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Objetivo

Implementar e aplicar a proposta de Pfeffermann,

Moura e Silva [Multilevel Modelling Newsletter,

v.14, n.1(2002): 8-17], sobre o uso das distribuicbes
amostrais na realizacao de inferéncia sobre modelos de
superpopulacgdo hierarquicos para dados nao normais na
presenca de desenhos amostrais informativos.

Palavras-Chave

@ Distribuicdo Amostral (Sampling Model)
@ Modelo de Superpopulagao
@ Desenho Amostral Informativo



Distribuicao Amostral (D.A.)

@ Segundo Pfeffermann, Krieger e Rinott [Statistica Sinica
8(1998): 1087-1114], sempre € possivel aproximar a
distribuicdo paramétrica dos dados de uma amostra

@ Supor que na populagéo y; ~ f,(yi | x;,0) e usar o Teorema de
Bayes para obter a Distribuicdo (marginal) Amostral de y;:

. _ Pr(l; =11y, xi, )fp(yi | xi,0)
fS(]/z ‘xl)avqb) - Pr(]lzl |xi7¢)

onde I; = 1 indica que o elemento i € s.
@ A distribuicdo amostral € um caso especial da familia de
distribuic6es ponderadas [Bayarri & DeGroot, 1994]:
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@ Tem-se que

Pr(l; =1 | yi,xi, @) = /Pr(li = 1| yi,xi, ¢, mi)fp(mi | yi, xi, )d;
= Ep[ﬂ-i | Yi, xi, d)]
@ Entao,

Eplmi | yi, xi, | x;, 0
fs(yi | xi,0,¢) = p[ﬂyE[; ﬁ]fpg]lx )

@ Por exemplo, seja a fdp Gama com parametro de forma « e
média p; tal que

(1)

foly) o<y~ exp(—ayi/mi),
e seja Ey(7; | y;) o< y;. Entdo,

Foyi) o<yl exp(—ayi/ )



Distribuicao Amostral na Familia Exponencial

@ Proposicao
Se a fdp da populacéo de y; é X
To(yi | xi,0i) = ai(6;) exp lz Okibri (i) + Ci(yi)]
k=1
e as probabilidades de inclusdo na amostra obedecem

K
Eplmi | yi,xi] = riexp lz dkibki(yi)]

k=1
entdo a fdp da amostra pertence também a familia exponencial com
parametros 6;; = 6y + dy;.
@ Se O = (¢ok + xidy) € dii = (Yor + x/2p;) entdo a fdp amostral pertence

a mesma familia com ¢y € ¢, substituidas por (gor + Yor) € (P + ¥y)
respectivamente.




Distribuicdo Amostral nos Modelos Hierarquicos

@ Assume-se que o efeito do plano amostral & independente em
cada nivel. Consequentemente, a equacao (1) é utilizada em
forma independente em cada nivel.

@ Devem ser conhecidos os valores esperados das probabilidades
de selecdo dos elementos em cada nivel da hierarquia:

Iiy Tji, L -

@ Pfeffermann, Moura e Silva (2002) desenvolveram a aplicacao
das Distribuicdes Amostrais para o Modelo Linear Normal
Hierarquico.



D.A. nos Modelos Hierarquicos Generalizados

@ Por exemplo, um modelo de superpopulacao de dois niveis:

yij ~ FamExp(0;;), j=1,...,n;
nij =8(05) = Boi + %;;3;
Boi ~ Normal(~yy + ziv,02), i=1,...,n.

@ Desenho informativo no primeiro nivel: E[rj;] = g1(y;;) = explA1yij + 1 (x:)]
@ Desenho informativo no segundo nivel: E[r;] = g2(80i) = exp[A280i + h2(zi)]
@ Com um desenho informativo nos dois niveis tem-se:

fs(ij | Bois B, xijs A1, h1) o< Elmipi] fp(yij | Boir B, %i7),  j=1,...,m;
i =8 (Boi, Xij, B, A1, h1);
fS(IBOi | ’70,’7,2{,0’2,A2,h2) OCE[T‘-I'] fp(ﬁOi | 7077721"0-2)7 i= 1a (N



Simulagcao
@ Modelo de superpopulacgéo:

(]/11 | 91]) ~ Bernoulli(&ij)
|Og|t( ) ﬁOl + xz]ﬁ
(ﬁOi ’ Zi7770—/1,) ~ N( 1’770—;)

onde i = escola e j = aluno.

@ Dados gerados: 500 populacdes e 2000 amostras (4 desenhos
amostrais diferentes).
@ Cada amostra foi utilizada para ajustar trés modelos diferentes:

e ignorando o desenho amostral (IG)
e usando as distribuicbes amostrais (SM)
@ incorporando as variaveis do desenho (DV).



@ Geracdao das Populag des:

Intercepto da Escola: By = v + 7121 + Y222i + i,
pi ~ N(0,02)
Tamanho da Escola:  log M; = ag + o 5o; + i
si ~N(0,0%)
Resposta do Aluno:  y;; ~ Bernoulli(6;)
logit (0;;) = Boj + B1x15j + Bax2ij + Bax3ij + SaXujj
Estrato do Aluno: pii = no + myij + Gij;
Gij ~ N(0,0p)
1 se pij < 1,76,
Oij =¢2 se 1,76 < pij < 1,97,
3 se p;>1,97.



O
@ Selecao das amostras :

Tabela 1: Desenhos Amostrais Utilizados

Selecao de Escolas
Aleatoria  Proporcional
Simples ao Tamanho

(AAS) (PPT)
Selecao  Aleatoria Simples
de (AAS) AAS-AAS PPT-AAS
Alunos Estratificada
(EST) AAS-EST PPT-EST

Tabela 2: Classificacdo dos Desenhos Amostrais

Desenho Desenho
Nao Informativo  Informativo
Escolas AAS PPT
Alunos AAS EST




@ Distribuic 8o Amostral de [y,

Ep(ﬂ-i ’ /301‘,21'7'770',24)](10(601‘ ‘ Zﬁ%Uﬁ)
(7'('1' | zZi,7v,0 2)
exp [Oto + a180i + UM/Z]fP(IBOz | zi, 7, u)
explag + a1ziae + (afo? + o3y) /2]
1 oh Gz
= exp |oqfoi +—H — 55—
\/2_7To’u p|: 1BOZ 2 20_

1 / 2 2:|
= — eX zZ: — Q10
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Logo, a distribuicdo amostral de 3y, &

fs(Boi | zi, v, 05) =

f(/BOZ | Zi, 7, y)

(Boi | zi,v,05) ~ N(ziy + 107, 07.)




@ Distribui¢c ao Amostral de y;;

o a oy Ep(mi Ly X Bois B)fe (Wi | Xij, Bois B)
fs(ylj | xzpﬁOza/B) - Ep(ﬂ']'h' |xi]',,80i,,3)

Ep(mji | vij» x4, Boi, B) =(a} — 45)® (81 — 82y3j) + (a5 — 45) (3 — Sayy) + g5,
Ep(mjii | %45, Boi, B) :[(q"1 —§)®(81) + (b — g5)®(83) + qé]Pf(yij —0)+

Logo, a distribuicdo amostral de y;; & Bernoulli(6;) onde

1
(@ —a)®() + (gh — ) P(%) + g5
(g5 — g5)® (61 — 82) + (g5 — g5)®(J5 — 02) + 5] exp (Boi + xfjﬁ)

Hfj:
1+




Simulacao: Amostras PPT-EST

@ Desenho Amostral Informativo no nivel das escolas (PPT) e
Informativo ao nivel de Alunos (EST).

@ O modelo a ser ajustado com dados da amostra é
(v | 0;) ~ Bernoulli(6;)
logit (6;) = 1og(52) + (o + X;9)
(Boi | zi»v,0%) ~ N(zjy + a105,03)

onde:



Tabela 3: PPT-EST: Média das distribuicGes a posterioris e EQM

Média EQM

Parametro IG SM DV IG SM DV
51 -066 -0,71 -0,72 -0,74 0,097 0,099 0,127
B -095 -102 -1,02 -1,07 0,094 0,093 0,130
B3 -2,10 -221 -2,22 -2,33 0,165 0,166 0,274
Ba -0,43 -045 -0,46 -0,47 0,077 0,077 0,100
Yo 2,65 2,94 2,79 399 0435 0,369 2,989
" -0,28 -0,30 -0,31 -0,20 0,262 0,236 0,307
Y2 -066 -053 -059 -0,35 0,358 0,319 0,458
ai 0,75 0,73 0,95 0,87 0,148 0,214 0,222

Tabela 4: PPT-EST: Cobertura dos intervalos de 95% de credibilidade

Modelo Modelo
IG SM DV IG SM DV
B 93,4 93,0 91,8 ~ 93,0 942 68,0
B2 92,4 92,4 90,8 o 96,4 95,6 96,6
B3 92,8 92,0 89,2 2 94,8 96,0 94,4
Ba 94,4 93,8 93,8 a2 94,4 94,4 95,0

1G= Modelo Ignorando o Desenho, SM= Modelo Com Distribuicdes Amostrais e DV= Modelo com Variaveis do Desenho.
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Figura 1: PPT-EST: MEDIAS A POSTERIORI - 1° nivel
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Figura 2: PPT-EST: MEDIAS A POSTERIORI - 2° nivel
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Simulacao: Resultados Principais

[0 A principal desvantagem do SM € a necessidade
de assumir rela¢des adicionais ao modelo de
superpopulagao.

[0 O modelo DV tem os maiores EQM e as menores
coberturas.

[0 O modelo SM tem os melhores resultados em relacao
aos parametros do 2° nivel (Escolas).

[0 O modelo SM tem resultados similares ao modelo IG
em relacao aos parametros do 1° nivel (Alunos).



Aplicacao

@ Os dados correspondem a ENAHO-2000.1V
@ Amostragem Complexa e Questionario Grande

ENAHO: Unidades e Tipo de amostragem

Area
Unidade Urbana Rural
Primeira (UP) CCPP CCPP (500-2000 hab.)
(+ 2000 hab.) ou Grupos de 4 AER

PPT PPT

Segunda (US) Conglomerado  Conglomerado ou 1 AER
PPT PPT

Terceira (UT) Domicilio Domicilio
AAS AAS




@ Modelo de Pobreza :

@ O objetivo é relacionar algu,mas variaveis socio-econémicas e
demograficas a probabilidade de uma familia ser pobre.

e Ajusta-se um modelo logistico onde a variavel resposta € uma
indicadora que assume valor 1 se a familia for pobre e 0 se nao
for, no momento da pesquisa.

@ As covariaveis consideradas sao:

@ Caracteristicas do domicilio:

Material do piso (1=Terra, 0=Outro) e

Servico de Saneamento (1=Rede Publica, 0=Outro).
@ Numero de Membros da Familia.
@ Caracteristicas do Chefe de Familia:

Sexo (1=Mulher, 0=Homem), Idade, Anos de estudo.

e Também considera-se algumas variaveis relacionadas com os
conglomerados, z;:

@ Localizagao geografica (1=Lima, 0=Outro)
@ Tipo de Localizagao (1=Urbana, O=Rural).



Tabela 5: Aplicagdo: Média e Desvio Padrao a posteriori dos parametros

Parametros IG1 SM1 Dv1 1G2 SM2 Dv2
Y -0,875 -1,060 -1,311 -0,177 -0,366 -0,706
Area 0,074 0,067 0,356 -0,901 -0,878 -0,532
Lima 0,407 0,359 0,207 0,165 0,126 -0,072
ai 0,894 0,844 0,854 1,078 1,008 1,007
Piso 1,123 1,121 1,107 - - -
Saneamento -1,035 -1,005 -0,980 - — -
Membros 0,455 0,451 0,454 0,432 0,427 0,432
Sexo -0,107 -0,107 -0,111 -0,148 -0,150 -0,148
Idade -0,031 -0,030 -0,031 -0,038 -0,038 -0,038
Estudo -0,471  -0,169 -0,170 -0,220 -0,219 -0,218
Deviance 2256,0 2268,0 22550 2349,0 2368,0 2351,0
Sensibilidade 0,6423 0,6411 0,6441 0,6283 0,6228 0,6275
Especificidade 0,7752 0,7732 0,7749 0,7650 0,7638 0,6275
% de acertos 0,7237 0,7220 0,7243 0,7121 0,7108 10,7113

IG1 e IG2 = Modelos Ignorando o Desenho, SM1 e SM2 = Modelos Com Distribuicées
Amostrais e DV1 e DV2 = Modelos com as Variaveis do Desenho.



@ Aplica¢ do: Discuss o de resultados :

[0 A amostra ENAHO-2000.1V é resultado do uso de
uma amostragem complexa, porém a inferéncia
sobre parametros ao nivel de familia esta livre da
influéncia do plano amostral.

[0 No caso da pobreza, o uso do tamanho do
conglomerado pode influenciar na presenca de
familias pobres na amostra pois € uma variavel
associada ao tamanho das cidades e
consequentemente ao desenvolvimento

[0 A combinacédo de co-variaveis presentes no modelo
influencia no efeito que o plano amostral tem sobre
a estimacao dos parametros

[0 Deve-se avaliar a especificacdo da esperanca
condicional



Consideracoes Finais

@ Os desenhos amostrais podem ser informativos.

@ A inferencia sobre o modelo de superpopulacao deve levar em
conta a informacao do plano amostral utilizado.

@ Existem varias propostas: métodos classicos e métodos
bayesianos

@ Em relacao as Distribuicdes Amostrais:

Identificabilidade

Especificacdo das Esperancas Condicionais
Uso das aproximacdes de Taylor.

Poder Preditivo

Tempo computacional

Plano nao informativo



Trabalhos Futuros

@ Aplicar o Sampling Model (SM) a outras distribuicdes, como a
Poisson.

@ Explorar o uso das aproximacdes de Taylor para as distribuicdes
amostrais.

@ Avaliar o uso de Indicadoras nao independentes.
@ Trabalhar com a verossimilhanca observada completa.

@ Estudar outras variaveis da ENAHO-2000.1V e outras pesquisas
com amostragem complexa.
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