158 | 0.000045433 | 0.000043843 | 0.138602 | 0.164557
PLGREG 0.14089 | 0.000045197 | 0.000043652 | 0.127940 | 0.153839
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Quadro 7.3. Eficiéncia do estimador P usando AAS.

Estimador

PGREG PLGREG
303 | 0.963600 | 0.958607
606 | 0.964622 | 0.959622

1213 0.966653 0.961638

7.2.2 Amostragem Estratificada

Para ilustrar o uso deste plano foram definidos 3 estratos, dividindo a po-
pulacdo de interesse como ¢ mostrado no Quadro 7.4, em que Outros cor-
responde a os outros municipios que compdem a Regido Metropolitana de

Recife.

Quadro 7.4. Estratos usados no plano AE.

Estrato Cod. Municipio Tamanho
1 260011 2799
2 260006-260008 1658
3 Outros 1610

Os tamanhos das amostras em cada estrato sao proporcionais ao tamanho do

estrato e a sua selecdo foi feita seguindo um AAS. Neste contexto, é possivel

calcular as versoes separadas e combinadas dos estimadores P, e P, ...
As expressoes que adotam os estimadores P,,., P, ... € P, ..., Suas varian-

cias e os estimadores das variancias sob um plano AE foram apresentadas
na secdo 6.1.3. Usando essas expressOes, foram obtidas as estimativas do
parametro de interesse, as variancias e os estimadores das variancias dos
estimadores. Os resultados sdo apresentados nos Quadros 7.5 e 7.6

No Quadro 7.5 encontram-se as estimativas da taxa de desemprego P, obti-

eP

. enmc €1 SUas versoes

das usando o estimador P, , e os estimadores P,
combinada e separada. Além disso, sdo apresentadas as variancias e os es-
timadores da variancia, para os tamanhos de amostra considerados e inter-

valos de confianca de 95% para P. Pode ser observado que a amplitude dos
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intervalos de confianc¢a vai diminuindo na medida que aumenta o tamanho

da amostra.
No Quadro 7.6 pode ser observada a eficiéncia dos estimadores P, . e
P, ... combinados e separados, com respeito ao estimador P, ., esta medida

é calculada usando a expressao (2.5). A eficiéncia dos estimadores aumenta
na medida que aumenta o tamanho da amostra, ainda que, os valores para
os estimadores combinados e separados sejam muito parecidos, observa-se
uma diferenca muito pequena que favorece os estimadores de tipo separa-
dos. Esta semelhanca pode ser explicada pelo fato de, o modelo que assiste
a estimacdo considera a mesma relacdo entre a varidvel de interesse e as
variaveis auxiliares em cada estrato. Neste cenario, é recomendavel usar os
estimadores combinados, pois a obtencdo dos estimadores de tipo separado
requer maior numero de calculo e o ganho na eficiéncia ao usa-lo é quase
desprezivel.

eP

. wrpc Apresentam-se mais eficientes usan-

Em geral, os estimadores P, .

do um plano estratificado do que usando um plano AAS. Sendo os mais efi-
¢ o mais

cientes os de tipo separado. Em todos os casos o estimador P, ..

eficiente.



Ilustracdo do Uso dos Estimadores GREG’s

93

Quadro 7.5. Estimativas de P, do estimador da variancia e IC 95% usando
AE (P = 0.14735).

n Estimador P V(P) V(P) IC 95%
LI LS
PHT 0.14175 0.000393 0.00038 0.10354 | 0.17995
303 | P... | 0.13945 | 0.000371 | 0.00037 | 0.10174 | 0.17715
5 nroe | 013989 | 0.000366 | 0.00037 | 0.10218 | 0.17759
P...os | 0.14105 | 0.000368 | 0.00036 | 0.10386 | 0.17823
P rvee | 0.14057 | 0.000362 | 0.00035 | 0.10390 | 0.17723
P,, 0.13845 | 0.000186 | 0.00019 | 0.11143 | 0.16546
606 P e | 0.14182 | 0.000176 | 0.00018 | 0.11552 | 0.16811
5 ovoe | 014132 | 0.000174 | 0.00018 | 0.11502 | 0.16761
b s | 0.14136 | 0.000172 | 0.00018 | 0.11506 | 0.16765
P s | 0.14161 | 0.000170 | 0.00018 | 0.11531 | 0.16790
P,. 0.15905 | 0.000083 | 0.00009 | 0.14045 | 0.17764
1213 | P, .. | 015757 | 0.000078 | 0.00008 | 0.14003 | 0.17510
5 e | 015633 | 0.000077 | 0.00008 | 0.13879 | 0.17386
P ee | 015674 | 0.000075 | 0.00008 | 0.13920 | 0.17427
D e | 015622 | 0.000074 | 0.00008 | 0.13868 | 0.17375

Quadro 7.6. Eficiéncia do estimador de P usando AE.

Estimador
n Combinado Separado
Porse | Prorss | Perse | Pionse
303 | 0.946020 | 0.935297 | 0.936386 | 0.921119
606 | 0.944236 | 0.931483 | 0.924731 | 0.913978
1213 | 0.939759 | 0.927710 | 0.903614 | 0.891566




CAPITULO 8

Consideracoes Finais

Inicialmente, neste trabalho foram apresentados os modelos da familia ex-
ponencial, como uma opg¢do para assistir ao processo de estimacdo dos es-
timadores de tipo regressdo, em populacoes finitas. Estes permitem ana-
lisar conjuntos de dados com resposta discreta e continua, restrita ao in-
tervalo (0, o), proporcionando grande flexibilidade para a especificacido da
relacdo entre a varidvel resposta e as varidveis explicativas. A inferéncia
nos modelos da familia exponencial esta baseada na metodologia de maxima
verossimilhanca e de mininos quadrados ordindrios. Neste trabalho foi consi-
derada uma adaptacao quando sé estd disponivel uma amostra da populacéo.
Nesse caso, os parametros de interesse sdo estimados usando o método de
pseudo mdaxima-verossimilhanca. Baseado nestes modelos, foi proposta uma
classe de estimadores de regressao, chamados estimadores de regressao ge-
neralizados (GREG). Foi proposto o Lema 1 que sob certas condicOes permite
que o termo de ajuste do estimador GREG desapareca.

Na definicdo dos modelos da familia exponencial para assistir a estimacgédo
de parametros em populagdes finitas foi definido ¢, como o pardmetro de
dispersao, o que permite especificar modelos heterocedasticos, isto €, quando
a variancia do modelo que assiste a estimac¢do é nao constante, como no caso
do estimador de razdo, e modelos homocedasticos como no caso do estimador
de regressao.

Por outro lado, foi discutida a aplicacdo dos estimadores GREG no contexto

de estratificacdo, propondo formas para o estimador de regressiao genera-
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lizado combinado (GREGC) e o estimador de regressdo generalizado sepa-
rado (GREGS). Além disso, foi apresentada a abordagem de probabilidades
condicionais de inclusdo como forma alternativa de derivacdo do estimador

de GREG, quando o modelo que assiste a estimacao é linear.

Na segunda parte desta dissertacéo foi apresentado o estimador de regressdo
generalizado logistico (LGREG) como uma alternativa para a estimac¢édo de
propor¢des na presenca de informacao auxiliar, onde o processo de estimacdo
¢ assistido por um modelo de regressao logistica entre a variavel de interesse
e as varidveis auxiliares. Foram apresentados ainda estudos de simulacéo de
Monte Carlo, com o objetivo de avaliar e comparar as propriedades dos esti-
madores de Horvitz-Thompson, GREG e LGREG quando o parametro de in-
teresse € uma proporcao, no caso de amostragem aleatdria simples, Bernoulli
e estratificada. Neste ultimo, foi avaliado o desempenho dos estimadores no

contexto da estratificdo, considerando os casos separado e combinado.

Os estudos de simulacdo mostraram em geral que, os estimadores P, . e
P, ... apresentam caracteristicas semelhantes ao estimador P,,, com re-

speito ao viés, o viés do estimador da variancia e taxas de cobertura. A

diferenca estd na eficiéncia deles, pois P, e P

e € Poorpe apresentam-se mais

eficientes do que o estimador P,,. Embora que, os resultados do estima-
dor P e P,

 REG rpc €Stejam muito préximos, o estimador P,,,., € o mais

eficiente.

O desempenho dos estimadores de tipo combinado e separado, estdo dea-
cordo com o objetivo de sua aplicagdo, ou seja, quando é suposta a mesma
relacdo entre a variavel de interesse e as varidveis auxiliares para toda a
populacdo sem fazer diferenca entre estratos, é apropriado aplicar os estima-
dores combinados e quando tem-se que supor relacdes diferentes em cada

estrato entre estas varidveis, os separados sao os mais adequados.

E recomenddvel usar como estimador da variancia de P, ..., V2(P,orpc)s

pois este estimador possue coeficientes de variacdo mais pequenos do que
Vi(P

 enpe) € seu calculo € mais f4cil de obter.

Uma das principais diferencas entre o estimador de regressdo generalizado e
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o estimador de regressdo generalizado logistico estd na sua aplicacdo, pois,
para o estimador GREG, sé é necessdrio conhecer os valores das varidveis
auxiliares x; para os elementos da amostra, e o total populacional delas.
Entretanto, para a aplicacdo do LGREG é necessdrio conhecer x;, para todos

os elementos na populacao.

Este trabalho contribui em alguma medida na tarefa de difundir os estima-
dores de regressdo generalizados, mais especificamente, os estimadores de
regressdao generalizados assistidos por modelos pertencentes a familia ex-
ponencial. Como trabalhos futuros poderiam-se estudar as caracteristicas e
propriedades dos estimadores GREG, onde o modelo que assiste a estimacgédo
use como funcdo de ligacdo a probit, log-log, complemento log-log, entre ou-

tras.



APENDICE A

Prova do Lema 1

Lema 1. Se o estimador de regressdo generalizado (GREG) descrito na ex-
pressdo (3.1) considera um modelo de regressdo da familia exponencial, onde

tem-se:

S1. Homogeneidade no parametro de dispersdo, ou seja, ¢, = ¢, para todo
ke U;

S2. Componente sistemdtica com intercepto, ou seja, existe (3; em 3 tal que
Nk
00,

S3. Componente sistemdtica com liga¢do canédnica, ou seja, 0, = ng, para
todo k € U;

= (C, Vk € U, com C uma constante;

Entdo, o estimador de regressdo generalizado pode ser escrito como:
terpc Z Ky = Z g ﬁ57 Xk)). (A.1)
keU keU
Além disso, o total de y pode ser expresso da seguinte forma
ty _Z,uk —Zg ﬁUvXk ). (A.2)
keU keU

Prova: A prova deste Lema estd divida em duas partes: a primeira para pro-
var a expressao dada em (A.1) e a segunda, para provar a expressao dada
(A.2).
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Primera parte: O estimador de pseudo méaxima-verossimilhanca de 3 pode

ser escrito como:
AT
Bs = argénax Ls(B),

com

) pela suposicdo S1.

3) = Z d{yrbe — b(0k) }

T
ke S k

O estimador (37 verifica a restricio Ug(3) = 0, em que a fungio Ug(8) =

dLs(B)
B

Dado que a componente sistematica do modelo formulado tem intercepto,

e chamada de funcdo de escore.

pode-se escrever o j-ésimo componente de Ug(3) na seguinte forma:

dLs(B)
0B,

N0, D060y g\ OO O
_Zm{ A Ok aﬁj} (S3.)

on an
=0 — {ykaﬁ’; <9k>aﬁ’;} (52.)

keS

UL(B) =

=¢C Z —{ye— b comg(u) = h(B:x).

keS

Entdo, dado que Ug(ﬁ ¢) = 0, pode-se escrever:

Uy = oc Y )

T
ke S k
o que implica que

3 (e — 13) 0,

T
ke S
provando assim, o resultado em (A.1).

Segunda Parte: O estimador de maxima-verossimilhanca de 3 pode ser es-

crito como:

A

By = argénax Ly(B),

com

= Z o{yrbr — b(01) }, pela suposicfio S1.
keU
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O estimador (3 verifica a restricio Uy (8) = 0, em que a fungio Uy (8) =
0Ly (B)

B

Dado que a componente sistemdtica do modelo formulado tem intercepto,

¢ chamada de funcdo de escore.

pode-se escrever o j-ésimo componente de Uy (3) na seguinte forma:

v 9Lu(B)
00, On, / a0y, Ony,
= ———b (0 S3.
kezljgb{yka T TS
_ one Ok
¢ ZU{ g VoG e
—¢C > {ys—m},  com g(u) = h(B;xy).
keU

Entio, dado que U7 (3,;) = 0 pode-se escrever:

Ul (By) =0C Y (g — i) =0,

keU

o que implica que
Z(yk - ﬂl[s]) = 07
keU

provando assim, o resultado em (A.2). O



APENDICE B

Prova do Resultado 1

Os seguintes lemas sdo usados na prova do resultado 1:

Lema 2. Se v, = V{l/z(@k — I), entdo v, = O(n~'/?), onde n“O(n~?), a < 0,

¢ uma quantidade que permanece limitada quando n — oc.

Prova: Das expressoes (4.5) e (4.6) tem-se que

B N—na_ﬁ _1/2N—nxk—j
= N—-1n N—-1 n
N—n \? Ty — T 1
et — - /2
(n(N— 1)) Oz Ol )
O
Lema 3. v
Zalk _ 1
V. 1+0 (n)
Prova: Das equacoes (4.6) e (4.7) pode ser mostrado que
Vo, N(n—1) 1 (1, — T)?
Ve, (N—-2)n (N —1)o2
_1_1 N—-2n N(n-1) (zx — 7)?
7 n|l(N=-2) (N—=2) (N—-1)o2
=1+0 (l)
n
O
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Lema 4. Se V,;,V, ' —1=0(n1), entdo V,;,V,; ' =14+ O(n™1).

Agora, é definido 7, = Vx_l/Q(i —T), Yo = [1/2(:):|k —7),e
Ve 2V
= = —1 B.1
. (V) e |5 (1) (B.1)
entdo, a expressao (4.8) pode ser adotar a seguinte forma
x vx\k 2 5%2 (i%c - f)/k)zvx va ~
sy _ [ L=k _Ze y e TR TE — 2,
ax(2) ( T ) exp | =5 + W ChOXP | Vg (9 — 27)
Ay Vx 2~ (0)
ak(m) = Ck 1— ’ykv T | + R(’Yk ), (BZ)
x|k
em que
0 0 Vx 0 2 ‘/:c ‘/:c 0 2
onde %(€0) é um vetor cujos elementos sdo incluidos entre os elementos cor-

respondentes a 7, e 0. Usando o Lema 2 tem-se que vy, = O(n™!) e R(y,ﬁo)) =
O,(n™'). Além disso, usando os resultados dos Lemas 3 e 4 na expressio

(B.1) tem-se que

A

cr=[1+0mnH " exp {% O(n_l)} =1+4+0,(n™"). (B.3)

Substituindo a expressao (B.3) na (B.2)
ap() =1+ 0, ) {1 =71+ 0(n )z. + Op(n~")}

= {1 - ’}/ki’c + Op(n_l)}
= {1+ @ =DV, (g 7+ Op(n )}

Finalmente
2~ 1 a
Yz = Ezak(:ﬁ)yk
ke S
. | _ _ _
=i+ (@ -3V, = Z(ﬂﬂk — )y + Op(n™")
" ies
- A1 _ -
= Yr + (I‘ - )n02 Z(xk - x):yk + Op(n 1)'
T keS

Provando assim o resultado em (4.9).



APENDICE C

Obtencao de

Neste apéndice ¢ apresentada a obtencdo da expressdo dada na equagdo
(6.2), através da qual é possivel simular uma populagédo cuja probabilidade

de sucesso seja P.

Prova: Para gerar uma populacido tem-se

log[M} = By + Bizk, keU,
1 —m(z)

em que X, e Y}, sdo variaveis aleatorias, y, uma realizacao de Y} e

v — 1, com probabilidade 7 (z);
" 0, com probabilidade 1 — 7(xy).

Uma populacdo com a proporcao de sucessos P deve satisfazer:
v P
N Y = I7,
keU
assim, a restricdo ¢ dada por
1 1 1
B\ g2 %) =B 2] = FE (EOUX)) =P
keU keU
onde F(-) é a esperanca sob X e E(Y;| X, = x;) é a esperanca de Y} dado
X = x;. Tem-se que

Yil Xk = xx ~ Bernoulli(m(xy)).
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Dai, tem-se que

—E <Z Yk> = (7(X)) = P. (C.1)

Neste caso, 7(x) pode ser aproximada usando a expansdo de Taylor de se-

gunda ordem dada por
1
m(z) = 7(wo) + 7' (x0)(x — o) + §7r”(x0)(x —30)? +e.
Usando que z¢ = u, = F(X) e supondo que p, = 0 tem-se que

%ﬂ”(O)(:ﬁ)Q +e. (C.2)

7(z) = m(0) +7'(0)(x) +
Entretanto, por simplicidade, podem ser considerados somente os dois pri-

meiros termos de (C.2)
m(z) = 7(0) + 7'(0)(z). (C.3)
Aplicando a esperanca na expressao em (C.3), tem-se que

E(n(x)) = 7(0) + '(0)E(z) = 7(0)
_ep(f+ £i(0))
1+ exp(Bo + 51(0))
_exp(f)
1 +exp(f)

Entdo da equacdo (C.1)

1 exp(fo
—E, (7(Xy) =P
N ¢) Nz{l—i—exp ﬁo} ’

dai
{ exp(fo)

1+ exp(ﬂo)} =5

P
Bo = log <ﬁ) :

o que implica que



APENDICE D

Uso do computador

Os métodos usados na coleta dos dados de pesquisas que usam a teoria de
amostragem introduzem uma complexidade na analise, que deve ser consi-
derada na estimacdo dos pardmetros de interesse para obter uma maior
precisdo. Porém, esta complexidade nos dados ndo é considerada pelas
técnicas de andlise estatistica disponiveis nos pacotes computacionais es-
tatisticos padrdes de uso generalizado, o que leva ao investigador a conclusoes
incorretas do problema de estudo. Por esta razdo, as vezes é necessario
usar pacotes estatisticos especializados para a andlise de dados de pesquisas

amostrais complexas.

Neste capitulo pretende-se mostrar como utilizar o pacote computacional
SAS que traz consigo rotinas especiais para a incorporacao do esquema amos-
tral na andlise de dados. Em particular, foi estudado o procedimento Survey-
logistic do pacote SAS versao 9.1, no médulo SAS/STAT. Para esta finalidade
foi usado como guia o artigo de An (2002) e o manual do SAS disponivel na

pagina http://support.sas.com/onlinedoc/913/docMainpage.jsp.

D.1 SAS

O SAS ¢é o pacote estatistico mais utilizado pelas grandes corporacoes, em
mais de 100 paises diferentes. O seu nome nasceu como um acrénimo:

Statistical Analysis System (SAS), mas a quantidade de servigcos e produtos
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oferecidos pela SAS (a companhia que produz o SAS) foi se tornando téo di-
versa que hoje em dia o nome é simplesmente SAS. A SAS é a maior empresa
de software do mundo de capital privado. O SAS é um software integrado
para andlise de dados que consiste de varios produtos, que proporcionam:
recuperacao de dados, gerenciamento de arquivos, andlise estatistica, acesso
a banco de dados (ORACLE, DB2, etc), geracdo de graficos, geracdo de re-
latérios, geracdo de aplicativos e solucoes de negdcios. Além disso, o SAS
¢ um software de grande portabilidade, podendo operar em diversos am-

bientes computacionais.

As origens do software datam da década de 70, quando os computadores
ainda eram operados por cartdes perfurados (o comando CARDS, dentro do
passo DATA, vem justamente dai) e o poder de processamento era muito
baixo. O software esta composto por diversos mdédulos, que provém solucoes

para problemas especificos, estes modulos sédo:

. SAS/Base - Sistema bdsico do SAS, necessdrio para rodar qualquer ou-
tro produto SAS. Ele contém o passo DATA, para manipulacdo de dados

e alguns procedimentos estatisticos simples.

. SAS/STAT - Mddulo que fornece uma grande quantidade de métodos
estatisticos, como regressdao, ANOVA, analise multivariada, analise de

sobrevivéncia entre outros.
. SAS/GRAPH - Médulo para fazer graficos em alta resolucao.
. SAS/ETS - Mdédulo de econometria, (analise de séries temporais).
. SAS/ASSIST - Mddulo de programacdo interativa e amigdvel.

. SAS/ACCESS - Mddulo para acesso aos diversos tipos de banco de da-

dos.
. SAS/AF - Médulo para desenvolvimento de aplicacoes.

. SAS/CONNECT - Mddulo para conexdo entre ambientes operacionais

heterogéneos.
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. SAS/FSP - Médulo para agilizar o acesso a arquivos.
. SAS/IML - Mddulo para andlise e operacdo de matrizes.

. SAS/OR - Mddulo de andlise e pesquisa operacional (Programacao li-

near, Analise de caminho critico).
. SAS/QC - Mdédulo para andlise de controle de qualidade.

. SAS/EG (ou Enterprise Guide) - Interface grafica para o SAS, permi-

tindo fazer algumas analises estatisticas apontando e clicando.

A funcionalidade do Sistema SAS foi construida em torno de quatro idéias

basicas no tratamento de dados: acessar, administrar, analisar e apresentar
dados.

D.1.1 PROC SURVEYLOGISTIC

No SAS sdo varios os procedimentos para a andlise de dados amostrais. O
Surveyselect que ¢ usado para selecionar uma amostra probabilistica pelo
meio de diferentes planos amostrais, incluindo os planos estratificados e pro-
porcional ao tamanho. O Surveymeans calcula as estatisticas descritivas para
dados de levantamentos amostrais, tais como totais, médias, razoes, e domi-
nios. O Surveyreg é usado para ajustar modelos de regressdo lineares, obter
testes de hipodteses e estimativas dos parametros de interesse para dados
amostrais.

O Surveylogistic esta baseado no procedimento Logistic que calcula as es-
tatisticas sob o suposto que os dados a serem analisados (amostra) foram
coletados de uma populacdo infinita usando amostragem aleatdria simples.
Entretanto, muitos dos estudos sdo coletados de populacgdes finitas basea-
dos em planos amostrais complexos. Com o objetivo de fazer inferéncias
validas para este tipo de estudos, o plano amostral deve ser incorporado nas
analises, entdo é implementado o procedimento Surveylogistic baseado no

Logistic como resposta a esta necessidade.

No Surveylogistic para o célculo das estimativas de mdxima verossimilhanca

dos coeficientes de regressdao para o modelo de regressdo logistica sdo usa-
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dos métodos iterativos como, escoring de Fisher e Newton Raphson. Para
o célculo da varidncia é usada a técnica de linearizacdo de taylor incorpo-
rando a informacédo do plano amostral. O Surveylogistic fornece as variancias
para cada estrato e depois faz a soma delas. Um ajuste proposto por Morel
(1989) é usado na estimacao da variancia com a finalidade de reduzir o viés
quando o tamanho da amostra é pequeno. Além disso, o fator de correcédo
da populacio finita é incluido na estimacdo da variancia se a amostra foi

selecionada sem reemplazamento.
Estrutura do Surveylogistic

PROC SURVEYLOGISTIC < opcoes >;
BY variaveis;
CLASS varidveis < (v-opgoes)>
<varidveis <(v-opgdes)> ... >< / v-opgdes>;
CLUSTER variaveis;
CONTRAST ‘Tétulo’ efeito valor <, . .. efeito>< /opcoes >;
FREQ variavel;
MODEL events/trials =< efeitos >< / opcoes >;
MODEL variavel < (varidvel_opcoes) >=< efeitos >< / opcoes >;
STRATA varidveis < / opcoes >;
< rétulo: > TEST equacadol <, ..., < equacdok >>< /opcao>;
UNITS independentel=listal< ...independentek=listak >< /op¢do>;
WEIGHT varidvel < / opgéo >;

O PROC SURVEYLOGISTIC e as op¢des da declaracdo do MODELO séo ne-
cessdrias. As declaracoes CLASS, CLUSTER, STRATA e CONTRAST podem
aparecer varias vezes, em um mesmo chamado do procedimento. As decla-
racoes MODELO e WEIGHT podem ser usadas s6 uma vez. A declaragdo
CLASS (se ela for usada) deve preceder a do MODELO, e a CONTRAST (se
for usada) deve estar depois da declaracdo do MODELO. A seguir sera feita
uma breve descricdo das opcoes mais importantes disponiveis para cada uma

das declaracoes listadas acima.
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PROC SURVEYLOGISTIC faz o chamado do procedimento Surveylogistic, adi-

cionalmente identifica o conjunto de dados de entrada e a classificacdo

dos niveis da resposta.

< opcdes > DATA= Nome do banco de dados para ser processado.

INEST= Nome do banco de dados que contém as esti-
mativas inicias para os parametros do modelo.

R= Fator de correcao da populacdo finita.

TOTAL= Especifica o numero total de UPAs na
populacdo.

BY especifica uma o mais varidveis que possibilitam o agrupamento dos da-

dos. Esta declaracao nao é obrigatoria, mas quando aparece o procedi-

mento ordena as variaveis do banco de dados segundo esteja especifi-

cado nesta declaracao.

CLASS nomeia as varidveis de classificacdo que vao a ser usadas na andlise.

Esta declaracdo deve preceder a declaracdo do MODELO. Para cada

uma das variaveis de classificacdo podem ser especificadas varias op-

coes, incluindo um parénteses depois do nome da varidvel, se estas

opgoes sdo globais podem ser especificadas usando /. Entretanto, as

opcoes individuas anulam as globais.

< opcdes > DESC ou DESCENDING inverte a ordem da varidvel de

classificacao.

LPREFIX= n, especifica que, no maximo, os primeiros n
carateres do rétulo da variavel sejam usados para criar
os rétulos de varidveis dummy.

ORDER=  <opcio>:<DATA|[FORMATTED |[FREQ||IN-
TERNAL>, especifica a ordem da escolha para os niveis
das variaveis de classificacao.

PARAM= <opcdo>, especifica o método de
parametrizacdo usado para a varidvel de classificacao.

REF= <opcdo>: <nivel—palavra chave>, especifica o
nivel de referéncia usado quando PARAM=EFFECT ou
PARAM=REF.
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CLUSTER nomeia as variaveis que identificam os conglomerados, quando é
usada amostragem de conglomerados. As combinacoes das categorias
das variaveis em CLUSTER podem definir os conglomerados na amos-
tra. Se houver uma declaracdo STRATA, os conglomerados sdo embu-
tidos dentro dos estratos. Se o plano que esta sendo usado é conglo-
merado em multiplos estagios, podem entdo ser identificadas s6 as uni-
dades primédrias de amostragem (UPAs) em CLUSTER. As varidveis es-

pecificadas em CLUSTER podem ser de tipo cardter ou numérico.

CONTRAST prové uma estrutura que permite definir contrastes para testes
de hipdteses. Com este objetivo pode ser definida pelo usuario uma ma-
triz L, para testar o sistema de hipoteses definido por L& = 0, onde 0 é
o vetor de parametros. Adicionalmente, o CONTRAST permite estimar
cada linha, 10, de L@ e testar a hipétese 10 = 0. Ndo hd um limite
para o numero de testes que o usuario deseje definir, mas estes tém
que preceder a declaracdo do MODELO. A seguir sao aprensentados os

parametros que podem ser especificados na declaracio CONTRAST.

rotulo permite identificar a hipdtese que esta sendo testada.
efeito  identifica um efeito que pertence ao modelo.

valor  os elementos da matriz L associados com o efeito.

Agora serdo listadas as opcoes disponiveis para a declaracio CONTRAST.

< opgOes > ALPHA= q, nivel de confianca.
E, permite que a matriz L seja exibida.

ESTIMATE= <opc¢do>, permite que cada as hipdteses
sejam testadas, neste caso sdo apresentadas as estimati-
vas pontuais, seu erro padrao, o intervalo de confianca
e as estatistica de Wald para cada hipotese.

FREQ identifica a variavel que contém a freqiiéncia de ocorréncia de cada
observacdo. O PROC SURVEYLOGISTIC trata cada observacdo como se
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ela aparecera n vezes, onde n € o valor da varidvel em FREQ. Quando a
declaracdo FREQ néo ¢é especificada, para cada observacao é asignada

a freqiiéncia de 1.

MODEL nesta declaracdo deve ser nomeada a varidvel resposta e as varidveis
explicativas, incluindo as covaridveis, efeitos principais, interacdes e
efeitos embutidos. Se fossem omitidas as varidveis explicativas, o pro-

cedimento ajusta um modelo sé com o intercepto.

Podem ser especificadas duas formas na declaracdo do MODELO. A pri-
meira, é chamada por ensaio, é aplicavel a dados de resposta bindria,
ordinal e nominal, e é usada quando o banco de dados contém a in-
formacdo de um s6 ensaio para cada um dos individuos. A segunda

forma, chamada por freqiiéncia, restrita ao caso de dados binarios.

A seguir serdo listadas as opcoes disponiveis para a variavel resposta no
modelo, estas op¢des devem ir especificadas dentro de um parénteses

logo da declaracdo da variavel resposta .

< opgoes > DESDENDING ou DESC, inverte a ordem das categorias
da variavel resposta.

EVENT= <opcdo>, especifica a categoria da varidvel
resposta que vai ser usada como sucesso, esta opcao nao
tem nenhum efeito se a varidvel resposta tiver mais de
duas categorias.

ORDER= <opcao>:

<DATA||[FORMATTED || FREQ||INTERNAL>,
especifica a ordem da escolha para os niveis da variavel
resposta, quando esta op¢do nao € usada os niveis sdo
ordenados pelos valores da varidvel.

REF= <opcao>, especifica a categoria que vai ser usada
como referéncia para a variavel resposta.

Agora, serdo apresentadas algumas das opcdes que podem ser usadas
no modelo, estas devem ir especificadas logo da declaracdo do modelo,

usando /.
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< opcdes > LINK= <opcdo>, especifica funcdo de ligacdo, podem
ser usadas as seguintes opcdes, CLOGLOG (comple-
mento log-log), GLOGIT (logit generalizada), LOGIT e
PROBIT. A opcéo por defeito é LINK=LOGIT.

NOINT, ajusta um modelo sem intercepto.

VADJUST= <op¢do>, permite escolher o método para
ajustar a variancia. As disponiveis sdo DF, MOREL,
NONE.

ALPHA= q, nivel de confianca para o intervalo.

CLPARM, calcula os intervalos de confianca para os
parametros do modelo.

CLODDS, calcula os intervalos de confianca para as
razoes de chances (odds ratios).

CORRB, apresenta a matriz de correlacao.
COVB, mostra a matriz de covariancias.
ITPRINT, apresenta o historial das iteracoes.
PARMLABEL, mostra os rétulos dos parametros.
RSQUARE, apresenta o R2.

STRATA especifica as varidveis que formam os estratos em uma amostra-
gem estratificada. As combinacdes dos niveis das varidveis em STRATA
definem os estratos na amostra. Se o plano que esta sendo usado é
estratificado em multiplos estagios, podem entdo ser identificados os
estratos no primeiro estdgio em STRATA. As varidveis especificadas em

STRATA podem ser de tipo cardter ou numérico.

< opcdes > LIST, apresenta uma tabela com a informacao dos es-
tratos, que inclui os valores das varidvies em STRATA
e a taxa amostral para cada estrato. Além disso, esta
tabela apresenta o numero de observacdes e numero de
conglomerados para cada estrato e a variavel de anélise.

TEST testa hipdteses lineares sobre os coeficientes de regressdo. O teste de

Wald é usado para testar as hipdteses nulas conjuntamente (H, : L8 =
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¢). Quando ¢ = 0 é mais apropriado usar a declaracido CONTRAST.
Cada equacdo especifica uma hipotese linear (a linha da matrizde L e o
seu correspondente elemento no vetor de c), se é preciso usar equacoes

multiplas estas devem ir separadas através de virgulas.

Para um modelo de resposta bindria, o parametro correspondente ao
intercepto € nomeado INTERCEPT, em um modelo de resposta ordinal,
o intercepto do modelo é rotulado INTERCEPT, INTERCEPT2, INTER-
CEPT3, e assim por diante. Quando néo aparece o sinal =, a expressdo
a testar é igualada a 0. O cddigo seguinte ilustra possiveis usos da
declaracao de TEST:

proc surveylogistic;
model y= al a2 a3 a4;
testl: test intercept + .5 * a2 = 0;
test2: test intercept + .5 * a2;
test3: test al=a2=a3;

testd: test al=a2, a2=a3;
run;

onde testl é equivalente a test2, assim como test3 e test4.

UNITS permite especificar unidades de cambio para as varidveis explicati-
vas continuas de forma que as razdes de chance possam ser estimadas.
Uma estimativa da razdo de chance correspondente é calculada para
cada unidade de cambio especificada para uma varidvel explicativa. A
declaragdo UNITS ¢é ignorada para as varidveis que foram especificadas
na declara¢do CLASS. A sintaxe desta declaracdo é a seguinte UNITS
independentel = listal < ... independentek = listak >< / opc¢do >,
onde o termo independente faz referéncia ao nome da variavel explica-
tiva e lista representa a lista das unidades de cambio que sdo de inter-
esse para a varidvel, estas unidades sdo separadas por espacos. Cada

unidade de cAmbio na lista tem a seguinte forma,

. niimero
. SD ou -SD

. numero*SD



Uso do computador 113

em que numero é algum numero diferente de zero, e SD é o erro padrido

da correspondente variavel independente.

< opcdes > DEFAULT= lista, apresenta uma lista das unidades de
cambio para todas as varidveis explicativas que nao fo-
ram especificadas no UNITS. Se a op¢do DEFAUL nao é
usada, o PROC SURVEYLOGISTIC nao calcula a razao
de chance para as varidveis que néo sdo especificadas
no UNITS.

WEIGHT nomeia a varidvel que contém os pesos amostrais. Esta varidvel
deve ser de tipo numérico. Se a declaracdo WEIGHT néao for especi-
ficada, o PROC SURVEYLOGISTIC asigna para todas as observacoes
um peso de 1. Estes pesos devem ser numeros positivos. Se uma
observacdo tem um peso que é ndo positivo ou faltante, o procedi-
mento omite aquela observacdo na andlise. Se o usudrio especifica
mais de uma varidvel em WEIGHT, o procedimento usa s6 a primeira e

ignora o as outras.



APENDICE E

Programas de Simulacao

Neste apéndice sdo apresentados os programas de simulacao utilizados neste
trabalho, resumidos ao caso em que é selecionada s6 uma amostra*. Estes
programas permitem calcular as medidas usadas na avaliacdo dos estima-

A

dores P P e P

> Ponse € Poonse apresentada no capitulo 6, sobre os diferentes

cendrios considerados.
Estes programas foram desenvolvidos no pacote estatistico R em sua versdo

2.1.3. Para maoires informacoes ver http://www.r-project.org.

E.1 Amostragem Aleatoria Simples

# Programa para a obtengdo das medidas para a avaliagdo dos estimadores sob AAS #
rm(list = 1s())

OR <- 0.1 #Sentido e grau da associagao entre a varidvel auxiliar e a varidvel de interesse
Pr <- 0.2 #Proporgao populacional com a caracteristica de interesse

N <- 10000 #Tamanho da populagao

nl <- 50 #Tamanho da amostra 1

r <- 10000 #Numero de replicas

# matrizes que para armazenar os dados #
PHT <- matrix(0,r,5)
PGREG <- matrix(0,r,5)
LGREG <- matrix(0,r,5)
VPHT <- matrix(0,r,5)
VPGREG <- matrix(0,r,5)
VLGREG <- matrix(0,r,5)
VLGREG2 <- matrix(0,r,5)
TCPHT <- matrix(0,r,5)
TCPGREG <- matrix(0,r,5)
TCLGREG <- matrix(0,r,5)
TCLGREG2 <- matrix(0,r,5)
IC <- matrix(0,4,10)

sec <- seq(1,N,by=1)

*O codigo completo dos programas pode ser obtido entrando en contato com o autor.

114
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x <= rnorm(N) #Variavel auxiliar

bl <- log(OR)

bo <- log(Pr/(1-Pr))

p <- exp(bo + bl*x)/(exp(bo + bl*x)+1) #Probabilidade de sucesso
u <- runif(N)

y <- ifelse(u<=p,1,0) # Geraglo da variavel de interesse

#### laco de monte carlo
for(i in 1:r){

#selegdo das amostras

sl <- sample(sec,nl)

#Valores de las varidveis de interesse e auxiliar na amostra
y_sl <- yl[si]
x_s1l <- x[si]

#Ajustando a regressdo logistica
templl <- glm(y_s1~x_s1, family=binomial)

#estimativas dos parédmetros para o modelo de regressdo logistica
beta_hatl <- templi$coeff
p_ul <- exp(beta_hati[1] + beta_hat1[2]#*x)/(exp(beta_hati[1] + beta_hati[2]*x) + 1)

#ajustando um modelo de regressio linear
temprl <- 1m(y_s17x_s1)

#estimativas dos estimadores

#estimador de Horvitz-Thompson

PHT[i,1] <- mean(y_s1)

#Estimador de regressdo generalizado GREG

PGREG[i,1] <- PHT[i,1] + tempri$coeff [2]*(mean(x)-mean(x_s1))
#Estimador de regress&o generalizado logistico LGREG
LGREG[i,1] <- sum(p_ul)/N

#estimadores das varidncias

#estimador da varidncia do estimador de Horvitz-Thompson

VPHT[i,1] <- (N-n1)*PHT[i,1]*(1-PHT[i,1])/(N*(nl1-1))

#estimador da varidncia do estimador do GREG

erl <- tempri$resid

gl <= 1 + ni*(x_sl-mean(x_s1))*(mean(x)-mean(x_s1))/sum((x_sl-mean(x_s1))"2)

VPGREG[i,1] <- (N-n1)*sum((erixgl)~2)/(n1*N*(N-1))

#estimadores da varidncia do estimador do LGREG

ell <- y_sl-exp(beta_hati[1] + beta_hatl[2]*x_s1)/(exp(beta_hati[1] + beta_hat1[2]*x_s1) + 1)
VLGREG[i,1] <- (1 + (LGREG[i,1]-mean(y_s1))/PHT[i,1])"2%(N-n1)*sum(ell1~2)/(n1*N*(n1-1))
VLGREG2[i,1] <- (N-n1)*sum(ell1~2)/(nl1*N*(ni-1))

#intervalos de confianga
var_estl <- cbind(VPHT[i,1],VPGREG[i,1],VLGREG[i,1],VLGREG2[i,1])
p_estl <- cbind(PHT[i,1],PGREG[i,1],LGREG[i,1],LGREG[i,1])

P <- mean(y)

IC[,1] <- t(p_estl - 1.96%sqrt(var_estl))
IC[,2] <- t(p_estl + 1.96%sqrt(var_estl))
#taxas de cobertura

TCPHT[i,1] <- (P>=IC[1,1])*(P<=IC[1,2])
TCPGREG[i,1] <- (P>=IC[2,1]1)*(P<=IC[2,2])
TCLGREG[i,1] <- (P>=IC[3,1])*(P<=IC[3,2])
TCLGREG2[i,1] <- (P>=IC[4,1])*(P<=IC[4,2])
} # fim do lago de monte carlo

#variéncias

VAPHT1 <- var(PHT[,1])
VAPGREG1 <- var(PGREG[,1])
VALGREG1 <- var(LGREG[,1])
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#erro quadratico médio

EQMHT1 <- VAPHT1 + (mean(PHT[,1])-P)"2
EQMGREG1 <- VAPGREG1 + (mean(PGREG[,1])-P)"2
EQMLGREG1 <- VALGREG1 + (mean(LGREG[,1])-P)"2

#medidas para a avaliagdo dos estimadores

sink("C:\\Luz_Marina\\AAS.txt")

try ("OR: Associagao entre a variavel auxiliar e a variavel de interesse")
OR

try("Proporgao populacional com a caracteristica de interesse")

Pr

#viés relativo dos estimadores

try("VIES RELATIVO DOS ESTIMADORES")

namesl <- cbind(’PHT’,’PGREG’,’LGREG’)

mediasl <- cbind(mean(PHT[,1]) ,mean(PGREG[,1]) ,mean(LGREG[,1]))
viesl <- abs(medias1-P)/P

cbind (t (names1) ,t(vies1))

#eficiéncia dos estimadores

try ("EFICIENCIA DOS ESTIMADORES")

deffl <- cbind(1,VAPGREG1/VAPHT1,VALGREG1/VAPHT1)
cbind (t (names1),t(deff1))

#eficiéncia usando o erro quadratico médio

try ("EFICIENCIA ERRO QUADRATICO MEDIO")

EQM1 <- cbind(1,EQMGREG1/EQMHT1,EQMLGREG1/EQMHT1)
cbind (t (names1),t(EQM1))

#viés relativo do estimador da variadncia

try("VIES RELATIVO DO ESTIMADOR DA VARIANCIA")

names2 <- cbind(’PHT’,’PGREG’,’LGREG1’,’LGREG2’)

mediasvl <- cbind(mean(VPHT[,1]),mean(VPGREG[,1]),mean(VLGREG[,1]) ,mean(VLGREG2[,1]))
vl <- cbind(VAPHT1,VAPGREG1,VALGREG1,VALGREG1)

vies21 <- abs(mediasvi-v1)/v1l

cbind (t (names2) ,t(vies21))

#coeficientes de variacgdo

try ("COEFICIENTES DE VARIGAO")

vies31 <- cbind(100*sqrt(var (VPHT[,1]))/mean(VPHT[,1]),100*sqrt (var (VPGREG[,1]))/mean(VPGREG[,1]),
100*sqrt (var (VLGREG[,1])) /mean(VLGREG[,1]) ,100*sqrt (var (VLGREG2[,1])) /mean(VLGREG2[,1]))

cbind (t (names2) ,t(vies31))

#taxas de cobertura

try("TAXAS DE COBERTURA ")

vies41l <- cbind(mean(TCPHT[,1]) ,mean(TCPGREG[,1]) ,mean(TCLGREG[,1]) ,mean(TCLGREG2[,1]))
cbind (t (names2) ,t(vies4l))

sink ()

E.2 Amostragem de Bernoulli

# Programa para a obteng8o das medidas para a avaliag8o dos estimadores sob BE#
rm(list = 1s(Q))

OR <- 1.5 #Sentido e grau da associagao entre a varidvel auxiliar e a varidvel de interesse
Pr <- 0.5 #Proporgao populacional com a caracteristica de interesse

N <- 10000 #Tamanho da populagao

nl <- 50 #Tamanho da amostra 1

r <- 10000 #Numero de replicas

# matrizes que para armazenar os dados #
PHT <- matrix(0,r,5)
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PGREG <- matrix(0,r,5)
LGREG <- matrix(0,r,5)
VPHT <- matrix(0,r,5)
VPGREG <- matrix(0,r,5)
VLGREG <- matrix(0,r,5)
VLGREG2 <- matrix(0,r,5)
TCPHT <- matrix(0,r,5)
TCPGREG <- matrix(0,r,5)
TCLGREG <- matrix(0,r,5)
TCLGREG2 <- matrix(0,r,5)
IC <- matrix(0,4,10)
sec <- seq(1,N,by=1)

x <= rnorm(N) #Variavel auxiliar

bl <- log(OR)

bo <- log(Pr/(1-Pr))

p <- exp(bo + bl*x)/(exp(bo + bl*x)+1) #Probabilidade de sucesso
u <- runif(N)

y <- ifelse(u<=p,1,0) # Geraglo da variavel de interesse

#### laco de monte carlo

for(i in 1:r){

#selegao da amostra de tamanho esperado n1=50
pikil <- ni1/N

Ul <- runif(N)

sell <- ifelse( Ul <= pik1l, 1, 0)

nsl <- sum(sell)

s1 <= (1:N)[sell ==1]

#Valores de las varidveis resposta e auxiliar na amostra
y_sl <- yl[si]
x_s1 <- x[s1]

#Ajustando a regressdo logistica
templl <- glm(y_s1~x_s1, family=binomial)

#estimativas dos parédmetros para o modelo de regressdo logistica
beta_hatl <- templi$coeff
p_ul <- exp(beta_hati[1] + beta_hat1[2]#*x)/(exp(beta_hati[1] + beta_hati[2]*x) + 1)

#ajustando um modelo de regressdo linear
temprl <- 1m(y_s17x_s1)

#estimadores

#estimador de Horvitz-Thompson

ajustl <- length(y_s1)/nl

PHT[i,1] <- ajustl*mean(y_s1)

#Estimador de regressdo generalizado GREG

PGREG[i,1] <- PHT[i,1]/ajustl + tempri$coeff [2]*(mean(x)-mean(x_s1))
#Estimador de regressdo generalizado logistico LGREG

LGREG[i,1] <- sum(p_ul)/N

#estimadores das varidncias

#estimador da varidncia do estimador de Horvitz-Thompson

VPHT[i,1] <- (N-n1)*PHT[i,1]/(N*n1)

#estimador da varidncia do estimador do GREG

erl <- tempri$resid

gl <= (1 + (length(y_s1)*(x_sl-mean(x_s1))*(mean(x)-mean(x_s1))/sum((x_sl-mean(x_s1))"2)))/ajustl
VPGREG[i,1] <- (N-n1)*sum((erixgl)~2)/(nl*n1*N)

#estimadores da varidncia do estimador do LGREG

ell <- y_sl-exp(beta_hati[1] + beta_hat1[2]*x_s1)/(exp(beta_hat1[1] + beta_hat1[2]*x_s1) + 1)
VLGREG[i,1] <- (LGREG[i,1]/PHT[i,1])"2*(N-n1)*sum(el1~2)/(nl*nl*N)

VLGREG2[i,1] <- (N-n1)*sum(el1~2)/(nl*n1x*N)

#intervalos de confianga



Programas de Simulacao 118

var_estl <- cbind(VPHT[i,1],VPGREG[i,1],VLGREG[i,1],VLGREG2[i,1])
p_estl <- cbind(PHT[i,1],PGREG[i,1],LGREG[i,1],LGREG[i,1])

P <- mean(y)

IC[,1] <- t(p_estl - 1.96%sqrt(var_estl))

IC[,2] <- t(p_estl + 1.96%sqrt(var_estl))

# taxas de cobertura

TCPHT[i,1] <- (P>=IC[1,1])*(P<=IC[1,2])
TCPGREG[i,1] <- (P>=IC[2,1])*(P<=IC[2,2])
TCLGREG[i,1] <- (P>=IC[3,1])*(P<=IC[3,2])
TCLGREG2[i,1] <- (P>=IC[4,1])*(P<=IC[4,2])

}

#variancias

VAPHT1 <- var(PHT[,1])

VAPGREG1 <- var(PGREG[,1])

VALGREG1 <- var(LGREG[,11)

#erro quadratico médio

EQMHT1 <- VAPHT1 + (mean(PHT[,1])-P)"2
EQMGREG1 <- VAPGREG1 + (mean(PGREG[,1])-P)"2
EQMLGREG1 <- VALGREG1 + (mean(LGREG[,1])-P)"2

#medidas para a avaliagdo dos estimadores
sink("C:\\Luz_Marina\\BE.txt")

try ("OR: Associagao entre a varidvel auxiliar e a variavel de interesse")
OR

try("Proporgao populacional com a caracteristica de interesse")
Pr

#VIES RELATIVO DOS ESTIMADORES

namesl <- cbind(’PHT’,’PGREG’, ’LGREG’)

mediasl <- cbind(mean(PHT[,1]) ,mean(PGREG[,1]) ,mean(LGREG[,1]))
viesl <- abs(medias1-P)/P

try("VIES RELATIVO DOS ESTIMADORES")

cbind (t (names1),t(vies1))

#EFICIENCIA DO ESTIMADOR

deff1 <- cbind(1,VAPGREG1/VAPHT1,VALGREG1/VAPHT1)
try ("EFICIENCIA DOS ESTIMADORES")

cbind (t (names1),t(deff1))

#ERRO QUADRATICO MEDIO

EQM1 <- cbind(1,EQMGREG1/EQMHT1,EQMLGREG1/EQMHT1)
try("ERRD QUADRATICO MEDIO")

cbind (t (names1),t(EQM1))

#VIES RELATIVO DO ESTIMADOR DA VARIANCIA

names2 <- cbind(’PHT’,’PGREG’,’LGREG1’,’LGREG2’)

mediasvl <- cbind(mean(VPHT[,1]),mean(VPGREG[,1]),mean(VLGREG[,1]) ,mean(VLGREG2[,1]))
vl <- cbind(VAPHT1,VAPGREG1,VALGREG1,VALGREG1)

vies21 <- abs(mediasvi-v1)/v1l

try("VIES RELATIVO DO ESTIMADOR DA VARIANCIA")

cbind (t (names2) ,t(vies21))

#COEFICIENTES DE VARIQKU

vies31l <- cbind(100*sqrt(var(VPHT[,1]))/mean(VPHT[,1]),100*sqrt(var (VPGREG[,1]))/mean(VPGREG[,1]),
100*sqrt (var (VLGREG[,1])) /mean(VLGREG[,1]) ,100*sqrt (var (VLGREG2[,1])) /mean(VLGREG2[,1]))
try("COEFICIENTES DE VARIGAO")

cbind (t (names2) ,t(vies31))

#TAXAS DE COBERTURA

vies41l <- cbind(mean(TCPHT[,1]) ,mean(TCPGREG[,1]) ,mean(TCLGREG[,1]) ,mean(TCLGREG2[,1]))
try("TAXAS DE COBERTURA ")

cbind (t (names2) ,t (vies4l))

sink ()
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E.3 Amostragem Estratificada

# Programa para a obtengdo das medidas para a avaliagdo dos estimadores sob AAE#

rm(list = 1s())

#fungdes para o calculo dos estimadores
Var_AAS <- function(N,n,y){

N*N* (1-n/N) *sum((y-mean(y) ) ~2)/ (n*(n-1))
}

Lgreg <- function(y,x,N,n,s){

y_s <= yl[s]

x_s <- x[s]

templ <- glm(y_s"x_s, family=binomial)

beta_hat <- templ$coeff

p-u <- exp(beta_hat[1] + beta_hat[2]*x)/(exp(beta_hat[1] + beta_hat[2]*x) + 1)
tempr <- 1lm(y_s~x_s)

PHT <- mean(y_s)

PGREG <- PHT + tempr$coeff [2]*(mean(x)-mean(x_s))

LGREG <- sum(p_u)/N

VPHT  <- Var_AAS(N,n,y_s)

er <- tempr$resid

g <- 1 + n*x(x_s-mean(x_s))*(mean(x)-mean(x_s))/sum((x_s-mean(x_s))"2)
eg <- erxg

VPGREG <- Var_AAS(N,n,eg)

el <- y_s-exp(beta_hat[1] + beta_hat[2]*x_s)/(exp(beta_hat[1] + beta_hat[2]*x_s) + 1)
VLGREG <- (1 + (LGREG-mean(y_s))/PHT) "2*Var_AAS(N,n,el)

VLGREG2 <- Var_AAS(N,n,el)

estp <- Nxcbind(PHT,PGREG,LGREG)

estv <- cbind(VPHT,VPGREG,VLGREG, VLGREG2)

cbind(estp,estv)

}

Lgregcomb <- function(popu,muestra,tamano){

N <- length(popul,1])

n <- length(muestral,1])

pesos <- muestral,3]

y_s <- muestral,1]

x_s <- muestral,2]

x <- popul,1] #no seria popul,1]

templ <- glm(y_s”x_s,family=binomial)

beta_hat <- templ$coeff

p-u <- exp(beta_hat[1] + beta_hat[2]*x)/(exp(beta_hat[1] + beta_hat[2]*x) + 1)

tempr <- Im(y_s“x_s)

PHT <- sum(pesos*y_s)/N

PGREG <- sum(pesos*y_s)/sum(pesos) + tempr$coeff [2]*(mean(x)-sum(pesos*x_s)/sum(pesos))
LGREG <- sum(p_u)/N

sl <- (1:n) [muestral,4] ==1]

s2 <- (1:n) [muestral[,4] ==2]

s3 <- (1:n) [muestral,4] ==3]

VPHT <- Var_AAS(tamano[1,1],tamano[1,2],y_s[s1])+Var_AAS(tamano[2,1],tamano[2,2],y_s[s2])
VPHT <- VPHT + Var_AAS(tamano[3,1],tamano[3,2],y_s[s3])

er <- tempr$resid

x_m <- sum(pesos*x_s)/sum(pesos)

g <- (N/sum(pesos))*(1 + (x_s-x_m)*(mean(x)-x_m)*sum(pesos)/(sum(pesos*(x_s-x_m)"2)))

eg <- erxg

VPGREG <- Var_AAS(tamano[1,1],tamano[1,2],eg[s1])+Var_AAS(tamano[2,1],tamano[2,2],eg[s2])
VPGREG <- VPGREG + Var_AAS(tamano[3,1],tamano[3,2],eg[s3])

el <- y_s-exp(beta_hat[1] + beta_hat[2]*x_s)/(exp(beta_hat[1] + beta_hat[2]*x_s) + 1)
VLGREG2 <- Var_AAS(tamano[1,1],tamano[1,2],el[s1])+Var_AAS(tamano[2,1],tamano[2,2],el[s2])
VLGREG2 <- VLGREG2 + Var_AAS(tamano[3,1],tamano[3,2],el[s3])

VLGREG <- VLGREG2*(LGREG/PHT) "2

estp <- cbind(PHT,PGREG,LGREG)

estv <- cbind(VPHT,VPGREG,VLGREG, VLGREG2) / (N*N)
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cbind(estp,estv)
}

Pr <- 0.5 #proporgdo de individuos na populagdo com a caracteristica de interesse

OR1 <- 2 #0R para o estrato 1

OR2 <- 0.1 #0OR para o estrato 2

OR3 <- 5 #0R para o estrato 3

N1 <- 5000 #tamanho do estrato 1

N2 <- 3000 #tamanho do estrato 2

N3 <- 2000 #tamanho do estrato 3

N<- N1+N2+N3 #tamanho da populacgéo

nl <- 200 #tamanho da amostra total

nll <- ceiling(n1*N1/N) #tamanho da amostra no estrato 1
nl2 <- ceiling(nil*N2/N) #tamanho da amostra no estrato 2
n13 <- ceiling(n1*N3/N) #tamanho da amostra no estrato 3
r <- 10000 #nimero de réplicas

#itHH R ## GERACAO DA VARIAVEL AUXILIAR ###
x1 <- rnorm(N1)

x2 <- rnorm(N2)

x3 <~ rnorm(N3)

b1l <- log(OR1)

b12 <- log(OR2)

b13 <- log(OR3)

bol <- log(Pr/(1-Pr))

bo2 <- log(Pr/(1-Pr))

bo3 <- log(Pr/(1-Pr))

#it##H###H######H# PROBABILIDADES DE SUCESSO  ###

pl <- exp(bol + bll*x1)/(exp(bol
p2 <- exp(bo2 + b12xx2)/(exp(bo2
p3 <- exp(bo3 + b12*x3)/(exp(bo3

#tH###H### - GERACAO DA VARIAVEL

+ bli*x1)+1)
+ b12%x2)+1)
+ b12*x3)+1)

RESPOSTA ####

ul <- runif(N1)

yl <- ifelse(ui<=p1,1,0)

u2 <- runif(N2)

y2 <- ifelse(u2<=p2,1,0)

u3 <- runif(N3)

y3 <- ifelse(u3<=p3,1,0)

y <-t(cbind(t(y1),t(y2),t(y3)))
x <-t(cbind(t(x1),t(x2),t(x3)))
popu <- cbind(x,y)

##t######### Lago de Monte Carlo

for(i in 1:r){

secl <- seq(1,N1,by=1)

sec2 <- seq(1,N2,by=1)

sec3 <- seq(1,N3,by=1)

#selegdo das amostras em cada estrato

s11 <- sample(secl,nll)

s12 <- sample(sec2,nl2)

s13 <- sample(sec3,n13)

muestrall <- cbind(y1[s11],x1[s11],N1/n11,1)
muestral2 <- cbind(y2[s12],x2[s12],N2/n12,2)
muestral3 <- cbind(y3[s13],x3[s13],N3/n13,3)
muestral <- rbind(muestrall,muestral2,muestral3)
tamanol <- cbind(rbind(N1,N2,N3),rbind(n11,n12,n13))

#estimadores combinados

ml <- Lgregcomb(popu,muestral,tamanol)

estp <- cbind(PHT,PGREG,LGREG)

estv <- cbind (VPHT,VPGREG,VLGREG, VLGREG2) / (N*N)
PHTC[i,1] <- mi[1]

LGREGC[i,1] <- m1[3]
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VPHTC[i,1] <- m1[4]

VPGREGC[i,1] <- m1[5]
VLGREGC[i,1] <- mi[6]
VLGREGC2[i,1] <- m1[7]

#estimadores separados

tl <- Lgreg(yl,x1,N1,n11,s11) + Lgreg(y2,x2,N2,n12,s12) + Lgreg(y3,x3,N3,n13,s13)

PHT[i,1] <- t1[1]/N
PGREG[i,1] <- t1[2]/N
LGREG[i,1] <- t1[3]1/N
VPHT[i,1] <- t1[4]/(N*N)
VPGREG[i,1]  <- t1[51/(N*N)
VLGREG[i,1] <- t1[6]/(N*N)
VLGREG2[i,1]  <- t1[7]/(N*N)

#intervalos de confianga estimadores separados

var_estl <- cbind(VPHT[i,1],VPGREG[i,1],VLGREG[i,1],VLGREG2[i,1])
p_estl <- cbind(PHT[i,1],PGREG[i,1],LGREG[i,1],LGREG[i,1])

P <- (sum(yl)+sum(y2)+sum(y3))/N

IC[,1] <- t(p_estl - 1.96%sqrt(var_estl))

IC[,2] <- t(p_estl + 1.96%sqrt(var_estl))

TCPHT[i,1] <- (P>=IC[1,1])*(P<=IC[1,2])

TCPGREG[i,1] <- (P>=IC[2,1]1)*(P<=IC[2,2])

TCLGREG[i,1] <- (P>=IC[3,1])*(P<=IC[3,2])

TCLGREG2[i,1] <- (P>=IC[4,1])*(P<=IC[4,2])

#intervalos de confianga estimadores combinados

var_est1C <- cbind(VPHTC[i,1],VPGREGC[i,1],VLGREGC[i,1],VLGREGC2[i,1])
p_estlC <- cbind(PHTC[i,1],PGREGC[i,1],LGREGC[i,1],LGREGC[i,1])

P <- (sum(yl)+sum(y2)+sum(y3))/N

ICC[,1] <- t(p_estlC - 1.96xsqrt(var_estiC))

ICC[,2] <- t(p_estlC + 1.96*sqrt(var_estiC))

###taxas de cobertura

TCPHTC[i,1] <- (P>=ICC[1,1])*(P<=ICC[1,2])
TCPGREGC[i,1] <- (P>=ICC[2,1])*(P<=ICC[2,2])
TCLGREGC[i,1] <- (P>=ICC[3,1])*(P<=ICC[3,2])
TCLGREGC2[i,1] <- (P>=ICC[4,1])*(P<=ICC[4,2])
}

#VARIANCIAS

VAPHT1 <- var(PHT[,1])

VAPGREG1 <- var(PGREG[,1])

VALGREG1 <- var(LGREG[,1])

VAPHTC1 <- var(PHTC[,1])

VAPGREGC1 <- var (PGREGC[,1])

VALGREGC1 <- var(LGREGC[,1])

#ERRO QUADRATICO MEDIO

EQMHT1 <- VAPHT1 + (mean(PHT[,1])-P)"2

EQMGREG1 <- VAPGREG1 + (mean(PGREG[,1])-P)"2
EQMLGREG1 <- VALGREG1 + (mean(LGREG[,1])-P)"2
EQMHTC1 <- VAPHTC1 + (mean(PHTC[,1])-P)"2
EQMGREGC1 <- VAPGREGC1 + (mean(PGREGC[,1]1)-P)"2
EQMLGREGC1 <- VALGREGC1 + (mean(LGREGC[,1])-P)"2
#médias dos estimadores similar aos outro programas



APENDICE F

Programa em SAS

Neste apéndice é apresentado o programa no pacote estatistico SAS em sua

versdo 9.1.3, para a obtencdo dos resultados apresentados no capitulo 7.

F.1 Amostragem Aleatdria Simples

/* Programa para a obteng@io das estimativas da taxa de desemprego no més de outubro de 2005,
na Regifo Metropolinata de Recife, usando uma plano AAS*/

/* Leitura dos dados da PMEx/

Data PMENOVA;

INFILE °C:\LUZ_MARINA\PMEnova.102005.TXT’ LRECL=490 MISSOVER;

INPUT

@00001 VO35 2. /*x RM  */

... /* variaveis da pesquisax/

@00478 VD28 3. /* Niumero de horas efetivamente trabalhadas na semana de referéncia */
/* selecionando o banco de dados sé para Recife */

data pme;set pmenova;

if v035=26;

run;

/*macro para obter as estimativas do pardmetro de interesse */

/*N=Tamanho da populagao 6067, m=Tamanho da amostra, p=fraccion muestralx*/

Jmacro pme(N,m,p);

/*Retirando as variaveis do banco de dados de Recifex*/

data pme;set pme.pme;if vd3=1;y=0;

if vd2 in (1,2) then y=1;v2032=0; if v203=1 then v2032=1;keep y v203 v2032 v234;run;

ods listing close;

proc surveyselect data=pme method=srs rate=&p out=muestral;run;
ods output ParameterEstimates=linear_par;

proc genmod data=muestral;

class v203;model y=v203 v234/dist=normal link=identity;run;

ods output ParameterEstimates=logistic_par;

proc surveylogistic data=muestral descending;

class v203;model y=v203 v234;run;

ods listing;

data linear_par;set linear_par;
if Parameter=’V203’ and Levell=’2’ then delete;b0=0;b1=0;b2=0;

122
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if Parameter=’Intercept’ then bO=Estimate;

if Parameter=’V203’ then bl=Estimate;

if Parameter=’V234’ then b2=Estimate;model=’linear’;
keep model b0 bl b2;run;

data logistic_par;set logistic_par;b0=0;b1=0;b2=0;

if Variable=’Intercept’ then bO=Estimate;

if Variable=’V203’ then bl=Estimate;

if Variable=’V234’ then b2=Estimate;model=’logistic’;
keep model b0 bl b2;run;

data par;set linear_par logistic_par;run;

proc sql;create table tl1 as

select model, sum(b0O) as b0, sum(bl) as bl, sum(b2) as b2

from par group by model;

create table t2 as select pme.*,tl.* from pme, ti;

create table rl as select muestral.*,tl.* from muestral, tl;quit;

data t2;set t2;preditor=b0 + bl*v2032 + b2*v234;mu=preditor;
if model=’logistic’ then mu=exp(preditor)/(1l+exp(preditor));run;
data ril;set ril;preditor=b0 + bl*v2032 + b2*v234;mu=preditor;
if model=’logistic’ then mu=exp(preditor)/(1l+exp(preditor));run;

proc sql;create table result as

select model, sum(mu)/count(*) as P_estimado from t2 group by model;

create table result2 as

select model, (&N-&m)x*std(y-mu)/(&N*(&N-1)) as Var_estimada from rl group by model;quit;

ods listing close;

ods output ParameterEstimates=linear_par_u;

proc genmod data=pme;

class v203;model y=v203 v234/dist=normal link=identity;run;
ods output ParameterEstimates=logistic_par_u;

proc surveylogistic data=pme descending;

class v203;model y=v203 v234;run;

ods listing;

data linear_par_u;set linear_par_u;

if Parameter=’V203’ and Levell=’2’ then delete;b0=0;b1=0;b2=0;
if Parameter=’Intercept’ then bO=Estimate;

if Parameter=’V203’ then bl=Estimate;

if Parameter=’V234’ then b2=Estimate;model=’linear’;

keep model b0 bl b2;run;

data logistic_par_u;set logistic_par_u;b0=0;b1=0;b2=0;
if Variable=’Intercept’ then bO=Estimate;

if Variable=’V203’ then bl=Estimate;

if Variable=’V234’ then b2=Estimate;model=’logistic’;
keep model b0 bl b2;run;

data par_u;set linear_par_u logistic_par_u;run;

proc sql; create table tul as select model, sum(bO) as b0, sum(bl) as bl, sum(b2) as b2
from par_u group by model;
create table tu2 as select pme.*,tul.* from pme, tul;quit;

data tu2;set tu2;preditor=b0 + b1*v2032 + b2*v234;mu=preditor;
if model=’logistic’ then mu=exp(preditor)/(1l+exp(preditor));run;
proc sql;create table result3 as

select model, (&N-&m)x*std(y-mu)/(&N*(&N-1)) as Var_popu

from tu2 group by model;quit;

proc sql;select mean(y) as P from pme;quit;
proc print data=result noobs;run;
proc print data=result2 noobs;run;
proc print data=result3 noobs;run;
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proc sql;select ’PHT’ as estimador, (mean(y)) as P_estimado,

(&N-&m) *std (y)/ (&N*(&N-1)) as Var_est from muestral;

select ’PHT’ as estimador, (&N-&m)*std(y)/(&N*(&N-1)) as Var_popu from pme;quit;
Jmend pme;

%pme (6067,1214,0.2) ;

F.2 Amostragem Estratificada

/* Programa para a obtengdSio das estimativas da taxa de desemprego no més de outubro de 2005,
na Regifio Metropolinata de Recife, usando uma plano AE*/

Jmacro estratificado(N,p);

options nodate nonumber;

/*selecionando os estratos*/

data pme;set pme.pme;if vd3=1;y=0;

if vd2 in (1,2) then y=1;estrato=3;

if v112 in (260010) then estrato=1;

if v112 in (260006,260008) then estrato=2;obs=_n_;
keep y v203 v234 estrato obs;run;

proc sort data=pme;by estrato;run;

ods listing close;

proc surveyselect data=pme method=srs rate=&p out=muestral;

strata estrato;run;

data muestral;set muestral;obs=_n_;run;

ods output ObStats=salida;

proc genmod data=muestral;

class v203;model y=v203 v234/dist=normal residual predicted link=identity;
by estrato;run;

data salida;set salida;keep estrato pred resraw y;run;

ods output ObStats=salida2;

proc surveylogistic data=muestral descending;

class v203;model y=v203 v234/dist=binomial residual predicted link=logit;
by estrato;run;

data salida2;set salida2;keep estrato pred resraw y;run;

ods output ObStats=salida3;

proc genmod data=muestral;

class v203;model y=v203 v234/dist=normal residual predicted link=identity;run;
data salida3;set salida3;keep observation pred resraw y;run;

ods output ObStats=salida4;

proc surveylogistic data=muestral descending;

class v203;model y=v203 v234/dist=binomial residual predicted link=logit;run;
data salida4;set salida4;keep observation pred resraw y;run;

ods output ObStats=universo;

proc genmod data=pme;

class v203;model y=v203 v234/dist=normal residual predicted link=identity;

by estrato;run;

data universo;set universo;keep estrato pred resraw y;run;

ods output ObStats=universo2;

proc surveylogistic data=pme descending;

class v203;model y=v203 v234/dist=binomial residual predicted link=logit;

by estrato;run;

data universo2;set universo2;keep estrato pred resraw y;run;

ods output ObStats=universo3;

proc genmod data=muestral;

class v203;model y=v203 v234/dist=normal residual predicted link=identity;run;
data universo3;set universo3;keep observation pred resraw y;run;

ods output ObStats=universo4;

proc surveylogistic data=pme descending;

class v203;model y=v203 v234/dist=binomial residual predicted link=logit;run;
data universo4;set universo4;keep observation pred resraw y;run;
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ods listing;

proc sql;create table salida3l as

select salida3.*, estrato

from salida3 inner join muestral on (obs=observation);
create table salida4l as

select salida4d.*, estrato

from salida4 inner join muestral on (obs=observation);
create table universo3l as

select universo3.*, estrato

from universo3 inner join muestral on (obs=observation);
create table universo4l as

select universo4.*, estrato

from universo4 inner join muestral on (obs=observation);

title ’ESTIMATIVA PHT DE P
Aporte de cada estrato a la estimativa de P’;
select estrato, mean(y)*count(*)/(&p*&N) as contribucion
from salida group by estrato;
title ’Estimativa de P’;
select mean(y) as P_estimado from salida;
title ’Aporte de cada estrato a la estimativa de Var(P)’;
create table temp as
select estrato, ((1-&p)/count(*))*(std(y)*count (*)/(&p*&N))*((1-&p)/count (*))*(std(y)*count (*)/(&p*&N))
as contribucion
from salida group by estrato;
select temp.* from temp;
title ’Estimativa de Var(P)’;
select sum(contribucion) as Var_estimada from temp;
title ’Aporte de cada estrato a Var(P)’;
create table temp as
select estrato, ((1-&p)/(count (*)*&p))*(std(y)*count (*)/&N)*(std(y)*count (*)/&N)
as contribucion
from universo group by estrato;
select temp.* from temp;
title ’Var(P)’;
select sum(contribucion) as Var_estimada from temp;

title ’ESTIMATIVA SEPARADA PGREG DE P
Aporte de cada estrato a la estimativa de P’;
select estrato, mean(pred)*count(*)/&N as contribucion
from universo group by estrato;
title ’Estimativa de P’;
select sum(pred)/&N as P_estimado
from universo;
title ’Aporte de cada estrato a la estimativa de Var(P)’;
create table temp as
select estrato, ((1-&p)/count(*))*(std(resraw)*count (*)/(&p*&N))*(std(resraw)*count (x)/(&p*&N))
as contribucion
from salida group by estrato;
select temp.* from temp;
title ’Estimativa de Var(P)’;
select sum(contribucion) as Var_estimada from temp;
title ’Aporte de cada estrato a Var(P)’;
create table temp as
select estrato, ((1-&p)/(count(*)*&p))*(std(resraw)*count (x)/&N)*(std(resraw)*count (*)/&N)
as contribucion
from universo group by estrato;
select temp.* from temp;
title ’Var(P)’;
select sum(contribucion) as Var_estimada from temp;

title ’ESTIMATIVA SEPARADA LGREG DE P
Aporte de cada estrato a la estimativa de P’;
select estrato, mean(pred)*count(*)/&N as contribucion
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from universo2 group by estrato;

title ’Estimativa de P’;

select sum(pred)/&N as P_estimado

from universo?2;

title ’Aporte de cada estrato a la estimativa de Var(P)’;

create table temp as

select estrato, ((1-&p)/count(*))*(std(resraw)*count (*)/(&p*&N))*(std(resraw)*count (x)/(&p*&N))
as contribucion

from salida2 group by estrato;

select temp.* from temp;

title ’Estimativa de Var(P)’;

select sum(contribucion) as Var_estimada from temp;

title ’Aporte de cada estrato a Var(P)’;

create table temp as

select estrato, ((1-&p)/(count(*)*&p))*(std(resraw)*count (x)/&N)*(std(resraw)*count (*)/&N)
as contribucion

from universo2 group by estrato;

select temp.* from temp;

title ’Var(P)’;

select sum(contribucion) as Var_estimada from temp;

title ’ESTIMATIVA COMBINADA PGREG DE P
Estimativa de P’;
select sum(pred)/&N as P_estimado
from universo3i;
title ’Aporte de cada estrato a la estimativa de Var(P)’;
create table temp as
select estrato, ((1-&p)/count(*))*(std(resraw)*count (*)/(&p*&N))*(std(resraw)*count (x)/(&p*&N))
as contribucion
from salida31l group by estrato;
select temp.* from temp;
title ’Estimativa de Var(P)’;
select sum(contribucion) as Var_estimada from temp;
title ’Aporte de cada estrato a Var(P)’;
create table temp as
select estrato, ((1-&p)/(count(*)*&p))*(std(resraw)*count (x)/&N)*(std(resraw)*count (*)/&N)
as contribucion
from universo31l group by estrato;
select temp.* from temp;
title ’Var(P)’;
select sum(contribucion) as Var_estimada from temp;

title ’ESTIMATIVA COMBINADA LGREG DE P
Estimativa de P’;
select sum(pred)/&N as P_estimado
from universo4il;
title ’Aporte de cada estrato a la estimativa de Var(P)’;
create table temp as
select estrato, ((1-&p)/count(*))*(std(resraw)*count(*)/(&p*&N))*(std(resraw)*count (*)/(&p*&N))
as contribucion format 2.10
from salida4l group by estrato;
select temp.* from temp;
title ’Estimativa de Var(P)’;
select sum(contribucion) as Var_estimada from temp;
title ’Aporte de cada estrato a Var(P)’;
create table temp as
select estrato, ((1-&p)/(count(*)*&p))*(std(resraw)*count (¥)/&N)*(std(resraw)*count (*)/&N)
as contribucion
from universo4l group by estrato;
select temp.* from temp;
title ’Var(P)’;
select sum(contribucion) as Var_estimada from temp;quit;
Ymend estratificado;
%estratificado(6067,0.2);
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