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6 INDICE

0.1 Prefacio

Uma preocupacao bésica de toda instituicao produtora de informacdoes esta-
tisticas é com a utilizagao ”correta” de seus dados. Isso pode ser intrepretado
de virias formas, algumas delas com reflexos até na confianca do piblico e na
prépria sobrevivéncia do 6rgao. Do nosso ponto de vista, como técnicos da
drea de metodologia do IBGE, enfatizamos um aspecto técnico particular,
mas nem por isso menos importante para os usudrios dos dados.

A revolucio da informdtica com a resultante facilidade de acesso ao com-
putador, criou condig¢oes extremamente favordveis a utilizacdo de dados esta-
tisticos, produzidos por 6rgaos como o IBGE. Algumas vezes esses dados séo
utilizados para fins puramente descritivos. Qutras vezes, porém, sua utili-
zagao ¢é feita para fins analiticos, envolvendo a construcao de modelos, quan-
do o objetivo é extrair conclusoes aplicaveis também a populacoes distintas
daquela da qual se extraiu a amostra. Neste caso, € comum empregar, sem
grandes preocupacoes, pacotes computacionais padroes disponiveis para a
selecdo e ajuste de modelos. E neste ponto que entra a nossa preocupacio
com o uso adequado dos dados produzidos pelo IBGE.

O que torna tais dados especiais para quem pretende usd-los para fins
analiticos? Esta é a questao bdsica que serd amplamente discutida ao lon-
go deste texto. A mensagem principal que pretendemos transmitir é que
certos cuidados precisam ser tomados para utilizacao correta dos dados de
pesquisas amostrais como as que o IBGE realiza.

O que torna especiais dados como os produzidos pelo IBGE é que estes
sao obtidos através de pesquisas amostrais complexas de populacoes finitas
que envolvem: probabilidades distintas de selecdo, estratificacdo e
conglomeracéo das unidades, ajustes para compensar nao-resposta
e outros ajustes. Os pacotes tradicionais de anélise ignoram estes aspec-
tos, podendo produzir estimativas incorretas tanto dos pardmetros como
para as varidncias destas estimativas. Quando utilizamos a amostra para
estudos analiticos, as opgoes disponiveis nos pacotes estatisticos usuais para
levar em conta os pesos distintos das observagoes sao apropriadas somente
para observagoes independentes e identicamente distribuidas (IID). Além
disso, a variabilidade dos pesos produz impactos tanto na estimacao pon-
tual quanto na estimagao das varidncias dessas estimativas, que sofre ainda
influéncia da estratificacdo e conglomeragao.

O objetivo deste livro é analisar o impacto das simplificacoes feitas ao
utilizar procedimentos e pacotes usuais de andlise de dados, e apresentar
os ajustes necessarios desses procedimentos de modo a incorporar na and-
lise, de forma apropriada, os aspectos aqui ressaltados. Para isto serao
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apresentados exemplos de andlises de dados obtidos em pesquisas amostrais
complexas, usando pacotes cldssicos e também pacotes estatisticos especia-
lizados. A comparagao dos resultados das anilises feitas das duas formas
permitird avaliar o impacto de ignorar o plano amostral na anélise dos dados
resultantes de pesquisas amostrais complexas.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

Este livro trata de problema de grande importancia para os usudrios de
dados obtidos através de pesquisas amostrais por agéncias produtoras de
informacoes estatisticas. Tais dados sao comumente utilizados em andlises
descritivas envolvendo o cdlculo de estimativas para totais, proporcoes, mé-
dias e razoes, nas quais, em geral, sao devidademente considerados os pesos
distintos das observacoes e o planejamento da amostra que lhes deu origem.
Outro uso destes dados, denominado secundério, é a construcao de mo-
delos, feita geralmente por analistas que trabalham fora das agéncias produ-
toras dos dados. Neste caso, o foco é, essencialmente, estabelecer a natureza
de relacoes ou associacoes entre varidveis. Para isto, a estatistica cldssica
conta com um arsenal de ferramentas de andlise, ja incorporado aos princi-
pais pacotes estatisticos disponiveis. O uso destes pacotes se faz, entretanto,
sob condi¢oes que ndo refletem a complexidade usualmente envolvida nas
pesquisas amostrais de populactes finitas. Em geral, partem de hipéteses
bésicas que s6 sao vdlidas quando os dados sao obtidos através de amostras
aleatdrias simples com reposigao (AASC). Tais pacotes estatisticos nao con-
sideram os seguintes aspectos relevantes no caso de amostras complexas:

i) probabilidades distintas de sele¢do das unidades;
ii) conglomeracgéo das unidades;
iii) estratificacéo;
iv) ndo-resposta e outros ajustes.

9
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As estimativas pontuais de parametros da populagao sdo influenciadas
por pesos distintos das observacoes. Além disso, as estimativas de variancia
sdo influenciadas pela conglomeracio, estratificacio e pesos. Ao ignorar
estes aspectos, os pacotes tradicionais de andlise podem produzir estimativas
incorretas das varidncias das estimativas pontuais.

A seguir vamos apresentar um exemplo de uso de dados de uma pesquisa
amostral real para ilustrar como os pontos i) a iv) mencionados afetam
a inferéncia sobre quantidades descritivas populacionais tais como médias,
proporcoes, razoes e totais.

Exemplo 1.1 Distribuicdgo dos pesos da amostra da PPV

Os dados deste exemplo sao relativos a distribuicao dos pesos na amostra
da Pesquisa Domiciliar sobre Padroes de Vida (PPV), realizada pelo IBGE
nas Regioes Nordeste e Sudeste do Brasil nos anos 96-97. Segundo Albieri e
Bianchini(1997), ” A Pesquisa Domiciliar sobre Padroes de Vida (PPV) foi
realizada nas Regioes Nordeste e Sudeste do Pafs, considerando 10 estratos
geograficos, a saber: Regiao Metropolitana de Fortaleza, Regiao Metropoli-
tana de Recife, Regiao Metropolitana de Salvador, restante da drea urbana
do Nordeste, restante da drea rural do Nordeste, Regiao Metropolitana de
Belo Horizonte, Regiao Metropolitana do Rio de Janeiro, Regiao Metropo-
litana de Sao Paulo, restante da drea urbana do Sudeste e restante da drea
rural do Sudeste.

O plano amostral foi de dois estdgios, com estratificagdo das unidades
primérias e probabilidade de sele¢ao proporcional ao tamanho e selegao alea-
téria das unidades de segundo estdgio. A unidade primaéria é o setor da base
geografica do Censo Demogréfico de 91 e a unidade do segundo estagio é o
domicilio. O tamanho da amostra para cada estrato geografico foi fixado
em 480 domicilios. Em cada estrato geogréfico foi fixado em 60 o nimero de
setores a serem selecionados e 8 domicilios em cada setor, com excecao para
os estratos que correspondem ao restante da drea rural de cada Regiao onde
fixou-se em 30 o nimero de setores e em 16 o niimero de domicilios a serem
selecionados por setor, em funcao da dificuldade de acesso a esses setores, o
que implicaria em aumento de custo”.

Os setores de cada um dos 10 estratos geograficos foram subdivididos em
3 estratos de acordo com a renda média mensal do chefe da familia por setor,
perfazendo um total de 30 estratos geogréficos versus renda. Em seguida foi
feita uma alocagao proporcional, com base no nimero de domicilios particu-
lares permanentes ocupados do estrato de renda no universo de cada estrato
geografico, obtidos pelo Censo de 91. No final foram obtidos 554 setores na
amostra, distribuidos tal como revela a Tabela 1.1.
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Tabela 1.1: Numero de setores na populacdao e na amostra, por estrato
geografico

Nimero de setores

Estrato Geografico Populagao | Amostra
1-RM Fortaleza 2.268 62
2-RM Recife 2.310 61
3-RM Salvador 2.188 61
4-Restante Nordeste Urbano 15.068 61
5-Restante Nordeste Rural 23.723 33
6-RM Belo Horizonte 3.287 62
7-RM Rio de Janeiro 10.427 61
8-RM Sao Paulo 14.964 61
9-Restante Sudeste Urbano 25.902 61
10-Restante Sudeste Rural 12.038 21

| Total | 112.175 | 554 |

Tabela 1.2: Distribuigdo dos pesos da amostra da PPV

| Regido | Minimo [ Q1 | Mediana | Q3 | Méximo |
Nordeste 724 | 1.159 1.407 | 6.752 15.348
Sudeste 991 | 2.940 5.892 | 10.496 29.234
Nordeste 4+ Sudeste 724 | 1.364 4.034 | 8.481 29.234

A Tabela 1.2 apresenta um resumo das distribuicées dos pesos amostrais
para as Regioes Nordeste (5 estratos geogréficos) e Sudeste (5 estratos geo-
graficos) separadamente e para o conjunto da amostra da PPV.

No célculo dos pesos foram consideradas as probabilidades de inclusao
dos elementos na amostra bem como corregoes devido a nao-resposta. Con-
tudo, a grande variabilidade dos pesos amostrais da PPV é devida a varia-
bilidade das probabilidades de inclusao na amostra, ilustrando desta forma
o ponto i) citado anteriormente nesta segao.
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Na andlise de dados desta pesquisa, deve-se considerar que ha elementos
da amostra com pesos bem distintos. Por exemplo, a razao entre o maior e
o menor peso é cerca de 40 vezes. Tais pesos sao utilizados para ”expandir”
os dados, multiplicando-se cada observagao pelo seu respectivo peso. Assim,
por exemplo, para estimar quantos elementos da populacdo pertencem a
determinado conjunto (dominio), basta somar os pesos dos elementos da
amostra que pertencem a este conjunto. E possivel ainda incorporar os
pesos, de maneira simples e natural, quando estimamos medidas descritivas
simples da populacao tais como totais, médias, proporcoes, etc.

Por outro lado, quando utilizamos a amostra para estudos analiticos,
as opcoes disponiveis nos pacotes estatisticos usuais para levar em conta os
pesos distintos das observacoes sao apropriadas somente para observagoes
independentes e identicamente distribuidas (IID). Contudo, a variabilidade
dos pesos produz impactos tanto na estimacao pontual quanto na estimacao
das varidncias dessas estimativas, que sofre ainda influéncia da conglome-
ragao e estratificagao - pontos ii) e iii) mencionados anteriormente.

Para exemplificar o impacto de ignorar os pesos e o plano amostral ao
estimar quantidades descritivas populacionais, tais como totais, médias, pro-
porcoes e razoes, calculamos estimativas de quantidades desses tipos usando
a amostra da PPV juntamente com estimativas das respectivas varidncias.
Essas estimativas de variancias foram calculadas sob duas estratégias: consi-
derando amostragem aleatéria simples (portanto ignorando o plano amostral
efetivamente adotado), e considerando o plano amostral da pesquisa e os pe-
sos diferenciados das unidades. A razao entre as estimativas de variancia
obtidas sob o plano amostral verdadeiro e sob amostragem aleatéria simples
foi calculada usando o pacote SUDAAN (Shah et al., 1992) para cada uma
das estimativas consideradas. Essa razao fornece uma medida do efeito de
ignorar o plano amostral (EPA). Os resultados sdo apresentados na Tabela
1.3.

Como se pode observar da quarta coluna da Tabela 1.3, os valores do
efeito do plano amostral variam de um modesto 1,26 para o nimero médio
de filhos tidos por mulheres em idade fértil (12 a 49 anos de idade) até um
substancial 4,17 para o total de analfabetos entre pessoas de mais de 14
anos. Nesse ultimo caso, usar a estimativa de varidncia como se o plano
amostral fosse amostragem aleatdria simples implicaria em subestimar con-
sideravelmente a varidncia da estimativa pontual, que é mais que 4 vezes
maior se consideramos o plano amostral efetivamente utilizado.
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Tabela 1.3: Estimativas de Efeitos de Plano Amostral (EPAs) para varidveis
selecionadas da PPV - Regiao Sudeste

_Parametro® Estimativa | 2% | EPA

Populacional padrao
1) Niimero médio de 3,62 0,05 | 2,64
pessoas por domicilio
2) % de domicilios alugados 16, 70 1,15 | 2,97
3) Numero total de pessoas
que avaliaram seu estado de 1.208.123 146.681 3,37
de saide como ruim
4) Total de analfabetos 1.174.220 | 127.982 | 2,64
de 7 a 14 anos
5) Total de analfabetos 4792344 | 318877 | 4,17
de mais de 14 anos
6) % de analfabetos
de 7 a 14 anos 11,87 1,18 2,46
7) % de analfabetos
de mais de 14 anos 10,87 0,67 3,80
8) Total de mulheres
de 12 a 49 anos 10.817.590 322.947 2,02
que tiveram filhos
9) Total de mulheres
de 12 a 49 anos que 10.804.511 323.182 2,02
tiveram filhos vivos
10) Total de mulheres
de 12 a 49 anos que 709.145 87.363 2,03
tiveram filhos mortos
11) Ndimero médio de
filhos tidos por mulheres 1,39 0,03 1,26
de 12 a 49 anos
12) Razao de dependéncia 0,53 0,01 1,99
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O objetivo deste livro é analisar o impacto das simplificagoes feitas ao uti-
lizar pacotes usuais de andlise de dados, e apresentar os ajustes necessdrios,
de modo a considerar de forma apropriada os pontos i) a iii) mencionados
nesta secao. Para isto serao apresentados exemplos de andlises de dados ob-
tidos em pesquisas amostrais complexas, usando pacotes cldssicos e também
pacotes estatisticos especializados, no caso o SUDAAN (Shah et al., 1992) e
o STATA (Stata, 1997). A comparacao dos resultados das andlises feitas das
duas formas permitird avaliar o impacto de nao se considerar os pontos i) a
iii) anteriormente citados. O ponto iv) nao serd diretamente tratado neste
texto. O leitor interessado na andlise de dados sujeitos a nao-resposta pode
consultar Kalton(1983a), Little e Rubin(1987), e Rubin(1987), por exemplo.

1.2 Estrutura do Livro

O livro estd organizado em dez capitulos. Este primeiro capitulo discute a
motivacao para estudar o assunto e apresenta uma idéia geral da estrutura
do livro.

No segundo capitulo, procuramos dar uma visao das diferentes aborda-
gens utilizadas na anédlise estatistica de dados de pesquisas amostrais com-
plexas. Apresentamos um referencial para inferéncia com énfase no Modelo
de Superpopulacdo que incorpora, de forma natural, tanto uma estrutu-
ra estocdstica para descrever a geragao dos dados populacionais (modelo)
como o plano amostral efetivamente utilizado para obter os dados amo-
strais (plano amostral). As referéncias bésicas para seguir este capitulo sao
Nascimento Silva(1996, cap. 2) e Skinner, Holt e Smith(1989, cap. 1). Esse
referencial tem evoluido ao longo dos anos como uma forma de permitir a
incorporacao de idéias e procedimentos de andlise e inferéncia usualmente
associados a Estatistica Clédssica & prédtica da interpretagdo de dados pro-
venientes de pesquisas amostrais. Apesar dessa evolucao, sua ado¢do nao é
livre de controvérsia e uma breve revisao dessa discussao é apresentada na
secao 2.1.

No terceiro capitulo apresentamos uma revisao sucinta, a titulo de recor-
dacao, de alguns resultados bdsicos da Teoria de Amostragem, requeridos
nas partes subsequentes do livro. Sao discutidos os procedimentos bésicos
para estimagao de totais considerando o plano amostral, e em seguida re-
vistas algumas técnicas para estimacao de varidncias iteis para o caso de
estatisticas complexas, tais como razoes e outras estatisticas requeridas na
inferéncia analitica com dados amostrais. As referéncias centrais para este
capitulo sdo Sdrndal, Swensson e Wretman (1992, cap. 2 e 3), Wolter(1985)
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e Cochran(1977).

No Capitulo 4 introduzimos o conceito de FEfeito do Plano Amostral
(EPA), que permite avaliar o impacto de ignorar a estruturagao dos dados
populacionais ou do plano amostral sobre a estimativa da varidncia de um
estimador. Para isso, comparamos o estimador da variancia apropriado para
dados obtidos por amostragem aleatéria simples (hipétese de AAS) com o
valor esperado deste mesmo estimador sob a distribuicao dos dados estrutu-
rados ou sob a distribuicao de aleatorizagao do plano amostral efetivamente
utilizado (plano amostral verdadeiro). Aqui a referéncia principal foi o livro
Skinner, Holt e Smith(1989), complementado com o texto de Lehtonen e
Pahkinen(1995).

No Capitulo 5 estudamos a questao do uso de pesos ao analisar dados
provenientes de pesquisas amostrais complexas, e introduzimos um méto-
do geral, denominado Método de Mdazima Pseudo-Verossimilhan¢a (MPV),
para incorporar os pesos € o plano amostral na obtencao nao sé de estima-
tivas de pardmetros dos modelos regulares de interesse, como também das
variancias dessas estimativas. As referéncias bésicas utilizadas nesse capi-
tulo foram Skinner(1989b), Pfeffermann(1993), Binder(1983) e Nascimento
Silva(1996, cap. 6).

O Capitulo 6 trata da obtencao de FEstimadores de Mdzrima Pseudo-
Verossimilhanga (EMPYV) e da respectiva matriz de covariancia para os pa-
rametros em modelos de regressao linear e de regressao logistica, quando os
dados vém de pesquisas amostrais complexas. Apresentamos um exemplo
de aplicacao com dados do Suplemento Trabalho da Pesquisa Nacional por
Amostra de Domicilios (PNAD) de 90, onde ajustamos um modelo de re-
gressao logistica. Neste exemplo, sao feitas comparacoes entre resultados de
ajustes obtidos através de um programa especializado, o SUDAAN (Shah et
al., 1992), e através de um programa de uso geral, o S-Plus. As referéncias
centrais sdo Nascimento Silva(1996, cap. 6) e Binder(1983), além de Pessoa,
Nascimento Silva e Duarte(1997).

O sétimo e oitavo capitulos tratam da andlise de dados categéricos com
énfase na adaptacao dos testes cldssicos para proporcoes, de independéncia
e de homogeneidade em tabelas de contingéncia, para dados provenientes
de pesquisas amostrais complexas. Apresentamos correcoes das estatisticas
classicas e a estatistica de Wald baseada no plano amostral. As referéncias
bésicas usadas nesses capitulos foram os livros Skinner, Holt e Smith (1989,
cap. 4) e Lehtonen e Pahkinen(1995, cap. 7).

No Capitulo 9 discutimos uma forma alternativa de analisar dados de
pesquisas complexas, denominada andlise desagragada. Nesta abordagem,
incorporamos explicitamente na anélise vdrios aspectos do plano amostral
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utilizado através do emprego de modelos hierdrquicos (Bryk e Raudenbush,
1992). Em contraste, a abordagem adotada nos oito primeiros capitulos é
denominada andlise agregada, e procura ”eliminar” da andlise efeitos tais
como conglomeracao induzida pelo plano amostral, considerando tais efeitos
como "ruidos” ou fatores de perturbacao que ”atrapalham” o emprego dos
procedimentos cldssicos de estimacao e teste de hipdteses.

Por tltimo, no Capitulo 10, listamos alguns pacotes computacionais espe-
cializados disponiveis para a andlise de dados de pesquisas amostrais com-
plexas. Sem pretender ser exaustiva ou detalhada, essa revisdo dos pacotes
procura também apresentar suas caracteristicas mais importantes. Vérios
destes programas podem ser adquiridos gratuitamente via internet, nos en-
derecos fornecidos de seus produtores. Com isto pretendemos indicar aos
leitores o caminho mais curto para permitir a implementacao pratica das
técnicas e métodos aqui discutidos.

Uma das caracteristicas que procuramos dar ao livro foi o emprego de
exemplos com dados reais, retirados principalmente da experiéncia do IBGE
com pesquisas amostrais complexas. Embora a experiéncia de fazer inferén-
cia analftica com dados desse tipo seja ainda incipiente no Brasil, acredi-
tamos ser fundamental difundir essas idéias para alimentar um processo de
melhoria do aproveitamento dos dados das intimeras pesquisas realizadas
pelo IBGE e instituigbes congéneres, que permita ir além da tradicional
estimacao de médias, totais, proporcoes e razoes. Esperamos com esse livro
fazer uma contribuicao a esse processo.

Uma dificuldade em escrever um livro como este vem do fato de que nao
é possivel comecar do zero: é preciso assumir algum conhecimento prévio de
idéias e conceitos necessdrios a compreensao do material tratado. Procura-
mos tornar o livro acessivel para um estudante de fim de curso de graduacao
em Estatistica. Por essa razao optamos por nao apresentar provas de re-
sultados e sempre que possivel, apresentar os conceitos e idéias de maneira
intuitiva, juntamente com uma discussao mais formal para dar solidez aos
resultados apresentados. As provas de vdrios dos resultados aqui discutidos
se restringem a material disponivel apenas em artigos em periédicos espe-
cializados estrangeiros e portanto, sao de acesso mais dificil. Ao leitor em
busca de maior detalhamento e rigor, sugerimos consultar diretamente as
inimeras referéncias incluidas ao longo do texto. Para um tratamento mais
profundo do assunto, o livro de Skinner, Holt e Smith(1989) ¢é a referéncia
central a pesquisar. Para aqueles querendo um tratamento ainda mais pra-
tico que o nosso, o livro de Lehtonen e Pahkinen(1995) pode ser uma op¢ao
interessante.



Capitulo 2

Referencial para Inferéncia

2.1 Modelagem - Primeiras Idéias
Com o objetivo de dar uma primeira idéia sobre o assunto a ser tratado

neste livro vamos considerar, numa situagao simples, algumas abordagens
de andlise estatistica.

2.1.1 Abordagem 1 - Modelagem Classica

Seja Y uma varidvel de interesse, e sejam ¥1,...,¥yn, N observagoes desta
varidvel. Em Inferéncia Estatistica, o modelo usual considera yi,...,yn
como valores (realizacoes) de varidveis aleatérias Y1, ..., Y,. Aqui Yi,..., Y,

sao varidveis aleatérias independentes e identicamente distribuidas (IID),
com a mesma distribuicdo de Y, digamos com fungao de densidade ou de
frequéncia f (y;0), onde § € O é o parametro indexador da distribuigao
f, e © é o espago paramétrico. A partir das observagoes y1i,...,Yn, SA0
feitas inferéncias a respeito do pardmetro 6. Uma representagdo gréfica
dessa abordagem é apresentada na Figura 2.1 a seguir, e uma descrigao
esquemdtica resumida é apresentada na Tabela 2.1.

Do ponto de vista matemético, o parametro @ serve para indexar os ele-
mentos da familia de distribuigoes {f (y;0) ;60 € ©}. Na pratica, as questoes
relevantes da pesquisa sao traduzidas em termos do pardmetro 6, e a in-
feréncia sobre 6 a partir dos dados ajuda a responder tais questoes. Esta
abordagem é 1til em estudos analiticos tais como, por exemplo, na investi-
gagao da natureza da associagao entre varidveis (modelos de regressao linear
ou logistica, modelos log-lineares, etc.).

17
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Figura™2.1: Modelagem Cléssica

Model o Paramétrico
f(y;6)

Dados Amostrais
yli . 'fyn

Tabela 2.1: Representagao esquematica da abordagem 1

Abordagem 1 - Modelagem Cldssica

Yl Yn
Dados Amostrais |
Y1 Yn
Modelo Paramétrico/ Yi1,...,Y, varidveis aleatérias IID
Hipoteses com distribui¢ao f (y;60), onde 6 € ©
Objetivo Inferir so~bre 0
usando observagoes yi, . .., Yn
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Tabela 2.2: Representacao esquemdtica da abordagem 2

| Abordagem 2 - Amostragem Probabilistica

Yl Yn
Dados Amostrais Lol
Y1 Un
Hipéteses/Modelo extraidos de g1, ... yn
segundo p (s)
Objetivo Inferir sobre sobre fungdes g (y1,. .., yn)
usando y1, ..., Yn

2.1.2 Abordagem 2 - Amostragem Probabilistica

A abordagem adotada pelos praticantes de amostragem (amostristas) con-
sidera uma populacao finita U = {1,..., N}, da qual é selecionada uma
amostra s = {i1,...,I,}, segundo um plano amostral caracterizado por p (s),
probabilidade de ser selecionada a amostra s, assumida calculdvel para todas
as possiveis amostras s. Os valores y1,...,yn de uma varidvel de interesse
Y na populagao finita, isto €, , sdo considerados fixos, porém desconhecidos.
Sem perda de generalidade, podemos reindexar a populacao de tal forma
que a amostra observada seja formada pelos indices s = {1,...,n}.

A partir dos valores observados na amostra, denotados por y1, . . ., Y, s20
feitas inferéncias a respeito de fungoes dos valores populacionais, digamos
g (1,...,yn). Os valores de tais fungoes sdo quantidades descritivas po-
pulacionais (QDPs), também denominadas pardmetros da populagdo finita
pelos amostristas. Em geral, o objetivo desta abordagem é fazer estudos de-
scritivos utilizando fungoes g particulares, tais como totais g (y1,...,yn) =
zg\il yi , médias g (y1,...,yn) = N1 Zf\il yi , proporgoes, etc. Uma de-
scricao esquemética resumida dessa abordagem é apresentada no Tabela 2.2,
e uma representacao grifica resumida na Figura 2.2.

2.1.3 Discussao das Abordagens 1 e 2

A primeira abordagem (Modelagem Cléssica), nos termos descritos, foi pro-
posta como modelo para medidas na Fisica e Astronomia, onde em geral o
pesquisador tem relativo controle sobre os experimentos, e onde faz sentido
falar em replicacdo ou repeticao do experimento. Neste contexto, o con-



20

CAPITULO 2. REFERENCIAL PARA INFERENCIA

Figura™2.2: Amostragem Probabilistica

Populagdo Finita
yli e 7yN
Plano Amostral

p(s)

Dados amostrais
YireeisVn
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ceito de aleatoriedade é geralmente introduzido para modelar os erros (nao
controldveis) no processo de medigao.

A segunda abordagem (Amostragem Probabilistica) é utilizada princi-
palmente no contexto de estudos sécio-econdémicos, para levantamento de
dados por agéncias governamentais produtoras de informagoes estatisticas.
Nesta abordagem, a aleatoriedade é introduzida no processo pelo pesquisa-
dor para obtengao dos dados, através do planejamento amostral p (s) uti-
lizado (Neyman, 1934) e as distribui¢oes das estatisticas de interesse sao
derivadas a partir dessa distribuicao de aleatorizacdo. Tais planos amostrais
podem ser complexos, gerando observagoes com as caracteristicas i) a iv) do
Capitulo 1. Os dados obtidos sao utilizados principalmente para descrigao
da populacao finita, sendo calculadas estimativas de totais, médias, razoes,
etc. Nessa abordagem, os pontos i) a iv) do Capitulo 1 sdo devidamente
considerados na estimacao de pardmetros descritivos desse tipo, e também
na estimacao de variancias dos estimadores.

Esta abordagem é essencialmente nao-paramétrica, pois nao supoe uma
distribuicao paramétrica particular para as observagoes da amostra. Por
outro lado, essa abordagem tem a desvantagem de fazer inferéncias restritas
a particular populacao finita considerada.

Apesar dessa abordagem ter sido inicialmente concebida e aplicada pa-
ra problemas de inferéncia descritiva da populacao finita, é cada vez mais
comum, porém, a utilizacao de dados obtidos através de pesquisas amos-
trais complexas para fins analiticos, com a aplicacao de métodos de andlise
desenvolvidos e apropriados para a abordagem 1.

Diante do exposto, podemos considerar algumas questoes de interesse.

e E adequado aplicar métodos de anslise da abordagem 1, concebidos
para observacoes IID, aos dados obtidos através de pesquisas amostrais
complexas?

e Em caso negativo, seria possivel corrigir estes métodos, tornando-os
aplicdveis para tratar dados amostrais complexos?

e Ou seria mais adequado fazer uso analitico dos dados dentro da abor-
dagem 27

Além destas, também é de interesse a questao da robustez da modelagem,
traduzida nas seguintes perguntas.

e O que acontece quando o modelo adotado na abordagem 1 nao é ver-
dadeiro?
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e Neste caso, qual a interpretacao do parametro na abordagem 17

e Ainda neste caso, as quantidades descritivas populacionais da aborda-
gem 2 poderiam ter alguma interpretacao ou utilidade?

O objeto deste livro é exatamente discutir respostas para as questoes
aqui enumeradas. Para isso, vamos considerar uma abordagem que propoe
um modelo parametrizado como na abordagem 1, e além disso incorpora
na andlise os pontos i) a iii) do Capitulo 1 mediante aproveitamento da
estrutura do planejamento amostral como na abordagem 2.

2.1.4 Abordagem 3 - Modelagem de Superpopulagéao

Nesta abordagem, os valores y1, .. .,ynx da varidvel de interesse Y na popu-
lacao finita sao considerados observagoes ou realizacOes das varidveis alea-
torias Y1,...,Yn , supostas IID com distribuicao f (y;0), onde 6 € ©. Este
modelo é denominado modelo de superpopulacao. Utilizando um plano a-
mostral definido por p(s), obtemos os valores na amostra y1, . . ., yn. A partir
de y1,...,yn (ndo considerados IID, em geral) queremos fazer inferéncias so-
bre o parametro 6, considerando os pontos i) a iii) do Capitulo 1. Veja uma
representagao gréfica resumida desta abordagem na Figura 2.3.

Adotando o modelo de superpopulacio e considerando métodos usuais
disponiveis na abordagem 1, podemos utilizar funcoes de y1,...,yn , diga-
mos ¢ (y1,-..,yn), para fazer inferéncias sobre 6. Desta forma, definimos
estatisticas g (y1,...,yn) (no sentido da abordagem 1) que sdo quantidades
descritivas populacionais (parametros populacionais no contexto da abor-
dagem 2), que passam a ser os novos parametros-alvo. O passo seguinte
é utilizar métodos diponiveis na abordagem 2 para fazer inferéncia sobre
g (y1,...,yn) baseada em yi,...,y,. Note que ndo é possivel basear a infe-
réncia nos valores populacionais y1, ..., yn, jd que estes nao sao conhecidos.
Este 1ltimo passo adiciona a informagao sobre o plano amostral utilizado,
contida em p(s), & informacao estrutural contida em {f (y;60);60 € ©}. Uma
representacao esquemadtica dessa abordagem é apresentada no Tabela 2.3.

A descrig¢do da abordagem adotada neste livro foi apresentada de maneira
propositadamente vaga nesta se¢ao, mas serd aprofundada ao longo do texto.
Admitiremos que o leitor esteja familiarizado com a abordagem 1 e com as
nogoes bésicas da abordagem 2. A titulo de recordagéo, serao apresentados
no Capitulo 3 alguns resultados bésicos da Teoria de Amostragem. A énfase
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Figura™2.3: Modelagem de Superpopulagao

Modelo Paramétrico
f(y;0)

Populagéo Finita
yll' - 'lyN

—

Plano Amostral
p(s)

T

Dados Amostrais
Yir-eisVn
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Tabela 2.3: Representagao esquemdtica da abordagem 3

| Abordagem 3 - Modelagem de Superpopulagao |

Yl Yn
Dados amostrais ol
Y1 Un

Populacao e

~ E t ..
esquema do selecio xtraidos de y1,...,yn segundo p (s)

Modelo para Yi1,..., Yy varidveis aleatoérias 11D
populacéo com distribui¢do f (y;6), onde 6 € ©
Parametro-alvo associar 6 «—— g (Y1,...Yn)
Objetivo Inferir sobre g (Y1,...Yn)

a partir de y1, ..., Yy, usando p (s)

do texto, porém, serd na apresentacao da abordagem 3, sendo para isto
apresentados os elementos indispensédveis das abordagens 1 e 2.

Ao construir e ajustar modelos a partir de dados de pesquisas amostrais
”complexas”, tais como as executadas pelo IBGE, o usudrio precisa incor-
porar as informagoes sobre pesos e planos amostrais utilizados. Em geral,
ao publicar os resultados das pesquisas, os pesos sao considerados, sendo
possivel produzir estimativas pontuais ”corretas” utilizando os pacotes tra-
dicionais. Por outro lado, para construir intervalos de confianca e testar
hipéteses sobre pardmetros de modelos, seria preciso o conhecimento das
estimativas de varidncias e covaridncias das estimativas, obtidas a partir do
plano amostral utilizado. Mesmo conhecendo o plano amostral, geralmente
nao é simples incorporar pesos e plano amostral na anélise sem o uso de
pacotes especializados. Tais pacotes utilizam metédos gerais para estimar
matrizes de covariancia, tais como os de Médxima Pseudo-Verossimilhanca e
de Linearizacao, que serao descritos mais adiante.

Em outras palavras, o uso dos pacotes usuais para analisar dados pro-
duzidos por pesquisas com planos amostrais complexos, tal como o uso de
muitos remédios, pode ter contra-indicacoes.

2.2 Fontes de Variacao

Este capitulo estabelece um referencial para inferéncia em pesquisas amos-
trais que serd usado no restante deste texto. Cassel, Sirndal e Wretman
(1977, p.1) sugerem que um referencial para inferéncia poderia usar trés
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fontes de aleatoriedade (incerteza, variagao), incluindo:

1. modelo de superpopulacao, que descreve o processo subjacente que por
hipétese gerou as medidas verdadeiras de qualquer unidade da popu-
lagao considerada;

2. processo de medi¢ao, que diz respeito aos instrumentos e métodos usa-
dos para obter as medidas de qualquer unidade da populacao;

3. planejamento amostral, que estabelece o mecanismo pelo qual unidades
da populacao sao selecionadas para participar da pesquisa por amostra.

Uma quarta fonte de incerteza que poderia ser acrescentada as ante-
riores é o

4. mecanismo de resposta, ou seja, o0 mecanismo que controla se valores
de medicoes de unidades selecionadas sao disponibilizados ou nao.

Para concentrar o foco nas questdes de interesse deste texto, as fontes (2)
e (4) nao serao consideradas no referencial adotado aqui. De agora em diante
admitiremos que nao hd erros de medicao, implicando que os valores obser-
vados de quaisquer varidveis de interesse serao considerados valores corretos
ou verdadeiros. Admitiremos ainda que hé resposta completa, implicando
que os valores de quaisquer varidveis de interesse estao disponiveis para to-
dos os elementos da amostra selecionada depois que a pesquisa foi realizada.
Hipoteses semelhantes sdo adotadas, por exemplo, em Montanari(1987).

Portanto, o referencial aqui adotado considera apenas duas fontes alter-
nativas de variagao: o modelo de superpopulacao (1) e o plano amostral (3).
Estas fontes alternativas de variagao, descritas nesta secao apenas de forma
esquemadtica, sao discutidas com maiores detalhes a seguir.

A fonte de variagao (1) serd considerada porque usos analiticos das pes-
quisas sao amplamente discutidos neste texto, os quais sé tém sentido quan-
do ¢ especificado um modelo estocdstico para o processo subjacente que gera
as medidas na populagdo. A fonte de variagdo (3) serd considerada porque
a atencao serd focalizada na andlise de dados obtidos através de pesquisas
amostrais. Aqui a discussao se restringird a planos amostrais aleatorizados
ou de amostragem probabilistica, nao sendo considerados métodos intencio-
nais ou outros métodos nao-aleatérios de selecao de amostras.

2.3 Modelos de Superpopulacao

Seja {1,..., N} um conjunto de rétulos que identificam univocamente os N
elementos distintos de uma populagao-alvo finita U. Sem perda de gene-
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ralidade tomaremos U = {1,..., N}. Uma pesquisa cobrindo n elementos
distintos numa amostra s, s = {i1,...,i,} C U, é realizada para medir os
valores de R varidveis de interesse da pesquisa, doravente denominadas sim-
plesmente varidveis da pesquisa.

Denote por y; = (yi1, ..., ym)0 o vetor R x 1 de valores das varidveis da
pesquisa e por x; = (21, ...,miQ)o o vetor @@ x 1 de varidveis auxiliares da
i-ésima unidade da populacdo, respectivamente, para ¢ = 1,..., N. Aqui as
varidveis auxiliares sao consideradas como varidveis contendo a informacao
requerida para o planejamento amostral e a estimagao a partir da amostra,
como se discutird com mais detalhes adiante.

Quando se supoe que y1, ...,y 5 sao a realizacao conjunta de vetores alea-
térios Y1q,..., Yy, a distribuicao conjunta de probabilidade de Y1q,..., Y
é¢ um modelo (marginal) de superpopulacdo, que doravante denotaremos
simplesmente por M. Analogamente, X1, ...,Xy pode ser considerada uma
realizagao conjunta de vetores aleatérios X4, ..., Xy. Neste caso, as distri-
buigoes das varidveis da pesquisa podem ser alternativamente especificadas
condicionando-se nos valores das varidveis auxiliares, ou seja condicionando-
se em X,;= X; para todo i € U.

O referencial aqui adotado permite a especificacdo da distribuicao con-
junta combinada das varidveis da pesquisa e das varidveis auxiliares. Denote
por f[(y1,%1),...,(y~,Xn);n] a fungdo de densidade de probabilidade de
(Y1,X3),...,(Yy,Xy), onde i é¢ um vetor de parametros. Como os vetores
Y; e X; nao tém a mesma dimensao, uma notagao mais precisa para esta
funcéo de densidade seria f [(y1, 1) (X)) n] . Por simplicidade,
a forma anterior serd preferida daqui por diante.

Um tipo importante de modelo de superpopulacao é obtido quando os
vetores aleatdrios correspondentes as observagoes de elementos diferentes da
populagao sdo supostos independentes e identicamente distribuidos (IID).
Neste caso, o modelo de superpopulacao pode ser escrito como:

Honx). o owxw)ial = ] f ixim) (2.1)
€U

= [N fxig)  22)
€U

onde X e ¢ sao vetores de parametros.
Sob (2.2), o modelo marginal correspondente das varidveis da pesquisa
seria obtido integrando nas varidveis auxiliares:
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foaeyi0) = [T [ Fibead £ i@ dxi= [[ £ 3s0) - (23)
icU icU
onde f(yi:0) = [ f (yilxi; A) f (xi; ) dxi e 0 =h (X, $) .
Outro tipo especial de modelo de superpopulacdo ¢ o modelo de popu-
lacao fixa, que supOe que os valores numa populacao finita sdo fixos mas
desconhecidos. Este modelo pode ser descrito por

ou seja, uma distribuigdo degenerada é especificada para (Y;, X;).

Este modelo foi considerado em Cassel, Sérndal e Wretman (1977, p. 2-
3), que o chamaram de abordagem de populacdo fiza e afirmaram ser esta a
abordagem subjacente ao desenvolvimento da teoria de amostragem encon-
trada nos livros cldssicos tais como Cochran(1977) e outros. Chamaremos
aqui esta abordagem de abordagem baseada no planejamento amostral ou
abordagem de aleatorizag¢do, pois neste caso a unica fonte de variagao (alea-
toriedade) é proveniente do planejamento amostral. Em geral, a distribuicao
conjunta de (Y;, X;) nao precisa ser degenerada como em (2.4), embora o
referencial aqui adotado seja suficientemente geral para permitir considerar
esta possibilidade.

Se todos os elementos fossem pesquisados (ou seja, se fosse executado um
censo), os dados observados seriam (y1,X1),...,(¥y,Xn). Sob a hipétese
de resposta completa, a tunica fonte de incerteza seria devida ao fato de
que (y1,X1),...,(¥yn,Xn) € uma realizacao de (Y1,X1),...,(Yn,Xn). Os
dados observados poderiam entdo ser usados para fazer inferéncias sobre
1, ¢, A ou @ usando procedimentos padroes.

Inferéncia sobre quaisquer dos parametros 1, ¢, A ou @ do modelo de
superpopulacao é chamada inferéncia analitica. Este tipo de inferéncia sé
faz sentido quando o modelo de superpopulagdo nao é degenerado como
em (2.4). Usualmente seu objetivo é explicar a relagdo entre varidveis nao
apenas para a populacao finita sob andlise, mas também para outras popu-
lacoes que poderiam ter sido geradas pelo modelo de superpopulacao adota-
do. Exemplos de inferéncia analitica serao discutidos ao longo deste livro.

Se o objetivo da inferéncia é estimar quantidades que fazem sentido so-
mente para a populagdo finita sob anélise, tais como fungdes g (y1,...,¥n)
dos valores das varidveis da pesquisa, o modelo de superpopulagao nao é
estritamente necessdrio, embora possa ser util. Inferéncia para tais quanti-
dades, chamadas parametros da populacao finita ou quantidades descritivas
populacionais (QDPs), é chamada inferéncia descritiva.
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2.4 Planejamento Amostral

Embora censos sejam algumas vezes realizados para coletar dados sobre
certas populacoes, a vasta maioria das pesquisas sao pesquisas amostrais,
nas quais apenas uma amostra de elementos da popula¢ao (usualmente uma
pequena parte) é investigada. Neste caso, os dados disponiveis incluem:

1. o conjunto de rétulos s = {iy,...,i,} dos distintos elementos na amo-
stra, onde n (1 <n < N) é o nimero de elementos na amostra s, cha-
mado tamanho da amostra;

2. os valores na amostra das varidveis da pesquisa yi,,...,¥i,;

3. com informacao auxiliar completa, os valores das varidveis auxiliares
na amostra x;,,...,X;, € ha populagao x1,...,Xy ; alternativamente,
com informacao auxiliar parcial, os valores na amostra x;,,...,X;,,
mais os totais/médias destas varidveis na populagao.

O mecanismo usado para selecionar a amostra s da populacéo finita U
é chamado planejamento amostral. Uma forma de caracterizd-lo é através
da fungao p(.), onde p(s) déd a probabilidade de selecionar a amostra s
no conjunto S de todas as amostras possiveis. S6 mecanismos amostrais
envolvendo alguma forma de selecdo probabilistica bem definida serao aqui
considerados, e portanto supoe-se que 0 < p(s) <1Vse€ Se) op(s) =1

Esta caracterizagao do plano amostral p(s) é bem geral, permitindo que o
mecanismo de selegao amostral dependa dos valores das varidveis auxiliares
X1,...,Xy bem como dos valores das varidveis da pesquisa na populacao
v1,...,yn (amostragem informativa, veja Se¢ao 2.5). Uma notac¢do mais
explicita para indicar esta possibilidade possivelmente envolveria escrever
p(s) como p[s|(y1,X1),...,(¥y~n,xn)]. Tal notagao serd evitada por razoes
de simplicidade.

Denotamos por I (A) a fungao indicadora que assume o valor 1 quando o
evento A ocorre e 0 caso contrario. Seja Ay = [[ (1€ 5),...,I (N € s)]' um
vetor aleatério de indicadores dos elementos incluidos na amostra s. Entao
o plano amostral pode ser alternativamente caracterizado pela distribuigao
de probabilidade de A, denotada por f [0s| (y1,%1), .., (YN, Xn)], onde &5
é qualquer realizacao particular de A; tal que 511 N =n, e ly é o vetor
unitdrio de dimensao N.

Notagao adicional necessdria nas segoes posteriores serd agora introdu-
zida. Denotamos por m; a probabilidade de inclusao na amostra da unidade
1, isto é
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mi =P (i €s) :Zp(s) (2.5)
5§21
e denotamos por ;; a probabilidade de inclusao conjunta das unidades i e
J , dada por

mg=Pics,jes)=Y p(s) (2.6)
$31,]
para todo ¢ # j € U, e seja my; = m;Vi € U.

Uma hipétese basica assumida com relacao aos planos amostrais aqui
considerados é que m; > 0 e m;; > 0 Vi, 5 € U. A hipétese de m;; ser positiva
é adotada para simplificar a apresentacao das expressoes das varidncias dos
estimadores. Contudo, esta ndao é uma hipétese crucial, pois hd planos
amostrais que nao a satifazem e para os quais estao disponiveis aproximagoes
e estimadores satisfatérios das varidncias dos estimadores de totais e de
médias.

2.5 Planos Amostrais Informativos e Ignoraveis

Ao fazer inferéncia usando dados de pesquisas amostrais precisamos distin-
guir duas situagoes que requerem tratamento diferenciado. Uma dessas si-
tuagoes ocorre quando o plano amostral empregado para coletar os dados é
informativo, isto é, quando o mecanismo de selecdo das unidades amostrais
pode depender dos valores das varidveis de pesquisa. Um exemplo tipico
desta situacao é o dos estudos de caso-controle, em que a amostra é sele-
cionada de tal forma que hé casos (unidades com determinada condigao)
e controles (unidades sem essa condigao), sendo de interesse a modelagem
do indicador de presenca ou auséncia da condicao em funcao de varidveis
preditoras, e esse indicador uma das varidveis de pesquisa, que é conside-
rada no mecanismo de selecdo da amostra. Os métodos que descreveremos
ao longo deste livro nao sao adequados em geral, para esse tipo de situag
a0, e portanto uma hipétese fundamental adotada ao longo deste texto é
que os planos amostrais considerados sdo nao-informativos, isto €, nao po-
dem depender diretamente dos valores das varidveis da pesquisa. Logo eles
satisfazem

1Ol (yixa) .- (ywvoxa)] = f (dsfxa, ., xn) - (2.7)

Entre os planos amostrais nao-informativos, ainda precisamos ainda di-
stinguir duas outras situacoes de interesse. Quando o plano amostral é amo-
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stragem aleatéria simples com reposi¢ao (AASC), o modelo adotado para a
amostra é o mesmo que o modelo adotado para a populacao antes da amo-
stragem. Quando isto ocorre, o plano amostral é dito ignordvel, porque a
inferéncia baseada na amostra utilizando a abordagem clédssica descrita na
Secao 2.1.1 pode prosseguir sem problemas. Entretanto, esquemas amostrais
desse tipo s@o raramente empregados na pratica, por razoes de eficiéncia e
custo. Em vez disso, sao geralmente empregados planos amostrais envol-
vendo estratificacdo, conglomeragado e probabilidades desiguais de selecao
(amostragem complexa).

Com amostragem complexa, porém, os modelos para a populagdo e a
amostra podem ser muito diferentes (plano amostral ndo-ignordvel), mesmo
que o mecanismo de selecao nao dependa das varidveis de pesquisa, mas
somente das varidveis auxiliares. Neste caso, ignorar o plano amostral pode
viciar a inferéncia. Veja o Exemplo 2.1 adiante.

A definicao precisa de ignorabilidade e as condigoes sob as quais um pla-
no amostral é ignordvel para inferéncia sao bastante discutidas na literatura
(veja Sugden e Smith, 1984). Porém testar a ignorabilidade do plano amo-
stral ¢ muitas vezes complicado. Em caso de dificuldade, o uso de pesos tem
papel fundamental.

Uma forma simples de lidar com os efeitos do plano amostral na esti-
magao pontual de quantidades descritivas populacionais de interesse é in-
corporar pesos adequados na andlise, como se verd no Capitulo 3. Essa
forma porém, nao resolve por si s6 o problema de estimacao da precisao das
estimativas pontuais, nem mesmo o caso da estimacgao pontual de pardme-
tros em modelos de superpopulacao, o que vai requerer métodos especificos
discutidos no Capitulo 5.

Como incluir os pesos para proteger contra planos amostrais nao-ig-
nordveis e a possibilidade de m& especificacado do modelo? Uma idéia é
modificar os estimadores dos pardmetros de modo que sejam consistentes
(em termos da distribui¢do de aleatorizagao) para quantidades descritivas
da populacao finita da qual a amostra foi extraida, que por sua vez seriam
boas aproximagoes para os parametros dos modelos de interesse. Afirmacoes
probabilisticas sao entao feitas com respeito & distribuicao de aleatorizacao
das estatisticas amostrais p ou com respeito a distribuicao mista Mp.

A seguir apresentamos um exemplo com a finalidade de ilustrar uma
situacao de plano amostral nao-ignoravel.
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Exemplo 2.1 Amostragem com probabilidades proporcionais ao tamanho
de populagdo bivariada normal (Pfeffermann, 1993)

Vamos considerar as N observagoes da populacao (y;;x;) como deter-
minagoes de vetores aleatérios IID com distribuigao N (p; X). Seja s =
{(yi,z;) i =1,...,n} uma amostra de n unidades selecionada por esquema
probabilistico. Deseja-se estimar py = Ejpr (Y). No caso de amostragem
aleatéria simples com reposicao, T = Y ;—; y;/n ¢ um estimador néo viciado
de 1y que tem propriedades étimas sob o modelo. Neste caso, podemos igno-
rar o esquema de selecao da amostra no processo de inferéncia sem qualquer
problema.

Vamos supor agora que a amostra seja selecionada com probabilidade
proporcional a z; com reposi¢ao (note que a regra de selecao depende ape-
nas da varidvel auxiliar x e ndo da varidvel de pesquisa y). Isto pode ser
conseguido mediante um esquema de selecao em que n sorteios independen-
tes sao realizados, e em cada sorteio a probabilidade de escolher a unidade
i da populagao para a amostra é dada por p; = z;/ Zfll T .

Neste caso, se CORRy (Y; X) = 0yz/0yo, > 0entao P (Y; > py | i € 5) >
1/2 e portanto Eps () > py , mostrando que ignorar o esquema amostral
torna viciado o procedimento de inferéncia baseado no estimador usual de
média amostral.

Supondo que os x; sao conhecidos para todas as unidades da populacao,
podemos usar o estimador

greg =Y+ b(y 75)

onde b é o estimador usual de minimos quadrados do coeficiente de regres-
S840 B = 0ys/ 0?2! e T e X sao as médias amostral e populacional da varidvel
auxiliar z, respectivamente. O estimador ¥, ¢ nao viciado para jy sob o
modelo, e tem propriedades razodveis em termos da distribuicao de aleato-
rizacao para grandes amostras.

Este exemplo ilustrou que um determinado procedimento de inferéncia
classica pode nao funcionar adequadamente na presenca de um plano amos-
tral que, de alguma forma, interfira com a estrutura estocdstica da amostra,
para a qual o modelo assumido na populagao passa a nao se adequar.
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Capitulo 3

Estimacao Baseada no Plano
Amostral

3.1 Estimacéao de Totais

Devido a sua importancia para os desenvolvimentos tedricos em véarios dos
capitulos subseqiientes, alguns resultados bédsicos relativos a estimacao de
totais da populacao finita numa abordagem baseada no plano amostral serao
reproduzidos nesta secao. A referéncia bésica usada foi Siarndal, Swensson
e Wretman(1992, secao 2.8).

Consideremos o problema de estimar o vetor Y = ZieU y; de totais das
R varidveis da pesquisa na populacao, a partir de uma amostra observada
s. Naturalmente, qualquer estimador vidvel do total Y sé pode depender
dos valores das varidveis de pesquisa observados na amostra, contidos em
Yiis---»Yi,, mas nao dos valores dessas varidveis para os elementos nao
pesquisados.

Um estimador usual baseado no plano amostral para o total Y é o estima-
dor de Horvitz-Thompson, também chamado estimador m-ponderado (veja
Sérndal, Swensson e Wretman, 1992, p.42), dado por

Yo=Y yi/mi. (3.1)

€8
Na abordagem baseada no planejamento amostral, as propriedades de
uma, estatistica ou estimador sao avaliadas com respeito & distribuicao de
aleatorizacdo. Denotemos por E,(.) e V,(.) os operadores de esperanca
e variancia referentes a distribuicao de probabilidades p(s) induzida pelo
planejamento amostral, que chamaremos daqui por diante de esperanca de

33
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aleatorizacdo e varidncia de aleatorizacao.
O estimador w-ponderado Y, é nao-viciado para o total Y com respeito
a distribuicao de aleatorizacao, isto é

E, (YF) Y.

Além disto, sua variancia de aleatorizacao é dada por

( ) ZZ Tij — M) ylij. (3.2)

€U jeU

Uma expressao alternativa da varidncia de aleatorizacao de Y , valida
quando o plano amostral é de tamanho fixo, é dada por

0
G ($:) =35 S tm—mm) (B -2) (B-) @)
icU jeU J v J
Note que na expressao (3.3) os termos onde ¢ = j nao contribuem para
a soma. Dois estimadores sao usualmente recomendados para estimar a
varidncia de aleatorizagao de Y. O primeiro é motivado pela expressao
(3.2) e é dado por

U (Ya) = Y .mij‘:j- (3.4

i€s jES i

O estimador de varidncia em (3.4) ¢ um estimador nao-viciado da va-
ridncia de aleatorizacao de Y, isto é

£ 1 (%)) - (¥ =

desde que m;; >0 Vi, j € U, como suposto neste livro (Segao 2.4).
O segundo estimador da varidncia é chamado estimador de Sen-Yates-
Grundy. E motivado pela expressao (3.3) e é dado por

0

Vsya ( ) =-3 Z Z A ?mrj <§: yj) <;’—i — %) . (3.6)

1€s jEs T

Observe que embora as expressoes da varidncia (3.2) e (3.3) coincidam
para planos amostrais de tamanho fixo, o mesmo nao vale para os estimado-

res de variancia (3.4) e (3.6), apesar de Vsyg (Yﬂ> ser também nao-viciado

para V), (Yﬂ> para planos amostrais de tamanho fixo.
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Exemplo 3.1 Amostragem Aleatoria Simples Sem Reposi¢io (AAS)

Quando o planejamento é amostragem aleatdria simples sem reposi¢ao
(AAS), as expressoes apresentadas para o estimador de total, sua variancia e
estimadores desta varidncia simplificam bastante, porque as probabilidades
de inclusao ficam iguais a

n .
Wi:N W ’LGU,

n(n —1)

5 =

Essas probabilidades de inclusao levam as seguintes expressoes para o
caso AAS:

?W:%Zyi:]\f?, (3.7)
ics
Vaas (Yw> — n22 ; f%Sy ; (3.8)
Vp (Yw) = Vsva (Yw) = NZ%ﬂ” 1Sy : (3.9)

onde f =n/N & a fragdo amostral e

y=n") vy, (3.10)
€S
J— ]
Sy=N"> (yvi-Y)(vi-Y) , (3.11)
eU
Y=N'>yi=N'Y, (3.12)
€U
Sy=n > V-5 (3.13)
€S

Varios estimadores de totais estao disponiveis na literatura de amostra-
gem, porém os que sao comumente usados na pratica sao estimadores pon-
derados (lineares) da forma

Yo=Y wiyi (3.14)

1€S
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onde w; é um peso associado a unidade i da amostra (i € s). O estimador 7-
ponderado ou de Horvitz-Thompson ¢ um caso particular de Y,, em (3.14)
quando os pesos w; sao da forma

HT —1

w;t =m; - VYV i€s.

Outros dois estimadores de totais comumente usados pelos praticantes
de amostragem sao o estimador de razao Ypg e o estimador de regressao
Y rEeq, dados respectivamente por

Yr= (Z 7Ti1y7;> X (Zx) / (Z 7ril:£7;> (3.15)

€S eU 1€ES

YREG = ZWZ'_1Yi + (Z Tr; — Zﬁi_le) bwy (3.16)
1€S eU 1€S
onde x & uma varidvel auxiliar cujo total populacional » ., ;; x; = X é co-
nhecido e bz, ¢ um estimador dos coeficientes da regressao linear entre as
varidveis de pesquisa y e a varidvel auxiliar x.
Ambos os estimadores Y ¢ Yrea podem ser escritos na forma Yo =
> w;y; com pesos w; dados respectivamente por

€S
1 1
. x X
wht = Ti_2ekeU T _ T (3.17)
Z T Tk Xr
kes
(§]
wiPY =7ty (3.18)

onde )?ﬂ => 77;1:57; é o estimador m-ponderado de X e g; = 1 + z; (X —
N €S
XW)/ZZ’ES W;lxzz :

O estimador de regressao descrito em (3.16) ¢ um caso particular do
estimador de regressao generalizado, obtido quando se consideram vetores
de varidveis auxiliares em vez de uma tnica varidvel auxiliar x como aqui.
Outra forma de generalizar o estimador de regressao é considerar estimadores
alternativos dos coeficientes de regressao em lugar do estimador simples by,
empregado aqui. Para uma discussao detalhada do estimador de regressao
generalizado veja Nascimento Silva(1996, cap. 3).

Para completar a descri¢ao dos procedimentos de inferéncia para médias
e totais baseados em estimadores ponderados do tipo razao ou regressao, é
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necessdrio identificar estimadores para as variancias de aleatorizacao corres-
pondentes. Entretanto, os estimadores de razao e regressao sao viciados sob
a distribuicao de aleatorizacao para pequenas amostras. Em ambos os casos,
o vicio é desprezivel para amostras grandes, e estao disponiveis expressoes
assintéticas para as respectivas varidncias de aleatorizagao. Partindo destas
foram entao construidos estimadores amostrais das varidncias dos estima-
dores de razao e regressao, que podem ser encontrados na excelente revisao
sobre o tema contida em Sdrndal, Swensson e Wretman (1992, segao 6.6 e
cap. 7). Apesar de sua importancia para os praticantes de amostragem, a
discussao detalhada desse problema nao serd incluida neste livro.

O problema da estimacao das variancias de aleatorizacao para estimado-
res como os de razao e regressao nos remete a uma questao central da teoria
da amostragem. Trata-se dos métodos disponiveis para estimar varidncias
de estimadores ”complexos”. O caso dos estimadores de razao e regressao
para totais e médias foi resolvido faz tempo, e nao ha muito o que discutir
aqui. Entretanto, a variedade de métodos empregados para estimagao de
varidncias merece uma discussao em separado, pois as técnicas de ajuste
consideradas neste livro para incorporar pesos e plano amostral na inferén-
cia partindo de dados de pesquisas amostrais complexas depende em grande
medida da aplicacao de tais técnicas.

3.2 Por gue Estimar Variancias

Em Amostragem, como de resto na Estatistica Cldssica, a estimagao de
varidncias é um componente essencial da abordagem inferencial adotada:
sem estimativas de variancia, nenhuma indicacao da precisao (e portanto,
da qualidade) das estimativas de interesse estd disponivel. Nesse caso, uma
tentagao que assola muitos usudrios incautos é esquecer que os resultados
sao baseados em dados apenas de uma amostra da populacao, e portanto
sujeitos a incerteza, que nao pode ser quantificada sem medidas de precisao
amostral.

Em geral, a obtencao de estimativas de variancias (alternativamente, de
desvios padrdes ou mesmo de coeficientes de variagao) é requerida para que
intervalos de confianga possam ser calculados, e outras formas de inferéncia
realizadas. Intervalos de confianga elaborados com estimativas amostrais sao
geralmente baseados em aproximagcoes assintéticas da distribuicao normal,
tais que intervalos da forma

10 [3:7, (3)] = [0 227 (9)
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tém probabilidade de cobertura aproximada 1 — a.

Estimativas de varidncia podem ser tteis também para outras finalida-
des, tais como a detecdao de problemas nao antecipados, tais como obser-
vagoes suspeitas, celas raras em tabelas de contingéncia, etc.

A estimacgao de variancias para os casos padroes de amostragem, isto é,
quando os estimadores sao lineares nas observagoes amostrais, nao viciados,
e todas as probabilidades de inclusao conjuntas sao nao nulas, é tratada
em todos os livros de amostragem convencionais. Apesar disso, os paco-
tes estatisticos usuais, tais como SAS, SPSS, MINITAB, BMDP e outros,
nao oferecem rotinas prontas para estimar varidncias considerando o plano
amostral, nem mesmo para estatisticas simples como estimadores de totais
e médias.

Para alguns planos amostrais utilizados na prética, as probabilidades de
inclusdo conjuntas podem ser nulas (caso de amostragem sistemdtica) ou
dificeis de calcular (caso de alguns esquemas de selegdo com probabilida-
des desiguais). Nesses casos, as expressoes fornecidas na Segao 3.1 para os
estimadores das varidncias dos estimadores de totais nao sao mais vilidas.

Em muitos outros casos, como se verd no restante deste livro, os para-
metros de interesse sdo "nao lineares” (diferentes de totais, médias e propo-
r¢oes, por exemplo). Casos comuns que consideraremos mais adiante sao a
estimacgao de razoes, coeficientes de regressao, etc. Nesses casos é comum
que as estatisticas empregadas para estimar tais pardmetros também sejam
”nao lineares”.

Finalmente, alguns estimadores de varidncia podem, em alguns casos,
produzir estimativas negativas da varidncia, que sao inaceitdveis de um pon-
to de vista pratico (tais como o estimador da expressdo (3.4) para alguns
esquemas de selecdo com probabilidades desiguais e determinadas configu-
ragoes peculiares da amostra).

Em todos esses casos, é requerido o emprego de técnicas especiais de
estimacdo de variancia. E de algumas dessas técnicas que tratam as secoes
seguintes deste capitulo. A selecdo das técnicas discutidas aqui ndo é exau-
stiva, e um tratamento mais completo e aprofundado da questao pode ser
encontrado no livro de Wolter(1985). Discutimos inicialmente a técnica de
Linearizacao de Taylor, em seguida uma abordagem comumente adotada pa-
ra estimar varidncias para planos amostrais estratificados em varios estégios,
com selecao de unidades primdrias com probabilidades desiguais, denomi-
nada Método do Conglomerado Primdrio (do inglés Ultimate Cluster), e
finalmente se discute brevemente uma técnica baseada na idéia de pseudo-
replicagbes da amostra, denominada Jackknife. A combinacao dessas trés
idéias suporta os desenvolvimentos teéricos dos algoritmos empregados pelos
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principais pacotes estatisticos especializados em estimagao de varidncias de
aleatorizacao (veja discussao no Capitulo 10).

3.3 Linearizacdo de Taylor para Estimar Varian-
cias

Um problema que ocorre frequentemente é o de estimar um vetor de para-
metros @ = (01, ...,0k), que pode ser escrito na forma

0=g(Y),

onde Y =5, yi = (Y1,..., YR)O ¢ um vetor de totais de R varidveis de
pesquisa.
Consideremos estimadores m-ponderados de Y, isto é, estimadores da

formas:
Yﬂ— = Zyi/ﬂ'i .
€S
Poderfamos usar 8 dado por
6 =g () =X vi/m) .
€S

como estimador de 8. No caso particular em que g é uma funcao linear, é
facil estudar as propriedades de 6.
Assumindo entao que 0 é da forma

0 =AY ,

onde A é uma matriz K X R de constantes, o estimador @ de 8 neste caso
seria
6=AY, .
Este estimador é nao-viciado e tem varidncia de aleatorizacao
0

V,,(é) — AV, (Y,T>A,

onde V,, (Yﬂ> ¢ dado em (3.2) ou ?7?.
Quando g é nao linear, podemos usar a técnica de Linearizacao de Tay-
lor (ou Método Delta) para obter aproximagdes assintéticas para a variancia
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de=g ?ﬂ . Para maiores detalhes sobre esse método, veja por exem-

plo Sarndal, Swensson e Wretman(1992, p. 172), Wolter(1985, p. 221) ou
Bishop, Fienberg e Holland (1977, p. 486).

Vamos considerar a expansao de g (YW) em torno de Y, até o termo de
primeira ordem, desprezando o resto, dada por:

0~0,=g(Y)+ Ag(Y) (?Fy) (3.19)

onde Ag(Y) é a matriz Jacobiana K x R cuja r-ésima coluna ¢ 0g(Y)/0Y; ,
parar=1,..., R.

Tomando as variancias de aleatorizagdo dos dois lados em (3.19), e no-
tando que no lado direito o tinico termo que tem varidncia de aleatorizacao

Ag(Y) (YW—Y) ¢ uma funcdo linear de Y , segue imediatamente que

0

v, (é) ~ Ag(Y)V, (YW) Ag(Y) (3.20)

onde V), (Yﬂ) ¢ dado em (3.2). Um estimador consistente de V}, (9) é dado
por

~ 0

7 (8) =AY, (Yr) As(Y,) . (3.21)

onde % (Yﬂ> ¢ dado em (3.4). Um outro estimador consistente seria obtido
substituindo Vp (YW> por Vsya (YW) dado em (3.6) na expressao (3.21).

Linearizagao de Taylor pode ser trabalhosa, porque para cada parame-
tro/estimador de interesse s@o requeridas derivagdes e célculos especificos.
Felizmente, grande parte das situagoes de interesse pratico estao hoje cober-
tas por pacotes estatisticos especializados na estimacao de medidas descriti-
vas e parametros de modelos, e suas respectivas variancias de aleatorizacao
empregando o método de linearizacao, de modo que essa desvantagem po-
tencial tende a se diluir.

Linearizacao de Taylor pode nao ser imediatamente possivel, pois as
quantidades de interesse podem nao ser expressas como fungoes de totais ou
meédias populacionais (este é o caso de quantis de distribuigoes, por exemplo).
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Exemplo 3.2 Matriz de covaridncia para um vetor de razédes

Para ilustrar a aplicagao dos resultados anteriores, consideremos o pro-
blema de estimar a matriz de covaridncia de um vetor de razodes. Sejam

Y = (Yl,...Yu)O e X = (Xl,...,Xu)O vetores de totals e consideremos o

vetor de razoes R = (%, ey %) . Conhecendo estimativas das matrizes
u

Vo (YW), Vo (XW> e COV, (YW;XW), queremos calcular a matriz de va-

ridncia de
35 1m Yu7r
R= ey
Xl7r er

Consideremos a funcao g : R?* — R* dada por

g(y,x):(ﬂ.__7y_u)

0

m17 Ly
onde y = (y1, ... ,yu)0 ex=(x1,... ,mu)o . A matriz jacobiana de g (y,x) é
a matriz v X 2u dada por
Ag(y,x)z[diag(;ﬁ,...,%) diag<f%,...,f%’é> ] .
Seja Dx = diag(x1, . . .,x,) a matriz diagonal de dimensao u x u formada
a partir do vetor x =(z1,...,2,) . Usando essa notagao, podemos escrever

o vetor R de estimadores das razoes como

. . 0
= Y7r Ymr C S
R=(2lm, .. 2w :g(YW,Xw)
X17r Xu7r

e a correspondente matriz jacobiana como

Ag(¥rX.) = DaDgl  -DaDgl |
A partir deste resultado, aplicando (3.21) podemos escrever:
p(R) = [DaDgl  -DgDg! |
A YW) cov, YW,XW)
X | —_— . 7 ~ s
cov, XF,YF> v, XF>
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Efetuando os produtos das matrizes em blocos obtemos

Tp(R) = Dg DSV, (¥.) Dt + DMV, (X:) D | Dy

—Dg {D\;{i cov, (Yﬂ, Xﬂ) D3 ﬂ (3.22)
+ D)i(iC/O\Vp (Xﬂ, YW) D\i{ﬂ Dy ,

que fornece o resultado desejado, isto é, uma expressao de estimador para a
matriz de varidncia do estimador R do vetor de razoes de interesse.

3.4 Meétodo do Conglomerado Primario

A idéia central do Método do Conglomerado Primdrio (do inglés Ultimate
Cluster) para estimagao de variancias para estimadores de totais e médias
em planos amostrais de miltiplos estdagios, proposto por Hansen, Hurwitz e
Madow(1953), é considerar apenas a variagao entre informagoes disponiveis
a nivel das unidades primdrias de amostragem (UPAs), isto é, a nivel dos
conglomerados primdrios, e admitir que estes teriam sido selecionadas com
reposicao da populagao. Esta idéia é simples, porém bastante poderosa,
porque permite acomodar uma enorme variedade de planos amostrais, en-
volvendo estratificagao e selegdo com probabilidades desiguais (com ou sem
reposi¢ao) tanto das unidades primdrias como das demais unidades de amos-
tragem. Os requisitos fundamentais para permitir a aplicacdo deste método
é que estejam disponfveis estimadores nao viciados dos totais da varidvel
de interesse para cada um dos conglomerados primérios selecionados, e que
pelo menos dois destes sejam selecionados em cada estrato (se a amostra for
estratificada no primeiro estégio).

Embora o método tenha sido originalmente proposto para estimagao de
totais, pode ser aplicado também para estimar (por linearizagdo) quanti-
dades populacionais que possam ser representadas como funcées de totais,
conforme discutido na Secao 3.3. De fato, esse método fornece a base pa-
ra varios dos pacotes estatisticos especializados em cédlculo de variédncias
considerando o plano amostral, tais como SUDAAN, CENVAR, STATA ou
PC-CARP (veja discussao no Capitulo 10).

Para descrever o método, considere um plano amostral em vérios esta-
gios, no qual ny unidades primérias de amostragem (UPAs) sao selecionadas
no estrato h, h = 1,..., H. Denotando por mj; a probabilidade de inclusao
na amostra da unidade primdria de amostragem (conglomerado primério) 4
do estrato h, e por }/}hi um estimador nao viciado do total Yj; da varidvel
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de pesquisa y no i-ésimo conglomerado primdrio do estrato h, h =1,..., H.
Entdo um estimador nao viciado do total Y = Zthl Zf\[:’H Y},; da varidvel
de pesquisa y na populacao é dado por

H np
Yep = Z Z Yhi/Thi
h=1i=1

e um estimador nao viciado da varidncia de aleatorizagao correspondente
por

S (S thnh?hi?hz
U (Yor) =3 g (20—t (3.23)
h=1 =1
onde V), = Yok 17;”;/77;17; para h =1,..., H. (Veja por exemplo Shah et al.,

1993, p. 4).

Embora muitas vezes a selecao das unidades primadrias possa ter sido
feita sem reposicao, o estimador de Conglomerados Primérios aqui apresen-
tado pode fornecer uma aproximacao razoavel da correspondente variancia
de aleatorizacao. Isso ocorre porque planos amostrais sem reposicao sao em
geral mais eficientes que planos com reposicao de igual tamanho. Tal aproxi-
magcao é largamente utilizada pelos praticantes de amostragem para estimar
varidncias de quantidades descritivas usuais tais como totais e médias (com
a devida adaptag@o) devido a sua simplicidade, comparada com a complexi-
dade muito maior envolvida com o emprego de estimadores de varidncia que
tentam incorporar todas as etapas de planos amostrais em vdrios estdgios.
Uma discussao sobre a qualidade dessa aproximacao e alternativas pode ser
encontrada em Sdrndal, Swensson e Wretman (1992, p. 153).

3.5 Meétodos de Replicacao

A idéia de usar métodos indiretos ou de replicacao para estimar varidncias
em amostragem nao ¢ nova. Mahalanobis(1939, 1944) e Deming(1956) foram
os precursores e muitos desenvolvimentos importantes se seguiram. Hoje
em dia vdrias técnicas baseadas nessa idéia sao rotineiramente empregadas
por praticantes de amostragem, e inclusive formam a base para pacotes
especializados de estimagao tais como WesVarPC (veja Westat, 1996).

A idéia bésica é construir a amostra de tamanho n como a unido de G
amostras de tamanho n/G cada uma, selecionadas de forma independente e
usando o mesmo plano amostral, onde G é o nimero de replicagoes. Nesse
caso, se ¢ ¢ o parametro-alvo, e 4, ¢ um estimador nao viciado de 6 baseado
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na g-ésima replicagao (g = 1,...,G), segue-se que
N 1 &
Orn=¢7 > 0,
g=1
é um estimador nao viciado de 6 e

S 1 G, \2
Vn (eR) - mz (eg - eR) (3.24)

g=1

é um estimador nao viciado da variancia do estimador (de replicacao) 0g .
Note que desde que as replicagbes sejam construidas de forma indepen-

dente conforme indicado, os estimadores O e Vg (QR) sao nao viciados

qualquer que seja o plano amostral empregado para selecionar a amostra de
cada replicacao, o que faz desta uma técnica flexivel e genérica. Além disso,
a abordagem de replicacao ¢é bastante geral, pois os estimadores aos quais se
aplica nao precisam ser necessariamente expressos como fungoes de totais,
como ocorre com a técnica de linearizagao discutida na Secao 3.3. Apesar
destas vantagens, a aplicagao pratica desta técnica de forma exata é restrita
porque em geral é menos eficiente, inconveniente e mais caro selecionar G
amostras independentes com o mesmo esquema, se comparado a selecao de
uma unica amostra de tamanho n diretamente. Além disto, se o mimero
de replicagoes GG for pequeno, o estimador de varidncia pode ser instdvel.
Uma pesquisa importante e de grande porte em que esta idéia é aplicada
exatamente é a pesquisa de precos para formar o Indice de Precos ao Con-
sumidor (do inglés Consumer Price Index - CPI) do US Bureau of Labor
Statistics(1984, p. 22), que utiliza duas replicagdes (meias amostras) para
formar a amostra pesquisada.

Mesmo quando a amostra nao foi selecionada exatamente dessa forma,
a construcao de replicagoes a posteriori para fins de estimagao de varidncias
em situacoes complexas é também uma idéia simples de aplicar, poderosa
e flextvel, por acomodar uma ampla gama de planos amostrais e situagoes
de estimacao de interesse. Quando as replicacGes sao construidas apds a
pesquisa (a posteriori), mediante reparticao (por sorteio) da amostra pes-
quisada em G grupos mutuamente exclusivos de igual tamanho, estas sao
chamadas de replicagdes dependentes ou grupos aleatérios (do inglés random
groups). As expressoes fornecidas para o estimador de replicagdo e sua
varidncia sao também empregadas nesse caso como uma aproximagao, mas
nao possuem as mesmas propriedades do caso de replicagoes independentes.
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E importante observar que a reparticao da amostra em grupos aleatérios
a posteriori precisa considerar o plano amostral empregado e pode nao ser
possivel em algumas situacgoes. Idealmente, tal reparticao deve ser feita res-
peitando estratos e alocando unidades primédrias inteiras (isto ¢, com todas
as respectivas unidades subordinadas). Wolter(1985, p. 31) discute algumas
regras sobre como fazer para respeitar o plano amostral ao fazer a repartigéao
da amostra a posteriori, porém recomendamos que o interessado no uso dessa
técnica exerca cautela.

Além da modificacao da interpretacao das replicagoes no caso de serem
formadas a posteriori, ¢ comum também nesse caso empregar um estimador
para o parametro 6 baseado na amostra completa (denotado 5), e um estima-

dor de variancia mais conservador que o estimador Vg (9 R) anteriormente
apresentado, dado por

71 i(e —9) . (3.25)

Vi (0) = 5
g—l

Um exemplo de aplicacao desta técnica pode ser encontrado na forma
recomendada para estimacéo de varidncias a partir das Amostras de Uso
Publico do Censo Demografico Brasileiro de 80 (veja IBGE, 1985).

Nesta secao descreveremos uma outra dessas técnicas baseadas em re-
plicagbes, talvez a mais conhecida e popular, o método de jackknife. Este
método foi originalmente proposto por Quenoille(1949, 1956) como uma
técnica para reducao de vicio de estimadores, num contexto da Estatistica
Cléssica. A idéia central consiste em repartir a amostra (a posteriori, como
no caso do método dos grupos aleatérios) em G grupos mutuamente exclu-
sivos de igual tamanho n/G. Em seguida, para cada grupo formado calcular
os chamados pseudo-estimadores dados por

Oy =GO — (G —1)8,

onde 59 ¢ um estimador de 0 obtido da amostra apds eliminar os elementos
do grupo g, empregando a mesma forma funcional adotada no cédlculo do
estimador 0 que considera a amostra inteira. A estimacao da varidncia por
esse método pode entdo ser feita de duas maneiras alternativas, usando um
dos estimadores dados por

% (0) = gy 32 (o -9’ (3.26)

g=l
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ou

SR 1 G N2
Vi (0) = m Z (0(9) - (9) (3.27)

g=1

onde 0 = é 25:1 E(g) é um estimador pontual jackknife para 6, alternativo

ao estimador da amostra inteira 6.

Observacao 3.1 A descricao do método jackknife aqui apresentada nao

cobre o caso de planos amostrais estratificados, que é mais complexo. Para
detalhes sobre este caso, consulte Wolter(1985, p. 174).

Observacéo 3.2 O estimador ‘7J2 (/0\) ¢ mais conservador que o estimador
Vi (5).

Observacdo 3.3 E comum aplicar a técnica fazendo o nimero de grupos
igual ao tamanho da amostra, isto é, tomando G = n e portanto eliminando
uma observacao da amostra de cada vez ao calcular os pseudo-valores. Essa
regra deve ser aplicada considerando o niumero de unidades primdrias na
amostra (UPAs) quando o plano amostral é em mailtiplos estdgios, pois as
UPAs devem sempre ser eliminadas com todas as unidades subordinadas.

Os estimadores de varidncia do método jackknife fornecem resultado
idéntico aos dos estimadores usuais de varidncia quando aplicados para o
caso de estimadores lineares nas observagoes amostrais. Além disso, suas
propriedades sao razodveis para varios outros casos de estimadores nao li-
neares de interesse (veja, por exemplo, Cochran, 1977, p. 321 e Wolter,
1985, p. 306). A situacao merece maiores cuidados para o caso de quantis
ou estatisticas de ordem, tais como a mediana e o médximo, pois neste caso
essa técnica nao funciona bem (Wolter, 1985, p. 163).

O pacote WesVarPC (Westat, 1996) baseia suas estimativas de variancia
principalmente no método jackknife, embora também possua uma opc¢ao
para usar outro método conhecido como de replicacoes de meias amostras
balanceadas (do inglés balanced half-sample replication).



Capitulo 4

Efeitos do Plano Amostral

4.1 Introducéao

O célculo de desvio padrao e o uso de testes de hipdteses desempenham
papel fundamental em estudos analiticos. Além de estimativas pontuais, na
inferéncia analitica é necessdrio transmitir a idéia de precisao associada a
essas estimativas e construir intervalos de confianga associados. Valores de
desvios padroes, ou alternativamente comprimentos de intervalos de confi-
anga, permitem avaliar a precisao da estimagao. O cédlculo do desvio padrao
também possibita a construcao de estatisticas para testar hipéteses relati-
vas a parametros do modelo (tradigdo de modelagem) ou de parametros da
populagao finita (tradigado de amostragem). Testes de hipdteses sdo também
usados na fase de selecao de modelos.

Os pacotes mais comuns de andlise estatistica incluem em suas saidas
valores de estimativas pontuais e seus desvios padroes, além de pvalores re-
lativos a hipéteses de interesse. Contudo, as férmulas usadas nestes pacotes
para o célculo dos desvios padroes e obtencao de testes sao, em geral, ba-
seadas nas hipéteses de independéncia e de igualdade de distribuicao (I1ID)
das observacoes, ou equivalentemente, de amostragem aleatéria simples com
reposicao (AASC). Tais hipéteses quase nunca valem para dados obtidos
através de pesquisas por amostragem, como as que realizam o IBGE e ou-
tras agéncias produtoras de estatisticas.

Este capitulo trata de avaliar o impacto sobre desvios padroes, intervalos
de confianca e niveis de significincia de testes usuais quando ha afastamentos
das hipéteses IID mencionadas, devidos ao uso de planos amostrais comple-
xo0s para obter os dados. Como veremos, o impacto pode ser muito grande
em algumas situacoes, justificando os cuidados que devem ser tomados na

47
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andlise de dados deste tipo. Neste capitulo, usaremos como referéncia bésica
Skinner(1989a).

4.2 Efeito do Plano Amostral (EPA) de Kish

Para medir o efeito do plano amostral sobre a varidncia de um estimador,

Kish(1965) propdés uma medida que denominou Efeito do Plano Amostral
(EPA) (em inglés, design effect ou, abreviadamente, deff). O objetivo desta
medida é comparar planos amostrais no estdgio de planejamento da pesqui-
sa. O EPA de Kish é uma razao entre variancias (de aleatorizacao) de
um estimador, calculadas para dois planos amostrais alternativos. Vamos
considerar um estimador @ e calcular a variancia de sua distribuicao indu-
zida pelo plano amostral complexo (verdadeiro) Vygrp (9) e a variancia

da distribuicao do estimador induzida pelo plano de amostragem aleatéria
simples Vaag (9)

Definicdo 4.1 O Efeito do Plano Amostral (EPA) de Kish para um
estimador 0 ¢é

WERD (9>

Vi (0) (4.1)

EPA ks (9) =

Para ilustrar o conceito do EPA ;. (0) , vamos considerar um exemplo.

Exemplo 4.1 Efeitos de plano amostral de Kish para estimadores de totais
com amostragem conglomerada em dois estdgios.

Nascimento Silva e Moura(1990) estimaram o EPA g4, para estimado-
res de totais de vdrias varidveis sdcio-econdmicas a nivel das Regioes Me-
tropolitanas (RMs) utilizando dados do questiondrio de amostra do Censo
Demografico de 1980. Essas medidas estimadas do efeito do plano amostral
foram calculadas para trés esquemas amostrais alternativos, todos conside-
rando amostragem conglomerada de domicilios em dois estdgios, tendo o
setor censitdario como unidade primadria e o domicilio como unidade secun-
déria de amostragem. Duas das alternativas consideraram selecao de seto-
res com equiprobabilidade via amostragem aleatéria simples sem reposicao
(AC2AAS) e fragdo amostral constante de domicilios no segundo estégio
(uma usando o estimador simples ou m-ponderado do total, e outra usando
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o estimador de razao para o total calibrando no nimero total de domicilios
da populagéo), e uma terceira alternativa considerou a selegao de setores com
probabilidades proporcionais ao tamanho (nimero de domicilios por setor),
denominada AC2PPT, e a selecao de 15 domicilios em cada setor da amos-
tra, e empregando o correspondente estimador m-ponderado. Os resultados
para algumas varidveis a nivel da Regiao Metropolitana do Rio de Janeiro
sao apresentados na Tabela 4.1 a titulo de ilustracao. Note que a populagao
alvo considera apenas moradores em domicilios particulares permanentes na
Regiao Metropolitana do Rio de Janeiro.

Os valores apresentados na Tabela 4.1 para a RM do Rio de Janeiro sao
similares aos observados para as demais RMSs, se consideradas as mesmas
varidveis. Nota-se grande variacao dos valores do EPA, cujos valores minimo
e méximo sao de 1,28 e 111,27 respectivamente. Para algumas varidveis
(1,2,4,5 € 9), o EPA varia consideravelmente entre as diferentes alternativas
de plano amostral, enquanto para outras varidveis (3,6,7 e 8) as variagoes
entre os planos amostrais é minima.

Os valores elevados do EPA observados para algumas varidveis realcam a
importancia de considerar o plano amostral verdadeiro ao estimar variancias
e desvios padroes associados as estimativas pontuais. Isso ocorre porque
estimativas ingénuas de variancia baseadas na hipétese de AAS subestimam
substancialmente as varidncias corretas.

Outra regularidade encontrada nesse valores é que o EPA para o plano
amostral AC2AAS com estimador simples apresenta sempre os valores mais
elevados, revelando que este esquema é menos eficiente que os competidores
considerados. Em geral, o EPA é menor para o esquema AC2PPT, com
valores préximos aos do esquema AC2AAS com estimador de razao.

Os valores dos EPAs calculados por Nascimento Silva e Moura(1990)
podem ser usados para planejar pesquisas amostrais (a0 menos nas regioes
metropolitanas), pois permitem comparar e antecipar o impacto do uso de
alguns esquemas amostrais alternativos sobre a precisao de estimadores de
totais de vdrias varidveis relevantes. Permitem também calcular tamanhos
amostrais para garantir determinado nivel de precisao, sem emprego de fér-
mulas complicadas. Portanto, tais valores seriam 1teis como informacao de
apoio ao planejamento de novas pesquisas por amostragem, antes que as
respectivas amostras sejam efetivamente selecionadas.

Entretanto, esses valores tém pouca utilidade em termos de usos analiti-
cos dos dados da amostra do Censo Demografico 80. E que tais valores, em-
bora tendo sido estimados com essa amostra, foram calculados para planos
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Tabela 4.1: Efeitos de plano amostral de Kish para varidveis selecionadas -
Regiao Metropolitana do Rio de Janeiro

| Plano amostral — | AC2AAS |  AC2PPT |

Estimador Estimador Estimador

Varidvel | Simples de Razao m-ponderado

1) Nimero total

de moradores

2) Nimero de
moradores ocupados
3) Rendimento
monetério mensal 1
4) Numero total de
filhos nascidos vivos
de mulheres com

15 anos ou mais

5) Nimero de
domicilios que 111,27 1,58 1,55
tém fogao

6) Nimero de
domicilios que 7,11 7,13 6,41
tém telefone

7) Valor do aluguel
ou prestacao mensal
8) Numero de
domicilios que

tém automovel

e renda < 5SM

9) Nimero de
domicilios que

tém geladeira

e renda > 5SM

10,74 2,00 1,90

5,78 1,33 1,28

5,22 4,92 4,49

4,59 2,02 1,89

7,22 7,02 6,45

1,80 1,67 1,55

46,58 2,26 2,08
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amostrais distintos do que foi efetivamente adotado para sele¢ao da amostra
do censo. A amostra de domicilios usada no censo é estratificada por setor
censitdrio com selegao sistemdtica de uma fragao fixa (25% no Censo 80) dos
domicilios de cada setor. J4 os planos amostrais considerados na tabulagao
dos EPAs eram planos amostrais em dois estagios, com sele¢cao de setores no
primeiro estdgio, os quais foram considerados por sua similaridade com os
esquemas adotados nas principais pesquisas domiciliares do IBGE tais como
a PNAD e a PME (Pesquisa Mensal de Emprego). Portanto, a utilidade
maior dos valores tabulados dos EPAs seria a comparacio de planos amos-
trais alternativos para planejamento de pesquisas futuras, e nao a andlise
dos resultados da amostra do censo 80.

4.3 Efeito do Plano Amostral Ampliado

O que se observou no Exemplo 4.1 com respeito a dificuldade de uso dos
EPAs de Kish calculados para fins analiticos também se aplica para outras
situacoes e ¢ uma deficiéncia estrutural do conceito de EPA proposto por
Kish. Para tentar contornar essa dificuldade, é necessario considerar um
conceito ampliado de EPA, correspondente ao conceito de misspecification
effect (meff) proposto por Skinner, Holt e Smith(1989, p. 24), que apresen-
tamos e discutimos nesta secgao.

Para introduzir este conceito ampliado de EPA, que tem utilidade tam-
bém para fins de inferéncia analitica, vamos agora considerar um modelo
subjacente as observacoes usadas para o cédlculo do estimador pontual 0.

Designemos por vg = VHD (9) um estimador usual (consistente) da varian-
cia de 0 calculado sob a hipétese (ingénua) de que as observagoes sao IID. A
inadequagao da hipétese de IID poderia ser consequéncia ou de estrutura da
populacao ou de efeito de plano amostral complexo. Em qualquer dos casos,
a estimativa vy da variancia de @ calculada sob a hipétese de observacoes
IID se afastaria da variancia de 6 sob o plano amostral (ou modelo) verda-

deiro, denotada Vi grp (9) Note que ViygrD (9) =Vu (9) na abordagem

baseada em modelos e Vi grD (é) =Vp (9) na abordagem de aleatorizagao.

Para avaliar se este afastamento tende a ser grande ou pequeno, vamos
considerar a distribuicao de vp com relacao & distribuicao de aleatorizacao
verdadeira (ou do modelo verdadeiro) e localizar Vi grp (9) com relacao a

esta distribuicao de referéncia. Como em geral seria complicado obter esta
distribui¢ao, vamos tomar uma medida de centro ou locacao da mesma e
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compard-la a Viygrp (9)
Podemos desta forma introduzir uma medida de efeito da especificacao

incorreta do plano amostral (ou do modelo) sobre a estimativa vg da varian-
cia do estimador 6.

Definicdo 4.2 O efeito da especificagdo incorreta do plano amostral (ou do
modelo) sobre a estimativa vg da varidncia do estimador 6 é

EPA (é,vo) - %ZSZ))) . (4.2)

Desta forma, o EPA (9, vo> mede a tendéncia de vg a subestimar ou su-
perestimar Vi grpD (9) , variancia verdadeira de 0. Quanto mais afastado de

1 for o valor de EPA («9, v()) , mais incorreta serd considerada a especificagdao

do plano amostral ou do modelo.

Enquanto a medida proposta por Kish baseia-se nas distribuicoes indu-
zidas pela aleatorizacao dos planos amostrais comparados, o EPA (9,1}0)
pode ser calculado com respeito a distribuicoes de aleatorizagao ou do mo-
delo envolvido, bastando calcular Viygrp e Evgrp da definigdo (4.2) com
relacao a distribuicao correspondente.

Em geral, s@o esperadas as seguintes conseqiiéncias sobre o EPA ao
ignorar o plano amostral efetivamente adotado e admitir que a selegao da
amostra foi AAS:

1. Ignorar os pesos em vg pode inflacionar o EPA;
2. Ignorar conglomeragdao em vg pode inflacionar o EPA;

3. Ignorar estratificacdo em vg pode reduzir o EPA.

Combinacées destes aspectos num mesmo plano amostral, resultando na
especificagao incorreta do plano amostral subjacente a vg, podem inflacionar
ou reduzir o EPA. Nesses casos ¢ dificil prever o impacto de ignorar o plano
amostral (ou modelo) verdadeiro sobre a anilise baseada em hipéteses 11D.
Por essa razao, é recomenddvel ao menos estimar os EPAs antes de concluir
a andlise padrao, para poder entao avaliar se ha impactos importantes a
considerar.
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Tabela 4.2: Definicdo da estratificacao da populagao de empresas

Estrato Condicao Tamanho
1 empresas com PO > 21 | 161 empresas
2 empresas com PO <= 21 | 588 empresas

Exemplo 4.2 Efeitos de plano amostral para estimac¢do de médias na a-
mostragem estratificada simples com alocagdo desproporcional

Neste exemplo consideramos uma populacao de N = 749 empresas, para
as quais foram observadas as seguintes varidveis:

1) pessoal ocupado em 31/12/94 (PO);

2) total de saldrios pagos no ano de 94 (SAL);

3) receita total no ano de 94 (REC).

A idéia é considerar o problema de estimar as médias populacionais das
varidveis SAL e REC (varidveis de pesquisa, nesse exemplo), usando amos-
tras estratificadas simples com alocagdo desproporcional, implicando em
unidades amostrais com pesos desiguais numa situagao bastante simples.
A varidvel PO ¢ a varidvel de estratificagdo. As médias populacionais das
varidveis de pesquisa (SAL e REC) sao conhecidas, porém supostas descon-
hecidas para efeitos do presente exercicio, em que se supoe que amostragem
seria usada para sua estimacao.

Para estimar estas médias, as empresas da populagao foram divididas
em dois estratos, definidos a partir da varidvel PO, conforme indicado na
Tabela 4.2.

Foram entao selecionadas de cada um dos estratos amostras aleatérias
simples sem reposi¢ao de 30 empresas, implicando em uso de alocagao igual
e em fragOes amostrais desiguais, em vista dos diferentes tamanhos popula-
cionais dos estratos. Como o estrato 1 contém cerca de 21% das observacoes
da populacao, a propor¢ao de 50% das observacoes da amostra no estrato 1
(das maiores empresas) na amostra ¢ bem maior do que seria esperado sob
amostragem aleatéria simples da populacao em geral. Desta forma, a média
amostral de uma varidvel de pesquisa y qualquer (SAL ou REC) dada por

2
gzizzyhi

h=1li€sy
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— _ 2
tenderia a superestimar a média Y da populagao dada por Y = % 3T Yni,
h=1ieU,,
onde yp; é o valor da varidvel de pesquisa y para a i—ésima observacao do
estrato h (h = 1,2). Neste caso, um estimador nao-viciado da média popu-

lacional Y seria dado por

2
guJ::jE::LVﬁgh
h=1

onde W), = %ﬂ ¢ a proporc¢ao de observagoes da populacao no estrato h e
Jn = n—lh z yni ¢ a média amostral dos y' s no estrato h (h=1,2).
1€ESh

Com a finalidade de ilustrar o célculo do EPA, vamos considerar o esti-
mador nao-viciado ¥, e calcular sua varidncia sob o plano amostral realmen-
te utilizado (amostra estratificada simples - AES com alocagao igual). Essa
variancia podera entdo ser comparada com o valor esperado (sob a distri-
buigao induzida pelo plano amostral estratificado) do estimador da variancia
obtido sob a hipétese de amostragem aleatéria simples.

No presente exercicio, a varidncia do estimador #,, pode ser obtida de
duas formas: calculando a expressao da variancia utilizando os dados de
todas as unidades da populagdo (que sdo conhecidos, mas admitidos desco-
nhecidos para fins do exercicio de estimagao de médias via amostragem) e
por simulagao.

A variancia de 7, sob a distribui¢ao de aleatorizagao verdadeira é dada
por

2 t;z
Vo () = > WP (1= fr) =2 (4.3)
h=1 "h

onde fr, = nyp/Np , np é o ndimero de observagoes na amostra no estrato

= \2 e . .
h, e S,% = Nhlfl 2{; (yhi — Yh) ¢é a variancia populacional da varidvel de
1€Up
pesquisa y dentro do estrato h, com Y = ﬁ >~ yni representando a
1€Up
média populacional da varidvel y dentro do estrato h.
Um estimador usual da variancia de ¢,, sob amostragem aleatéria simples

2

2. 82 —

évo=(1—f)< onde s? = -L; 23 (hi- 92 ef=3r1mn/ Y he1 Nn
=1:1€sy

=n/N.

O célculo do EPA foi feito também por meio de simulagdo. Geramos
500 amostras de tamanho 60, segundo o plano amostral estratificado consi-
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Tabela 4.3: Propriedades dos estimadores da média das varidveis de pesquisa

| Quantidade de interesse | Saldrios | Receitas |
1) Média populacional Y 78,328 2,107

2) Média de g sobre 160, 750 4,191
500 amostras

3) Média de g, sobre
500 amostras

76,700 2,054

derado. Para cada uma das 500 amostras e cada uma das duas varigveis de
pesquisa (SAL e REC) foram calculados:

1. média amostral (¥);
2. estimativa ponderada da média (gy);

3. estimativa da varidncia da estimativa ponderada da meédia (g,,) consi-
derando observagoes 11D (vp);

4. estimativa da variancia da estimativa ponderada da média (g,,) consi-
derando o plano amostral verdadeiro (VA ES (gjw)).

Note que na apresentacao dos resultados os valores dos saldrios foram
expressos em milhares de Reais (R$ 1.000,00) e os valores das receitas em
milhoes de Reais (R$ 1.000.000,00). Como a populagdo é conhecida, os
pardmetros populacionais de interesse podem ser calculados, obtendo-se os
valores na primeira linha da Tabela.4.3.

Em contraste com os valores dos pardmetros populacionais, calculamos
a média das médias amostrais ndo ponderadas (y) dos saldrios e das receitas
obtidas nas 500 amostras simuladas, obtendo os valores na segunda linha
da Tabela 4.3. Como previsto, observamos um vicio para cima na estima-
tiva destas médias, da ordem de 105% para os saldrios e de 98,9% para as
receitas.

Usamos também o estimador ¥, para estimar a média dos saldrios e das
receitas na populacao, obtendo para esse estimador as médias apresentadas
na terceira linha da Tabela 4.3. Observamos ainda um pequeno vicio da
ordem de —1,95% e —2,51% para os saldrios e receitas, respectivamente.
Note que o estimador ¥, é nao-viciado sob o plano amostral adotado, entre-
tanto o pequeno vicio observado na simulagao nao pode ser ignorado pois é
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Tabela 4.4: Propriedades dos estimadores de varidncia do estimador ¢,

Quantidade de
interesse

1) Variancia populacional Vags (7w) 244,18 | 0,43500
2) Média de Vaps (5) 231,84 | 0,32569
usando 500 amostras ’ ’
3) Valor esperado de v
usando populagao
4)Média de v
usando 500 amostras

Saldrios | Receitas

1.613,3 1,1880

1.636,1 | 1,2121

significantemente diferente de 0 ao nivel de significancia de 5%, apesar do
tamanho razodvel da simulacao (500 replicagoes).

Além dos estimadores pontuais, o interesse maior da simulacio foi com-
parar valores de estimadores de varidncia, e consequentemente de medidas
do efeito do plano amostral. Como o estimador pontual dado pela média
amostral ndo ponderada (y) é grosseiramente viciado, ndo consideramos esti-
mativas de varidncia para esse estimador, mas tao somente para o estimador
nao-viciado dado pela média ponderada #,,. Para esse tiltimo, consideramos
dois estimadores de varidncia, a saber o estimador ingénuo sob a hipétese de
AAS (dado por vg) e um estimador nao viciado da variancia sob o plano amo-
stral VA g5 (Jw) , que foi obtido substituindo as variancias dentro dos estratos
S2 por estimativas amostrais nio viciadas dadas por s2 = -1 3" (y,,,—7,)?
, h =1,2, na férmula de Vagg (9,) conforme definida em 64.3).

Como neste exercicio a populagdo é conhecida, podemos calcular
Vags (Jw) através das variancias de y dentro dos estratos h = 1,2 ou através
da simulacao. Esses valores sao apresentados respectivamente na primeira e
segunda linhas da Tabela 4.4, para as duas varidveis de pesquisa considera-
das.

Os valores de Eyvggrp (vo (mw)) e de EyvgrD (vo (Ww)) foram
também calculados a partir das varidncias dentro e entre estratos na popu-
lagao, resultando nos valores na linha 3 da Tabela 4.4, e estimativas desses
valores baseadas nas 500 amostras da simulagao sao apresentadas na linha
4 da Tabela 4.4. Os valores para o EPA foram calculados tanto com base
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nas estimativas de simulacao como nos valores populacionais das varidncias,
cujos céalculos estao ilustrados a seguir:

EPA (SALy,vo (SALy)) = Toge g~ 142

EPA (RECy,vw (RECy)) = %:0,269
EPA (SALy,vo (SALy)) = fﬁ’;i =0,151 e
EPA (RECy, v (RECy)) = %:0,366.

A Tabela 4.5 resume os principais resultados deste exercicio, para o esti-
mador ponderado da média 7,,. Apesar das diferencas entre os resultados
da simulacao e suas contrapartidas calculadas considerando conhecidos os
valores da populacao, as conclusoes da andlise sao similares:

1. ignorar os pesos na estimacao da média provoca vicios substanciais,
que nao podem ser ignorados; portanto, o uso do estimador simples de
média (y) é desaconselhado;

2. ignorar os pesos na estimacao da varidncia do estimador ponderado
Yw também provoca vicios substanciais, neste caso, superestimando
a varidncia por ignorar o efeito de estratificacdo; os efeitos de plano
amostral sao substancialmente menores que 1 para as duas varidveis de
pesquisa consideradas (saldrios e receita); portanto o uso do estimador
ingénuo de variancia vg é desaconselhado.

Essas conclusoes sao largamente aceitas pelos amostristas e produtores
de dados baseados em pesquisas amostrais para o caso da estimacao de
médias e totais, e respectivas varidncias. Entretanto ainda h& exemplos de
usos indevidos de dados amostrais nos quais os pesos sao ignorados, em
particular para a estimagao de varidncias associadas a estimativas pontuais
de médias e totais. Tal situacao se deve ao uso ingénuo de pacotes estatisticos
padroes desenvolvidos para analisar amostras IID, sem a devida consideragao
dos pesos e plano amostral.

Observacao 4.1 Neste exemplo nao foi feito uso analitico dos dados e sim
descritivo, onde é usual incorporar os pesos no cdilculo de estimativas e va-
ridncias.
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Tabela 4.5: Valores dos Efeitos de Plano Amostral (EPA) para as médias
de Saldrio e de Receita

| Varigvel | Estimativa | Simulacao | Populagao |

Saldrio | Variancia 231,84 244,18
EPA 0,142 0,151
Receita | Variancia 0, 32569 0, 43500
EPA 0,269 0, 366

Observacao 4.2 Nao seria esperado usar um estimador ponderado para a
média e ndo considerar os pesos no cilculo de varidncias, como fizemos neste
exemplo.

Observacao 4.3 O exemplo mostra que ignorar a estratifica¢io ao calcular
vo diminui o EPA.

Um outro exemplo relevante é utilizado a seguir para ilustrar o fato de
que o conceito do EPA adotado aqui é mais abrangente do que o definido
por Kish, em particular porque a origem do efeito pode estar na estrutura
da populacao e nao no plano amostral usado para obter os dados.

Exemplo 4.3 Populagio conglomerada com conglomerados de tamanho 2
(Skinner, Holt e Smith, 1989, p. 25)

Considere uma populacao de conglomerados de tamanho 2, isto é, onde as
unidades (elementares ou de referéncia) estdo grupadas em pares (exemplos
de tais populagoes incluem pares de irmaos gémeos, casais, jogadores numa
dupla de volei de praia ou ténis, etc.). Suponha que os valores de uma
varidvel de pesquisa medida nessas unidades tém média 6 e variancia o?,
além de uma correlagao p entre os valores dentro de cada par (correlagao
intraclasse, veja Nascimento Silva e Moura, 1990, cap. 2 e Haggard, 1958).
Suponha que um tnico par é sorteado ao acaso da populacao e que os valores
Y1 € Y2 sao observados para as duas unidades do par selecionado. O modelo

assumido pode entao ser representado como
Ey (Yy) =0
Vi (V;) = o i=1,2.
CORRy (Y1 Y2) = p

Um estimador ndo viciado para @ é dado por 0 = (y1 +y2)/2 , a média
amostral. Assumindo a (falsa) hipétese de que o esquema amostral ¢ AASC
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de unidades individuais e nao de pares, ou equivalentemente, que y; e y2 sao
observagoes de varidveis aleatérias IID, a varidncia de 6 é dada por

Vaas (5) = 02/2
com um estimador nao viciado dado por
w0 (9) = (2 - w2/
Entretanto, na realidade a varidncia de 0 ¢ dada por
WERD (5) =Vu (5) =o’(1+p)/2

e o valor esperado do estimador de varidncia vg (0) é dado por

EVERD [Uo (/9\)} = 02(1 — p)/2 .
Consequentemente, considerando as equagoes (4.1) e (4.2), tem-se que

EPA ki1 (9) =1+4p

EPA (é,vo) = (1+p)/1=p).

A Figura 4.1 plota os valores de EPA k;sn (9) e EPA (@, vo> para valo-

res de p entre 0 e 0,8. Como se pode notar, o efeito da especificagao inade-
quada do plano amostral ou da estrutura populacional pode ser severo, com

valores de EPA (9, vo> chegando a 9. Um aspecto importante a notar é que

o EPA ;. (9) tem variacao muito mais modesta que o EPA (9, vo>.

Este exemplo ilustra bem dois aspectos distintos do uso de medidas como
o efeito de plano amostral. O primeiro é que as duas medidas sao distintas,
embora 0s respectivos estimadores baseados numa particular amostra coin-
cidam. No caso particular deste exemplo, 0o EPA k;.n (9) cresce pouco com
o valor do coeficiente de correlagao intraclasse p, o que implica que um pla-
no amostral conglomerado como o adotado (selegdo ao acaso de um par da
populagado) seria menos eficiente que um plano amostral aleatério simples
(selegao de duas unidades ao acaso da populagao), mas a perda de eficiéncia
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Figura™4.1: Valores de EPA (5, vo) e EPA k.1, (5) para conglomeragao
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seria modesta. J& se o interesse é medir, a posteriori, o efeito da m4 espe-
cificacdo do plano amostral no estimador de varincia, o impacto, medido

pelo EPA (9, vo>, seria muito maior.

Vale ainda notar que o EPA (9,1}0) mede o impacto da mé& especifi-

cacao do plano amostral ou do modelo para a estrutura populacional. Neste
exemplo, ignorar a estrutura da populacdo (o fato de que as observagoes
sao pareadas) poderia provocar subestimagao da variancia do estimador de
média, que seria tanto maior quanto maior fosse o coeficiente de correlagao
intraclasse p. Efeitos como esse sdo comuns também devido ao planejamento
amostral, mesmo em populagoes onde a conglomeragao é imposta artificial-
mente pelo amostrista.

4.4 Intervalos de Confianca e Testes de HipoOteses

A partir da estimativa pontual 0 de um parametro 0 (da populacao finita ou
do modelo de superpopulagao) é possivel construir um intervalo de confianca
de nivel de confianca aproximado (1 — «) a partir da distribuigao assintética
de A

0—0

to = —
G

que, sob a hipétese de que as observagoes sao IID, muitas vezes é N (0; 1).
Neste caso, um intervalo de confianca de nivel de confianga aproxima-

do (1 — «) & dado por [9 — za/zvé/z,é—i- za/zvcl)/z], onde z, é definido por

fzzoo ¢ (t)dt = o , onde ¢ é a funcao de densidade da distribui¢cdo normal
padrao.

Vamos analisar o efeito de um plano amostral complexo sobre o intervalo
de confianca. No caso de um plano amostral complexo, a distribuicdo que é

aproximadamente normal é a de

A~

0—0
[ (8)]

Por outro lado, para obter a varidncia da distribuicao assintética de tg
note que

b0 -0 [We(8)]"
Ucl)/z [?VERD <9>] Y2 Ucl)/z '
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Tabela 4.6: Probabilidades de cobertura para niveis nominais de 95% e 99%

EPA(@,UO) 1—a=0,95|1—a=0,99
0,90 0,96 0,99
0,95 0,96 0,99
1,0 0,95 0,99
1,5 0,89 0,96
2.0 0,83 0,93
2.5 0,78 0,90
3,0 0,74 0,86
3,5 0,71 0,83
4,0 0,67 0,80

Como o primeiro fator tende para uma N (0; 1), a varincia assintética de
. . . ., W [
to € aproximadamente igual ao quadrado do segundo fator, isto é, a %D()

que é um estimador para EPA (9, vo>. Porém quando a amostra é grande

. P 1% [
esse valor aproxima o EPA (0, v()) = %5((1}0)),

pois vg é aproximadamente
igual a EVE‘RD (Uo) € ‘//\vVERD (é)e aproximadamente igual a VVERD (é)

Logo temos que a distribuicao assintética verdadeira de to é dada por
to~ N [o; EPA (9,1)0)} .

Dependendo do valor de EPA 9,1}0 , 0 intervalo de confianca basea-

do na distribuicao assintética verdadeira de tg pode ser bem distinto da-
quele baseado na distribuigcao assintética obtida sob a hipétese de obser-

vagoes IID. Em geral, a probabilidade de cobertura assintética do intervalo

[@ — 2y /zv(l)/ 2,9 + 24 /gv(l)/ 2] serd aproximadamente igual a

20 (za/z/ [EPA (é,vo)r/ 2) 1,

onde ¢ ¢é a fungao de distribui¢do acumulada de uma N (0;1) . Calculamos
esta probabilidade para alguns valores do EPA, que apresentamos na Tabela
4.6.
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A medida que o valor do EPA (9,1}0) aumenta, a probabilidade real
de cobertura diminui, sendo menor que o valor nominal para valores de
EPA (9, vo> maiores que 1.

Utilizando a correspondéncia existente entre intervalos de confianga e

testes de hipéteses, podemos derivar os niveis de significAncia nominais e
reais subtraindo de 1 os valores da Tabela 4.6. Por exemplo, para a = 0,05

e EPA (9,1}0) = 2, o nivel de significAncia real seria aproximadamente
1-0,83=0,17.

Exemplo 4.4 Teste de hipdtese sobre propor¢do

Vamos considerar um exemplo hipotético de teste de hipétese sobre uma
proporgao, semelhante ao de Sudman(1976), apresentado em Lehtonen e Pa-
hkinen(1995, p. 196). Uma amostra de m = 50 conglomerados ¢ extraida
de uma grande populagdo de empresas industriais (conglomerados). Supo-
nhamos que cada empresa ¢ = 1,...,50 da amostra tenha n; = 20 empre-
gados. O tamanho total da amostra de empregados (unidades elementares)
én =) ,n; = 1.000. Queremos estudar o acesso dos trabalhadores das
empresas a planos de saude.

Usando-se conhecimento do ano anterior, foi estabelecida a hipdtese de
que a proporcao de trabalhadores cobertos por planos de satide é 80%, ou
seja Hy : p = pp = 0,8. Vamos adotar o nivel de significAncia o = 5%.

A estimativa obtida na pesquisa foi p = ng/n = 0,84, onde ny = 840
¢ o nimero de trabalhadores na amostra com acesso a planos de saude.
Ignorando o plano amostral e a conglomeragao das unidades elementares
na populacao, podemos considerar um teste binomial e usar a aproximagao
normal N(0;1) para a estatistica de teste

Z = |p—pol/v/po (1 —po) /n, (4.4)

onde o denominador é o desvio padrao da estimativa p sob a hipétese nula.

Vamos calcular o valor da estatistica Z, supondo que tenha sido usada a-
mostragem aleatéria simples com reposi¢ao (AASC) de empregados. Vamos
também considerar uma abordagem baseada no plano amostral de conglo-
merados. O desvio padrao de p, no denominador de Z, serd baseado na
hipétese de distribuigdo binomial, com tamanhos amostrais diferentes para
as duas abordagens.

Para o teste baseado na amostragem aleatéria simples, ignoramos a con-
glomeracao e usamos na férmula do desvio padrao o tamanho total da a-
mostra de unidades elementares (empregados), isto ¢, n = 1.000. O valor
da estatistica de teste Z definida em (4.4) é, portanto,
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Zyin = 0,84 —0,8|/1/0,8 (1 — 0,8) /1.000 = 3,162 > Zo o5 = 1,96 (4.5)

onde /0,8 (1 —0,8) /1.000 = 0,0126 ¢ o desvio padrdo de p sob a hipétese
nula. Este resultado sugere a rejeicao da hipétese Hp.

Por outro lado, é razodvel admitir que se uma empresa for coberta por
plano de saide, cada empregado dessa empresa terd acesso ao plano. Essa
¢ uma informagao importante que foi ignorada no teste anterior. De fato,
selecionar mais de uma pessoa numa empresa nao aumenta nosso conheci-
mento sobre a cobertura por plano de satide no local. Portanto, o tamanho
efetivo da amostra é m = 50, em contraste com o valor 1.000 usado no teste
anterior. O termo tamanho efetivo foi introduzido em Kish(1965) para desi-
gnar o tamanho de uma amostra aleatéria simples necessario para estimar p
com a mesma precisao obtida por uma amostra conglomerada de tamanho
n (neste caso, igual a 1.000) unidades elementares.

Usando o tamanho efetivo de amostra, temos a estatistica de teste ba-
seada no plano amostral verdadeiro

Zy = |p—pol/v/po (1 —po) /50 = 0,707,

onde o valor /0,8 (1—0,8) /50 = 0,0566 ¢ muito maior que o valor do
desvio padrao obtido no teste anterior. Portanto, o valor observado de Z,, é
menor que o de Zp;;,, € 0 novo teste sugere a nao rejeicao da mesma hipdtese
nula.

Neste exemplo, portanto, se verifica que ignorar a conglomeragao pode
induzir a uma decisao incorreta de rejeitar a hipétese nula, quando a mesma
nao seria rejeitada se o plano amostral fosse corretamente incorporado na
andlise. Efeitos desse tipo sdo mais dificeis de antecipar para inferéncia
analitica, particularmente quando os planos amostrais empregados envolvem
combinagao de estratificagdo, conglomeragao e probabilidades desiguais de
selecao. Por essa razao, a recomendagao é procurar sempre considerar o
plano amostral na anélise, ao menos como forma de verificar se as conclusées
obtidas por formas ingénuas de anédlise ignorando os pesos e plano amostral
Sao as mesmas.

4.5 Efeitos Multivariados de Plano Amostral

O conceito de efeito de plano amostral introduzido em (4.2) é relativo a infe-
réncias sobre um parametro univariado 6. Consideremos agora o problema de
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estimagao de um vetor 8 de K parametros. Seja 6 um estimador de 6 e seja
Vo um estimador da matriz K x K de covaridncia de 9, baseado nas hipdte-
ses de independéncia e igualdade de distribuicao das observagoes (IID), ou
equivalentemente, de amostragem aleatéria simples com reposicao (AASC).
E possivel generalizar a equacio (4.2), definindo o efeito multivariado do
plano amostral de 6 e Vg como

EMPA(8,V,) = A = Evgrp (Vo) Vverp(0), (4.6)

onde Eyprp (Vo) é o valor esperado de Vy e, VVERD(E’) ¢ a matriz de cova-
ridncia de 9, ambas calculadas com respeito & distribuicao de aleatorizagao
induzida pelo plano amostral efetivamente utilizado, ou alternativamente
sob o modelo ”correto”.

Os autovalores 1 > ... > dx da matriz A sdo denominados efeitos gene-
ralizados do plano amostral. A partir deles, e utilizando resultados padroes
de teoria das matrizes (Johnson e Wichern, 1988, p. 64) é possivel definir
hmltantes para os efeitos (umvarlados) do plano amostral para combinacoes
lineares c 6 das componentes de 6. Temos os seguintes resultados:

01 = maxEPA(cOb\,cOVoc),
o = minEPA(coa,COVoc).

No caso particular onde A = I« , temos 61 = ... = 6 = 1 e os efeitos
(univariados) do plano amostral das combinagoes lineares para componentes
de 8 sao todos iguais a 1. Para ilustrar esse conceito, vamos reconsiderar o
Exemplo 4.2 de estimacao de médias com amostragem estratificada despro-
porcional anteriormente apresentado, mas agora considerando a natureza
multivariada do problema (hé duas varidveis de pesquisa).

Exemplo 4.5 Efeitos Multivariados do Plano Amostral para as médias de
Saldrios e de Receitas

Vamos considerar as varidveis Saldrio (em R$ 1.000) e Receita (em RS
1.000.000) definidas na populacao de empresas do Exemplo 4.2 e calcular a
matriz EMPA (é, VO>, onde 6 = (Ww,mw)’. Neste exemplo, os da-
dos populacionais sao conhecidos, e portanto podemos calcular a covariancia

dos estimadores (SALy, REC,,). Usando a mesma notagao do Exemplo 4.2,
temos que

2
N 5(1—
COVaps(SALy, REC,) Z fh SgZL,REC
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onde

1 -
SgZL,REC — m Z (SAL}”' — SALh) (fiE'C'hZ — RECh) .
€Uy

Substituindo os valores conhecidos na populacao das varidveis SALy; e
RECY;, obtemos para esta covariancia o valor

COVugs(SALy, REC,,) = 3,2358

e portanto a matriz de variancia dos estimadores ponderados da média fica

igual a
244,18 3,2358

Vaps(SALy, RECuw) = | 3 5300 () 4350

(4.7)
onde os valores das variancias em (4.7) foram os calculados no Exemplo
4.2 e coincidem, respectivamente, com os valores usados nos numerado-
res de EPA (mw) e de EPA (mw) 14 apresentados. Para calcular
o EMPA (6, V) é preciso agora obter Eygrp (Vo).

Neste exemplo, a matriz de efeito do plano amostral EMPA (8, V) = A
pode também ser calculada através de simulacao, de modo andlogo ao que
foi feito no Exemplo 4.2. Para isto, foram utilizadas as 500 amostras de
tamanho 60 segundo o plano amostral descrito no Exemplo 4.2. Para cada
uma das 500 amostras foram calculadas estimativas:

1. da varidncia da média amostral ponderada do saldrio e da receita as-
sumindo observagoes 11D;

2. da covariadncia entre médias ponderadas do saldrio e da receita assu-
mindo observacgoes I1D;

3. da varidncia da média amostral ponderada do saldrio e da receita con-
siderando o plano amostral verdadeiro;

4. da covariadncia entre médias ponderadas do saldrio e da receita consi-
derando o plano amostral verdadeiro.

A partir da simulagao foram obtidos os seguintes resultados:

1785,3 27,734
Eaps (Vo) = [ 27,734 1,2852 ] ’ (48)
R 250,41  3,2683
VAES(G)_[3,2683 (),42267] (4.9)
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0,1516 —4,931
—0,0007277 0,4353

Os autovalores 61 = 0,447 e 62 = 0,139 de A fornecem os efeitos gene-
ralizados do plano amostral.

A =[Eaps (Vo) ' Vagps(8) = [ (4.10)

Da mesma forma que o EPA (9, vo> definido em (4.2) para o caso uni-
paramétrico foi utilizado para corrigir niveis de confianga de intervalos e
niveis de significancia de testes, o EMPA (8, V) definido em (4.6) pode ser
utilizado para corrigir niveis de confianga de regides de confianga e niveis de
significancia de testes de hipéteses no caso multiparamétrico. Para ilustrar,
vamos considerar o problema de testar a hipdtese Hg : p = pg, onde p é
o vetor de médias de um vetor de varidveis de pesquisa y. A estatistica de
teste usualmente adotada para este caso é a T? de Hottelling dada por

T2 = n (5 — po) S, (F — o) (4.11)

onde

y = %Z}% Sy = : Z(Yi*}_’)(}’?;*y)oa e

: n—14%4
€8 1€8
0
Ko = (NlOaMZOv---:NKO)

Se as observacoes y; sao IID normais, a estatistica T2 tem a distribuicio
%F (K;n — K) sob Hyp, onde F (K;n — K) denota uma varidvel aleaté-
ria com distribuigdo F com K e (n — K) graus de liberdade. Mesmo se as
observacdes y; nao forem normais, 72 tem distribuicdo assintética y? (K)
quando n — oo (Johnson e Wichern, 1988, p.191).

Contudo, se for utilizado um plano amostral complexo, T2 tem aproxi-

K
madamente a distribuigdo da varidvel ) (Z;Ziz, onde Z1,..., Kk sao varia-
i=1
veis aleatérias independentes com distribuicao normal padrao e os 6; sao os
autovalores da matriz A = ZE‘SZ, onde Y g45 = Ep(Sy/n) e ¥ =V, (¥).
Vamos analisar o efeito do plano amostral sobre o nivel de significAncia
deste teste. Para simplificar, consideremos o caso em que §1 = ... = 6 = 6.

Neste caso, o nivel de significaAncia real é dado aproximadamente por
P (2 (K) > & (K) /6) (4.12)

onde x2 (K) é o quantil superior a de uma distribui¢io x? com K graus de
liberdade, isto ¢, o valor tal que P [x?(K) > x2 (K)|] =« .

A Tabela 4.7 apresenta os niveis de significAncia reais para a = 5% pa-
ra varios valores de K e 6. Mesmo quando os valores dos §; sao distintos,
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os valores da Tabela 4.7 podem ser devidamente interpretados. Para isso,
consideremos o pvalor do teste da hipétese Hp : g = pg, sob a hipéte-
se de amostragem aleatéria simples com reposicao e sob o plano amostral
efetivamente utilizado. Por definigao este valor é dado por

pvaloraas (7) = P X2 (K) > (7 = po) E3hs (7 — o)

e Hp é rejeitada com nivel de significAncia o se pvalorgas < a.
O verdadeiro pvalor pode ser definido analogamente como

pvalorygrp (¥) = P [Xz (K) > (¥ — to) Sphpp (7 — Mo)} - (413)

Os valores na Tabela 4.7 podem ser usados para quantificar a diferen-
ca entre estes pvalores. Consideremos a regiao critica do teste de nivel «
baseado na hipdétese de AAS:

RCaas(5) = {5:(9 —po) Ths (F — o) > & (K) | (414)
= {y :pvaloraas (¥) < a} .

Pode-se mostrar que o méximo de pvalory grp (¥) quando y pertence a
RCxas (¥) € dado por:

_ max _ pvalorygrp (§) = P (x* (K) > x4 (K) /61) . (4.15)
YERC445(Y)

Observe que o segundo membro de (4.15) é da mesma forma que o segun-
do membro de (4.12). Logo, os valores da Tabela 4.7 podem ser interpreta-
dos como valores maximos de pvalorygrp (¥) para ¥ na regiao RCyas (¥),
considerando-se §1 no lugar de 6.
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K

1

2

3

4

0.9
1.0
1.5
2.0
2.5
3.0

4
5
11
17
22
26

4
)
14
22
30
37

3
)
16
27
37
46

3
5
19
32
44
53
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Tabela 4.7: Niveis de significancia (%) verdadeiros do teste T2 para o nivel
nominal de 5% assumindo autovalores iguais para A
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Capitulo 5

Ajuste de Modelos
Parameétricos

5.1 Introducao

Nos primérdios do uso "moderno” de pesquisas por amostragem, os dados
obtidos eram usados principalmente para estimar fungoes simples dos valores
das varidveis de interesse nas populagoes finitas, tais como totais, médias,
razoes, etc. Isto caracterizava o uso dos dados dessas pesquisas para in-
feréncia descritiva. Recentemente, os dados de pesquisas amostrais tém
sido cada vez mais utilizados também para propdsitos analiticos. Inferén-
cias analiticas baseadas numa pesquisa amostral sao aquelas que envolvem a
estimagao de parametros num modelo (de superpopulagao) (Kalton, 1983b;
Binder et al., 1987).

Quando os valores amostrais das varidveis da pesquisa podem ser consi-
derados como realizagoes de vetores aleatdrios independentes e identicamen-
te distribuidos (IID), modelos podem ser especificados, ajustados, testados
e reformulados usando procedimentos estatisticos padroes como os apre-
sentados, por exemplo, em Bickel e Doksum(1977) e Garthwaite, Jollife e
Jones(1995). Neste caso, métodos e pacotes estatisticos padroes podem ser
usados para executar os cdlculos de estimativas de parametros e medidas de
precisao correspondentes, bem como diagndstico e verificacao da adequagao
das hipéteses dos modelos.

Na préatica das pesquisas amostrais, contudo, as hipéteses de modelo
IID para as observagdes amostrais sao raramente adequadas. Com maior
freqiiéncia, modelos alternativos com hipéteses mais complexas e/ou esti-
madores especiais devem ser considerados a fim de acomodar aspectos da

71
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estrutura da populagao e/ou do plano amostral. Além disso, usualmente
estao disponiveis informagoes sobre varidveis auxiliares, utilizadas ou nao
na especificacdo do plano amostral, que podem ser incorporadas com pro-
veito na estimagao dos pardmetros ou na prépria formulacdo modelo.

Os exemplos apresentados no Capitulo 4 demonstram claramente a ina-
dequagao de ignorar o plano amostral ao efetuar andlises de dados de pes-
quisas amostrais. Os valores dos EPAs calculados, tanto para estimadores
de medidas descritivas tais como médias e totais, como para estatisticas
analiticas usadas em testes de hipéteses e os correspondentes efeitos nos ni-
veis de significAncia reais, revelam que ignorar o plano amostral pode levar
a decisoes erradas e a avaliacoes inadequadas da precisao das estimativas
amostrais.

Embora as medidas propostas no Capitulo 4 para os efeitos de plano
amostral sirvam para avaliar o impacto de ignorar o plano amostral nas
inferéncias descritivas ou mesmo analiticas baseadas em dados amostrais,
elas nao resolvem o problema de como incorporar o plano amostral nessas
andlises. No caso das inferéncias descritivas usuais para médias, totais e
proporcoes, o assunto é amplamente tratado na literatura de amostragem e
o interessado em maiores detalhes pode consultar livros cldssicos como Co-
chran(1977), ou mais recentes como Sdrndal, Swensson e Wretman(1992).
Jé os métodos requeridos para inferéncias analiticas sé recentemente foram
consolidados em livro (Skinner, Holt e Smith, 1989). Este capitulo apresenta
um dos métodos centrais disponiveis para ajuste de modelos paramétricos
regulares considerando dados amostrais complexos, baseado no trabalho de
Binder(1983). Antes de descrever esse método, entretanto, fazemos breve
discussao sobre o papel dos pesos na andlise de dados amostrais, conside-
rando o trabalho de Pfeffermann(1993).

Primeiramente, porém, fazemos uma revisao sucinta do método de Ma-
xima Verossimilhanga (MV) para ajustar modelos dentro da abordagem de
modelagem cldssica, necessaria para compreensao adequada do material sub-
seqiiente. Essa revisao nao pretende ser exaustiva ou detalhada, mas tao
somente recordar os principais resultados aqui requeridos. Para uma discus-
sao mais detalhada do método de Mdaxima Verossimilhanga para estimagao
em modelos paramétricos regulares veja, por exemplo, Garthwaite, Jollife e
Jones(1995).
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5.2 Meétodo de Méaxima Verossimilhanca (MV)

Seja y; = (yi1, - - - ,yiR)o um vetor R x 1 dos valores observados das varid-
veis de interesse observadas para a unidade ¢ da amostra, gerado por um
vetor aleatério Y;, para i = 1,...,n, onde n é o tamanho da amostra. Su-
ponha que os vetores aleatérios Y;, para ¢ = 1,...,n, sao independentes
e identicamente distribuidos (IID) com distribuigdo comum f(y; @), onde
0= (01,...,0 K)O ¢ um vetor K x 1 de parametros desconhecidos de interes-
se. Sob essas hipéteses, a verossimilhanca amostral é dada por

n

1) =] (yi:0)
i=1

e a correspondente log-verossimilhanca por
L(6) =) log[f (y0)] -
i=1

Calculando as derivadas parciais de L (@) com relagao a cada componente
de 0 e igualando a 0, obtemos um sistema de equagoes

OL () /06 =) u; () =0
i=1

onde u; (0) = 0dlog[f (yi;0)] /00 ¢é o vetor dos escores da unidade i, de
dimensao K x 1.

Sob condigoes de regularidade (Cox e Hinkley, 1974, p. 281), a solucéo 8
deste sistema de equacoes é o Estimador de Maxima Verossimilhanca
(EMV) de 6. A variancia assintética do estimador 6 sob o modelo adotado,
denominado aqui abreviadamente modelo M, é dada por

Var (9) ~ [J(0) !

e um estimador consistente dessa varidncia é dado por
. N 1-1
i (8) = 17(8)]

J(0) = i du; (0) /90
i=1

onde
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5.3 Ponderacao de Dados Amostrais

O papel da ponderacido na andlise de dados amostrais é alvo de controvér-
sia entre os estatisticos. Apesar de incorporada comumente na inferéncia
descritiva, nao ha concordéncia com respeito a seu uso na inferéncia anali-
tica, havendo um espectro de opinioes entre dois extremos. Num extremo
estao os modelistas, que consideram o uso de pesos irrelevante, e no outro
0s amostristas, que incorporam pesos em qualquer andlise.

Exemplo 5.1 Uso analitico dos dados da Pesquisa Nacional por Amostra-
gem de Domicilios (PNAD)

A titulo de ilustracdo, consideremos uma pesquisa com uma amostra
complexa como a da PNAD do IBGE, que emprega uma amostra estra-
tificada de domicilios em trés estdgios, tendo como unidades primérias de
amostragem (UPAs) os municipios, que sao estratificados segundo as uni-
dades da federacao (UFs), e regides menores dentro das UFs (veja IBGE,
1981, p. 67).

A selecao de municipios dentro de cada estrato € feita com probabilidades
desiguais, proporcionais ao tamanho, havendo inclusive municipios incluidos
na amostra com certeza (chamados de municipios auto-representativos). Da
mesma forma, a sele¢ao de setores (unidades secundérias de amostragem ou
USAs) dentro de cada municipio é feita com probabilidades proporcionais ao
nimero de domicilios em cada setor segundo o iltimo censo disponivel. Den-
tro de cada setor, a selecao de domicilios é feita por amostragem sistemaética
simples (portanto, com equiprobabilidade). Todas as pessoas moradoras em
cada domicilio da amostra sao pesquisadas.

A amostra de domicilios e de pessoas dentro de cada estrato é autopon-
derada, isto é, tal que todos os domicilios e pessoas dentro de um mesmo
estrato tém igual probabilidade de selecao. Entretanto, as probabilidades
de inclusao (e consequentemente os pesos) variam bastante entre as vérias
regioes de pesquisa. A Tabela 5.1 revela como variam essas probabilidades
de selecao entre as regides cobertas pela amostra da PNAD de 93. Como
se pode observar, tais probabilidades de inclusao chegam a ser 5 vezes ma-
iores em Belém do que em Sao Paulo, e portanto variacao semelhante serd
observada nos pesos.

Se m; representa a probabilidade de inclusao na amostra do i-ésimo do-
micilio da populacao, ¢ =1, ..., N, entao

T = Tmunicipiolestrato X Tsetor|municipio X T domicilio|setor
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[0)

Tabela 5.1: Probabilidades de sele¢ao da amostra da PNAD de 1993 segundo

regioes
Regiao da pesquisa Probabilidade

de selecao

RM de Belém 1/150

RMs de Fortaleza, Recife, Salvador e Porto Alegre 1/200

Distrito Federal

RMs de Belo Horizonte e Curitiba 1/250

Rondénia, Acre, Amazonas, Roraima, Amapd,

Tocantins, Sergipe, Mato Grosso do Sul, 1/300

Mato Grosso e Goids

Pard 1/350

RM do Rio de Janeiro, Piaui, Ceara,

Rio Grande do Norte, Paraiba, Pernambuco, 1/500

Alagoas, Bahia, Minas Gerais,

Espirito Santo e Rio de Janeiro

Parand, Santa Catarina, Rio Grande do Sul 1/550

RM de Sao Paulo, Maranhao, Sao Paulo

1/750
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isto é, a probabilidade global de inclusdo de um domicilio (e conseqiiente-
mente de todas as pessoas nele moradoras) é dada pelo produto das proba-
bilidades condicionais de inclusao nos vdrios estdgios de amostragem.

A estimacao do total populacional Y de uma varidvel de pesquisa y num
dado estrato usando os dados da PNAD ¢ feita rotineiramente com estima-
dores ponderados de tipo razao ?R = ?WX / X, = Y ics wZRyi (tal como
definidos por 3.15), com pesos dados por wf = WﬁlX/)A( (veja 3.17), on-
de X é o total da populagao no estrato obtido por metodos demogréficos
de projecao, utilizado como varidvel auxiliar, e X e Y sao os estimadores
m-ponderados de X e Y respectivamente. Para estimar para conjuntos de
estratos basta somar as estimativas para cada estrato incluido no conjunto.
Para estimar médias e proporgoes, os pesos sao também incorporados da for-
ma apropriada. No caso, a estimacao de médias é feita usando estimadores
ponderados da forma

ZiES sz

e a estimacao de proporcoes é caso particular da estimagao de médias quando
a varidvel de pesquisa y ¢ do tipo indicador (isto é, s6 toma valores 0 e 1).

Estimadores ponderados (como por exemplo os usados na PNAD) sao
preferidos pelos praticantes de amostragem por sua simplicidade e por se-
rem nao viciados (a0 menos aproximadamente) com respeito a distribui¢ao
de aleatorizacao induzida pela selecao da amostra, independentemente dos
valores assumidos pelas varidveis de pesquisa na populacao. Ja para a mode-
lagem de relagoes entre varidveis de pesquisa, o uso dos pesos induzidos pelo
planejamento amostral ainda nao é freqiiente ou aceito sem controvérsia.

Um exemplo de modelagem desse tipo com dados da PNAD em que os
pesos e o desenho amostral nao foram considerados na andlise é encontrado
em Leote(1996). Essa autora empregou modelos de regressao logistica para
tragar um perfil sécio-econémico da mao-de-obra empregada no mercado in-
formal de trabalho urbano no Rio de Janeiro, usando dados do suplemento
sobre trabalho da PNAD-90. Todos os ajustes efetuados ignoraram os pe-
sos e o plano amostral da pesquisa. O problema foi revisitado por Pessoa,
Nascimento Silva e Duarte(1997), quando entao esses aspectos foram devi-
damente incorporados na andlise. Um resumo desse trabalho é discutido no
Capitulo 6.

Vamos supor que haja interesse em regredir uma determinada varidvel
de pesquisa y contra algumas outras varidveis de pesquisa num vetor de
regressores z. Seria natural indagar se, como no caso do total e da média,
0s pesos amostrais poderiam desempenhar algum papel na estimagao dos
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parametros do modelo (linear) de regressao? Uma possibilidade de incluir
0s pesos seria estimar os coeficientes da regressao por:

1€S i€s

-1
Bw = (Z wﬂém) Zwizgyi = (Z;Wszs)il Z;WsYs (51>

em lugar do estimador de minimos quadrados ordinarios (MQO) dado por

1
b= <Zzézi> N ey = (2,2,) T ZLY, (5.2)

1€s €S

onde w; =, l, y; € o valor da varidvel resposta e z; é o vetor de regressores
para a observagao ¢, Z; e Y sao respectivamente a matriz e vetor com os
valores amostrais dos z; e y;, e W, = diag {w;;i € s} é a matriz diagonal
com 0s pesos amostrais.

Nao ¢é possivel justificar o estimador 31” em (5.1) com base em critério de
otimalidade, tal como ocorre com os estimadores usuais de Mdxima Verossi-
milhanca ou de Minimos Quadrados Ordinérios (MQO), se uma modelagem
cldssica IID fosse adotada para a amostra.

De um ponto de vista formal (matemético), o estimador Bw em (5.1) é
equivalente ao estimador de Minimos Quadrados Ponderados (MQP) com
pesos w;. Entretanto, esses estimadores diferem de maneira acentuada. Os
estimadores de MQP s&o usualmente considerados quando o modelo de re-
gressao é heterosceddstico, isto é, quando os residuos tém varidncias de-
siguais. Neste caso, os pesos adequados seriam dados pelos inversos das
varidncias dos residuos correspondentes a cada uma das observagoes, e por-
tanto em geral diferentes dos pesos iguais aos inversos das correspondentes
probabilidades de selecao. Além desta diferenca de interpretacido do papel
dos pesos no estimador, outro aspecto em que os dois estimadores diferem de
forma acentuada é na estimacao da precisao, com o estimador MQP acoplado
a um estimador de variancia baseado no modelo e o estimador (3,, acoplado
a estimadores de varidncia que incorporam o planejamento amostral e os
pesos, tal como se verd mais adiante.

O estimador Bw foi proposto formalmente por Fuller(1975), que o con-
cebeu como uma funcio de estimadores de totais populacionais. A mesma
idéia subsidiou védrios outros autores que estudaram a estimacao de coeficien-
tes de regressao partindo de dados amostrais complexos, tais como Nathan
e Holt(1980), Pfeffermann e Nathan(1981). Uma revisdo abrangente da li-
teratura existente sobre estimacao de pardmetros em modelos de regressao
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linear com dados amostrais complexos pode ser encontrada em Nascimento
Silva(1996, cap. 6).

Apesar dessas dificuldades, serd que é possivel justificar o uso de pesos
na inferéncia baseada em modelos? Se for o caso, sob que condigoes? Seria
possivel desenvolver diretrizes para o uso de pesos em inferéncia analitica
partindo de dados amostrais complexos? A resposta para essas perguntas é
afirmativa, ao menos quando a questao da robustez da inferéncia é relevante.
Em inferéncias analiticas partindo de dados amostrais complexos, os pesos
podem ser usados para proteger:

1. contra planos amostrais nao-ignordveis, que poderiam introduzir ou
causar vicios;

2. contra a md especificacio do modelo.

A robustez dos procedimentos que incorporam pesos € obtida pela muda-
nca de foco da inferéncia para quantidades da populagao finita, que definem
pardmetros-alvo alternativos aos pardmetros do modelo de superpopulagao,
conforme ja discutido na Secao 2.1.4.

A questao da construcao dos pesos nao serd tratada neste texto, usando-
se sempre como peso o inverso da probabilidade de inclusio na amostra. E
possivel utilizar pesos de outro tipo como, por exemplo, aqueles de razao em-
pregados na estimagao da PNAD, ou mesmo pesos de regressdo. Para esses
casos, hd que fazer alguns ajustes da teoria aqui exposta (veja Nascimento
Silva, 1996, cap. 6).

H4 viérias formas alternativas de incorporar os pesos amostrais no pro-
cesso de inferéncia. A principal que serd adotada ao longo deste texto serd
o método de Mdxima Pseudo- Verossimilhanga, que descrevemos na préxima
Se¢ao.

5.4 Meétodo de Maxima Pseudo-Verossimilhanca

Suponha que os vetores observados y; das varidveis de pesquisa do elemento 4
sao gerados por vetores aleatérios Y; , para ¢ € U. Suponha também que
Yi,..., Yy sdo IID com densidade f(y,0). Se todos os elementos da po-
pulacao finita U fossem conhecidos, as fungoes de verossimilhanga e de log-
verossimilhanca populacionais seriam dadas respectivamente por

lw(0) =] f (i) (5.3)

el
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Ly (6) = log[f (vi;0)] - (5.4)

As equacoes de verossimilhanca populacionais correspondentes sao dadas
por

> ui(6)=0 (5.5)

ieU
onde

u; (0) = dlog[f (vi;0)] /06 (5.6)

é o vetor K x 1 dos escores do elemento 2,7 € U.

Sob condigoes de regularidade (Cox e Hinkley, 1974, p. 281), a solugao
Oy deste sistema é o FEstimador de Mdxima Verossimilhanca de 6 no ca-
so de um censo. Podemos considerar 8y como uma Quantidade Descritiva
Populacional Correspondente (QDPC) a 8, no sentido definido por Pfeffer-
mann(1993), sobre a qual se deseja fazer inferéncias com base em informagoes
da amostra. Essa definicao da QDPC @y pode ser generalizada para contem-
plar outras abordagens de inferéncia além da abordagem cldssica baseada
em maximizacao da verossimilhanca. Basta para isso especificar outra regra
ou critério a otimizar e entao definir a QDPC como a solugao 6tima segundo
essa nova regra. Tal generalizacdo, discutida em Pfeffermann(1993), néo
serd aqui considerada para manter a simplicidade.

A QDPC 6y definida com base em (5.5) nao é calculdvel a menos que
um censo seja realizado. Entretanto, desempenha papel fundamental nessa
abordagem inferencial, por constituir-se num pseudo-pardmetro, eleito como
alvo da inferéncia num esquema que incorpora o planejamento amostral.
Isto se justifica porque, sob certas condicoes de regularidade, Oy —6 = o, (1).
Como em pesquisas por amostragem o tamanho da populagao é geralmente
grande, um estimador adequado para Oy serd geralmente adequado também
para 6.

Seja T = ),y u; (0) a soma dos vetores de escores na populagao, o qual
é um vetor de totais populacionais. Para estimar este vetor de totais, pode-
mos entéo usar um estimador linear ponderado da forma T = Y ics Wiu; (6)
(veja capitulo 3) onde w; sao pesos propriamente definidos. Com essa no-
tacao, podemos agora obter um estimador para @y resolvendo o sistema de
equacoes obtido igualando o estimador T do total T a zero.
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Definicdo 5.1 O estimador de Mdaxima Pseudo-Verossimilhanga O py de
0y (e consequentemente de @) serd a solu¢ao das equagoes de Pseudo-
Verossimilhanca dadas por

T = Zwiui (0) =0 . (57)

Através da linearizacdo de Taylor (veja Secdo 3.3) e considerando os
resultados de Binder(1983), podemos obter a variancia de aleatorizagao as-
sintética do estimador @ ;py e seu estimador correspondente, dados respec-
tivamente por:

Vy (Baepv) = [7 (00))7*V,

> wi <0u>] J(Ou)™t  (5.8)

i€s
[§]
0 (e ) = [ (0w )] 05 | e (aMPV)] (o)
i€s
(5.9)
" Jop) = L0y i) (5.10)
V00 lgmg, =2 0(0) lo=gy '
J <9MPV> = 8@_‘(;0) o = iezswi 51187;6(’9) 9=§Mpv’ (5.11)

Vp [>ics win; (By)] € a matriz de variancia (de aleatorizagao) do estimador
do total populacional dos escores e Vp [ZieS w; W (9Mpv)] é um estima-

dor consistente para esta varidncia. Binder(1983) mostrou também que a
distribuicao assintética de @p,py € Normal Multivariada, isto é, que

[% (9MPV)] -1/2 (éMPV - 0U> ~NM(0;1) , (5.12)

o que fornece uma base para a inferéncia sobre 8y (ou €) usando amostras
grandes.

Muitos modelos paramétricos, com vérios planos amostrais e estimado-
res de totais diferentes, podem ser ajustados resolvendo-se as equacoes de
Pseudo-Verossimilhanga (5.7), satisfeitas algumas condigdes de regularidade
enunciadas em Binder(1983, apéndice) e revistas em Nascimento Silva(1996,
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p. 126). Entretanto, os estimadores de MPV nao serao tnicos, jé que exi-
stem diversas maneiras de se definir os pesos w;.

Os pesos w; devem ser tais que os estimadores de total em (5.7) sejam
assintoticamente normais e nao-viciados, e possuam estimadores de varian-
cia consistentes, conforme requerido para a obtencao da distribuicao assin-
totica dos estimadores MPV. Os pesos mais usados sdo os do estimador
m-ponderado ou de Horvitz-Thompson para totais, dados pelo inverso das
probabilidades de inclusao dos individuos, ou seja w; = m; 1. Tais pesos sa-
tisfazem essas condicoes sempre que m; > 0e m;; >0 Vi,j € U e algumas
condigoes adicionais de regularidade sao satisfeitas (veja Fuller, 1984).

Assim, um procedimento padrao para ajustar um modelo paramétrico
regular f (y;0) pelo método da Maxima Pseudo-Verossimilhanga seria dado
pelos passos indicados a seguir.

1. Resolver > m; 1u; (8) = 0 e calcular o estimador pontual 6, do pa-
€S
rametro @ no modelo f (y; @) (ou do pseudo-parametro Oy correspon-
dente).

2. Calcular a matriz de varidncia estimada

b (8:) = [ (2)]

onde
e (5] - S 5] o 0]
! (5.14)
€ ~
J (énr) - 82;'9) LT %ngl 8“5é0) o (5.15)

3. Usar 0, e VP (éw) para calcular regides ou intervalos de confianga e/ou

estatisticas de teste baseadas na distribui¢gao normal e utilizé-las para
fazer inferéncia sobre os componentes de 6.

Observacado 5.1 No Método de Mdaxima Pseudo-Verossimilhanca, os pesos
amostrais sao incorporados na andlise através das equacoes de estimacado
dos pardmetros (5.7) e através das equagdes de estimagdo da matriz de co-
varidncia dos estimadores(5.13)-(5.15).
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Observacao 5.2 O plano amostral é também incorporado no método de
estimacdo MPV através da expressao para a varidncia do total dos escores
sob o plano amostral (5.14), onde as propriedades do plano amostral estio
resumidas nas probabilidades de inclusdo de primeira e sequnda ordem, isto
€, 0s m; e 0s T;; respectivamente.

Observagao 5.3 Sob probabilidades de sele¢do iguais, 0s pesos m; Yserdo
constantes e o estimador pontual 97r serd idéntico ao estimador de Mdxima
Verossimilhanga (MV) ordindrio para uma amostra de observagoes IID com
distribuicao f (y;8). Entretanto, 0 mesmo nao ocorre em se tratando da va-

ridncia do estimador 0 , que difere da varidncia sob o modelo do estimador
usual de MV.

Vantagens do procedimento de MPV

O procedimento MPV proporciona estimativas baseadas no plano amos-
tral para a varidncia assintética dos estimadores dos parametros, as quais
sao razoavelmente simples de calcular e sao consistentes sob condi¢oes fracas
no plano amostral e na especificacdo do modelo. Mesmo quando o estimador
pontual de MPV coincide com o estimador usual de Mdxima Verossimilha-
nca, a estimativa da varidncia obtida pelo procedimento de MPV pode ser
preferivel aos estimadores usuais da varidncia baseados no modelo, que igno-
ram o plano amostral.

O procedimento MPV fornece estimativas robustas, no sentido de que
em muitos casos a quantidade Oy da populagao finita permanece um alvo
valido para inferéncia, mesmo quando o modelo especificado por f (y;8)
nao proporciona uma descricao adequada para a distribuicao das varidveis
de pesquisa na populagao.

Desvantagens do método de MPV

Este procedimento requer conhecimento de informagoes detalhadas sobre
os elementos da amostra, tais como pertinéncia a estratos e conglomerados
ou unidades primédrias de amostragem, e suas probabilidades de inclusao
ou pesos. Tais informactes nem sempre estao disponiveis para usudrios de
dados de pesquisas amostrais, seja por razoes operacionais ou devido as
regras de protecao do sigilo de informacoes individuais.

As propriedades dos estimadores MPV néao sdo conhecidas para pequenas
amostras. Este problema pode nao ser importante em andlises que usam os
dados de pesquisas feitas pelas agéncias oficiais de estatistica, desde que
em tais andlises seja utilizada a amostra inteira, ou no caso de subdominios
estudados separadamente, que as amostras usadas sejam suficientemente
grandes nestes dominios.



5.5. ROBUSTEZ DO PROCEDIMENTO MPV 83

Outra dificuldade é que métodos usuais de diagnéstico de ajuste de mo-
delos (tais como gréficos de residuos) e outros procedimentos da inferéncia
classica (tais como testes estatisticos de Razoes de Verossimilhanca) néo
podem ser utilizados.

5.5 Robustez do Procedimento MPV

Nesta secao vamos examinar a questao da robustez dos estimadores obtidos
pelo procedimento MPV. E essa robustez que justifica o emprego desses
estimadores frente aos estimadores usuais de MV, pois nas situacoes praticas
da andlise de dados amostrais complexos as hipéteses usuais de modelo IID
para as observagoes amostrais raramente sao verificadas.

Vamos agora analisar com mais detalhes a terceira abordagem para a
inferéncia analitica. Nela, postulamos um modelo como na primeira abor-
dagem e a inferéncia é direcionada aos parametros do modelo. Porém, em
vez de acharmos um estimador 6timo sob o modelo, achamos um estimador
na classe dos estimadores consistentes para a QDPC, onde a consisténcia é
referida a distribui¢éo de aleatorizacao do estimador. Por que usar a QDPC?
A resposta é exatamente para obter maior robustez. Para entender porque
essa abordagem oferece maior robustez, vamos considerar dois casos.

e Caso 1: o modelo para a populagao é adequado.

Entao quando N — oo a QDPC 6y converge para o parametro 6, isto
é, 0y — 0 — 0 em probabilidade, segundo a distribuigao de probabilidades
do modelo M. Se Op;py for consistente, entao quando n — oo temos que
Orpy — 0y — 0 em probabilidade, segundo a distribuicao de aleatorizagao
p. Juntando essas condigoes obtemos que

~ P
Orpy — 0

em probabilidade segundo a mistura Mp. Esse resultado segue porque
Orpv—6 = (Brrpy—0u)+(0u — 0) = Op(n 2)+0p(N"Y?) = Op(n~Y/?) .
e Caso 2: o modelo para a populagao nao é valido.

Nesse caso, o parametro 8 do modelo nao tem interpretacao substanti-
va significante, porém a QDPC 8y é uma entidade definida na populacao
finita (real) com interpretagao clara, independente da validade do modelo.
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Como O ypy é consistente para a QDPC 8y, a inferéncia baseada no pro-
cedimento MPV segue vélida para este pseudo-parametro, independente da
inadequac@o do modelo para a populagdo. Skinner(1989b, p. 81) discute
essa situagao, mostrando que @y pode ainda ser um alvo vélido para in-
feréncia mesmo quando o modelo f (y;0) especificado para a populagao é
inadequado, ao menos no sentido de que f (y; 0y ) forneceria a melhor apro-
ximagao possivel (em certo sentido) para o verdadeiro modelo que gera as
observagoes populacionais (f* (y;n), digamos). Skinner(1989b) reconhece
que a melhor aproximacao possivel entre um conjunto de aproximacoes ruins
ainda seria uma aproximagao ruim, e portanto que a escolha do elenco de
modelos especificados pela distribuicao f (y; @) deve seguir os cuidados ne-
cessdrios para garantir que esta escolha fornega uma aproximacao razodvel
da realidade.

Observacdo 5.4 Consisténcia referente o distribuicdo de aleatorizagao.

Consisténcia na teoria cldssica tem a ver com comportamento limite de
um estimador quando o tamanho da amostra cresce, isto é, quando n — oo.
No caso de populagoes finitas, temos que considerar o que ocorre quando
crescem o tamanho da amostra e também o tamanho da populagao, isto é,
quando n — oo e N — oo. Neste caso, é preciso definir a maneira pela
qual N T e n T preservando a estrutura do plano amostral. Para evitar um
desvio indesejado que a discussao deste problema traria, vamos supor que
N 7 en T de uma forma bem definida. Os leitores interessados poderao
consultar: Sérndal, Swensson e Wretman (1992, p. 166), Brewer(1979), Isaki
e Fuller(1982), Robinson e Siarndal(1983), Hajek(1960) e Skinner, Holt e
Smith(1989, p. 18-19).

5.6 Desvantagens da Inferéncia Baseada em Alea-
torizacao

Se o modelo postulado para os dados amostrais for correto, o uso de estima-
dores ponderados pode resultar em perda substancial de eficiéncia compa-
rado com o estimador 6timo, sob o modelo. Em geral, a perda de eficiéncia
aumenta quando diminui o tamanho da amostra e aumenta a variagao dos
pesos. Ha casos onde a ponderacao é a inica alternativa. Por exemplo, se
os dados disponiveis ja estao na forma de estimativas amostrais ponderadas,
entao o uso de pesos é inevitdvel. Um exemplo cldssico é discutido a seguir.
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Exemplo 5.2 Andglise secunddria de tabelas de contingéncia.

A pesquisa Canada Health Survey usa um plano amostral estratificado
com varios estdgios de selecao. Nessa pesquisa, a estimativa de contagem
na cela k de uma tabela de contingéncia qualquer é dada por

Ny = Z (Na/ﬁa) Z Zzwhinka(hij) = Z (Na/ﬁa) Nia
hooi g

a a

onde Yjqpij) = 1 se a j-ésima unidade da UPA ¢ do estrato h pertence a
k-ésima cela e ao a-¢simo grupo de idade-sexo, e 0 (zero) caso contrario;

N,/N,— sao fatores de ajustamento de pés-estratificacdo que usam con-
tagens censitdrias N, de idade-sexo para diminuir as varidncias dos estima-
dores. R

Quando as contagens expandidas N sao usadas, os testes de homoge-
neidade e de qualidade de ajuste de modelos loglineares baseados em a-
mostragem Multinomial e Poisson independentes nao sao mais vilidos. A
estatistica cldssica X2 ndo tem mais distribuicdo x? e sim uma soma pon-
derada )", 65X}, de varidveis X}, IID com distribuicao x? (1) . Esse exemplo
serd rediscutido com mais detalhes na Secao 7.3.3.

A importancia desse exemplo é ilustrar que mesmo quando o usudrio
pensa estar livre das complicagoes causadas pelo plano amostral e pesos,
ele precisa estar atento a forma como foram gerados os dados que preten-
de modelar ou analisar, sob pena de realizar inferéncias incorretas. FEste
exemplo tem também grande importancia pratica, pois um grande nimero
de pesquisas domiciliares por amostragem produz como principal resultado
conjunto de tabelas com contagens e proporcoes, as quais foram obtidas me-
diante ponderacao pelas agéncias produtoras. Este é o caso, por exemplo, da
PNAD, da amostra do Censo Demografico e de inimeras outras pesquisas
do IBGE e de agéncias estatisticas congéneres.
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Capitulo 6

Modelos de Regressao

6.1 Modelo de Regressdo Linear Normal

O problema considerado nesta secéo é o de estimar os parametros num mode-
lo de regressao linear normal especificado para um subconjunto das varidveis
da pesquisa. O procedimento de méaxima pseudo-verossimilhanca, descrito
na Secao 5.4, é aplicado. Os resultados sdo derivados considerando pesos
ordindrios dados pelo inverso das probabilidades de inclusao das unidades
na amostra. Resultados mais gerais considerando outros tipos de pesos (tais
como os derivados de estimadores de razao ou regressao, por exemplo) estao
discutidos em Nascimento Silva(1996, cap. 6).

6.1.1 Especificacdo do Modelo

Vamos supor que os dados da i—ésirgla unidade da populacao pesquisada in-
cluam um vetor z; = (z1,...,%p) de dimensdo P x 1 com os valores de
varidveis z, que sdo preditoras ou explanatérias num modelo de regressao
M. Este modelo tem o objetivo de predizer ou explicar os valores de uma va-
ridvel da pesquisa y, que é considerada como varidvel resposta. Denotemos
por Y; e Z; a varidvel e o vetor aleatérios que geram y; e z;, para i € U. Sem
perda de generalidade, suponhamos também que a primeira componente do
vetor z; de varidveis preditoras é sempre igual a 1, de modo a incluir sempre
um termo de intercepto nos modelos de regressao linear considerados (tal
hipé6tese nao é essencial, mas serd adotada no restante deste capitulo). Su-

0
ponhamos agora que (Yi, ZZ) , © € U, sao vetores aleatérios independentes

87
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e identicamente distribuidos tais que
~1/2 0 _\2
f(wilzisB,00) = 2mo) Pexo | = (v~ 2.8) /20, (6.1)

onde B = (B4,...,0 P)O e 0. > 0 sao parémetros desconhecidos do modelo.

Observe que (6.1) constitui-se numa especificagao (parcial) de um modelo
marginal para um conjunto de varidveis da pesquisa, e nao faz nenhuma
referéncia direta a forma como elas se relacionam com varidveis auxiliares
X que eventualmente possam estar disponiveis. A atencdo é focalizada na
estimacgao de 3 e 0. e sua interpretagdo com respeito ao modelo agregado
(6.1).

Modelos como (6.1) j& foram considerados por vérios autores, por exem-
plo Holt, Smith e Winter(1980), Nathan e Holt (1980), Skinner(1989b, p.81),
Chambers(1986, 1995). Eles sao simples, mesmo assim frequentemente usa-
dos pelos analistas de dados, pelo menos como uma primeira aproximagao.
Além disto, eles satisfazem todas as condigoes padroes de regularidade.
Assim eles sdo adequados a uma aplicacdo de procedimentos de méxima
pseudo-verossimilhanga descritos na Segao 5.4.

As fungoes escores para 3 e o, correspondentes ao modelo (6.1) podem
ser facilmente obtidas como

dlog[f (vilzi; B,00)] /0B = 2z (yi — 2i8) [oe (6.2)
oz (yi — z8) = wi (B)

Olog [f (yi| z:;8,0¢)] /0o = [(yz *Zéﬁ)z *Ue] /207 (6.3)

X (yz - Z;;/B)Z — Oe = U4 (Ue) .

6.1.2 Pseudo-parametros do Modelo

Se todos os elementos da populacao tivessem sido pesquisados, os EMVs
de B e 0. do censo, denotados por B e S, respectivamente, poderiam ser
facilmente obtidos como soluctes das equacgoes de verossimilhanca do censo
dadas por

Zui (B) = Zzi (yi — zgﬂ) = z;]yU — (z;]zU> B=0 (6.4)

ieU el
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e

2 0
Zui (Se) = Z [(yZ — z;B) — Se} = (yU — Z'UB) (yU — ZZ/UB)fNSe =0
eU eU
(6.5)
0 0
onde zy = (z1,...,2N8) ¢ YU = (Y1, Yn) -
Se zUzU for nao—smgular as solucoes para estas equacgoes sao facilmente

obtidas como L
- 0

B = (ZOUZU> ZyyU (6.6)

-1 Z — 2z B (yU — sz)O (yU — sz) . (6.7)
€U

Com uma parametrizacao que isole o termo correspondente ao intercepto
(primeira coluna do vetor z;) do modelo de regressao (6.1), pode ser facil-
mente mostrado (Nascimento Silva, 1996, p. 142) que os EMV de 3, (igual
a 3 excluido o primeiro componente), 3; e o, sdo dados respectivamente
por

B, =S;'S;,, (6.8)
Bi=Y -7ZB,, (6.9)
€

Z( Bl—sz) =Ny 2, (6.10)

eU €U
onde V = N1y, Z=N1Y2 8, =N (z—2) (2~ Z),

€U B 3 eU iEUO 3

Szy:N_lz(zi*Z)(yi*Y)eei:yi*B]_*ZiBZZ(yi*Y)*

icU
(zi — Z)O B> , sendo neste trecho os vetores de varidveis preditoras tomados
sem o termo constante referente ao intercepto.

Os EMVs do censo dados em (6.8) a (6.10) coincidem com os estimadores
de minimos quadrados ordindrios, sob as hipdteses mais fracas do modelo
dadas por (6.11) a seguir (ver Nathan e Holt, 1980), onde se dispensou a
hipé6tese de normalidade dos erros, isto é

Ey (Yilzi=2) = fB1+725, (6.11)

VM(Y|Z@:Z@) = O¢
COVn (Y3, Y| 2 = 24,25 = ) 0 Vi£jel.
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6.1.3 Estimadores de MPV dos Parametros do Modelo

Quando apenas uma amostra de unidades da populagao é observada, sao
usados pesos w; para obter estimadores de médxima pseudo-verossimilhanca
de B e o, ou alternativamente de B e S., se as quantidades descritivas
populacionais correspondentes forem escolhidas para alvo da inferéncia. Se
0s pesos w; satisfizerem as condigoes de regularidade discutidas na Segéo 5.4,
serd imediato obter as equacoes de pseudo-verossimilhanca correspondentes
ao modelo (6.1) como

Zwiui (Bw) = Zwizi (y@ — z;Bw) (6.12)
1€S i€s

- Ziwsys - (ZZWSYS) B,=0

Zwiui (s¢) = Zwi [(yz - Z;;Bw>2 - 82”] (6.13)

€S8 1ES
0

(v nB) Wi () - (W) =0

onde zs e ys sao os andlogos amostrais de zy e yy, respectivamente, Wy =
diag [(wiy, . . . ,w;, )] € uma matriz diagonal n X n com os pesos dos elementos
da amostra na diagonal principal, e By e s¥ sao estimadores MPV de 3 e
0. respectivamente.

Supondo que z,W,z, é nao-singular e resolvendo (6.12) e (6.13) em
B, e s¢ obtemos as seguintes expressoes para os estimadores MPV dos
parametros do modelo:

~ -1
B, = (Z1W8Z5> ziWsys (6.14)
) 1 o\’ .
s¥Y = (18W815> (ys — Zst) W, (ys — Zst) (6.15)

0 -1, 0 -1,
= (18W815> Vs |Ws — Wiz, (ZSW8Z5> z,W;|ys

®

sendo a segunda expressao para sg’ obtida mediante substitui¢ao do valor
de By, em (6.14) na primeira linha de (6.15).

Observe que a hipdétese de nao-singularidade de ZOSWSZS nao seria sa-
tisfeita se w; = 0 para algum ¢ € s. Para evitar que se percam de vista
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as questoes principais com relagao & estimagao dos pardmetros do modelo,
admitiremos de agora em diante que ziVV},,zS é nao-singular.

Estimadores pontuais dos pardmetros do modelo podem ser derivados a
partir de (6.14) e (6.15) para varios esquemas de ponderagao de interesse pe-
la simples substituicdao da matriz apropriada de ponderacao Wy. Se todos os
elementos da pesquisa tém o mesmo peso (como no caso de planos amostrais
autoponderados), ou seja, w; = w e Wy = wl,,, os estimadores pontuais nao
dependem do valor w dos pesos. Neste caso, eles ficam reduzidos as expres-
soes correspondentes dos estimadores de minimos quadrados ordinérios (que
sao também estimadores de méxima verossimilhanga sob normalidade) dos
parametros do modelo, dados por:

N N
B = (zszs> Z,Ys (6.16)

0

se =n1 (ys — zsﬁ> (ys — zsﬁ) . (6.17)
Substituindo W em (6.14) e (6.15) por diag (m; :i € s) = II;1, onde

s

os m; em geral nao sdo todos iguais, obtemos estimadores, chamados de
minimos quadrados m—ponderados, dados por:

~

1
B, = (zll‘.[s_lzs) ziH;lyS (6.18)

g\l N\ N
st = (151"_[8 15) (ys—szW) IT, (ys—szﬁ> . (6.19)

6.1.4 Estimacgao da Variancia de Estimadores de MPV

O exercicio de ajustar um modelo nao estard completo sem a avaliagao da
precisao e significincia das estimativas dos pardmetros. Para isto é necessé-
ria a estimacao das varidncias correspondentes. Nesta secdo concentramos
nossa atengao na estimacao das variancias dos estimadores de MPV dos coe-
ficientes de regressao 3. As expressoes a seguir sao obtidas por aplicacao
direta dos resultados gerais fornecidos na Secdo 5.4, observando-se que os
escores correspondentes a 8 no ajuste do censo do modelo (6.1) sdo dados
por u; (B) = z; (y; — z,B) = z;e; , onde e; = (yi — 57) — (zi — Z)OB para
1 € U, com o Jacobiano correspondente dado por

JB) = 3 0m (v~ %B) /08| _ (6.20)

= 0 (z/UyU — zszB) /8'6|B=B = —zpzy -
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Substituindo em (5.8) e (5.9) os valores dos escores, do jacobiano e dos
estimadores m-ponderados correspondentes, obtemos as seguintes expressoes
para a varidncia assintética de aleatorizagao do estimador de MPV padrao
]T3)7T e seu estimador consistente, dadas por

Vp (]/?\)F) = (Z/UZU)il Vp (Z 7TZ~_127;€7;> (zyzv) - (6.21)

€S

Vp (EW> = (zgﬂs_lzs)il Vp (Z Wilziei> (zgﬂs_lzs)il , (6.22)

1€S

Vp (Z 7Ti1Z7;67;> = ZZ WTTeiziz;ej , (6.23)

€S €U jeU
’ 1, 4 11 A\ s s
Vp <Z ; ziei> = ZZ (Wi T =T )eizizjej , (6.24)
i€s 1€ES JES

eé =y — z;]?)7T para i € s.

Isto completa a especificacao de um procedimento de méxima pseudo-
verossimilhanga para ajustar modelos normais de regressao como (6.1). Este
procedimento é bastante flexivel e aplicivel numa ampla gama de planos
amostrais.

6.2 Modelo de Regressdo Logistica

No modelo de regressao logistica, a varidvel resposta y ¢é bindria, isto é,
assume os valores 0 e 1. Considerando um vetor z de varidveis explanatdrias
tal como o empregado no modelo de regressao linear discutido na Segao 6.1,
o modelo de superpopulacao ¢ dado por

Flyilzi,B) = [p (2i8)]" [1 - p (,8)] ", (6.25)
onde,
p(ZB) = P(Y; =1/Z; = 2;) = exp (2,8) / [1 + exp (28)] .
A funcdo escore de 3 é

w; (8) = dlog(vilzi, B)/08 = [yi — p (2:8)] 2 (6.26)
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e portanto a equacao de verossimilhanca do censo correspondente é dada

por
ZiGU Y (ﬁ) - ZiEU [yZ -Pp (Z;,@)] z;=0. (627)

O estimador de MPV do vetor de coeficientes 8 no modelo (6.25) é a
solucao da equacao

S wwi(B) =" wily—p(zB)]z=0, (6.28)

onde w; é o peso da i-ésima observagao amostral.

A matriz de covariancia do estimador de MPV de B pode ser obtida
conforme indicado na Segao 5.4, bastando substituir os valores dos esco-
res u; (B) = [yi — p(28)] z; e do jacobiano correspondentes. Para maiores
detalhes, o leitor interessado pode consultar Binder(1983), que aborda o
problema da estimacao da matriz de covaridncia dos estimadores de MPV
na familia de modelos lineares generalizados, da qual o modelo de regressao
logistica é caso particular.

Vale observar que, tal como no caso da modelagem cldssica, a obtencao
dos estimadores de MPV dos pardmetros no modelo de regressao logistica
depende da solucao por métodos numeéricos de um sistema de equagoes.
Portanto é importante dispor de um pacote computacional adequado para
efetuar os cédlculos. Hoje em dia jé estao disponiveis vdrios pacotes com essa
funcionalidade, conforme se discute no Capitulo 10.

Exemplo 6.1 Andlise do perfil sécio-econémico das pessoas ocupadas mo
setor informal da economia na drea urbana do Rio de Janeiro

Utilizando dados do Suplemento Trabalho da Pesquisa Nacional por
Amostra de Domicilios (PNAD) de 90, Leote(1996) analisou o perfil sécio-
econdmico das pessoas ocupadas no setor informal da economia na &rea
urbana do Rio de Janeiro.

Os dados utilizados sao relativos a pessoas que:

e moravam em domicilios urbanos do estado do Rio de Janeiro;

e trabalhavam em atividades mercantis (nao foram incluidos trabalha-
dores domeésticos);

e na semana da pesquisa estavam trabalhando ou nao estavam traba-
lhando por estarem de férias, licenga, etc., mas tinham trabalho;

e desenvolviam atividades nao agricolas.
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Tabela 6.1: Descricao das varidveis explicativas

| Fatores | Niveis | Descricdo dos niveis
Sexo (sx) sx(1) Homens
sx(2) Mulheres
Anos de estudo (ae) ae(1) Até 4
ae(2) Deb5a8
ae(3) 9 ou mais
Horas trabalhadas (ht) ht(1) Menos de 40
1t (2) De 40 a 48
ht(3) Mais de 48
Idade em anos completos (id) | id(1) Até 17
id(2) De 18 a 25
id(3) De 26 a 49
id(4) 50 ou mais
Rendimento médio mensal (re) | re(1) Menos de 1
re(2) Delab
re(3) Mais de 5

As pessoas que trabalhavam em locais com até cinco pessoas ocupadas
foram classificadas no setor informal, independente da posicao de ocupacao
delas, enquanto as que trabalhavam em locais com mais de cinco pessoas
ocupadas foram classificadas no setor formal. O trabalho refere-se ao traba-
lho principal. Para a varidvel renda considerou-se a soma dos rendimentos
de todos os trabalhos.

Foi considerada uma amostra de 6.507 pessoas (ap6s a exclusao de 9
registros considerados atipicos), classificadas de acordo com as varidveis des-
critas na Tabela 6.1, todas tratadas como fatores na andlise. A varidvel ht
foi considerada como a soma de horas trabalhadas em todos os trabalhos,
por semana. A varidvel re compreende a renda média mensal de todos os
trabalhos, em saldrios minimos.

Os fatores considerados foram tomados como explicativos e a varidvel
resposta foi o indicador de pertinéncia ao setor informal da economia. Foi
ajustado um modelo logistico (Agresti, 1990) para explicar a probabilidade
de uma pessoa pertencer ao setor informal da economia.
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Para a selecdo do modelo foi usada a funcdo glm do S-Plus, aplicada
aos dados tabelados. O modelo final selecionado foi escolhido passo a passo,
incluindo em cada passo as interagoes que produziam maior decréscimo do
desvio residual, considerando a perda de graus de liberdade. O modelo
selecionado foi

log (TRE2 ) — gy el oS 6)
1 — pijkim

sx.id sx.ht ae.ht ht.id ht.re
+857 4 B ™+ B+ Be A+ Bem

onde p;jrim € a probabilidade de pertencer ao setor informal correspondente
a combinacao de niveis das varidveis explicativas, sendo i=1, 2 o nivel de sx;
j=1, 2, 3 o nivel de ae; k=1, 2, 3 o nivel de ht; 1=1, 2, 3, 4 o nivel de id e
m=1, 2, 3 o nivel de re.

Os efeitos foram adicionados seqiiencialmente na ordem da Tabela 6.1.
Depois de introduzidos os efeitos principais, as interagoes de dois fatores
foram introduzidas na ordem definida pela fun¢do step do S-Plus.

O pvalor do teste de nulidade das interagoes nao incluidas no modelo é
0,0515, aceitando-se a hipdtese de nulidade destes efeitos ao nivel a = 0, 05.
O modelo obtido difere do selecionado em Leote(1996) sé pela inclusao de
mais um efeito, referente a interacao ae:ht.

Uma descricao detalhada do plano amostral da PNAD 90 foi apresen-
tada no Exemplo 5.1. Como se pode observar dessa descricdo, o plano
amostral da PNAD apresenta todos os aspectos de um plano amostral com-
plexo, incluindo estratificacdo (geografica), selecao de unidades primérias
(municipios, ou setores nos municipios auto-representativos) ou secunddrias
(setores nos municipios ndo auto-representativos) com probabilidades desi-
guais, conglomeragao (de domicilios em setores, e de pessoas nos domicilios)
e selecao sistemdtica sem reposicao de unidades. Nesse caso, fica dificil
admitir a priori com confianca as hipdteses usuais de modelagem das ob-
servagoes amostrais como IID. Por esse motivo foram considerados métodos
alternativos de modelagem e ajuste.

Apresentamos a seguir as estimativas dos efeitos principais e interagoes
do modelo selecionado e seus respectivos desvios padroes, calculadas pela
PROC LOGISTIC do pacote SUDAAN. Para facilitar a comparacao
incluimos na Tabela 6.2 os valores correspondentes estimados pelo S-Plus.

As estimativas calculadas pelo pacote SUDAAN sao feitas pelo Mé-
todo de Mdazxima Pseudo-Verossimilhanga, resolvendo a equagao (6.28). As
estimativas dos desvios padroes sao obtidas das variancias calculadas pelo



96 CAPITULO 6. MODELOS DE REGRESSAO

método de linearizagao descrito na Secao 5.4, equacao (5.9), considerando
os escores tal como apresentados na equagao (6.26). Para esses cdlculos, os
estimadores de varidncia considerados levaram em conta os pesos das obser-
vagoes, mas utilizaram uma aproximagao que consiste em considerar que as
unidades primérias de amostragem foram selecionadas com reposicao, espe-
cificando a op¢ao WR do pacote SUDAAN. Veja Shah et al.(1993, p. 4) e
Wolter(1985, eq. 7.7.2).

Na Tabela 6.3 sao apresentadas as probabilidades de significAncia dos tes-
tes de nulidade dos efeitos do modelo. Todos os efeitos incluidos no modelo
sdo significativos, nos niveis usuais de significancia. A PROC LOGISTIC
do pacote SUDAAN nao inclui testes para os efeitos principais, por nao
ser possivel separar tais efeitos das interacées. A coluna de pvalores da
Tabela 6.3, obtida pela PROC LOGISTIC do pacote SUDAAN, utiliza a
estatistica de Wald baseada no plano amostral com corregao. Mais detalhes
sao encontrados em Shah et al.(1993).

Os testes da Tabela 6.3 indicam a significadncia de todas as interagoes de
2 fatores que entraram no modelo selecionado. O teste de qualidade global
de ajuste, na primeira linha da Tabela 6.3, indica a necessidade de serem
introduzidas novas interacoes.

Para comparacao, apresentamos na Tabela 6.4 algumas estimativas de
razoes de vantagens, relevantes na andlise, calculadas tanto pela funcao glm
do S-Plus como pela PROC LOGISTIC do pacote SUDAAN e, na Ta-
bela 6.5, os correspondentes intervalos de confianca de 95%. Na construcao
destes intervalos foi necessdrio utilizar estimativas pontuais dos efeitos bem
como a matriz de covariancia estimada dos estimadores dos efeitos do mode-
lo. Deste modo, estes intervalos sumarizam, ao mesmo tempo, discrepancias
existentes tanto nas estimativas pontuais dos efeitos como nas varidncias e
covaridncias das estimativas.

Além dos ajustes aqui comparados, foram feitos (embora nao apresenta-
dos) os seguintes ajustes com a utilizagao do S-Plus: 1) dados individuais
(resposta 0-1) considerando os pesos; 2) dados da tabela estimada conside-
rando os pesos e 3) dados individuais com pesos normalizados. Em todas
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Tabela 6.2: Estimativas dos efeitos e dos respectivos desvios padroes obtidas
pelo SUDAAN e pelo S-Plus

Varidveis Ajuste no SUDAAN Ajuste no S-Plus
independentes | Estimativa  Desvio | Estimativa Desvio
e efeitos do efeito Padrao do efeito  Padrao
Intercepto —0,515 0,260 —0,514 0,269
SX 0,148 0,222 0,156 0,228
ael 0,745 0,165 0,740 0,165
ae2 0,496 0,156 0,497 0,159
ht1 —0,377 0,317 —0,38 0,312
ht2 —0,697 0,275 —0,698 0,268
id1 —0,239 0,540 —0,243 0,492
id2 —0,729 0,302 —-0,724 0,314
id3 0,227 0,231 0,227 0,234
rel 0,286 0,277 0,293 0,245
re2 0,065 0,144 0,062 0,145
htl.rel 1,529 0,356 1,531 0,332
ht2.rel 0,338 0,320 0,336 0,284
htl.re2 0,490 0,233 0,498 0,221
ht2.re2 —0,115 0,183 —0,112 0,178
htl.id1 —1,420 0,605 —1,408 0,515
ht2.id1 —0,413 0,506 —-0,397 0,465
ht1.id2 —0,124 0,354 —-0,129 0,351
ht2.id2 —0,109 0,279 —0,106 0,286
ht1.id3 —0,220 0,248 —-0,216 0,253
ht2.id3 —0,537 0,205 —-0,533 0,201
sx.id1 0,878 0,348 0,870 0,335
sx.1d2 0, 300 0,231 0,294 0,226
sx.id3 -0, 259 0,190 —-0,263 0,186
sx.htl —0,736 0,206 —-0,737 0,211
sx.ht2 —0,089 0,185 —0,093 0,182
ael.htl 0,792 0,240 0,792 0,239
ae2.htl 0,739 0,227 0,735 0,226
ael.ht2 0,026 0,197 0,029 0,196
ae2.ht2 0,089 0,183 0,087 0,189
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Tabela 6.3: Testes de hipéteses de nulidade dos efeitos do modelo

Graus de pvalor da
Contraste Graus de | liberdade | Estatistica F | estatistica F
liberdade | ajustados ajustada ajustada
Modelo Global 30 26,132 37,510 0,000
Bondade do ajuste 29 25,692 28,179 0,000
ht:re 4 3,946 6,040 0,000
ht:id 6 5,764 4,110 0,001
sx:id 3 2,969 7,168 0,000
sx:ht 2 1,993 9,166 0,000
ae:ht 4 3,959 4,814 0,001

Tabela 6.4: Estimativas das razoes de vantagens, variando-se os niveis de ae

para niveis fixos de ht

ht | Mudanca de S-Plus SUDAAN
nivel de ae
1 1 para 2 0,741 0,739
1 2 para 3 0,291 0,291
2 1 para 2 0,831 0,830
2 2 para 3 0, 558 0,557
3 1 para 2 0,785 0,780
3 2 para 3 0,608 0,608

Tabela 6.5:

variando-se os niveis de ae para niveis fixos de ht

ht | Mudanca de S-Plus SUDAAN
nivel de ae

1| Lpara2 | (0,530;1,036). ] (0,516;1,059)
1 2 para 3 (0,213;0,399) | (0,212;0,398)
2| Tpara2 | (0,697;0,991) | (0,693;0,994)
2 | 2para3 | (0,457;0,680) | (0,452;0,687)
3 1 para 2 (0,586;1,050) | (0,577;1,053)
3| 2para3 | (0,445:0,831) | (0,448;0,827)

Intervalos de confianga de 95% para razoes de vantagens,
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Tabela 6.6: Distribuicdo de freqiiéncias dos pesos da amostra da PNAD-90
- Parte Urbana do Rio de Janeiro

| Valor do peso | Freqiiéncia |

674 127
675 784
711 3288
712 712

estas analises, como esperado, as estimativas pontuais dos efeitos coincidi-
ram com as obtidas pela PROC LOGISTIC do pacote SUDAAN. Pode-
se notar que, neste exemplo, hé estreita concordancia entre as estimativas
pontuais obtidas pelos dois pacotes.

A concordancia das estimativas dos coeficientes pode ser explicada, em
parte, pela pequena variabilidade dos pesos das unidades, tal como se pode
verificar na Tabela 6.6, que apresenta a distribuicao de freqiiéncias dos pesos.

Como foi visto na Tabela 6.2, o impacto do plano amostral nas estima-
tivas de precisdo é um pouco maior. As maiores diferencas entre os dois
métodos ocorrem na estimagao dos desvios das estimativas dos pardmetros
do primeiro nivel de idade (até 17 anos) e da interagdo deste com horas
trabalhadas (tanto no nivel de menos de 40 horas semanais como no nivel
de 40 a 48 horas semanais trabalhadas). Esta diferenciagdo maior no caso
dos desvios padroes ja era esperada. Quando nao levamos em conta os pesos
nem o plano amostral na estimagao dos pardmetros, podemos até chegar em
uma, estimativa pontual dos coeficientes bem préxima de quando levamos
ambos em conta, mas as estimativas dos desvios padroes sao mais sensiveis
a esta diferenca entre as andlises. A tendéncia revelada ¢ de subestimagao
dos desvios padroes pelo S-Plus ao ignorar o plano amostral e a variacao
dos pesos.

Neste exemplo, foi utilizada a funcao glm do S-Plus na selecdo do mode-
lo. Feita a selecao, o mesmo modelo foi ajustado através da PROC LOGI-
STIC do SUDAAN. O propésito foi imitar uma situacao onde o modelo
jé tivesse sido selecionado e ajustado por usudrio secundério dos dados, sem
considerar os pesos e o plano amostral, tal como é usual. Outra possibi-
lidade seria repetir o processo de selecao do modelo usando-se a PROC
LOGISTIC do SUDAAN. Isto poderia ser feito passo a passo, incluindo
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efeitos e interagoes que melhorassem mais a qualidade de ajuste, tal como
foi feito automaticamente pela fungao step do S-Plus. Este procedimen-
to possibilitaria comparar a selecao de modelos quando sao considerados os
pesos e o plano amostral na anédlise.

Diferentemente dos pacotes mais usados de anédlise estatistica, tais como
SAS, S-Plus, BMDP, etc., o SUDAAN n&o possui, atualmente, ferramen-
tas usuais de diagndéstico de ajuste de modelos, como graficos de residuos
padronizados, etc., tornando mais dificil seu uso na etapa de selecao de mo-
delos. Considerando-se a maior dificuldade de selegao de modelos através
do SUDAAN, preferiu-se usé-lo aqui apenas para ajustar um modelo ja
selecionado.

6.3 Teste de Hipoteses

Nas secoes 6.1 e 6.2 discutimos formas de introduzir pesos e plano amostral
em procedimentos de estimacao pontual e de varidncias ao ajustar modelos
com dados de pesquisas amostrais complexas. Neste contexto, procedimen-
tos estatisticos de teste de hipéteses devem, também, sofrer adaptacoes.
Nesta secao, esse problema serd abordado de forma sucinta, para modelos
de regressao.

De modo geral, testes de hip6teses em regressao surgem inicialmente na
selecao de modelos e também para fornecer evidéncia favordvel ou contraria
a indagacoes levantadas pelo pesquisador.

Denotemos por 3 = (84,...,8p)" o vetor de parametros num modelo
de regressao. Como ¢ sabido, para testar a hipétese Hp : 8; = 0, para
algum j € {1,..., P}, usamos um teste ¢, e para para testar a hipdtese

Hy : (le,...,ﬂjR)/ = Og, onde (j1,...,jr) C (1,...,P) e Og & o vetor
zero R-dimensional, usamos um teste F. Tais testes ¢t e F, sob as hipéteses
do modelo cldssico de regressao com erros normais, sao testes da Razao de
Méxima Verossimilhanca.

E pois natural tentar adaptar testes de Razao de Maxima Verossimilha-
nga para pesquisas amostrais complexas, tal como foi feito na derivagao de
estimadores de MPV a partir de estimadores de Maxima Verossimilhanga. A
principal dificuldade é que no contexto de pesquisas complexas, devido aos
pesos distintos das observagoes e ao plano amostral utilizado, a funcao de ve-
rossimilhanca usual nao representa a distribuigao conjunta das observacoes.
Apesar desta dificuldade ter sido contornada na derivacao de estimadores
de MPV, a adaptacéo fica bem mais dificil no caso de testes da Razao de
Méxima Verossimilhanca.
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Por essa causa, é mais fdcil basear os testes na estatistica Wald, que
mede a distdncia entre uma estimativa pontual e o valor hipotetizado do
parametro numa métrica definida pela matriz de covaridncia do estimador.
Pesos e plano amostral podem ser incorporados facilmente nessa estatistica,
bastando para isto utilizar estimativas apropriadas (consistentes sob alea-
torizacao) dos parametros e da matriz de covaridncia, tais como as que s@o
geradas pelo método de MPV. E essa abordagem que vamos adotar aqui.

Considere o problema de testar a hipétese linear geral

Ho:CB=c, (6.30)

onde C é uma matriz de dimensao R X P de posto pleno R=P —Q ecé
um vetor R x1.

Um caso particular de interesse é testar a hipétese aninhada Hp : 3, =
Og, onde 3’ = (B%,85), com B; de dimensdo @ x 1 ¢ 3, de dimensdo R x 1,
C = [ OrxQ I ] e c = Og , sendo Ogrx@ matriz de zeros de dimensao
R x @ e I a matriz identidade de ordem R.

A estatistica de Wald clédssica para testar a hipdtese nula (6.30) é definida
por

Xf = (CB- c)/ (cv () ) - (ch—c), (6.31)
onde os estimadores B eV (B) sao obtidos pela teoria de minimos quadrados

ordindrios. Sob Hp, a distribuicao assintética da estatistica X%V é % (R).
Quando os dados s&o obtidos através de pesquisas amostrais complexas,
a estatistica X%V deixa de ter distribuicdo assintética x? (R), e usar esta
iltima como distribuicdo de referéncia implica na obtencdo de testes com
niveis de significancia incorretos. Esse problema é solucionado substituindo-
se na expressao de X%V, B pela estimativa MPV B, de B dada em (6.18),

eV (B) pela estimativa da matriz de covaridncia do estimador de MPV

v, <]§7T> dada em (6.22). Tais estimativas consideram os pesos diferentes

das observacoes e o plano amostral efetivamente utilizado. A normalidade
assintdtica do estimador de MPV de 3 e a consisténcia do estimador da
matriz de covariancia correspondente (Binder, 1983) implicam que

X% ~x?(R), sob H.

Esta aproximacao nao leva em conta o erro amostral na estimacao de
\% (,6) . Uma alternativa é usar a aproximacao

Xy /R ~F(R,v),
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onde v = m—H é o nimero de UPAs da amostra menos o nimero de estratos
considerados no plano amostral para selecdo das UPAs, que fornece uma
medida de graus de liberdade apropriada para amostras complexas quando
o método do conglomerado primério é empregado para estimar varidncias.

Com a finalidade de melhorar a aproximacao da distribuicao da estatis-
tica de teste, podem ser utilizados ajustes e correcoes da estatistica X%V,
que sao apresentados com mais detalhes nos Capitulos 7 e 8 para o caso da
andlise de dados categoricos.

A especificagdo de um procedimento para testar hipéteses sobre os pa-
rédmetros de um modelo de regressao completa a abordagem para ajuste de
modelos desse tipo partindo de dados amostrais complexos. Entretanto, uma
das partes importantes da teoria cldssica para modelagem é a que trata do
diagnéstico dos modelos ajustados, muitas vezes empregando recursos gra-
ficos. Nessa parte a abordagem baseada em MPYV e em estatisticas de Wald
deixa a desejar, pois nao é possivel adaptar de maneira simples as técnicas
cldssicas de diagnédstico. Por exemplo, é dificil considerar pesos ao plotar os
resfiduos do ajuste dum modelo via MPV. Essa é questao que ainda merece
maior investigacao e por enquanto é uma desvantagem da abordagem aqui
preconizada.



Capitulo 7

Testes de Qualidade de
Ajuste

7.1 Introducao

Tabelas de distribui¢oes de freqiiéncias ocorrem comumente na andlise de
dados de pesquisas complexas. Tais tabelas sao formadas pela classificagao
e cdlculo de freqiiéncias dos dados da amostra disponivel segundo niveis de
uma varidvel categérica - tabelas de uma entrada - ou segundo celas de
uma classificagdo cruzada de duas (ou mais) varidveis categéricas - tabelas
de duas (ou mais) entradas. Neste capitulo concentraremos a atengao em
tabelas de uma entrada, ou equivalentemente nas freqiiéncias absolutas e
relativas (ou proporgoes) correspondentes.

Em muitos casos, o objetivo da anédlise é testar hipdteses de bondade
de ajuste de modelos para descrever essas distribuigoes de freqiiéncias. Sob
a hipdtese de observagoes IID (distribuicao Multinomial) ou equivalente-
mente, de amostragem aleatdria simples, inferéncias vdlidas para testar tais
hipéteses podem ser baseadas na estatistica padrao de teste qui-quadrado
de Pearson. Tais testes podem ser facilmente executados usando procedi-
mentos prontos em pacotes estatisticos padroes tais como o SAS, S-Plus,
SPSS, GLIM e outros.

No caso de planos amostrais complexos, entretanto, os procedimentos
de teste precisam ser ajustados devido aos efeitos de conglomeracao, estra-
tificagdo e/ou pesos desiguais. Neste capitulo examinaremos o impacto do
plano amostral sobre as estatisticas de teste usuais notando que, em alguns
casos, os valores observados dessas estatisticas de teste podem ser muito
grandes, acarretando inferéncias incorretas, conforme j4 ilustrado no Exem-
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plo 4.4 do Capitulo 4. Isto ocorre porque a probabilidade de erros do tipo
I (rejeitar a hipdtese nula quando esta é verdadeira) é muito maior que o
nivel nominal de significancia « especificado.

Para obter inferéncias validas usando amostras complexas podemos in-
troduzir corregoes na estatistica de teste de Pearson, tais como os ajustes
de Rao-Scott, ou alternativamente usar outras estatisticas de teste que ja
incorporem o plano amostral, tais como a estatistica de Wald. Os dois enfo-
ques serao ilustrados através de um exemplo introdutdrio simples de teste de
bondade de ajuste. Os resultados discutidos neste capitulo sao adequados
tanto para uma abordagem de aleatorizagao, em que os pardmetros se re-
ferem & populacao finita em questao, quanto para uma abordagem baseada
em modelos, em que os pardmetros especificam algum modelo de superpo-
pulacao.

7.2 Teste para uma Proporcao

7.2.1 Correcdo de Estatisticas Classicas

No Exemplo 4.4 do Capitulo 4 a estatistica de teste Zp;,, que foi utilizada
para comparar com um valor hipotético pré-fixado a propor¢ao de empre-
gados cobertos por plano de satde, resultou num teste mais liberal do que
o teste que empregou a estatistica Z,, baseada no plano amostral efetiva-
mente adotado. A causa disto foi o fato de Z;,, ndo considerar o efeito de
conglomeragao existente. Vamos examinar com mais detalhes o comporta-
mento assintético da estatistica de teste Zp;,, construindo a estatistica de
teste XIZJ de Pearson para o exemplo correspondente. Para isto, considere-
mos a Tabela 7.1 contendo a distribuicao de frequéncias, onde n; e p,; sao as
frequéncias (absolutas) observadas na amostra e as proporgdes hipotéticas
nas categorias de interesse, respectivamente.

As proporcoes populacionais desconhecidas nas categorias sdo p; = N; /N,
onde IV é o tamanho total da populacao de empregados e IN; é o niimero
de elementos da populacdo na categoria j, j = 1,2. Os pardmetros popula-
cionais p; poderiam também ser considerados como pseudo-parametros, se
vistos como estimativas de censo para as probabilidades desconhecidas (7},
digamos) no contexto de um modelo de superpopulagao.
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Tabela 7.1: Freqiiéncias observadas e proporcoes hipotéticas

| Categoria | j | n; | Po; |
Cobertos pqr 1 840 | 0.8
plano de satide
Nao cobertos 2 160 | 0,2

| Todos os empregados | >° [ 1.000 | 1,0 |

A estatistica de teste de Pearson para a hipétese simples de bondade de
ajuste Ho : pj = poj, j = 1,2, é dada por
2

—npoj)?/ (npoj) =n Y _ (B — pos)? /poj, (7.1)
Jj=1

||M~

onde as proporgoes p; = n;/n sao estimativas amostrais usuais das propo-
r¢oes populacionais p;, para j = 1,2.

Como hé apenas duas categorias e as proporg¢oes devem somar 1, observa-
sequepr =1—p1,p2 =1—p1 e po2 =1 —po1. Isto acarreta na equivaléncia
entre as estatisticas Zp;, € XI% demonstrada pela relagao

2 ~ 2
X2 (P —po) 2
=0 (B — poy)? /po; = —— % = 22, 7.2
P A J / il Do (1 _ po) /n b ( )

onde p = p1 e pop = po1 para simplicidade e coeréncia com a notacao do
Exemplo 4.4.

Sob a hipétese de observagoes IID, a distribuicao assintética da estatisti-
ca X}% é qui-quadrado (Xz). Neste caso, em que hd apenas duas categorias e
uma restri¢do (soma das proporgoes igual a 1), a distribui¢ao da estatistica
X% em (7.2) tem apenas um grau de liberdade.

Rao e Scott(1981) obtiveram resultados gerais para a distribuicao assin-
tética da estatistica de teste XJZ:, de Pearson sob planos amostrais complexos.
Com apenas duas celas, a distribuicao assintdtica da estatistica de teste X}%
¢ a distribuicdo da varidvel aleatéria dWW, onde W tem distribuicao x? (1)
(qui-quadrado com um grau de liberdade) e d é o efeito de plano amostral
(EPA) da estimativa p da proporcao p. O efeito de plano amostral nesse
caso é dado por d =V, (P) /Viin (D)-

Para uma amostra de empregados selecionada por amostragem aleatéria
simples, terfamos d = 1 pois V), (p) e Viin (p) seriam iguais. Neste caso,
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a estatistica X}% de teste seria assintoticamente x?(1). Como a amostra
foi efetivamente selecionada por amostragem de conglomerados, devido a
correlacao intraclasse positiva o efeito de plano amostral d é maior que um,
e portanto a distribuicao assintética da estatistica de teste XIZJ nao é mais
X2 (1).

Considerando que o impacto da correlagao intraclasse positiva na dis-
tribuigao assintética da estatistica XIZJ de Pearson pode levar a inferéncias
incorretas caso se utilize a distribuicao assintética usual, o préximo passo
¢ derivar um procedimento de teste valido. Isto é feito introduzindo uma
correcao em XIZD. Para isto, observe que a esperanca assintética de XIZJ é
E, (X%) =d. Como E, (X3/d) = E (x* (1)) = 1, obtemos entéo a corre¢io
simples de Rao-Scott para X}% dividindo o valor observado da estatistica de
teste pelo efeito do plano amostral d, isto €,

Xp(d) = XB/d, (7.3)

que tem, no caso de duas celas, distribuicio assintética y? (1).

Outra estatistica comumente usada para testar a mesma hipétese de
bondade de ajuste no caso de proporcoes é a estatistica do teste da Razao
de Verossimilhanga (RV), dada por

2 ~ ~
PO 1—p)
X2, =2n p;log (pi/poj) = 2nlo <p(—> 7.4
RV le 7 10g (P;/poj) g 2o (1— po) (7.4)

No caso de amostragem aleatéria simples, a estatistica XIZW é também
distribuida assintoticamente como y? (1), quando a hipétese nula é verdadei-
ra. Para planos amostrais complexos, a estatistica corrigida correspondente
é

2 2
Xpy(d) = Xgy/d . (7.5)

Vamos calcular os valores das estatisticas de Pearson e de RV, com suas
corregoes de Rao-Scott, para os dados do Exemplo 4.4. Para as correcoes,
primeiro é preciso calcular o efeito do plano amostral

. . p(l—p)/m
_ o002
0,00016

onde m = 50 é o nimero de empregados por empresa (tamanho do conglo-
merado) e n = 1.000 é o nimero de empregados na amostra.
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O valor da estatistica de teste de Pearson é

2 __ (0.84-0, 802
P 710,80 x 0,20) /1.000

com pvalor 0,0016. O valor da estatistica de teste de Pearson com a corregao
de Rao-Scott X%(d) ¢ entdao dado por

X%(d) = X%/d=10/20=0,5

10

com pvalor 0,4795. Observe que ZZ% = 0,7072 = 0,5 , e também que
X%(d) = Z2, /d = 3,1622/20 = 0,5 ou seja, ZS = X2(d) conforme espe-
rado. Os valores da estatistica do teste da Razado de Verossimilhanca e sua
correcao de Rao-Scott sao dados respectivamente por

0,84 x 0,16

2 _ -
X%y, =2 x 1.000 x log ((),80><(),20

> = 10,56 ,
com pvalor 0,0012, e
X2,(d) = X2,/d=10,56/20 = 0,528 ,

com pvalor de 0,4675.

Como se pode notar, as estatisticas baseadas na Razdo de Verossimi-
lhanca oferecem resultados semelhantes as versoes correspondentes baseadas
na estatistica de Pearson. Em ambos os casos, as decisoes baseadas nas
estatisticas sem correcao seriam incorretas no sentido de rejeitar a hipétese
nula. Também em ambos os casos a correcao de Rao-Scott produziu efeito
semelhante.

O efeito de plano amostral d = 20 observado neste exemplo é muito
grande e pouco comum na pratica. Isto ocorreu neste caso porque o coe-
ficiente de correlagao intraclasse assume o valor maximo p = 1 (todos os
valores dentro de um conglomerado sao iguais, e portanto a homogeneidade
¢ maxima). Na prética, as correlagoes intraclasse observadas sao usualmente
positivas mas menores que um, e portanto as estimativas de efeito de plano
amostral d correspondentes sao maiores que um. Para conglomerados de
tamanho médio igual a 20 (m = 20) como neste exemplo, os valores tipicos
de d sao menores que 3, tendo em correspondéncia correlagoes intraclasse
estimadas positivas p < 0, 1.

Os resultados do exemplo discutido nesta secao ilustram bem a impor-
tancia de considerar o plano amostral na construcao de estatisticas de teste
para proporgoes simples, embora num caso um tanto extremo. Ilustram tam-
bém um dos enfoques existentes para tratar do problema, a saber a correcao
de estatisticas de teste usuais (de Pearson e da Razao de Verossimilhanga).
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7.2.2 [Estatistica de Wald

Como alternativa a estatistica de teste de Pearson, podemos usar a estatis-
tica de bondade de ajuste XJZV de Neyman. No caso de duas celas, ela se
reduz a

~ 2
XN - nz pO] /ﬁ] = % . (76)

Note que a expressio de X2 % em (7.6) pode ser obtida substituindo-se no
denominador de X2 em (7.2) a proporgio hipotética po pela proporgao esti-
mada p.

A estatistica de Neyman é um caso particular da estatistica de bondade
de ajuste de Wald. Esta iltima estatistica difere das estatisticas de Pearson ,
da Razao de Verossimilhanga e de Neyman por incorporar automaticamente
o plano amostral. Para o caso de duas celas, ela se reduz a

X =@ —1)*/V, (D), (7.7)

onde Vp (p) € uma estimativa da variancia de aleatorizagao de p, correspon-
dente ao plano amostral efetivamente utilizado.

O efeito do termo Vp (p), que aparece no denominador de X%V, ¢ incorpo-
rar na estatistica de bondade de ajuste o efeito do plano amostral utilizado.
No caso particular de amostragem aleatéria simples, usamos no lugar de
Vp (p) a variancia me( p) = p(1 —p) /n. Neste caso, estatistica resultante
szm coincide com a estatistica XJZV de Neyman.

Para o plano amostral de conglomerados considerado no Exemplo 4.4,
a estatistica X%V, sem qualquer ajuste auxiliar, ja é distribuida assintotica-
mente como qui-quadrado com um grau de liberdade. O valor da estatistica
de Wald para esse exemplo é

X2, = (0,84 — 0,80)? /0,002743 = 0,583 .

Observe que o valor desta estatistica é bem préximo dos valores das estatisti-
cas de Pearson e da Razao de Verossimilhanga com a corregao de Rao-Scott.

A estatistica de Wald, pelo uso de uma estimativa apropriada da varian-
cia, reflete a complexidade do plano amostral e fornece uma estatistica de
teste assintoticamente vélida, nao necessitando que seja feito qualquer ajuste
auxiliar. Esta pode ser considerada uma vantagem em relacao as estatisti-
cas com correcao de Rao-Scott. Entretanto, no caso de mais de duas celas,
pode haver desvantagens no uso da estatistica de Wald baseada no plano
amostral, devido a instabilidade nas estimativas de varidncia em pequenas
amostras.
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Tabela 7.2: Valores e pvalores de estatisticas de teste alternativas para os
dados do Exemplo 4.4

| Estatistica de teste | gl | Valor observado | pvalor |
Pearson X% 1 10,00 0,0016
Pearson ajustada X2 (d) | 1 0,500 0,4795
RV XIZW 1 10, 56 0,0012
RV ajustada X%, (d) 1 0,528 0,4675
Wald X2, 1 0,583 0,4451

Reproduzimos na Tabela 7.2 os resultados para todas as estatisticas de
teste consideradas até agora, para facilidade de comparacao.

Nesta segao foram apresentadas as duas principais abordagens para in-
corporar o efeito do plano amostral na estatistica de teste:

1. a metodologia de ajuste de Rao-Scott para as estatisticas de teste de
Pearson e da Razao de Verossimilhanca;

2. e a estatistica de Wald baseada no plano amostral.

Ambas as abordagens sao facilmente generalizdveis para tabelas de uma
ou duas entradas com nimero de linhas e colunas maior que dois. Vamos
considerar na proxima se¢ao o caso geral de testes de bondade de ajuste e
apresentar mais detalhes sobre as estatisticas de teste alternativas. Depois,
introduziremos os testes de independéncia e de homogeneidade para tabelas
de duas entradas. A énfase serd dada nos procedimentos baseados na esta-
tisticas de teste de Wald baseadas no plano amostral e nas estatisticas de
Pearson e da RV com os vérios ajustes de Rao-Scott.

7.3 Teste para Varias Proporc¢oes

Neste se¢ao vamos considerar extensoes do problema de testes de bondade de
ajuste, aumentando o nimero de propor¢oes envolvidas. O caso de tabelas
de duas entradas serd considerado no capitulo seguinte.

A hipétese de bondade de ajuste para J > 2 celas pode ser escrita
como Ho : pj = poj , j = 1,...,J, onde p; = N;j/N s@o as propor¢oes
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populacionais desconhecidas nas celas e pg; sao as proporgoes hipotéticas das
celas. Essa hipétese pode também seroescrita, usando notacao vetorial, como
Hp:p=pg,ondep=(pi,...,pj—1) € o vetor de proporgoes populacionais
desconhecidas e po= (po1, - - -, Po J_]_)Oé o vetor de proporcoes hipotéticas.

O vetor de estimativas consistentes das proporgg)es das celas, baseado
em n observagoes, ¢ denotado por p= (p1,...,ps-1) , onde p; = nj/n. Os
n; sao as frequéncias ponderadas nas celas, considerando as diferentes pro-
babilidades de inclusao dos elementos e ajustes por nao-resposta, onde os
pesos amostrais sao normalizados de modo que ijl nj = n. Se n nao for
fixado de antemao, os P serdo estimadores de razoes, o que ¢ comum quando
trabalhamos com subgrupos da populagao. Observe que apenas J — 1 com-
ponentes sao incluidos em cada um dos vetores p, pg € P, pois a soma das
proporcoes nas J categorias é igual a 1, e portanto a proporcao na J-ésima
categoria é obtida por diferenca.

7.3.1 Estatistica de Wald Baseada no Plano Amostral

A estatistica de Wald baseada no plano amostral XI%V, para o teste da hipé-
tese simples de bondade de ajuste, foi anteriormente introduzida no caso de
duas celas como uma alternativa a estatistica de Pearson ajustada. No caso
de mais de duas celas, a estatistica de bondade de ajuste de Wald é dada
por

0~

X% = (P-po) V,*(®—po) , (7.8)

onde \Afp denota um estimador consistente da matriz de covariancia de alea-
torizagao verdadeira V), do estimador p do vetor de propor¢oes p. Uma
estimativa \Afp pode ser obtida pelo método de linearizacao, usando-se por
exemplo o pacote SUDAAN.

Sob a hipétese nula Hp, a estatistica X I%V tem distribuigao assintética qui-
quadrado com J — 1 graus de liberdade, fornecendo assim um procedimento
de teste vdlido no caso de amostras complexas. Na pratica, espera-se que XI%V
funcione adequadamente se o nimero de unidades primdrias de amostragem
selecionadas for grande e o nimero de celas componentes do vetor p for
relativamente pequeno. Neste caso, podemos obter um estimador estavel de
V,,. Observe que (7.7) é um caso particular de (7.8).

7.3.2 Situacdes Instaveis

Se o nimero m de unidades primérias de amostragem disponiveis for pe-
queno, pode ocorrer um problema de instabilidade na estimativa V,,, devido
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ao pequeno numero de graus de liberdade f = m — H disponivel para a
estimagao da varidncia. A instabilidade da estimativa \Afp pode tornar a
estatistica de Wald muito liberal.

E comum contornar esta instabilidade corrigindo a estatistica de Wald,
mediante emprego da chamada estatistica de Wald F-corrigida. Ha duas
propostas alternativas de estatisticas F-corrigidas de Wald. A primeira é

dada por
f=J+2

Fip="r—7+

SV ACES))

que tem distribuicao assintética de referéncia F' com J —1e f— J+2 graus
de liberdade. A segunda é dada por

X, (7.9)

Xiy
(J—1) "
que tem distribuigao assintética de referéncia F' com J — 1 e f graus de li-
berdade. No caso J = 2, as duas corregoes reproduzem a estatistica original.

O efeito de uma corregao F a estatistica X%V pode ser visualizado fa-
cilmente no caso de duas celas. Se f for pequeno, entdo o pvalor de XI%V,
obtido a partir de uma distribuicdo F com 1 e f graus, é maior que o pvalor
obtido numa distribui¢ao qui-quadrado com um grau de liberdade. Quando
f aumenta a diferenca diminui, tornando a correcao desprezivel, quando f
for grande.

Thomas e Rao(1987) analisaram o desempenho das diferentes estatisticas
de teste de bondade de ajuste, no caso de instabilidade. Eles verificaram que
a estatistica de Wald F-corrigida Fij, nao apresentou, em geral, o melhor
desempenho nesta comparagao, contudo, comportou-se relativamente bem
nos casos padroes, onde a instabilidade nao era muito grave. As estatisticas
F-corrigidas de Wald sao bastante utilizadas na prética, e estao implemen-
tadas em pacotes para andlise de dados de pesquisas amostrais complexas.

Fop= (7.10)

7.3.3 Estatistica de Pearson com Ajuste de Rao-Scott

O exemplo introdutério serviu para mostrar que, na presenca de efeitos de
plano amostral importantes, as estatisticas cldssicas de teste precisam ser
ajustadas para terem a mesma distribui¢ao assintética de referéncia que a
obtida para o caso de amostragem aleatéria simples. Inicialmente, vamos
considerar a estatistica de teste X2 de Pearson. Essa estatistica pode ser
escrita em forma matricial como

J
A~ —~ 0 p— ~
X% =nY_ (B —poj)’ /poj =n (P — po) Py (P — po) (7.11)
j=1



112 CAPITULO 7. TESTES DE QUALIDADE DE AJUSTE

onde Py = diag (po) — popoo e Po/n é a matriz (J —1) x (J — 1) de cova-
ridncia multinomial de p sob a hipétese nula, e diag (pg) representa uma
matriz diagonal com elementos pg; na diagonal.

A matriz de covariancia Pg/n é uma generalizagdo do caso J = 2 celas
para o caso de mais de duas celas (J > 2). Observe que a expressao de XIZJ
tem a mesma forma da estatistica de Wald, com Pg/n no lugar de Vp. No
caso de apenas duas celas, XIZJ reduz-se & férmula simples antes considera-
da X% = (p1 — po1)? / [por (1 — po1) /n], onde o denominador corresponde a
varidncia da binomial sob a hipétese nula.

Para examinar a distribuicao assintética da estatistica X}% de Pearson,
vamos generalizar os resultados anteriores, do caso de duas celas para o
caso J > 2. Neste caso, X}% ¢é assintoticamente distribuido como uma soma
ponderada 61W1 + 6o,Wo + ... + 65_1Wy_1 de J — 1 varidveis aleatorias
independentes W; , cada uma tendo distribuicao qui-quadrado com um grau
de liberdade. Os pesos 0; sao os autovalores da matriz de efeito multivariado
de plano amostral A = P51V, onde V,/n é a matriz de covariancia do
estimador p do vetor de propor¢ao p baseada no plano amostral verdadeiro.
Tais autovalores sdo também chamados efeitos generalizados de plano amos-
tral. Observe que, em geral, eles nao coincidem com os efeitos univariados
de plano amostral d;.

No caso de amostragem aleatéria simples, os efeitos generalizados de
plano amostral 6; sao todos iguais a um, pois neste caso A =1, matriz
identidade. Neste caso, a soma Zj;ll 6;W; se reduz a Zj;ll W, cuja distri-
buicdo é x? com J — 1 graus de liberdade. Assim, sob amostragem aleatéria
simples, a estatistica X}% é distribuifda assintoticamente como qui-quadrado
com J — 1 graus de liberdade.

No caso de plano amostral mais complexo, envolvendo estratificagao e/ou
conglomeracao, os efeitos generalizados de plano amostral nao sao iguais a
um. Devido aos efeitos de conglomeracao, os ¢; tendem a ser maiores que
um, e assim a distribuicao assintética da varidvel aleatéria Zj;ll o;W; di-
ferente de uma qui-quadrado com J — 1 graus de liberdade. Desta forma, a
estatistica X ]2:, requer correcoes semelhantes as introduzidas no caso de duas
celas. No caso geral, hd mais de uma possibilidade de correcao e conside-
raremos as corregcoes de primeira ordem e de sequnda ordem de Rao-Scott,
desenvolvidas por Rao e Scott(1981). A correcao de primeira ordem tem por
objetivo corrigir a esperanca assintética da estatistica XIZJ de Pearson, e a
de segunda ordem também envolve correcao da varidncia. Tecnicamente, os
dois ajustes sao baseados nos autovalores da matriz de efeito multivariado
de plano amostral estimada A.
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Inicialmente, consideramos um ajuste simples de EPA médio A estatistica
X2, devido a Fellegi (1980) e Holt, Scott e Ewings(1980), e o ajuste de
primeira ordem de Rao-Scott. Estes ajustes sao teis nos casos em que nao
é possivel obter uma estimativa adequada Vp para a matriz de covariancia de
aletorizacao. Quando esta estimativa estd disponivel, deve-se usar o ajuste
mais preciso de segunda ordem.

O ajuste de EPA médio é baseado nos efeitos univariados de plano amos-
tral estimados ch das estimativas p;. O ajuste da estatistica (7.11) é feito
dividindo o valor observado da estatistica X}% de Pearson pela média d._dos
efeitos univariados de plano amostral:

X2 (d_) = X2/d, (7.12)

onde d. = 23‘]:1 dj /J & um estimador da média d dos efeitos de plano amos-
tral desconhecidos.

Estimamos os efeitos do plano amostral por d = V (»5)/ (D (1 =pj) /n),
onde V (pj) € a estimativa da variancia de aleatorlzagao do estimador de
proporc¢ao p; . Este ajustamento requer que estejam disponiveis as estima-
tivas dos efeitos de plano amostral dos estimadores das proporgoes das J
celas. A correlacao intraclasse positiva fornece uma média d. maior que 1 e,
portanto, o ajuste do EPA médio tende a remover a liberalidade de XIZD.

O ajuste do EPA médio nao corrige exatamente a esperanca assinté-
tica de XIZJ , pois a média dos efeitos univariados de plano amostral nao
é igual & média dos efeitos generalizados de plano amostral. Sob a hi-
pétese nula, a esperanca assintética de XIZJ ¢ E (XJZ:,) = 23];11 0;, logo
E(X%2/8) = E(x*(J —1)) = J — 1, onde a média dos autovalores & § =
Z}']=_1 0j/ (J —1). Este raciocinio conduz ao ajuste de primeira ordem de
Rao-Scott para XIZJ, dado por

X2 (5) = X2/5 (7.13)
onde 3 é um estimador da média 6 dos autovalores desconhecidos da matriz
de efeitos multivariados de plano amostral A.

Podemos estimar a média dos efeitos generalizados usando os efeitos
univariados de plano amostral estimados, pela equagao

J
J—1)é Z—J 1 — poj) dj,
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sem estimar os préprios autovalores. Alternativamente, 3 pode ser obtido a
partir da estimativa da matriz de efeitos multivariados A = nPy 1\7,,, pela
equagio & = tr (A) /(J — 1), isto &, dividindo o traco de A pelo nimero
de graus de liberdade.

A estatistica ajustada XIZJ (3 ) sé tem distribuicao assintoticamente qui-

quadrado com (J — 1) graus de liberdade se os autovalores forem iguais. Na
préatica, esta estatistica funciona bem se a variacao dos autovalores esti-

mados for pequena. No célculo de XIZJ ((5) s6 sao necessdrios os efeitos

multivariados de plano amostral dos p; que aparecem na diagonal da matriz
A. Assim, esta estatistica é adequada em andlises secunddrias de tabelas de
contingéncia, se forem divulgadas as estimativas de efeito de plano amos-

tral correspondentes. O ajuste de primeira ordem de Rao-Scott XIZJ (3) é
mais exato do que o ajuste do EPA médio da estatistica XJZD (J), que é

considerada uma alternativa conservadora de XIZJ (6)

A corregao de primeira ordem de Rao-Scott (7.13) é introduzida na esta-
tistica de Pearson com o objetivo de tornar a média assintética da estatistica
ajustada igual ao mimero de graus de liberdade da distribui¢ao de referéncia.
Se a variacao dos autovalores estimados 3]- for grande, entao serd também
necessdria uma correcao da varidncia de XIZD. Isto é obtido através de uma
correcao de sequnda ordem de Rao-Scott, baseada no método de Satterth-
waite(1946). A estatistica de Pearson com ajuste de Rao-Scott de segunda
ordem ¢é dada por

X2 (5 az) —- X2 (5) /(1+a?), (7.14)

onde @2 é um estimador do quadrado do coeficiente de variacao a? dos au-
tovalores desconhecidos dado por

238 (- 1) 1
—; J(-18) -1

Um estimador da soma dos quadrados dos autovalores é dado por

J

) ~ N WA

8; =tr (Az) = n? E V2 (pj,Pr) /pojpok
=1 k=1

<
Il

=
<

onde VP (Pj,Pr) s@o os estimadores das covaridncias de aleatorizacao de p;
e pg. Os graus de liberdade também devem ser corrigidos. A estatistica
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XJZD (3,,&2> é assintoticamente qui-quadrado com graus de liberdade com

ajuste de Satterthwaite dados por glg = (J — 1)/ (1 + a?).

Observe que, para o ajuste de segunda ordem, é necessaria estimativa
completa da matriz de varidncia Vp, enquanto que para o ajuste de primeira
ordem s6 precisamos conhecer estimativas das variancias V.

Em situagoes instaveis, pode ser necessidrio fazer uma correcdo F ao
ajuste de primeira ordem de Rao-Scott (7.13). A estatistica F-corrigida é
definida por

FX2 (5) = X2,/ ((J 1) 8_) . (7.15)

A estatistica F XIZJ (3) tem distribuicao de referéncia F com J —1e f

graus de liberdade. Thomas e Rao(1987) observaram que esta estatistica,
em situacoes instdveis, é melhor que a estatistica sem correcao de primeira
ordem.

Exemplo 7.1 Teste de bondade de ajuste para a distribuicao etdria da PPV
96-97 na Regidao Sudeste.

Vamos considerar um teste da bondade de ajuste da distribui¢ao das ida-
des para a Pesquisa sobre Padroes de Vida (PPV) 96/97, para os subgrupos
de 0 a 14; de 15 a 29; de 30 a 44; de 45 a 59 e de 60 e mais anos de idade. As
proporgoes correspondentes para a populacao foram obtidas da Contagem
Populacional de 96. Na Regiao Sudeste, o nimero de estratos é H = 15 e
o nimero total de conglomerados (setores) na amostra da PPV é m = 276
e portanto f =m — H = 261. As informacoes utilizadas neste exemplo sao
apresentadas na Tabela 7.3.

Os valores dos EPAs observados na PPV ( coluna 5 da Tabela 7.3) mo-
stram que o plano amostral ndao pode ser ignorado na andlise. Queremos
testar a hipdtese Hp : p = pg usando as estimativas de proporcoes obtidas
pela amostra da PPV. O vetor de propor¢oes populacionais pg foi obtido dos
resultados da Contagem Populacional de 96, que é uma pesquisa censitéria.
Neste exemplo, vamos calcular a estatistica de Pearson e suas correcoes, e
também a estatistica de Wald baseada no plano amostral. Calculamos a
matriz V, pela aplicacao do método de linearizacao de Taylor descrito na
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Tabela 7.3: Vetores de proporgdes por classes de idade da PPV 96/97 e
Contagem 96 e EPAs calculados para a PPV - Regiao Sudeste

Contagem PPV
Idade Proporcao Frequéncia Propf) T80 EPA
(Po) (P)
0 a 14 anos 0, 2842 2.516 0,2845 | 2,2859
15 a 29 anos 0,2774 2.360 0,2678 | 2,1864
30 a 44 anos 0,2263 2.018 0,2225 | 2,2539
45 a 59 anos 0,1261 1.177 0,1316 | 1,9903
60 anos e mais 0, 0860 832 0,0935 | 3,1627
| Total | 1,0000 | 8903 | 0,9999 | — |

Secao 3.3 através da férmula (3.22) obtendo

52,27 —3,809 —5672 —19,29 | —23,41
~3,809 48,16 —29,35 —3,399 | —11,52
V,(0)=10"%x | 5,672 —29,35 43,80 —8,226 | —0,5558
~19,29 —3,399 —8,226 25,55 | 5,366
—23,41 —11,52 —0,5558 5,366 | 30,12

Para obter a estatistica de Pearson (7.11), vamos calcular a matriz de

covaridncia populacional e uma estimativa dessa matriz de covaridncia sob
0

suposicao de distribuigdo multinomial, dada por Pg/n = %, re-
sultando em

22,85 —8,855 —7,223 —4,025 | —2,745
~8,855 22,51 —7,051 —3,929 | —2,680
Po/n=10"%x | —7,223 —7,051 19,67 —3,205 | —2,186
—4,025 —3,920 —3,205 12,38 | —1,218
—2,745 —2,680 —2,186 —1,218| 8,829

Para obter os diversos ajustes desta estatistica precisamos usar os valores
dos EPAs, listados na coluna 5 da Tabela 7.3. Estes valores foram obtidos
através do pacote SUDAAN. Para obter as diferentes corre¢oes da estatistica
de Pearson, precisamos calcular as seguintes quantidades:

5
d =Y d;/5=2376
j=1
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5 H ~
:Zf— 1— poj) d; = 2,457

5 5
— 89082 >~ (V2 (B Br) /pojpor ) / (4 2,457%) = 1,253
j=1lk=1

Podemos entdo calcular a estatistica X2 de Pearson usando (7.11), re-
sultando em
X% =11,64

com 4 g.l. e um pvalor 0,020 .
A estatistica de Pearson com ajustamento de EPA médio é calculada
usando (7.12), resultando em

X2 (d_) — 11,64/2,376 = 4,901

com 4 g.l. e um pvalor 0,298 .
A estatistica de Pearson com ajustamento de Rao-Scott de primeira or-
dem, dada por (7.13), resulta em

X2 (6) = 11,64/2,457 = 4,74

com 4 g.l. e um pvalor 0,315 .
O ajustamento de Rao-Scott de primeira ordem F-corrigido para a esta-
tistica de Pearson, dado por (7.15), resulta em

FX2 (5) = 4,74/4 = 1,85

com 4 e 261 g.1 e um pvalor 0, 318 .
O ajustamento de Rao-Scott de segunda ordem para a estatistica de
Pearson, dado por (7.14), resulta em

X2 (8,,&2) = 4,74/1,253 = 3,784

com 4/1,253 = 3,19 g.l. e pvalor 0,314 .
A estatistica de Wald baseada no plano amostral (veja equagao 7.8)
resulta em
X% = 5,691

com 4 g.l. e um pvalor 0,223 .
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Tabela 7.4: Valores e pvalores de estatisticas alternativas de teste

| Estatistica | Tipo | Valor | Distribuicao | pvalor |

X2 ‘?)jfg‘ﬁd; 11,640 v 0,020

X2 (d. Ajustese | 4,901 X3 0,298
X2 (6.) | correcdes da | 4,740 X3 0,315
FX2 (5) Estatistica | 1,850 |  Fiser | 0,318
X2 (6 &2) X2 3,784 | X319 0,314
X%V Baseadas no | 5,691 Xﬁ 0,223

Fy, plano 1,406 Fy 259 0,232

), amostral 1,423 Fy 61 0,228

As estatisticas F-corrigidas de Wald, definidas em (7.9) e (7.10), resultam
em

261 —5+2
261 x 4
com 4 e 259 g.l. e um pvalor 0,232 , e

F>,="5,691/4 =1,423

Fip= X 5,690661 = 1,406

com 4 e 261 gl e um pvalor 0, 228 .

A Tabela 7.4 resume os valores das diversas estatisticas de teste calcu-
ladas, bem como das informagdes comparativas com as respectivas distri-
buigoes de referéncia.

Examinando os resultados da Tabela 7.4, verificamos que o teste classico
de Pearson rejeita a hipétese nula Hp no nivel a = 5%, diferentemente de
todos os outros testes. Os valores das estatisticas com ajustes de Rao-Scott
(com ou sem corregao F) sdo semelhantes e parecem corrigir exagerademente
o pvalor dos testes. A estatistica de Wald baseada no plano amostral e suas
correcoes F, que tém valores quase iguais, produzem uma corre¢cao menor
no pvalor do teste. Nesse exemplo, como o nimero de graus de liberdade
(dado pelo nimero de unidades primdrias na amostra menos o nimero de
estratos) f = m—H = 261 é grande, a corregao F tem pouco efeito, tanto nas
estatisticas com ajustes de primeira e segunda ordem de Rao-Scott, como
na estatistica Wald.



Capitulo 8

Testes em Tabelas de Duas
entradas

8.1 Introducao

Os principais testes em tabelas de duas entradas sao os de homogeneidade
e de independéncia. O teste de homogeneidade é apropriado para estudar
a igualdade das distribuicoes condicionais de uma varidvel resposta catego-
rica correspondentes a diferentes niveis de uma varidvel preditora também
categérica. O teste de independéncia é adequado para estudar a associagao
entre duas varidveis categéricas. Enquanto o primeiro teste se refere as di-
stribuigoes condicionais da varidvel resposta para niveis fixados da varidvel
preditora, o segundo se refere & distribuicao conjunta das duas varidveis ca-
tegdricas que definem as celas da tabela. Apesar de conceitualmente distin-
tas, as duas hipéteses podem ser testadas, no caso de amostragem aleatéria
simples, utilizando a mesma estatistica de teste multinomial de Pearson.

Nos testes de homogeneidade e de independéncia para tabelas de frequén-
cias L x C obtidas por amostragem aleatdria simples, a estatistica de teste
de Pearson tem distribuicao assintética qui-quadrado com (L — 1)(C — 1)
graus de liberdade, isto & x? ((L — 1)(C —1)). Para pesquisas com planos
amostrais complexos, esta propriedade assintética padrao nao é vilida. Por
exemplo, testes definidos em tabelas de frequéncias obtidas mediante amos-
tragem por conglomerados sao mais liberais (rejeitam mais) relativamente
aos niveis nominais de significAncia, devido & correlacao intraclasse positiva
das varidveis usadas para definir a tabela. Além disso, para planos amostrais
complexos, as estatisticas de teste das duas hipdteses devem ser corrigidas
de formas diferentes.

119
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Tabela 8.1: Tabela 2x2 de proporgoes

Var 2
Var 1 1 2 Total
1 pi1 | P12 | P1+

2 p21 | P22 | Do+
Total P+1 | PD+2 1

Neste capitulo, apresentamos versées modificadas de procedimentos cléds-
sicos de testes para dados categdricos, de maneira a incorporar os efeitos
de plano amostral na anédlise. Procedimentos mais recentes, baseados em
ajustes de modelos regressivos, estao disponiveis em pacotes especializados
como o SUDAAN (procedimento CATAN, para dados tabelados, e proce-
dimento LOGISTIC, para regressao com respostas individuais bindrias, por
exemplo), porém nao serao aqui considerados.

8.2 Tabelas 2x2

Para fixar idéias, vamos considerar inicialmente uma tabela de contingéncia
2 x 2, isto é, com L = 2 e C' = 2, representada pela Tabela 8.1. A entrada
pie na Tabela 8.1 representa a propor¢ao populacional de unidades no nivel
[ da varidvel 1 e ¢ da varidvel 2, ou seja p;. = ENB“ , onde N;. é o nimero
de observagoes na cela (I, c¢) na populagdo, N é o tamanho da populagao e
> > e = 1. Vamos denotar, ainda, as proporc¢oes marginais na tabela

POT Pj+ = D . Dic € P+c = D _; Die-

8.2.1 Teste de Independéncia

A hipdtese de independéncia corresponde a
Ho : pic = pr+p+c Vl,c=1,2.

A estatistica de teste de Pearson para testar esta hipdtese, no caso de
amostragem aleatéria simples, é dada por
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onde pj. = nye/n , ny. € o nimero de observagoes da amostra na cela (I, c)
da tabela, n é o tamanho total da amostra, P+ = Y. Dic € D+e = Y _; Dic -
Sob a hipétese nula, a estatistica X2 (I) tem distribuicio de referéncia
qui-quadrado com um grau de liberdade. Observe que esta estatistica mede
uma distancia (em certa escala) entre os valores observados na amostra e os
valores esperados (estimados) sob a hipétese nula de independéncia.

8.2.2 Teste de Homogeneidade

No caso do teste de independéncia, as duas varidveis envolvidas sao con-
sideradas como respostas. No teste de homogeneidade, uma das varidveis,
a varidvel 2, por exemplo, é considerada a resposta enquanto a varidvel 1
é considerada explicativa. Vamos agora analisar a distribuicao da varigvel
2 (coluna) para cada nivel da varidvel 1 (linha). Considerando ainda uma
tabela 2 X 2, queremos testar a hipdtese

Ho:pie=p2 c=12.

onde agora pj. representa a proporg¢ao na linha [ de unidades na coluna c.
Com as restrigoes usuais de que as proporcoes nas linhas somam 1, isto &,
P11 + P12 = po1 + po2 = 1, a hipétese nula considerada se reduz a p11 = po1
e novamente temos apenas um grau de liberdade.

Para o teste de homogeneidade, usamos a seguinte estatistica de teste

de Pearson:
2 2

Xp( =Yy e et

=1 c=1 Pte

onde nj+ =Y . ny paral =1,2 e pjc = nge/ny+ paral =1,2 e c=1,2.

Esta estatistica mede a distancia entre valores observados e esperados sob
a hipétese nula de homogeneidade e tem, também, distribuigao de referéncia
qui-quadrado com um grau de liberdade. Embora as expressoes de XIZJ (1)
e X% (H) sejam distintas, seus valores numéricos sdo iguais.

8.2.3 Efeitos de Plano Amostral nas Celas

Para relacionar os testes tratados neste capitulo com o teste de qualidade
de ajuste apresentado no capitulo anterior, observe que os testes de inde-
pendéncia e de homogeneidade sao definidos sobre o vetor de propor¢oes de
distribui¢oes multinomiais. No caso de independéncia, temos uma distribui-
¢ao multinomial com vetor de probabilidades (p11, p12, P21, P22) , € no caso do
teste de homogeneidade, temos duas multinomiais (no caso binomiais) com
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vetores de probabilidades (p11, p12) e (p21,p22). O processo de contagem que
gera estas multinomias pressupoe que as observagoes individuais (indicado-
res de classe) sdo independentes e com mesma distribuigdo. Estas hip6teses
s6 sao validas no caso de amostragem aleatdria simples com reposicao.

Quando os dados sao gerados através de um plano amostral complexo,
surgem efeitos de conglomeracao e estratificagdo que devem ser considerados
no céalculo das estatisticas de teste. Neste caso, as frequéncias nas celas da
tabela sao estimadas, levando em conta os pesos dos elementos da amostra
bem como o plano amostral efetivamente utilizado.

Denotemos por Nj, o estimador do nimero de observacoes na cela (I, ¢) na

populacao, e designemos por 1y = (Nlc / N ) X n o valor padronizado de Nlc,
L C

de modo que ) > 7y, = n. Sejam, agora, os estimadores das proporgoes
I=1c=1

nas celas dados por p;. = 7y./n no caso do teste de independéncia e por

Ple = Me/M+ 10 caso do teste de homogeneidade. As estatisticas XIZJ (I)e

XIZJ (H) calculadas com as estimativas 7. no lugar dos valores n;. nao tém,

como antes, distribuigao assintética qui-quadrado com um grau de liberdade.

Por outro lado, é importante observar que as agéncias produtoras de
dados estatisticos geralmente apresentam os resultados de suas pesquisas
em tabelas contendo as estimativas Nlc, como ilustrado no Exemplo 5.2 do
Capitulo 5. Se calcularmos as estatisticas X2 (I) e X2 (H) a partir dos
valores dos Nj. fornecidos, com a estimativa do tamanho da populacio N
no lugar de n, os resultados assintéticos obtidos para amostragem aleatéria
simples com reposigao (IID) deixarao de ser validos. Devemos calcular as
estatisticas de teste X2 (I) e X% (H) a partir dos 7y, anteriormente definidos,
que correspondem aos N padronizados para totalizar n.

As estatisticas baseadas nos valores estimados 7. podem ser corrigidas
para ter distribuicao de referéncia qui-quadrado com um grau de liberdade,
no caso de tabela 2 x 2. Mas, é importante observar que os efeitos de plano
amostral e as correcoes a serem considerados sao distintos para as duas
estatisticas X2 (I) e X3 (H).

Para ilustrar esse ponto vamos considerar o ajuste de EPA médio, que
serd apresentado na proxima se¢ao para o caso de tabelas Lx C' . Este ajuste,
no caso da estatistica XJZD (I), se baseia no EPA médio das estimativas das
propor¢oes nas celas pj. = 7y./n, enquanto que para a estatistica XIZD (H)
ele se baseia no EPA médio das estimativas das proporcoes nas linhas p;. =
ﬁlc/ ny+.

Os valores das estatisticas X2 (I) e X2 (H) sdo iguais no caso IID, mas
para planos amostrais complexos, as estatisticas corrigidas pelo EPA médio
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Tabela 8.2: Proporgoes de linhas em tabela L x C

| Regiao | 1 2 ... ¢ ... (C | Total |
1 pi1 P12 .- Pl --- PIC 1
2 P21 P22 ... P2¢ ... D2C 1
l pL pr oo Ple --- PIiC 1
L PL1 Pr2 ... PLe --- DLC 1

sao distintas, apesar de terem, para tabelas 2 X 2, a mesma distribuicao de
referéncia qui- quadrado com um grau de liberdade. Adiante apresentaremos
um exemplo numérico para ilustrar este ponto.

8.3 Tabelas de Duas Entradas (Caso Geral)

8.3.1 Teste de Homogeneidade

O teste de homogeneidade pode ser usado para comparar distribuicoes de
uma varigvel categérica (C' categorias) para um conjunto de L regides nao
superpostas, a partir de amostras independentes obtidas através de um plano
amostral com vdrios estdgios. Vamos considerar uma tabela L x C' e supor
que as colunas da tabela correspondem as classes da varidvel resposta e as
linhas correspondem as regioes, de modo que as somas da proporcoes nas
linhas na tabela de proporgoes sao iguais a 1. A tabela para a populagao é
da forma da Tabela 8.2

Note que aqui as proporgoes que aparecem nas linhas da tabela sao pro-
porcoes calculadas em relagao & freqiiéncia total da linha, e nao proporgoes
calculadas em relagao ao total da tabela como na segao anterior. Portanto,
Pie = Nie/Nis+ paratodol=1,...,Lec=1,...,C.

Vamos considerar o caso em que L = 2 regides devem ser comparadas.
Seja p; = (piy---, 1 071)/ o vetor de proporcoes da [-ésima regiao, sem
incluir a proporcao referente a tltima categoria (p;c), [ = 1,2. A hipdtese
de igualdade das distribuigoes da resposta nas duas regioes pode ser expressa
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como Hy : p1 = p2 , com C' — 1 componentes em cada vetor, pois em cada
regiao a soma das proporgoes é 1.

Seja po = (p+1,...p+c—1) o vetor comum de proporcdes sob Hp, des-
conhecido. Denotemos por p; = (P, ..., 0 071)/ os vetores de proporcoes
estimadas (I = 1, 2), baseados em amostras independentes para as diferentes
regioes, onde pj. = Nlc/ Nl+ é um estlmador consistente da proporcao pjc
na populagao correspondente, e Nlc e Nl+ sao estimadores ponderados das
frequéncias nas celas e nas marginais de linha da tabela, respectivamente,
de modo que ZC 1 Nlc = Nl+ . Estes estimadores levam em consideragao
as probabilidades desiguais de inclusao na amostra e os ajustes por nao-
resposta. Observe que, se os tamanhos das amostras dos subgrupos regionais
nao forem fixados, os p;. sdo estimadores de razao.

Sejam V,, (P1) e V, (P2) estimadores consistentes das matrizes de va-
riancia de aleatorizacao dos vetores p1 e P2 , respectivamente. A estatistica
de Wald baseada no plano amostral XI%V (H) para efetuar o teste de homo-
geneidade no caso de duas regides (L = 2) é dada por

Xy (H) = (b1~ Do) [V (1) + ¥, (B2)] (01— Do), (8)

pois as amostras sao disjuntas e supostas independentes.

No caso, a estatistica de Wald X%V (H) tem distribuicao assintética qui-
quadrado com (2 —1) x (C —1) graus de liberdade. Quando o nimero
de unidades primdrias de amostragem na amostra de cada regiao é gran-
de, a estatistica de Wald funciona adequadamente. Caso contrario, ocorre
problema de instabilidade e usamos, alternativamente, uma estatistica F-
corrigida de Wald. Freitas et al.(1997) descrevem uma aplicagdo da esta-
tistica X%V (H) para testar a hipétese de igualdade das piramides etérias
estimadas pela Pesquisa de Padroes de Vida 96/97 (PPV) e da Pesquisa
Nacional por Amostra de Domicilios 95 para as regioes Sudeste e Nordes-
te. Tal comparacao fez parte do processo de avaliacao da qualidade dos
resultados da PPV.

Designemos por f = m—H o nidmero total de graus de liberdade disponi-
vel para estimar |V, (p1) + V, (ﬁz)] ,onde m e H sao os nimeros totais de

conglomerados e de estratos nas amostras das duas regioes, respectivamente.
As corregdes F da estatistica X2, (H) sdo dadas por

Fo(C-1)+1
f(C-1)

Fl-p - X%V (H) ’ (8’2)
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que tem distribuicao de referéncia F com (C' —1) e (f — (C' —1) + 1) graus
de liberdade e, ainda,

Fap =Xy (H)/(C~1) (8.3)

que tem distribuigao de referéncia F' com (C' — 1) e f graus de liberdade.
As estatisticas F1, e F», podem amenizar o efeito de instabilidade,
quando f nao é grande relativamente ao nimero de classes (C) da varidvel
resposta.
No caso de L = 2 regioes, a estatistica de teste de homogeneidade de
Pearson é dada por

0 /. ~ -1
X3 (H) = (p1— p2) (B/fie + P/ ) (br—D2) . (84)

onde P = diag (po) —1301300 e Po € o estimador do vetor comum de proporc¢oes
sob a hipétese de homogeneidade.

Neste caso, P/fi1+ é o estimador da matriz de covariancia de po na pri-
meira regido e P/fip+ na segunda. Observe que (8.4) e (8.1) tém a mesma
forma, diferindo s6 no estimador da matriz de covariancia usado para defi-
nir a métrica de distancia. No caso da estatistica X2 (H), o estimador da
matriz de covaridncia baseia-se nas hipdteses relativas a distribuigao mul-
tinomial, apropriadas para a amostragem aleatéria simples. A distribuigao
de referéncia da estatistica X2 (H) ¢ qui-quadrado com (C' — 1) graus de
liberdade.

Para introduzir em X2 (H) o ajuste de EPA médio e o ajuste de Rao-
Scott de primeira ordem, é preciso calcular estimativas de efeitos de plano
amostral das estimativas das propor¢oes nas linhas em ambas as regioes. O
ajuste de segunda ordem de Rao-Scott, por sua vez, depende da matriz de
efeito multivariado do plano amostral. As estimativas de efeitos de plano
amostral na regiao [ sao da forma

die = W Vie) (pre (1 —Pae)), 1=1,2ec=1,...,C, (8.5)

onde Vi, é o c-ésimo elemento da diagonal de Vp (pr) -
A matriz estimada de efeito multivariado de plano amostral é

A_TAZ1+><TA12+A,1(A . N )
A=———P A% +V . 8.6
Aie F i p (P1) + Vyp (P2) (8.6)

A estatistica de Pearson com ajuste de EPA médio é dada por

X2 (H; d.) = X2 (H)/d. (8.7)
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R 2 C
onde d. = ) > d;/2C é a média das estimativas dos efeitos univariados
I=1c=1
de plano amostral.

Usando os autovalores 8, de A, o ajuste de primeira ordem de Rao-Scott
é dado por

X3 (H;6.) = X (H) /3. (8.8)
onde

2

. tr(A) 1 o b
6':(0—1)20—1;<1m++n2+>; Pie) die

¢ um estimador da média 6 dos autovalores ¢, da matriz A, desconhecida,
de efeito multivariado do plano amostral. Como a soma dos autovalores de
A e igual ao trago de A esta correcao pode ser obtida sem ser necessario
calcular os autovalores.

As distribuicGes de referéncia, tanto de X ]2:, (H : cZ) como de XJZD (H : 3),
sao qui-quadrado com (C' — 1) graus de liberdade. Estes ajustes corrigem
a estatfstica X% (H) de modo a obter estatisticas com valor esperado igual
ao da distribuicdo qui-quadrado de referéncia. Tal correcéo é apropriada
quando houver pouca variacao das estimativas dos autovalores Se. Quando
isto nao ocorrer, pode ser introduzido o ajuste de segunda ordem de Rao-
Scott, que para a estatistica de Pearson é dado por

X2 (H; 5, &2) = X2 (H; 8,) /(1+a?) (8.9)

onde @2 é o quadrado do coeficiente de variagao dos quadrados das estima-
tivas dos autovalores 6., dado por

C
B -2 Cng2)
—6221266/(@ &) -1,

onde a soma dos quadrados dos autovalores pode ser obtida a partir do traco

de A2
C

~2 ~
Z o, =tr <A2>
c=1
A estatistica de Pearson com a corre¢ao de segunda ordem de Rao-Scott
XIZJ (H ; 3,,&2> tem distribuigdo de referéncia qui-quadrado com graus de

liberdade com ajuste de Satterhwaite glg = (C' —1) / (14 a?) .
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Tabela 8.3: Proporcoes por cela na populagao

Varigvel 2
Varigvel 1 1 2 c C | Total
1 P11 P12 ... DPle --- Dic | pi+
2 P21 P22 ... D2 ... D2C | D2+
l P P - Dle - DPic | P
L PLi Pr2 --- PLe --- PLC | PL+
| Total | P+l P+2 --- Dac --- DPaC | 1 |

Quando as estimativas V, (P1) e V), (P2) das matrizes de covariancias
regionais sao baseadas em nidmeros relativamente pequenos de unidades pri-
médrias de amostragem selecionadas, pode-se usar a estatistica F-corrigida
de Pearson. Ela é dada, no caso de duas regides, por

FX2 (H; ?5,) = X2 (H; ?5,) J(C-1),
e tem distribuigao de referéncia F' com (C' — 1) e f graus de liberdade.

8.3.2 Teste de Independéncia

Vamos considerar o teste de independéncia no caso geral de tabela L x C,
onde os dados sao extraidos de uma tnica populagao, sem fixar marginais.
Consideremos a Tabela 8.3 com as proporgoes nas celas a nivel da populacao,
onde agora novamente se tem p;. = N;./N.

Estamos interessados em testar a hipétese de independéncia

Ho : pie = pap+e, l=1,...,L—1,c=1,...,C—1,

C L C L
onde pj+ = Zczl DPic y P+c = Zl=1 Pic € Zczl Zl=1 Pie = 1.
Vamos escrever a hipétese de independéncia numa forma alternativa mas
equivalente, usando contrastes de proporcoes:

HO:flc:plc*pl+p+c:05 l=1,...,L—1, C:L"'vcil

Consideremos o vetor f com (L — 1) (C' — 1) componentes formado pelos
contrastes fj. arranjados em ordem de linhas:

f=(fu,.- o, fro—1,- s fo-11,-- - fr—10-1)
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Um teste da hipdtese de independéncia pode ser definido em termos da
distancia entre uma estimativa consistente do vetor de contrastes f e o vetor
nulo com mesmo nidmero de componentes. O vetor de estimativa consistente

0

de f é denotado por f = (f]_]_, e fioct, o foe11, - fLoa C,]_) , onde

flc = Piec — Pi+P+c, onde P = 1y./n. Os 1y sdo as frequéncias ponderadas
nas celas, considerando as diferentes probabilidades de inclusao e ajustes
por nao-resposta, onde os pesos amostrais sao normalizados de modo que

Cczl Z{;l fye = n. Se n nao for fixado de antemao, os P serao estimadores
de razoes. Apenas (L — 1) (C — 1) componentes sao incluidos no vetores f e
f , pois a soma das proporcoes nas celas da tabela é igual a 1.

8.3.3 Estatistica de Wald Baseada no Plano Amostral

A estatistica de Wald baseada no plano amostral X%V (I), para o teste de
independéncia, tem a forma da expressao (7.8), com f no lugar de p, o vetor
0(z—1)(c—1) no lugar de pg e a estimativa baseada no plano amostral Vs da
matriz de covariancia de f no lugar de Vp. Assim, a estatistica de teste de
independéncia de Wald é dada por

X& (1) =tV (8.10)

que é assintoticamente x? ((L — 1) (C' — 1)).
A estimativa V¢ da matriz de covaridncia de f pode ser obtida pelo
método de linearizagao de Taylor apresentado na Segao 3.3, considerando
o vetor de contrastes f como uma fungdo (ndo-linear) do vetor p, isto é,
f=g(P)=g(pu, --,P1c-1,---,PL-11,---,PL—1 Cc—1). Assim, a matriz de
covariancia de f pode ser estimada por
A~ ~ ~_ A0
Vi=Ag(p)V, Ag (D), (8.11)
onde Ag(p) ¢ a matriz jacobiana de dimensao (L —1)(C —1)x
(L—-1)(C —1) dada por
Ag(p) = [0g/0p11,...,08/0p1c-1,---,08/0pL-11,--.,08/0PL1C-1]
e Vp é uma estimativa consistente da matriz de covariancia de P.

E possivel ainda introduzir, no caso de se ter o nimero m de unida-
des primérias pequeno, correcao na estatistica de Wald, utilizando as pro-
postas alternativas de estatisticas F-corrigidas, como em 7.9 e 7.10, com
(L—1)(C —1) no lugar de J — 1, obtendo-se
f-L-1)(C-1)—

fL-1)(C-1)

1
Fl.p: XI%V(I> )
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que tem distribuigao assintética F com (L — 1) (C —1)e f—(L —1)(C — 1)—
1 graus de liberdade e

Xy (1)
EDICENN

F2.p:

que tem distribui¢ao assintética F com (L —1)(C —1) e f graus de liber-
dade.

8.3.4 Estatistica de Pearson com Ajuste de Rao-Scott

Na presenca de efeitos de plano amostral importantes, as estatisticas clds-
sicas de teste precisam ser ajustadas para terem a mesma distribuicao as-
sintética de referéncia que a obtida para o caso de amostragem aleatéria
simples.

A estatistica de teste de independéncia XJZD (I) de Pearson para a tabela
L x C é dada por

c

2
XJZ:, (I) _ nzz plc pl+p+c)

= Db
Esta estatistica pode ser escrita em forma matricial como
X2(I) =nt Py f, (8.12)

onde R
Por = Ag (p) PoAg () (8.13)
Po = diag (po) — oy ,
Po/n estima a matriz (L — 1) (C — 1) x (L — 1) (C — 1) de covariancia mul-
tinomial de p sob a hipétese nula, pg é o vetor com componentes pj+ P+c, €
diag (Po) representa a matriz diagonal com elementos pj+ p+. na diagonal.

Observemos que a forma de X% (I) como expressa em (8.12) & semelhante
a da estatistica de Wald dada em (8.10), a diferenca sendo a estimativa da
matriz de covariancia de f usada em cada uma dessas estatisticas.

Como nos testes de qualidade de ajuste e de homogeneidade no caso de
plano amostral complexo, podemos introduzir corregoes simples na estatis-
tica de Pearson em (8.12) para obter estatisticas de teste com distribuigoes
assintdticas conhecidas.

Inicialmente, vamos considerar ajustes baseados nos efeitos univariados
de plano amostral estimados, cilc, das estimativas das proporcoes nas celas



130 CAPITULO 8. TESTES EM TABELAS DE DUAS ENTRADAS

Pre. O ajuste mais simples é feito dividindo-se o valor da estatistica XIZJ de
Pearson pela média d. dos efeitos univariados de plano amostral:

X2 (I; d,) — X2(1)/d. |

onde d. =", S°F dje/ (LC) é um estimador da média dos efeitos univa-
riados de plano amostral desconhecidos.

Estimamos os efeitos do plano amostral por de = Vp (Dic) /
(pre (1 — Prc) /n), onde Vj, (i) é a estimativa da variancia de aleatorizacao
do estimador de proporcao pj.. Este ajustamento requer que estejam di-
sponiveis as estimativas dos efeitos de plano amostral dos estimadores das
proporgoes nas L x C' celas da tabela.

A seguir vamos apresentar as corregoes de primeira e de segunda ordem
de Rao-Scott para a estatistica XIZD (I) de Pearson para o teste de indepen-
déncia. Estas correcoes baseiam-se nos autovalores da matriz estimada de
efeito multivariado de plano amostral, dada por

A =nP Vy, (8.14)
onde Vi foi definido em (8.11) e Pos definido em (8.13).
O ajuste de Rao-Scott de primeira ordem para X}% (I) é dado por

X2 (I; 8,) = X2(I) /6. , (8.15)

onde §_ & um estimador da média & dos autovalores desconhecidos da matriz
A de efeitos multivariados de plano amostral.

Podemos estimar a média dos efeitos generalizados, usando os efeitos
univariados nas celas e nas marginais da tabela, por

2 1 L C ﬁlc (1_ﬁlc) 7

5 = e\l — Ple) 3,
CESVIGE P31 !
— S (e — 5 (1= pee) e

c=1

sem precisar calcular a matriz de efeitos multivariados de plano amostral. A
distribuicao assintdtica de XJZ:, (I ; 3), sob Hp, ¢é qui-quadrado com
(L—1)(C —1) graus de liberdade.

O ajuste de Rao-Scott de segunda ordem é definido por

X% (I;3_;d2> :XIZD(I)/((AS- (1+&2)) ’



8.3. TABELAS DE DUAS ENTRADAS (CASO GERAL) 131

onde § ¢é um estimador da média dos autovalores de A, dado por

tr (A)

T Z-D(C-1)

e @ é um estimador do quadrado do coeficiente de variacio dos autovalores

desconhecidos de A, 6, k=1,...,(L—1)(C — 1), dado por

(L-1H(EC-1

2= Y 8i/((L-1>(0—1>3?)—1 .

k=1
Um estimador da soma dos quadrados dos autovalores é

(L-1D(C-1

Z 62 =tr (AZ)

k=1

A estatistica XIZJ (I ; 3_; dz) ¢é assintoticamente qui-quadrado com graus

de liberdade com ajuste de Satterthwaite glg = (L — 1) (C —1) / (1 +a?) .

Em situacoes instaveis, pode ser necessdrio fazer uma correcdo F ao
ajuste de primeira ordem de Rao-Scott (8.15). A estatistica F-corrigida é
definida por

FX2 (6) = X2 (5) J(L—1)(C—1) . (8.16)

A estatistica (8.16) tem distribuicao de referéncia F' com (L — 1) (C — 1)
e f graus de liberdade.

Exemplo 8.1 Corregdes de EPA médio das estatisticas X2 (I) e X% (H).

Considerando os dados do Exemplo 6.1 do Capitulo 6, vamos testar a
hipétese de independéncia entre as varidveis Sexo (sx) e Rendimento meé-
dio mensal (re). Vamos fazer também um teste de homogeneidade, para
comparar as distribuigoes de renda para os dois sexos.

A varidvel sx tem dois niveis: sx(1)-Homens, sx(2)- Mulheres e a varidvel
re tem trés niveis: re(1)- Menos de saldrio minimo, re(2) - de 1 a 5 saldrio
minimos e re(3)- mais de 5 saldrios minimos. A Tabela 8.4 apresenta as
frequéncias nas celas para a amostra pesquisada.
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Tabela 8.4: Freqiiéncias amostrais por celas na PNAD 90

Renda Mensal
Sexo | 1 2 3 | Total
1 476 2.527 1.273 | 4.276
2 539 1.270 422 | 2.231

| Total [ 1.015 3.797 1.695 | 6.507 |

Tabela 8.5: Proporg¢oes nas linhas, desvios padroes e EPAs

Renda Mensal
Sexo 1 2 3 Total
0,111 0,591 0,298
1 57,269 102,576 111,213 1,00
1,420 1,861 2,527
0,240 0,570 0,190
2 125,026 119,375 111,410 1,00
1,909 1,297 1,800
Amostra 0,155 0,584 0,261
completa 68,977 82,001 96, 1300 1,00
2,358 1,800 3,117

No teste de homogeneidade das distribuicoes de renda, consideramos
fixadas as marginais 4.276 e 2.231 da varidvel Sexo na tabela de freqiiéncias
amostrais. Usando o programa Stata, calculamos as estimativas das propor-
¢oes nas linhas da tabela. Nestas estimativas sao considerados os pesos das
unidades da amostra e o plano amostral utilizado na pesquisa (PNAD 90),
conforme descrito no Exemplo 6.1 do Capitulo 6.

Vamos considerar o teste de homogeneidade entre as varidveis Sexo e
Renda e calcular o efeito de plano amostral médio das estimativas das pro-
porcoes nas celas da tabela. A Tabela 8.5 contém, em cada cela, as estima-
tivas: da proporcao na cela, do desvio-padrao da estimativa da proporcao
na cela (x10.000), e do efeito de plano amostral da estimativa de propor¢ao
na cela.

Vamos calcular, a titulo de ilustragdo, uma das celas de tabela de efei-
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Tabela 8.6: Proporcoes nas celas, desvios padroes e EPAs

Renda Mensal
Sexo 1 2 3 Total

0,073 0,388 0,196 0,657
1 38,343 80,435 71,772 55,814
1,414 1,772 2,128 0,899
0,082 0,195 0,065 0,343
2 44,401 51,582 40,219 55,814
1,695 1,101 1,729 0,899
0,155 0,584 0,261
Total | 68,977 82,001 96,130 1,000
2,358 1,800 3,117

tos de plano amostral, digamos a cela (1,1). A estimativa da variancia do
estimador da proporcao de linha nesta cela é (0,0057269)2. Sob amostra-
gem aleatéria simples com reposigao, a estimativa da varidncia do estimador
de proporgao de linha na cela é: 0,111 (1 —0,111) /4.276. A estimativa do
efeito de plano amostral do estimador de proporc¢ao na cela é portanto igual
a
(0,0057269)2
0,111 (1 —0,111) /4.276

~ 1,420 .

A estimativa do efeito médio de plano amostral para corrigir a estatis-
tica X2 (H) & d. = 1,802, calculada tomando a média dos EPAs das celas
correspondentes aos niveis 1 e 2 da varidvel sx.

Vamos agora considerar o teste de independéncia entre as varidveis Sexo
e Renda e calcular o efeito de plano amostral médio das estimativas das
proporgoes nas celas da tabela. A Tabela 8.6 contém, em cada cela, as esti-
mativas: da proporcao na cela, do desvio-padrao da estimativa da proporg¢ao
na cela (x10.000), e do efeito de plano amostral da estimativa de propor¢ao
na cela.

Vamos calcular, a titulo de ilustracao, o efeito de plano amostral na
cela (1,1) da Tabela 8.6. A estimativa da varidncia do estimador de pro-
porcao nesta cela é ((),()()38343)2. Sob amostragem aleatéria simples com
reposicao, a estimativa da varidncia do estimador de proporgao na cela é:



134 CAPITULO 8. TESTES EM TABELAS DE DUAS ENTRADAS
0,073 (1 —0,073) /6.507. A estimativa do efeito de plano amostral do esti-

mador de proporcao na cela é

(0,0038343)2
0,073 (1 — 0,073) /6.507

~ 1,414 .

Portanto, a estimativa do efeito médio de plano amostral requerida para
corrigir a estatistica X2 (I) ¢ d. = 1,640, calculada tomando a média dos
EPAs das celas correspondentes aos niveis 1 e 2 da varidvel sx.

Calculando as estatisticas X2 (I) e X2 (H) para os testes cldssicos de
independéncia e homogeneidade a partir da Tabela 8.6, obtemos os valo-
res X2(I) = X3 (H) = 227,025, com distribui¢io de referéncia x? (2),
resultado que indica rejeicao da hipdtese de independéncia entre sx e re,
bem como da hipétese de igualdade de distribuicao de renda para os dois
sexos a partir do teste de homogeneidade. O valor comum das estatisti-
cas X% (I) e X2 (H) foi calculado sem considerar os pesos e o plano amo-
stral. Considerando estes 1ltimos, mediante a correcao de EPA médio das

estatisticas cldssicas, obtemos os valores XIZD (I ; d) = 2?”239 = 137,117

e X}% (H; d) = %/ = 124,742, que também indicam a rejeicao das
hipéteses de independéncia e de homogeneidade.

Vale ressaltar que apesar de todos os testes mencionados indicarem forte
rejeicao das hipéteses de independéncia e de homogeneidade, os valores das
estatisticas de teste 137,117 e 124, 742 , calculados considerando os pesos e
plano amostral, sao bem menores que o valor 227,025 obtido para o caso de
amostra IID. Sob a hipétese nula, a distribuicao de referéncia de todas essas
estatisticas de teste é x? (2), mostrando novamente que a estatistica de teste
calculada sob a hipdtese de amostra IID tem maior tendéncia a rejeitar a
hipétese nula.

A partir da Tabela 8.6, examinando as estimativas das proporc¢oes nas
celas da tabela para cada sexo, observamos uma ordenacao estocdstica das
distribuigoes de renda para os dois sexos, com proporgoes maiores em valores
mais altos para o nivel 1 da varidvel sexo, que é o sexo masculino.



Capitulo 9

Agregacao vs. Desagregacao

9.1 Introducao

H4 duas abordagens principais para tratar a estrutura dos dados de pesqui-
sas amostrais complexas. Numa delas, encaramos a estrutura dos dados
como fator complicador ou aspecto indesejado, que invalida o uso de pro-
cedimentos padroes de andlise, e mantemos inalterados os objetivos basicos
da anslise. Os métodos descritos nos capitulos anteriores se baseiam nesta
abordagem, denominada de andlise agregada ou marginal, pois os parame-
tros de interesse sao obtidos tomando-se a média ao longo de alguns aspectos
da estrutura da populacao.

Na outra abordagem, denominada andlise desagregada, mudamos os ob-
jetivos, incorporando mais explicitamente a estrutura da populagao no pro-
cedimento de andlise, construindo modelos para descrever a relagao entre as
varidveis de interesse. A complexidade da estrutura da populagao é entao
usada como evidéncia de que modelos simples e procedimentos padroes sao
também, em geral, inadequados.

Para considerar a estrutura da populacao, os modelos requeridos sao
geralmente mais elaborados e as vezes requerem alteracao dos alvos da in-
feréncia. Nos modelos modificados, os antigos parametros sao abandonados
e novos pardmetros sao introduzidos, num processo iterativo que se baseia
nos dados da pesquisa. Efeitos de conglomeracao nao mais sao vistos como
complicadores, que se interpoem entre dados e procedimentos bem aceitos,
e sim como parte integral da estrutura da populacao, que deve ser adequa-
damente modelada e que pode contribuir para melhorar nossa compreensao
das relagoes entre as varidveis.

Este capitulo se dedica a apresentar uma introdugao a abordagem de ans-

135
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lise desagregada, em contraposicao aos procedimentos indicados nos capitu-
los anteriores. Para um exame mais detalhado do tema, o leitor deve consul-
tar Skinner, Holt e Smith(1989, cap. 10 a 13) e Bryk e Raudenbush(1992).

9.2 Modelagem da Estrutura Populacional

Para indroduzir a abordagem de andlise desagregada, vamos considerar um
modelo simples de regressao linear, definido por

En (Yi|Xi = ;) = By + B (9.1)

onde (3y e 31 sao parametros desconhecidos e Y; e X; sao as varidveis resposta
e preditora para a i-ésima unidade da populacao, respectivamente. Modelos
dessa forma sdo frequentemente considerados na préatica para representar
relagoes entre varidveis, e a inferéncia é dirigida aos parametros G e 3.

Vamos agora considerar o caso bem simples de uma populagao com uni-
dades divididas em dois grupos disjuntos (ou estratos), seja para fins de
amostragem estratificada (emprego de planos amostrais com estratificagao
das unidades elementares) ou mesmo apenas para fins de analise. Um exem-
plo simples é o caso de populagoes humanas, em que pessoas sao separadas
em grupos de acordo com o sexo.

Neste caso simples, para incorporar ao modelo efeitos de estratificacao
basta introduzir uma varidvel preditora de tipo indicador Z, que indica se
uma unidade pertence ao estrato 1, digamos. O modelo modificado fica
entao definido como

Ey (Yi|Xs =2 ,Z; = 2z;) = Bo + Brxi + Bozi + Bazizi (9.2)

onde z; = 1 se a unidade pertence ao estrato 1 e z; = 0 caso contrario.
Observe que neste novo modelo aparecem dois novos parametros, a saber (3,
e (33 .

Se B3 = 0, o efeito do estrato ¢ modificar o intercepto de 3y para By+ 51,
quando z; passa de 0 a 1. Se B3 # 0, além da variacao do intercepto, ha
também modificagao na declividade, que passa de (3; para 3; + 33 quando
z; passa de 0 a 1.

Modelos com o efeito de estratificacao aqui ilustrado podem ser facil-
mente generalizados para o caso de mais de dois estratos, bastanto para isso
adicionar de forma similar varidveis indicadoras de pertinéncia aos diversos
estratos, exceto o ultimo. Tais modelos podem ser itteis em uma varieda-
de de situagoes de interesse pratico. Um caso importante é o do emprego
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de planos amostrais estratificados. Nesse caso, o analista pode optar por
modificar seu modelo agregado (9.1) em favor de um modelo desagregado
da forma (9.2), pois acredita que este ultimo representa melhor a realidade
subjacente. Se o plano amostral for do tipo amostragem estratificada sim-
ples e os estratos (de selegao) coincidirem com os do modelo (de andlise), a
inferéncia para os pardmetros do modelo pode ser feita usando procedimen-
tos e pacotes padroes, sem maiores problemas. O mesmo ja nao ocorre se 0s
estratos de andlise diferem dos de seleg@o ou se o plano amostral empregado
envolver outros aspectos de complexidade, tais como conglomeragao e/ou
probabilidades desiguais de selecao dentro dos estratos.

Outro caso de interesse pratico é aquele em que os estratos de andlise
sao definidos por razoes substantivas ligadas & modelagem pretendida, in-
dependentemente de como foi selecionada a amostra da pesquisa que gerou
os dados (este caso englobaria inclusive dados coletados mediante censos).
Nesse caso, os efeitos de estratificacdo sdo intrinsecos ao modelo e a esti-
magao dos pardmetros correspondentes é o alvo da inferéncia desejada. Um
exemplo tipico é a andlise de efeitos de sexo sobre relagoes entre educagao
(medida em termos de anos de estudo, por exemplo) e renda, que sustenta
discussoes sobre preconceito contra mulheres no mercado de trabalho (esta-
mos simplificando aqui a situagao, pois em geral se precisa remover efeitos
de profissao, posicao na ocupagao, nimero de horas trabalhadas e outros
que afetam a renda de assalariados). Em casos como este, em que dados
de pesquisas amostrais domiciliares sao frequentemente usados para ajustar
modelos com efeitos de estratificagdo, os estratos de andlise (pessoas classi-
ficadas por sexo) sao formados a posteriori, porque as pessoas da amostra
nao sao selecionadas em grupos devido a inexisténcia de cadastros que su-
portassem esse tipo de plano amostral. Na prética, as amostras selecionadas
sao de domicilios e nestes investigadas todas as pessoas moradoras.

Uma outra situacao de interesse pritico que pode requerer modificagao
dos modelos de interesse é a ocorréncia de efeitos de conglomeracao. Estes
podem tanto se originar de necessidades administrativas que motivam a
adogao de planos amostrais conglomerados (vide o caso das pesquisas por
amostragem domiciliar, em que municipios, setores e domicilios formam con-
glomerados de pessoas, estas tdltimas as unidades de andlise de interesse da
modelagem), quanto de necessidades substantivas, em que os grupos de uni-
dades elementares fazem parte de uma estrutura populacional cujas proprie-
dades se deseja modelar de forma mais explicita. Um exemplo é o caso de
estudos demograficos sobre mortalidade infantil, em que os filhos tidos por
uma determinada mulher sdo considerados um conglomerado e se pretende
identificar algum efeito potencial do tamanho dos conglomerados sobre os
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eventos de interesse, no caso a mortalidade infantil.
Efeitos de conglomeragao podem ser introduzidos no modelo (9.1) de
maneira simples, bastando para isso considerar um modelo da forma

Yij = Bo + Brij +€i5 (9.3)

no qual j denota conglomerado e ¢ denota individuo no conglomerado.
Em dados de pesquisas amostrais, os erros €;; nao satisfazem, em geral,
a hipétese de IID. Além disso, no modelo (9.3), 5y e 51 ndo variam para
os diferentes conglomerados. Pode ser adequado supor que 3y e 31 variam
entre conglomerados. Isto pode ser obtido substituindo 5y e 51 em (9.3) por
coeficientes aleatérios, que dependem dos conglomerados, isto é, adotando-se
o modelo
Yij = Boj + B1Tij + €45
Bo; = Bo + Moj (9.4)
B1; = B1 +m;
com [y e (1 fixos e desconhecidos e €;5, 1o, € 11, varidveis aleatorias, satis-
fazendo

By (ei) = Bu(no;) = Em (1) =0 (9.5)
Vir (i) = 0%, Var (no;) = 0§, Vi (m;) =07 .
COVar (igsmop) = COViy (=igmyz) =0,

COVM(Sij,Siojo — 0, j#jouiti,

. .0
ag =
COViy (no]-,nljo) :{ o :77,#‘;0 . (9.6)

Podemos juntar as expressoes em (9.4) e reescrever o modelo como

Yij = (Bo+mo;) + (Br+my) wij + e (9.7)
= Bo+ B1mij +no; +n1Ti; +Eij -

Em (9.7), os coeficientes 3y e 31 sdo fixos e os coeficientes 19, e 7y, sdo
aleatérios, sendo o modelo denominado de efeitos mistos: fixos e aleatdrios
(veja por exemplo Longford, 1993; Diggle, Liang e Zeger, 1994; Bryk e
Raudenbush, 1992).

Em (9.5) e (9.6) os valores de 03, 02, 001 e 02 servem para medir a
variagdo intra-conglomerados nao explicada pelo modelo. O modelo pode
ser mais elaborado, na tentativa de reduzir as variacdes nao explicadas 0(2),

2
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O'% e talvez reduzir a covaridncia og;. Para isto, podemos introduzir no
modelo uma outra varidvel preditora a;, definida no nivel de conglomerados,
e considerar o novo modelo dado por

Yij = Boj + B1,Tij +€ij
Boj = 700 + Y01@;5 + "o (9.8)
B1; = Y10 T 71105 + M

Mais uma vez o objetivo bdsico da inferéncia se altera, pois agora estd
centralizado nos parametros (Yoo, Yo1, 710> Y11: 74> 01, 02, 001), com interva-
los de confianca e testes de hipéteses relativos a estes pardmetros. O modelo
(9.8) é de efeitos mistos, com efeitos fixos (Yoo, Vo1 V10, Y11) € efeitos alea-
térios (770]'7771]‘)-

Modelos de efeitos mistos da forma (9.8) podem ser generalizados de
diversas maneiras: mais varidveis preditoras x podem ser introduzidas na
equagao que descreve os valores individuais da varidvel resposta y; efeitos de
estratificacdo podem ser adicionados mediante introducgao de varidveis indi-
cadoras de pertinéncia a estratos z, como no modelo (9.2); mais varidveis
preditoras a podem ser introduzidas nas equacoes que descrevem a variagao
dos parametros aleatérios a nivel dos conglomerados; maior nimero de niveis
de conglomeracao podem ser considerados; etc. Aqui, o modelo ”simples”
da forma (9.8) ja basta para ilustrar a maior complexidade envolvida na mo-
delagem ao se tentar incorporar efeitos de conglomeragao nessa abordagem
desagregada.

Entre os modelos disponiveis para incorporar generalizagoes dos tipos
aqui discutidos, uma classe de modelos bastante ampla e que tem sido objeto
de grande interesse na literatura recente é a classe dos modelos hierdrquicos,
cujas idéias bésicas introduziremos na préxima secao.

9.3 Modelos Hierarquicos

Modelos hierdarquicos sao indicados quando a estrutura populacional é hie-
rdrquica, isto é, quando as unidades elementares de anilise estao grupadas
em unidades maiores, que por sua vez também podem ou nao pertencer a
uma estrutura de grupos, numa hierarquia bem definida. Algumas vezes,
tal hierarquia é uma propriedade intrinseca da populacao estudada. Um
exemplo interessante de estrutura populacional hierdrquica é um sistema
educacional. Nele, os estudantes sao naturalmente agrupados em turmas, as
turmas agrupadas em escolas, as escolas agrupadas por distritos escolares ou
municipios, e assim por diante. O uso de modelos hierdrquicos para descrever
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tais estruturas tem motivagao nas préprias estruturas, independentemente
do procedimento amostral usado para a obtencao dos dados eventualmente
observados.

Adotando como referéncia basica Skinner, Holt e Smith (1989, cap. 11),
vamos apresentar um resumo de alguns modelos hierdrquicos bésicos, ini-
ciando com o caso de varidveis continuas. Ainda no contexto de estudantes
e turmas do exemplo discutido nesta secao, vamos considerar um modelo
hierdrquico de dois niveis com as seguintes varidveis:

e ESC - escore do aluno num teste de Matemadtica, considerada como
varidvel resposta;

e SEX - sexo do aluno;
e (USA - classe social do aluno;
e (ST - classe social média dos alunos da turma,;

e X P- anos de experiéncia do professor de Matematica.

Observe que as varidveis SEX e CSA se referem ao aluno (nivel 1 do
modelo), enquanto as varidveis C'ST e EX P se referem a turma (nivel 2 do
modelo) & qual o aluno pertence. A varidvel EX P é uma caracteristica do
professor, ao passo que C'ST é uma varidvel ”contextual”’, baseada numa
caracteristica dos alunos agregada para o nivel da turma.

Para fixar idéias, vamos considerar um modelo (nivel aluno, ou nivel 1)
diferente para cada turma, explicando ESC pelas varidveis SEX e CSA:

ESCZ']' = BO]‘ + ﬂljSEXij + ﬂszSAij + €ij, (9.9)

onde ¢ = 1,...,n; denota o aluno dentro da turma e j =1,...,J denota a
turma.

E possivel que os coeficientes Boj» B1; € Bp; variem entre as turmas. Além
disso, parte desta variagao tem uma componente nao-sistemética, mas os
coeficientes podem também depender de caracteristicas das turmas. Vamos
considerar as varidveis C'ST e EXP, medidas no nivel da turma (nivel
2), para explicar parte da variacao dos coeficientes, através das seguintes
equagoes (nivel 2):

Boj = Y00 T 701C5T; + 702 EX Py + 1,
B1j =710 + 111C05T; + v, EX P + 135 (9.10)
Boj = Y20 + 721CST) + v EX Py + 135
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onde 7, 71; € 72; sa0 erros no nivel 2 satisfazendo as condigdes em (9.5).
As equagdes (9.9) e (9.10) definem um modelo hierdrquico, que pode ser
escrito de forma equivalente como

ESCij = 70 +71C5T) + 70 EXP; (9.11)
+ (V10 + 111C08Tj + 71, EX Py) SEX;
+ (Y20 + 721C8Tj + 72, EXPj) CSA;j
+n0; + N1 SEXij +n2;CSAij + €45

A presenga dos erros aleatorios 7g;, 71 € 7, (de nivel 2), torna (9.11)
um modelo misto. Se os erros fossem suprimidos em (9.10), o modelo especi-
ficado s6 teria efeitos fixos e a estimagao dos pardmetros nao traria qualquer
problema. Entretanto, a exclusao dos erros de nivel 2 em (9.10) néo seria ra-
zodvel, pois as varidveis definidas no nivel 2 nao determinam completamente
os coeficientes dentro das turmas. Este aspecto fundamental do modelo deve
ser incorporado no procedimento de estimacao dos respectivos pardmetros
de interesse.

Supondo que s6 os interceptos dos modelos dentro das turmas variam
com as turmas, obtemos o seguinte modelo simplificado:

ESCij = 700 +701CSTj + 70 EXP; (9.12)
+ﬂ1jSE'X@'j + ﬂszSAij + (an + Sij)

Além da parte fixa, o modelo contém uma parte residual, com os erros
aleatdrios com média zero: 7;, que representa o desvio da média dos indivi-
duos da turma j com relacao a média total, e €;;, que é o desvio do ¢-ésimo
aluno com relagao & média da turma j. Vamos supor, ainda, que os 1g; € 0s
gij sao independentes entre si e os 7p; sao independentes dos €;; , com

EM (770j) = E'M (6‘1’]‘) = 0, VM (770]‘) = 0(2), VM (Sij) = 02, Vi,j . (9.13)

A parte aleatéria do modelo (9.12) ¢ o termo g, + €;;, com distribuigao
tendo parametros o3 e 02 a serem estimados.

O modelo (9.12) nao permite estudar interagoes entre varidveis nos dois
niveis hierdrquicos. Para isto terfamos de supor, por exemplo, que a dife-
renca de desempenho entre sexos varia com as turmas, requerendo que o
modelo fosse alterado, fazendo (;; depender das varidveis C'ST; e EXP;.
Isto introduziria mais erros aleatérios no modelo e mais pardmetros a serem
estimados.

Voltando ao modelo bésico de dois niveis hierdrquicos (9.11), verificamos

que ha uma correlacao positiva entre respostas de alunos na mesma turma,
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mas uma correlagao nula entre respostas de alunos em turmas diferentes.
Assim

COVi (ESCy, ESCyp) = COVar | (mo; +2i5) » (0 +2,0) | = 03, (9.14)

POis SUpUSemos que &;j € &, Sao independentes. Por outro lado, condicio-
nando na parte fixa do modelo, tem-se que

Vi (ESCi5) = Viu (ESCijt)) = O'% + 0'2,
e portanto

7%

CORRys (BSCij, BSCyp) = T

(9.15)

A expressao (9.15) define a correlagdo intraclasse usual que, em nosso
exemplo, mede o grau de similaridade entre alunos dentro das turmas ou
o grau de conglomeracao da varidvel resposta £SC;; por turmas. Ela é a
fracao da variancia residual atribuida & varidncia intra-conglomerado.

No caso de se supor adicionalmente a normalidade dos dados, foram pro-
postos vdrios métodos para estimacao dos parametros do modelo (9.11), en-
tre os quais os métodos de Médxima Verossimilhanca, de Méxima Verossimi-
lhanca Restrita e o Método Iterativo de Minimos Quadrados Generalizados.
Detalhes destes métodos de estimagao nao serao abordados neste texto, e o
leitor interessado deve consultar, por exemplo, Bryk e Raudenbush(1992).

Nas consideracoes anteriores, nao mencionamos explicitamente o plano
amostral utilizado. Os modelos hierdrquicos, ao incorporarem covaridveis
caracteristicas da estrutura populacional e também do plano amostral, tais
como efeitos de estratificagao e de conglomeragao, tornam o plano amostral
ignordvel, condicionalmente nestas caracteristicas, no sentido definido por
Rubin(1976). Este raciocinio, porém, nao é aplicdvel quando unidades em
qualquer nivel da hierarquia sao selecionadas com probabilidades desiguais,
de formas nao consideradas pelas covaridveis. Por exemplo, quando as uni-
dades sao selecionadas com probabilidades proporcionais a uma medida de
tamanho que ¢ relacionada a varidvel resposta. Pfeffermann et al.(1998)
apresentam uma forma de incorporar pesos no ajuste de modelos hierarqui-
cos para compensar diferentes probabilidades de inclusao das unidades na
amostra.
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Exemplo 9.1 Plano amostral de pesquisa educacional (Lethonen e Pahki-
nen, 1995, p. 297).

Os dados deste exemplo se referem a uma pesquisa de avaliacao de esco-
las (SNACS), na qual foi analisado o desempenho em Matematica de alunos
da sexta série. A populagao de conglomerados consistiu em 4.126 escolas,
da qual foi selecionada uma amostra de 53 escolas, que produziu 1.071 alu-
nos, numa populagdo de 60.934 alunos. O tamanho total da amostra de
alunos nao foi fixado, de inicio. O plano amostral utilizado foi uma amos-
tra estratificada de escolas (conglomerados) com um estégio, selecionada de
um cadastro de escolas. Foi usada estratificacdo regional e as amostras nos
estratos foram proporcionais ao tamanhos dos estratos.

A varigvel resposta bindria DESEM P, indica se o aluno atingiu ou nao
um nivel de conhecimento desejado em matemadtica. As varidveis explicativas
quantitativas sao:

e X P - tempo de experiéncia do professor;

e TEMP - tempo em minutos gasto pelo aluno em trabalhos de casa,
no tempo livre.

Cada preditor foi categorizado em trés categorias, da forma a seguir:

e FXP -1-10; 11-20 e 21 ou mais anos de experiéncia;

e TEMP - 0-14; 15-30; 31 ou mais minutos.

Observe que a varidvel EX P se refere ao professor, enquanto a varidvel
TEMP se refere ao aluno.

Vérios modelos foram ajustados, com complexidades e abordagens di-
ferentes. Considerando inicialmente a abordagem agregada, e tomando as
varidveis EXP e TEMP como continuas, assumindo valores 1, 2 e 3, foi
ajustado o modelo logistico

log <1 Papj) — o + By (TEMP); + 8, (EXP), (9.16)
no qual 8y, 31 e 85 s@o coeficientes a serem estimados, e o indice j se refere
a um dominio de estudo, j = 1,...,9 (tais dominios nao foram identificados
na referéncia citada).

Podemos analisar os dados considerando as observagoes como 11D, igno-
rando a existéncia de conglomerados e de pesos distintos, que chamaremos
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Tabela 9.1: Anélise do modelo (9.16) sob hipétese de observagoes 11D, igno-
rando complexidades do plano amostral

Tabela 9.2: Anédlise agregada do modelo (9.16), usando MPV e estatisticas

Varidvel | Coeficiente Desv~1 © | Teste-t pvalor | EPA
Padrao

Intercepto 2,912 0,427 6,82 | 0,000 1

TEMP —0,894 0,174 | —5,14 | 0,000 1

EXP 0,254 0,127 2,00 | 0,045 1

de Wald (PROC LOGISTIC do SUDAAN )

Varigvel Coeficiente Desv~1 © | Teste-t pvalor | EPA
Padrao

Intercepto 2,899 0,578 9,02 0,00 | 1,83

TEMP —0,906 0,211 | —4,29 | 0,00 | 1,47

EXP 0,271 0,181 1,50 | 0,14 | 2,03

aqui de andlise ingénua. Neste caso, os coeficientes podem ser estimados
pelo método padrao de Méxima Verossimilhancga, utilizando um dos pacotes
padroes. Os resultados dessa analise sdo apresentados na Tabela 9.1.

Os pvalores da Tabela 9.1 indicam que os coeficientes sao significante-
mente diferentes de 0 ao nivel de significAncia o = 5%, sugerindo que todas
as varidveis preditoras tém poder de explicacao, e portanto devem perma-
necer no modelo.

Outra opgao é a andlise agregada, que incorpora o plano amostral e os
pesos através do método de MPV para estimar parametros, e do uso de esta-
tisticas baseadas no plano amostral para testar hipdteses. Esta abordagem
pode ser usada também na etapa de selecao de modelos, com testes de si-
ginificAncia baseados, por exemplo, na estatistica de Wald ou ajustes desta,
no caso de instabilidade. Os resultados dessa andlise sao apresentados na
Tabela 9.2.
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Tabela 9.3: Andlise agregada do modelo (9.16), usando estatisticas de Wald
corrigidas (programa PC CARP)

Varigvel | Coeficiente Desv~1 © | Teste-t pvalor | EPA
Padrao

Intercepto 2,899 0,597 4, 86 0,00 | 1,95

TEMP —0, 906 0,219 | —4,14| 0,00 | 1,58

EXP 0,271 0,186 | 1,46 | 0,15 2,14

A coluna de pvalores da Tabela 9.2 indica que o coeficiente de TEM P
é significantemente diferente de zero, e também que a hipétese de nulidade
do coeficiente de EX P néo é rejeitada no nivel de significancia o = 5%.

Neste exemplo, f = 38 graus de liberdade para a estimagao da matriz
de covariancia 9 x 9 baseada no plano amostral. Como o estimador poderia
ser instdvel, foi calculada a estatistica corrigida de Wald. A corregao usada
foi a implementada no pacote PC-CARP, que difere da correcao F antes
mencionada. Os resultados da andlise permanecem os mesmos que os da
andlise reportada na Tabela 9.2, conforme se pode verificar consultando os
valores da Tabela 9.3. Em ambos os casos, observamos EPAs moderados
com méximo em torno de 2.

Finalmente, a andlise desagregada que, neste exemplo, usaria um modelo
hierdrquico com dois niveis, a saber:

e nivel 1 - alunos;

e nivel 2 - turmas.

No modelo hierdrquico, para cada nivel se considera uma variacao aleaté-
ria. Denotando por pj; a probabilidade de um aluno da turma k no dominio
j atingir o nivel desejado em Matemsditica, podemos modificar o modelo
(9.16) para incluir o efeito da turma empregando

log( Pik
1 —pjk

> — Bo+ B TEM Py, + 3,EX P + uy, . (9.17)

O erro aleatério uy ~ N (0, 05) representa a variacao aleatéria no nivel
2. A variagao no nivel 1, entre alunos, é introduzida da seguinte forma. Sob
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Tabela 9.4: Anédlise desagregada do modelo (9.18) via programa ML3
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Varidvel | Coeficiente Desv~10 Teste-t | pvalor | EPA
Padrao

Intercepto 2,941 0,538 5,471 0,00 | 1,58

TEMP -0,927 0,179 | —5,18 0,00 | 1,06

EXP 0,254 0,188 1,35 0,19 | 2,19

a hipétese binomial, em cada dominio, a proporcao de alunos atingindo o
nivel adequado tem variancia pji (1 — pjx) /njk. Vamos supor que a variagao
residual no nivel 1 é denotada por 05, e também que a variabilidade entre
alunos acarreta uma variacao extra-binomial

(1 =, 2
ik ( nfmae (9.18)
)

Os resultados desta anslise sdo apresentados na Tabela 9.4.

A coluna de pvalores da Tabela 9.4 indica novamente que o coeficiente de
EXP nao é significantemente diferente de zero ao nivel « = 5%. A variagao
no nivel 2 foi estimada por O'i = 0,42 com desvio-padrao 0, 189, e portanto
¢ significante ao nivel @ = 5%. Isto sugere a existéncia de diferenca de
avaliacao dos professores sobre o aprendizado de Matemética dos alunos.

No ajuste da Tabela 9.4, a variacio entre alunos foi tomada como 02 = 1.
Uma alternativa seria estimar também este valor a partir dos dados.

Este exemplo ilustra bem o efeito de ignorar efeitos de plano amostral,
ao fazer a andlise ingénua, cujas conclusoes levariam a incluir a varidvel
E X P no modelo quando esta parece nao ser importante, como revelaram as
andlises alternativas que levaram em conta o plano amostral ou a estrutura
da populagao (andlises agregada e desagregada, respectivamente).

Exemplo 9.2 (Bryk e Raudenbush, 1992, Cap. 5)

Os dados consitiram em respostas de 8.000 professores aninhados em 357
escolas. A média de professores por escola foi 8.000/357 = 22 professores por
escola. Os niveis da estrutura hierdrquica considerados e os indices usados
para representé-los foram:
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e Unidade Priméria de Amostragem (UPA) = Escola;
e Unidade Elementar = Professor;

e j = Professor e j = Escola.

Foram observadas as seguintes varidveis:

e Varidvel resposta

y;; = Eficiéncia do Professor;

e Varidveis preditoras, relativas a Escola (unidade de nivel 2)

x1j = Experiéncia Académica Média antes da Escola Secundéria;

x2j = Status Sécio-Econdmico Médio;

x3j = Proporcao Alta de Minorias;

x4; = Tamanho;

rs; = Mistura Etnica;

xej = Mistura de Status Sécio-Economico;

x7; = Grau de Organizacdo Comunitéria (Comunit).

A idéia deste exemplo é ilustrar como diversos modelos alternativos po-
dem ser usados para analisar os dados sobre eficiéncia do professor, buscando
explicagdo em varidveis que refletem a estrutura da escola onde atua. Um
primeiro modelo que se poderia ajustar, considerando a estrutura hierarqui-
ca da populagdo, é o modelo de andlise de varidncia com um fator e com
efeitos aleatdrios

Modelo I: Anélise de Variancia com um Fator e com Efeitos Aleatérios.

Modelo de nivel 1

Yij = Bo; +7ij
Modelo de nivel 2
Boj = Yoo + uoj -

Ou juntando as duas equagoes
Yij = o0 + uoj +7ij

com EM (T’z]) = EM (UO]) =0e VM (TU) — 0.2 ’ VM (UZ]) — T00.
Foram obtidas as seguintes estimativas para os pardmetros deste modelo:

62 =0,915; 700 = 0,084 e
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Tabela 9.5: Efeitos da escola na eficdcia do professor (Modelo II)

| Coeficiente | Estimativa | Desvio Padrao |

Yo1 0,044 0,020
Y02 0,133 0,023
Y03 0,031 0,046
Yoa —0,066 0,027
Hos —0,014 0,019
Y06 —0,028 0,023
52 0,915 -
700 0,055 -
700

Correlagdo Intra-Escola = =0,092 .

6% + o0
Logo cerca de apenas 9% da variacao na eficiéncia do professor é explicada
pelas diferencas entre as escolas. Como essa proporcao da variagao explicada
é pequena, na tentativa de aumentar o poder explicativo do modelo, vamos
introduzir no modelo algumas varidveis explicativas referentes & escola, a
saber as varidveis (z1,...,%6) .

Modelo 1l: Modelo Hierdrquico com dois niveis, usando as varidveis
(z1,...,s), definidas no nivel 2, para explicar a varia¢ao da eficiéncia média
do professor por escola.

Modelo de nivel 1:

Yij = Boj +7ij -

Modelo explanatério de nivel 2:

6

Boj =Yoo + Y Vo;Th; + uoj -
k=1

A Tabela 9.5 apresenta as estimativas dos parametros para este modelo.

Com essas estimativas, a proporcao da variacao total entre escolas do
parametro 3y; (nivel médio da eficécia dos professores por escola) explicada
pelas varidveis (x1,...,rs) aumentou para

0,084 — 0,055

0,084 35% .



9.3. MODELOS HIERARQUICOS 149

Tabela 9.6: Efeitos da escola na eficdcia do professor (Modelo IIT)

| Coeficiente | Estimativa | Desvio Padrao |

Yo1 0,038 0,017
Yoz 0,015 0,022
Yo3 —0,055 0,040
Yoa 0,061 0,026
Yos —0,014 0,016
Yos —0,001 0,020
Yo7 0,504 0,045
52 0,915 -
700 0,031 -

Embora esse aumento do poder explicativo do modelo ja tenha sido
substancial, ainda é relativamente baixa a proporcao de variagao explicada, e
portanto consideramos um terceiro modelo, em que foi adicionada ao Modelo
II a varigvel preditora x7 = Comunit ao nivel da escola.

Modelo I11: Modelo Hierarquico com dois niveis, usando as varidveis
(x1,...,27), definidas no nivel 2, para explicar a variagao da eficiéncia média
do professor por escola.

Modelo de nivel 1

Yij = Boj +1ij

Modelo Explanatério de nivel 2

7
Boj =Yoo + Z%jfﬁkj + uoj -
k=1
A Tabela 9.6 apresenta as estimativas dos coeficientes do Modelo III e
seus respectivos desvios padroes.

A proporgao da variagao total entre escolas do parametro [y, (nivel meé-
dio da eficdcia dos professores por escola) explicada pelas varidveis (z1, . .., z7)

aumentou para
0,084 — 0,031

0,084

O incremento na variacdo explicada devido & introducdo da varidvel
Comunit no modelo de nivel 2, foi de 63% — 35% = 28%, sugerindo que

= 63%.
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Tabela 9.7: Efeitos da escola na eficdcia do professor (Modelo IV)

| Coeficiente | Estimativa | Desvio Padrao |

3, 0,040 0,013
Ay 0,015 0,017
s —0,056 0,031
A4 0,062 0,021
s —0,014 0,013
R 0,002 0,016
o 0,507 0,035

essa variavel é importante para explicar a variagao na eficdcia do professor.
O Modelo III ja atinge um nivel razodvel de poder explicativo e poderia ser
considerado satisfatério para algumas finalidades.

Agora vamos ver o que teria ocorrido caso um analista procurasse ajustar
um modelo aos dados de forma bastante ingénua, ignorando a estrutura
hierdrquica da populacao.

Modelo 1V: Anélise de Regressao Simples (nivel 1).

Vamos considerar um modelo de regressao linear simples, com o resultado
do professor Y;; dependendo das caracteristicas (z1j,...,27;) da escola, que
teriam seus valores "repetidos” para os professores de uma mesma escola.
Esse modelo pode ser escrito como

7
Yij =70+ Y Witk +eij -
k=1

A Tabela 9.7 apresenta as estimativas de Minimos Quadrados Pondera-
dos de (79,71, ---77) com pesos dados por n; = nimero de professores da
escola j.

A proporcao de variacao explicada pelo Modelo IV é de apenas 5,4%.
Os coeficientes da anédlise de nivel 2 (Modelo III, Tabela 9.6) foram bem
semelhantes neste exemplo, o que pode ser explicado em parte pela pequena
variacao do nimero de professores por escola.

A introducao da varidvel Comunit, neste modelo, sé6 aumentou a quan-
tidade de variacao explicada em 2,5%. A julgar por este resultado, a impor-
tancia da varidvel Comunit é pequena. Este resultado é enganador devido
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ao fato de usar, no cdlculo da razao de variacao explicada, a variacao total
(700 + 02) no denominador. No modelo hierdrquico correspondente (Modelo
IIT) este denominador é Tgg, que é a parte explicdvel da variacdo. A esta-
tistica de variacao explicada da andlise hierdrquica fornece uma evidéncia
mais clara para se julgar a importancia de preditores do nivel 2.

Com este exemplo, procuramos ilustrar uma situagao em que a estrutura
populacional hierdrquica nao pode ser ignorada na modelagem, sob pena de
se chegar a conclusoes incorretas sobre a importancia de determinadas varia-
veis preditoras num modelo de regressao, quando este é ajustado de forma
ingénua a dados provenientes de uma estrutura hierdrquica. Os modelos
hierdrquicos II e III aqui considerados sao modelos de interceptos aleatérios
do tipo y;; = Bo; + X;F,BJrvij , onde os coeficientes de regressao 3 sao con-
siderados fixos e apenas os interceptos By; = Bg + u; sao efeitos aleatérios.
Tais modelos poderiam ser generalizados mediante suposi¢ao de que os coe-
ficientes de regressao nas varidveis preditoras 3 também sao aleatérios. O
Modelo V a seguir é desse tipo.

Modelo V: Modelo de Coeficientes Aleatérios

T
Yij = XijIBj + vij ,

onde

com 8;(Q x 1) e En(0;) = 0, Epr(vij) = 0, Var (vij) = of, Vi (8;) =
A, A podendo ser nao-diagonal. Nao foram fornecidas estimativas dos
parametros para este tltimo modelo na referéncia citada. Sua formulacao foi
aqui incluida apenas para indicar que o estudo de modelos para a situagao
pratica de interesse nao se esgotaria nas alternativas de modelagem aqui
consideradas.

9.4 Analise Desagregada: Pros e Contras

Vamos inicialmente listar algumas dificuldades na andlise de dados de pes-
quisas complexas, indicando em cada caso como a andlise desagregada po-
deria ajudar a solucionar o problema. FKEsta parte é um resumo da segao
introdutéria do Capitulo 5 do livro de Bryk e Raudenbush (1992), denomi-
nada ”Pontos bésicos sobre efeitos organizacionais da pesquisa”.

Vicio de agregacéo
Pode ocorrer quando a varidvel tem significados diferentes e, portanto,
pode ter efeitos distintos em niveis organizacionais diversos. Por exemplo,
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numa pesquisa educacional, a classe social média de uma escola pode ter
um efeito sobre o desempenho do aluno diferente do efeito da classe social
individual do aluno. Esta iltima fornece uma medida dos recursos intelec-
tuais e materiais do ambiente familiar de cada aluno individualmente. J4 a
classe social média dos alunos da escola é uma proxy da medida dos recur-
sos da escola e de seu ambiente normativo. Modelos Hierdrquicos ajudam a
solucionar este confundimento, fornecendo uma decomposicao de qualquer
relacao entre varidveis, tais como desempenho e classe social, em componen-
tes separadas no nivel 1 (individuo) e no nivel 2 (organiza¢ao).

Desvios padrdes mal estimados

Podem ocorrer com dados estruturados em védrios niveis, quando nao
consideramos a dependéncia entre respostas individuais dentro da mesma
organizagao. Tal dependéncia pode aparecer pelas experiéncias comparti-
lhadas dentro da organizacao ou pela forma como os individuos sao arre-
gimentados pela organizacao. Modelos Hierdrquicos solucionam este pro-
blema incorporando no modelo estatistico um efeito aleatério unico para
cada unidade organizacional. As estimativas dos desvios padroes dependem
da variabilidade destes efeitos aleatdrios ou, na terminologia de pesquisas
amostrais, as estimativas dos desvios padroes sao ajustadas pela correlagao
intraclasse (ou pelo efeito do plano amostral), que decorre da amostragem
por conglomerado.

Heterogeneidade de regresséo

Pode ocorrer quando as relagoes entre caracteristicas individuais e re-
sultados variam ao longo das organizacoes. Embora este fenomeno seja,
frequentemente, considerado como de distirbio do ponto de vista metodols-
gico, as causas da heterogeneidade da regressao sao muitas vezes de interesse
substantivo. Modelos hierdrquicos possibilitam ao pesquisador estimar um
conjunto de coeficientes de regressao para cada unidade organizacional e, en-
tao, modelar a variagao de conjuntos de coeficientes entre organizagoes como
resultados multivariados a serem explicados por fatores organizacionais.

Se nos casos citados a abordagem de andlise desagregada pode ser vista
como uma solugao que apresenta vantagens quando comparada com as abor-
dagens tradicionais, em outras situacoes essa abordagem apresenta desvan-
tagens claras quando comparada, por exemplo, com a abordagem agregada.
A seguir listamos algumas dessas situacoes e discutimos suas implicagoes
para a modelagem desagregada.

Complexidade do Modelo Desagregado
Os exemplos de modelagem desagregada discutidos anteriormente e na
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maioria dos livros sobre modelos hierdrquicos sao relativamente simples, ao
menos em termos do nimero de varidveis consideradas. Apesar disso, repre-
sentam situacoes mais complexas que as cobertas pelos pacotes padroes até
recentemente, e freqiientemente requerem o emprego de pacotes ou procedi-
mentos especializados para seu ajuste e andlise.

Quando a modelagem for feita com a finalidade de incorporar aspec-
tos do planejamento amostral, tais como estratificacdo, conglomeracao e
probabilidades desiguais de inclusao, a situacao desejdvel é incorporar na
formulacao do modelo as informacoes necessédrias para que o plano amostral
seja ignordvel na etapa de estimagao dos pardmetros. Mesmo quando se
pode incorporar no modelo as informagées sobre a estrutura populacional,
h& casos nos quais o plano amostral é nao ignordvel e pesos precisam ser
incorporados para ajustar o modelo (veja Pfeffermann et al., 1998).

Para poder incorporar no modelo as informagoes sobre a estrutura po-
pulacional e/ou sobre o plano amostral, é geralmente necessario considerar
varidveis indicadoras de pertinéncia a estratos, medidas de tamanho usadas
para definir as probabilidades de inclusao e também informagoes sobre a
estrutura de conglomeracao da populacao e da amostra. Incluir todas essas
varidveis num modelo pode apresentar desafios nao triviais ao analista: a
especificacao detalhada da forma do modelo, a estimacao de seus intdme-
ros pardmetros dada apenas uma amostra das unidades da populacao, a
interpretacao das estimativas dos parametros e o diagnéstico do ajuste efe-
tuado podem todas se tornar tarefas bastante complexas. Essa dificuldade
é também mencionada por Skinner, Holt e Smith(1989, p. 9).

Disponibilidade da Informacdo Desagregada

Outra dificuldade da abordagem desagregada é que esta abordagem re-
quer conhecimento detalhado das varidveis consideradas no planejamento
amostral, tais como as identidades dos estratos, conglomerados (em vérios
niveis) e probabilidades de selegdo (possivelmente nos vérios estdgios de
amostragem) para cada unidade amostral. Tais informacoes muitas vezes
nao estao disponiveis por razoes de protecao da confidencialidade das in-
formacgoes ou outras razoes préaticas. Modelagem de dados de pesquisas
amostrais por analistas secunddrios é geralmente realizada em condigoes
em que as informagoes sobre o plano amostral sao parcial ou completamente
ignoradas. Este é o caso das vérias pesquisas para as quais ja existe a pratica
de disseminar arquivos de microdados nos quais, entretanto, as informagoes
de identificagao do plano amostral sdo omitidas (total ou parcialmente) para
evitar a revelacao indesejada de informagoes individuais ”sensitivas”.

Estas dificuldades ndo podem ser ignoradas quando se optar por uma
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abordagem desagregada para analisar dados de pesquisas amostrais com-
plexas. Sua consideragao foi uma das razoes que nos levou a discutir neste
livro com maior detalhe a abordagem agregada, que também depende do
acesso a informagoes como as citadas aqui, mas que pode ser aplicada nal-
guns casos em que uma abordagem desagregada seria impossivel. Para citar
um exemplo, numa pesquisa amostral conglomerada em dois ou mais esta-
gios, quando se pretende estimar varidncias pelo método do conglomerado
primdrio numa abordagem agregada de andlise, basta conhecer estratos e
pertinéncia a Unidades Primarias de Amostragem, bem como os pesos das
unidades individuais. Esse conhecimento pode ser insuficiente para permitir
a modelagem de todos os niveis da hierarquia na populacao, numa aborda-
gem desagregada.

Apesar desta dificuldade, entretanto, hd muitas situagoes em que uma
abordagem desagregada pode oferecer alternativa adequada de andlise, nao
podendo ser desprezada e devendo figurar no arsenal de que dispoe o analista
para interpretar os dados da melhor maneira possivel. Os progressos recentes
nas técnicas e pacotes de modelagem hierarquica tém levado essas técnicas
cada vez mais para o dominio da aplicacao prética, e a maior disponibilidade
de resultados de pesquisas amostrais na forma de arquivos de microdados
deve contribuir com essa tendéncia. Para isso é imprescindivel que as agén-
cias produtoras de dados estatisticos baseados em pesquisas (amostrais ou
mesmo censitdrias) passem a fornecer nesses arquivos de microdados as in-
formagoes sobre a estrutura populacional necessédrias & modelagem. Isto é
um desafio pois precisa ser feito sem permitir que ocorra a revelacao de
informagodes sensitivas individuais, e requer o uso de técnicas apropriadas.



Capitulo 10

Pacotes para Analise de
Dados Amostrais

10.1 Introducéo

Os métodos usados na coleta dos dados de pesquisas por amostragem intro-
duzem uma complexidade na andlise, que deve ser considerada na obtencao
de estimativas dos pardmetros de interesse e de seus niveis de precisao as-
sociados. Ao longo deste texto foi discutido o impacto causado pela com-
plexidade do plano amostral sobre as andlises estatisticas. Foi dada énfase
em mostrar como a utilizagao das técnicas de andlise estatistica disponi-
veis nos pacotes estatisticos padroes de uso generalizado podem conduzir
a conclusoes incorretas. Foram também sugeridos ajustes dos procedimen-
tos para o caso de dados amostrais complexos, que muitas vezes requerem
pacotes especializados para serem adotados. Neste capitulo fazemos breve
revisao dos pacotes computacionais especializados para a andlise de dados
de pesquisas amostrais complexas.

10.2 Pacotes Computacionais

Hoje em dia estao disponiveis diversos pacotes especializados para analisar
dados obtidos através de pesquisas amostrais. Vdrios aspectos importan-
tes podem diferencid-los, tais como: ambiente computacional; método de
estimagao de varidncia; abrangéncia de planos amostrais que podem ser tra-
tados; elenco de técnicas estatisticas disponiveis, etc.

Carlson(1998) cita alguns aspectos importantes que influenciam na esco-
lha de pacote computacional especializado, tanto de um ponto de vista pra-
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tico quanto da facilidade de uso. De um ponto de vista pritico, um pacote
deve idealmente:

e operar num ambiente computacional familiar ao usudrio;
e conter as técnicas de andlise estatistica requeridas;

e ser capaz de tratar conjuntos de dados criados por pacote estatistico

padrao, base de dados ou planilha, bem como arquivos em formato de
texto (ASCII).

Carlson(1998) ressalta ainda que quanto mais facil o uso do pacote, mais
facil o seu uso inadequado. Menciona também outras caracteristicas impor-
tantes, sugerindo que do ponto de vista da facilidade de uso um pacote deve
ainda:

e ter documentacao bem redigida;
e ter capacidade de lidar com planos amostrais nao-padroes;

e ter documentagao técnica detalhada e completa, incluindo as fému-
las usadas para as estimativas pontuais e respectivas estimativas de
variancia.

Para analisar dados de pesquisas amostrais, é comum criar arquivos de
dados através de pacotes de uso geral tais como SAS, SPSS ou outro, e
depois importd-los para uso em pacotes especializados. Pode haver, ainda,
necessidade de utilizar o pacote padrao tendo como entrada deste os resul-
tados gerados pelo pacote especializado. Sem duvida, tais tarefas seriam
facilitadas caso os pacotes de uso geral contivessem ferramentas de analise
apropriadas para dados de pesquisas amostrais complexas, o que nao ocorre
na maioria dos casos. Uma excecao & regra parece ser o caso do pacote
STATA (descrito mais adiante), que j& vem com um conjunto de fungoes
ou procedimentos para andlise de dados amostrais complexos integrados a
parte bdsica do pacote (veja Stata, 1997, cap. 36).

Por outro lado, a utilizagao de qualquer um desses programas especiali-
zados s6 se torna possivel se forem incluidas no arquivo de dados varidveis
que informem a estrutura do plano amostral, identificando ao menos o estra-
to, a UPA e o peso de cada unidade da amostra. Além disso, para maior
facilidade do usudrio, o arquivo deve ser ordenado por estrato e também por
UPA dentro de estrato.
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Essas informacoes devem ser fornecidas pela agéncia produtora dos da-
dos. Se isto nao for possivel por razoes de sigilo ou outras razées praticas,
a agéncia deve prover, quando solicitada, informacoes tais como desvios
padrdes e/ou coeficientes de variagao e/ou efeitos de plano amostral das
estimativas de interesse. Alternativamente, pode fornecer mecanismos abre-
viados ou aproximados de avaliagao da precisao das estimativas, tais como
fungdes de variancia generalizadas (do inglés generalised variance functions,
veja Wolter, 1985, cap. 5) ou entao tabelas com estimativas dos desvios pa-
droes, CVs ou EPAs para uma grande quantidade de varidveis, ou divulgar
ao menos o efeito de plano amostral médio para certos tipos de varidveis e
para certos dominios de estudo.

Por 1ltimo, a documentacao dos arquivos de microdados de uso publico
deve sempre conter avisos sobre a necessidade de considerar o plano amostral
no calculo de estimativas. Para que tais avisos sejam efetivos e possam
ser acatados, os usudrios devem ter acesso ao conhecimento detalhado das
caracteristicas do plano amostral, incluindo:

a estratificacao utilizada;
e 0s estdagios de amostragem:;

e 0s mecanismos de selecao em cada estagio, inclusive se as unidades
foram selecionadas com ou sem reposicao;

e as probabilidades de selecao em cada estédgio, sejam iguais ou distintas;

e as escalas de mensuracao das varidveis, se continuas, categdricas ou
ordinais;

e as categorias e escalas de resposta, no caso de varidveis categéricas ou
ordinais.

N

Os pacotes especializados disponiveis diferem, ainda, quanto & abran-
géncia de métodos de andlise estatistica. Alguns estimam as varidncias a-
mostrais e estatisticas relacionadas como efeitos de plano amostral, efeitos
de especificacao incorreta, homogeneidade intraconglomerado, sé para esti-
madores de médias, totais e proporcoes para a totalidade da amostra, para
dominios e diferencas entre dominios. Outros estimam também varidncias
de estatisticas na regressao e na regressao logistica. Quase todos fornecem
testes estatisticos baseados nessas varidncias amostrais. Poucos calculam
estimativas de varidncias e estatisticas de teste associadas em andlise de so-
brevivéncia, tabelas de contigéncia, modelos de equacgoes generalizadas de
estimacao e razoes padronizadas.
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A seguir transcrevemos do artigo Lepkowski e Bowles(1996) uma lista
dos pacotes especializados mais utilizados para andlise de dados de pesquisas
amostrais.

SUDAAN

Statistical Software Center

Research Triangle Institute

3040 Cornwallis Road

Research Triangle Park

NC 27709-2194

USA

e-mail: SUDAANG@rti.org

internet: www.rti.org/patents/sudaan.html

SUDAAN (sigla de SUrvey DAta ANalysis) é um pacote computacional
para andlise de dados correlacionados, incluindo dados de pesquisas amo-
strais complexas. Possibilita a estimacao de varias caracteristicas popu-
lacionais e de seus erros amostrais, incluindo médias, proporgoes, razoes,
quantis, tabelas cruzadas, razoes de vantagens (do inglés odds ratios), além
de modelos de regressao linear e logistica, modelos de riscos proporcionais e
andlise de tabelas de contingéncia.

SUDAAN usa aproximagoes de linearizacao de Taylor para estimagao de
varidncias, e permite também empregar o método do conglomerado prima-
rio. Permite tratar o caso de selecao de unidades de primeiro estdgio com
ou sem reposicao, incluindo componentes de varidncia, bem como planos
de amostragem aleatéria simples e amostragem estratificada de unidades
elementares. SUDAAN estd disponivel para PCs sob DOS e também sob
Windows. Também estao disponiveis versoes para computadores de grande
porte. Os precos variam em funcao do tipo de instituicao, tipo e nimero de
licengas. Por exemplo, o prego de uma s6 licenga nova da versao 6.53 de PC
do SUDAAN para empresas comerciais e agéncias governamentais ¢ US$995
e a versao 7.0 de Windows custa US$1495.

Stata

Stata Corporation

702 University Drive East
College Station

TX 77840

USA

e-mail: stata@stata.com
internet: www.stata.com
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Stata é um sistema computacional programével de andlise estatistica, que
recentemente introduziu comandos para o cédlculo de estimativas de desvios
padroes de vérias estatisticas para dados amostrais complexos. O programa
estd disponivel em ambientes DOS e Windows com comandos por teclado.
Telas e menus de ajuda estao disponiveis na versao em Windows. Stata usa
aproximacao de linearizagdo de Taylor para estimagdo de varidncias. Seu
preco de lista ¢ US$945 para usudrios commerciais e US$395 para usudrios
académicos.

Os comandos atuais de andlise incluem svymean, svytotal, svyratio,
and Svyprop para estimagao de médias, totais, razoes e proporgoes, além
dos commandos svyreg, svylogit, e svyprobt para andlise de regressao
linear, logistica e probit respectivamente. Os comandos svylc and svytest
permitem a estimacao de combinagoes lineares de pardmetros e testes de
hipéteses. O comando svydes possibilita ao usudrio descrever o plano amo-
stral especifico adotado e deve ser usado antes de qualquer dos comandos de
estimacao e andlise citados anteriormente.

H4 intencao de acrescentar comandos para estimar funcoes de distri-
buigao e quantis, andlise de tabelas de contingéncia, recursos para compen-
sacao de dados ausentes e outras anédlises.

WesVarPC

Westat, Inc.

1650 Research Blvd.

Rockville, MD 20850-3129

USA

e-mail: WESVARQwestat.com

internet: www.westat.com/wesvarpc/index.html

WesVarPC é um sistema computacional estatistico projetado pela Westat,
Inc. para andlise de dados de pesquisas amostrais complexas. O programa
opera em ambiente Windows (3.1, 3.11, e 95) e é completamente comandado
por menus. Seu plano amostral basico é estratificado com vérios estdgios de
conglomeragao. WesVarPC usa o método do conglomerado primério combi-
nado com técnicas de replicacao para estimacao de varidncias, incluindo os
métodos de jackknife, meias amostras balanceadas (do inglés balanced half
samples), e a modificagdo de Fay do método de meias amostras balancea-
das. Os dados podem ser lidos em arquivos formato ASCII, DBF, SPSS
para Windows, SAS Transport, ou formato PC SAS para DOS.

WesVarPC requer que uma nova versao do conjunto de dados seja criada
num formato especial WesVarPC. Para isto é necessdrio especificar réplicas
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e, se a pos-estratificagao for incorporada na estimacgao de variancias, pesos
de réplicas devem também ser criados. WesVarPC permite a andlise de
tabelas de contingéncia, regressao linear e regressao logistica. H& um sistema
completo de comandos por menu para criar novas varidveis, o que amplia o
conjunto de estatisticas possiveis de usar no WesVarPC. A saida tem formato
de lista com uma linha para cada estatistica. Este formato é adequado para
publicacao, e pode ser arquivado para processamento em planilha ou em
outro programa.

CENVAR

International Programs Center
U.S. Bureau of the Census
Washington, DC 20233-8860, USA
e-mail :IMPS@census.gov

internet : www.census.gov/ftp/pub/ipc/www /imps.html

CENVAR é um componente do sistema computacional estatistico IMPS
(Integrated Microcomputer Processing System) para apuragao, gerenciamen-
to e andlise de dados de pesquisas complexas. Pode ser utlizado com os se-
guintes planos amostrais: amostragem aleatdria simples; amostragem estra-
tificada; e amostragem de conglomerados em vdrios estdgios com probabili-
dades iguais ou distintas de selegao. Estes planos amostrais sao todos tra-
tados através do método do conglomerado priméario combinado com a apro-
ximagao de linearizagdo de Taylor para estimacgéo de variancias. CENVAR
é uma versao parcial do programa PC CARP, desenvolvido pela Iowa State
University, que descrevemos mais adiante.

CENVAR pode ser obtido gratuitamente através do endereco internet
fornecido. Os dados devem ser lidos de arquivos em formato ASCII, com
uso de um diciondrio IMPS.

CENVAR pode produzir desvios padroes para estimativas de médias,
proporcoes e totais para toda a amostra bem como para dominios especi-
ficados num formato tabular. Além disso, fornece desvios padroes, limites
de confianca de 95%, coeficientes de variagao, efeitos de plano amostral e
também tamanhos de amostras considerados nos cédlculos (freqiiéncias nao
expandidas).
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PC CARP

Sandie Smith

Statistical Laboratory

219 Snedecor Hall

Towa State University

Ames, TA 50011

USA

e-mail : sandie@iastate.edu

internet: www.statlib.iastate.edu/survey/software/pccarp.html

PC CARP ¢é um programa para computadores tipo PC desenvolvido
pela Towa State University para implementar métodos de andlise de dados
amostrais complexos (seu nome vem da sigla em inglés CARP - Complex
Analysis Regression Program).

PC CARP pode ser usado para estimar desvios padroes de estimativas
de totais, médias, proporcoes, quantis, razoes e diferencas de razoes, além
de freqiiéncias e estatisticas de teste para tabelas de duas entradas. PC
CARP ¢ completado por um conjunto de trés outros programas que am-
pliam o escopo de andlises disponiveis: PC CARPL para regressao logistica;
POSTCARP para estimativas de totais, razoes e diferencas de razoes via
pos-estratificagdo; e EV CARP para anédlise de regressao considerando erros
de medicao nas varidveis preditoras. O programa opera em um ambiente
DOS com comandos por teclado. Os programas sao projetados para lidar
com amostras estratificadas de conglomerados em virios estdgios, e com cor-
recao de populacdo finita para até dois estdgios de selecao. PC CARP usa
a aproximagao de linearizagao de Taylor para estimagao de varidncias. O
conjunto de programas pode ser adquirido do Statistical Laboratory da Iowa
State University por US$300. Os dados devem ser lidos em arquivo formato
ASCII, mediante a criacao de um diciondrio préprio.

VPLX

Robert E. Fay

Room 3067, Bldg. 3

U.S. Bureau of the Census

Washington, DC 20233-9001

USA

e-mail: rfay@census.gov

internet: www.census.gov/sdms/www /vwelcome.html

VPLX é um programa isolado para estimacao de varidncias, projetado
e usado pelo US Bureau of the Census para dados de pesquisa amostrais
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complexas. Opera em ambiente DOS com comandos pelo teclado. O VPLX
¢ fundamentalmente projetado para amostras estratificadas em vérios estéa-
gios, e adota o método do conglomerado primério, combinado com técnicas
de replicagao para estimacao de varidncias, incluindo procedimentos basea-
dos nos métodos de grupos aleatérios, de jackknife, e de replicagao balan-
ceada. O VPLX pode ser obtido gratuitamente no enderego internet. Os
dados devem ser lidos em arquivos formato ASCII mediante a criagdo de um
diciondrio préprio.

VPLX pode produzir desvios padroes para estimativas de médias, pro-
porcoes e totais, tanto para a totalidade da amostra como para dominios
especificados.

CLUSTERS

Vijay Verma

World Fertility Survey

105 Park Road, Teddington (Middlesex), TW11 OAW, United Kingdom
e-mail: vjvermaQessex.ac.uk

CLUSTERS ¢é um programa isolado desenvolvido originalmente pela
equipe da World Fertility Survey e depois aperfeicoado por Vijay Verma
e Mick Verma. O principal plano amostral é amostragem estratificada de
conglomerados em varios estdgios. CLUSTERS usa o método do conglo-
merado primdrio combinado com a aproximacgao de linearizagao de Taylor
para estimacao de varidncias. Os dados devem ser lidos de arquivos em
formato ASCII, mediante a criagdo de um diciondrio de formato préprio.
CLUSTERS pode produzir estimativas de desvios padroes para médias e
proporcoes, para toda a amostra bem como para dominios, e também pa-
ra diferencas entre dominios especificados num formato tabular. Além dos
desvios padroes, CLUSTER fornece estimativas dos coeficientes de variagao,
dos efeitos de plano amostral e tamanhos de amostras considerados nos cal-
culos (freqiiéncias nao expandidas), bem como estatimativas de correlagdes
intraclasse.

Epi Info

Andrew G. Dean, MD

Epidemiology Program Office, Mailstop CO8

Centers for Disease Control and Prevention

Atlanta, GA 30333

U.S.A

e-mail:AGD1@epo.em.cdc.gov ou Epilnfo@cdcl.cdc.gov
internet: www.cdc.gov/epo/epi/epi.html
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Epi Info é um pacote estatistico para epidemiologia, desenvolvido pelo
US Centers for Disease Control and Prevention, para apuragao, gerencia-
mento e andlise de dados epidemiolégicos, incluindo anédlise de dados de
pesquisas amostrais complexas (componente CSAMPLE). Seu plano amos-
tral bédsico é amostragem de conglomerados em vérios estédgios, através do
método do conglomerado primédrio combinado com a aproximagao de linea-
rizagao de Taylor para estimacao de varidncias.

Epi Info pode ser obtido gratuitamente do enderego internet fornecido.
A leitura de dados pode ser feita de arquivos em formatos DBF, Lotus, ou
ASCII. O pacote pode produzir estimativas de desvios padrbes para esti-
mativas de médias e proporgoes, tanto para a totalidade da amostra como
para dominios especificados através de tabelas de duas entradas. A saida
inclui apenas frequéncias nao expandidas, proporcoes e médias expandidas,
desvios padroes, limites de confianca de 95% e efeitos de plano amostral.
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