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Resumo

A abordagem de cadastro duplo envolve um levantamento amostral onde dois cadastros sédo
utilizados com o propdsito de fornecer maior cobertura e identificar elementos de uma Unica
populagdo-alvo. Tal abordagem tem sido vastamente utilizada na literatura em situa¢des onde
um Unico cadastro nao consegue fornecer cobertura completa da populagéo-alvo, ou ainda,
guando ha diferencas de custo de amostragem realizada em cada um dos cadastros disponi-
veis. Esta tese estuda estratégias de inferéncia assistida por modelos aplicadas a abordagem
de cadastro duplo, propondo estimadores do tipo regressao generalizado. Variaveis auxiliares
sdo consideradas disponiveis em ambos os cadastros e utilizadas no processo de estimacao
para aumentar a preciséo de estimativas. As propriedades de consisténcia, centralidade assin-
tética e erro quadratico médio assintético dos novos estimadores propostos séo apresentadas
e uma simulacao é realizada para analisar sua eficiéncia relativa a estimadores j& propostos
na literatura, sob a situagdo em que um plano de amostragem aleatéria simples € aplicado em
cada um dos cadastros. Os estimadores propostos tém potencialidade de aplicacédo direta em
diversas areas, como a de pesquisa agropecuaria.

Palavras-chave: Cadastro duplo, estimador regresséao, consisténcia, centralidade assintética.



Abstract

A dual frame sampling approach is defined as a survey sample design with two sample fra-
mes providing coverage for the same target population. Under this context, we propose several
generalized regression estimators are proposed and we proved that they are asymptotically
design-unbiased, design-consistent and have an asymptotic mean square error under some
conditions. Their performance is compared with estimators found in literature and investigated
for several dual frame scenarios in a Monte Carlo study for simple random sampling design.
The proposed estimators are motivated by their potential application to many areas, such as
agricultural research, health and ecology.

key words: Dual frame, generalized regression estimator, design consistency, agricultural re-
search, asymptotic design unbiased, asymptotic mean square error.



“Enquanto eu puder trabalhar eu trabalho, porque o trabalho
me distrai, ndo é sacrificio. Cada problema que aparece é
um esforco para resolver que me agrada muito e que ainda
consigo fazer.”

—OSCAR NIEMEYER, ao completar 103 anos em 2010.

“Provai e vede como o Senhor € bom. Feliz quem encontra
Nele o seu reflgio.”
—SALMO 34.



viii

LISTA DE TABELAS

2.1

2.2

2.3

2.4

6.1

6.2

6.3

6.4

6.5

6.6

6.7

6.8

6.9

Situacdes possiveis para uso da abordagem de Cadastro Duplo

Notacdo utilizada na estratégia de Hartley

Valores da raz&o Var(yy) /Var () quando 03/02 = 16

Valores da raz&o Var(yy) /Var (¥) quando og/0?2 = 4

Tamanhos populacionais utilizados para a, b e ab

Avaliacdo das estratégias de Hartley, Fuller, Bankier e PML para N = 450Q
Nan = 500 e desvios unitarios.

Avaliacdo das estratégias de estimador regresséo para N = 4500 Ny = 500e
desvios unitérios.

Avaliacdo das estratégias de Hartley, Fuller, Bankier e PML para N = 450Q
Nan = 1000€ desvios unitarios.

Avaliacdo das estratégias de estimador regressado para N = 4500 Ny, = 1000
e desvios unitarios.

Avaliacdo das estratégias de Hartley, Fuller, Bankier e PML para N = 450Q
Nan = 1500€ desvios unitarios.

Avaliacdo das estratégias de estimador regressado para N = 4500 Ny, = 1500
e desvios unitérios.

Avaliacdo das estratégias de Hartley, Fuller, Bankier e PML para N = 450Q
Ngp = 500 e desvios diferentes.

Avaliacdo das estratégias de estimador regressao propostos para N = 450Q
Nan = 500 e desvios diferentes.

6.10 Avaliacao das estratégias de Hartley, Fuller, Bankier e PML para N = 450Q

Ngp = 1000e desvios diferentes.

6.11 Avaliacao das estratégias de estimador regresséo propostos para N = 450Q

Nan = 1000e desvios diferentes.

p.13

p.14

p.18

p.18

p.69

p.74

p.75

p.77

p.78

p.80

p.81

p.83

p.84

p. 86

p. 87



6.12 Avaliacao das estratégias de Hartley, Fuller, Bankier e PML para N = 450Q

Nap = 1500e desvios diferentes. p. 89
6.13 Avaliacdo das estratégias de estimador regressao propostos para N = 450Q

Nan = 1500€ desvios diferentes. p. 90



LISTA DE FIGURAS

1.1 Cadastro duplo fornecendo cobertura completa para a populagdo-alvo

1.2 Cadastro duplo para melhorar a relacédo custo-beneficio

1.3 Dominios a, b e abinduzidos pela abordagem de cadastro duplo

1.4 Exemplo de sele¢do de segmento de area

1.5 Segmento escolhido e subdivisdo do segmento em estratos

2.1 Quantidades amostrais geradas pela estratégia de Hartley

2.2 Quantidades amostrais geradas pela estratégia BLG

4.1 Cenério(a) @4 C oo, $B1C PBre G NPB1LC aoNRBo

6.1 Desvio Padrao dos estimadores propostos para N = 450Q N, = 500e desvios
unitarios.

6.2 Desvio Padrao das estratégias de estimador regresséo para N = 4500 Ng, =
1000e desvios unitarios.

6.3 Desvio Padrao das estratégias de estimador regressao para N = 450Q Ny, =
1500€ desvios unitarios.

6.4 Desvio Padrao das estratégias de estimador regresséo para N = 450Q Ny, =
500e desvios diferentes.

6.5 Desvio Padrdo das estratégias de estimador regresséo para N = 450Q Ny, =
1000e desvios diferentes.

6.6 Desvio Padrao das estratégias de estimador regressao para N = 450Q Ny, =
1500e€ desvios diferentes.

6.7 Densidade estimada dos estimadores propostos para N = 4500e Ny, = 500

6.8 Densidade estimada dos estimadores propostos para N = 4500e Ng, = 1000

6.9 Densidade estimada dos estimadores propostos para N = 4500e Ng, = 1500

6.10 Densidade Estimada de Nab,s, com valor de referéncia Ny, = 500

6.11 Densidade Estimada de Nabﬁ, com valor de referéncia Ny, = 1000

6.12 Densidade Estimada de Nabﬁ, com valor de referéncia Ny, = 1500

p.2

p.3
p.6
p.6
p.14
p. 22
p.40

p.76
p.79
p.82
p.85
p.88
p.91
p.92
p.92
p.93
p.94

p.95
p. 96



6.13 Densidade Estimada de Nab’pML, com valor de referéncia Ny, = 500

6.14 Densidade Estimada de NabPML, com valor de referéncia Ny, = 1000

6.15 Densidade Estimada de NabPML, com valor de referéncia Ny, = 1500

1

o 01~ WN

Cenério (b) &4 C oh e P C b, € HhUPBL C b

Cenario (C) @1 C ofp € U A1 C o, cOm (o4 UPB1) N B =0
Cenaério (d) & C ap C %B1 C B>

Cenério (e) (KA U ) C atp € ofy C Bo

Cenério (f) (94U %B1) C oo B>

Cenario (g) @1 C $1 e (U B) C oo PBo

p.97
p.98
p.99
p.138
p.138
p. 139
p.139
p. 140
p. 140



Xii

SUMARIO

1 Introducéo

1
2

A abordagem de cadastro duplo
Aplicacdes

2.1  Agricultura

2.2 Ecologia

2.3  Saude

Contribuicbes desta tese
Organizacao da tese

2 Inferéncia em uma abordagem de cadastro duplo

1 Estratégia de Hartley(1962)
2  Estratégia de Fuller & Burmeister(1972)
3  Estratégia de Bankier, Lepkowski & Groves(1986)
4  Estratégia de Maxima Pseudo-Verossimilhanca
5  Estratégia de Singh & Wu (2003)
3 Estimadores do tipo regressdo em uma abordagem de cadastro duplo
1  Introducéo
2 Estimador regresséo sob a estratégia de Hartley
3 Estimador regresséo sob a estratégia de Fuller & Burmeister
4  Estimador regressao sob a estratégia BLG
5  Estimador regresséo sob a estratégia de Maxima Pseudo-

Verossimilhanca

4 Propriedades Estatisticas dos Estimadores

1

Introducéo

p.1
p.1
p.3
p.3
p.8
p.9
p.10
p.11

p.12
p.12
p.19
p. 22
p. 25
p.28

p.29
p.29
p. 30
p.32
p.33

p. 36

p.39
p.39



2 Centralidade assintética e consisténcia do estimador sob a abordagem de
cadastro duplo p.41
Centralidade assintética e consisténcia do estimador regressédo generalizado  p.44
Erro quadratico médio assintdtico dos estimadores regressao sob a aborda-

gem de cadastro duplo p. 46
4.1 Estratégia de Hartley p. 49
4.2 Estratégia de Fuller & Burmeister p.51
4.3  Estratégia BLG p.53
4.4 Estratégia de Maxima Pseudo-Verossimilhancga p.54
5 Distribui¢bes assintéticas dos estimadores propostos p. 55
5 Inferéncia para casos particulares do estimador regressa 0 generalizado p.57
1 Estimadores do tipo razdo sob a estratégia de Hartley p.57
1.1 Estimador razdo RH1 p.57
1.2 Estimador razdo RH2 p. 60

2  Estimadores do tipo razdo sob a estratégia de Fuller &
Burmeister p.61
2.1 Estimador razdo FB1 p.61
2.2 Estimador razdo RFB2 p.63
Estimadores do tipo razdo sob a estratégia BLG p. 64

Estimadores do tipo razéo sob a estratégia de Maxima-Pseudo Verossimilhanga p. 65

6 Avaliacdo Numérica p. 69

1  Discussédo metodologica p. 69

2 Resultados da Simulagdo p.71
2.1 Desempenho dos estimadores propostos sob o plano de amostragem

aleatéria simples p.71

2.2 Estudo sobre a distribuicio de Naps € Nap pmi p.73

7 Consideractes Finais p.100

Apéndice A - Resumo de conceitos importantes p.103

1  Ordens de Magnitude de sequéncias de numeros reais (O e 0) p.103

1.1 Teorema 1 p.103

Desigualdade de Markov p.104

Convergéncia Estocastica p.104

3.1 Ordens de Magnitude de sequéncias de nimeros reais (Op(.) € 0p(.))  p.104
3.2 Teorema 2 p.104
4  Tipos de convergéncia estocastica p. 105



Apéndice B - Demonstrag6es dos resultados propostos p. 106
Apéndice C - Programas utilizados p.118

Apéndice D - Cenarios de sequéncias de populacdes finitas sob a abordagem de
cadastro duplo p.138



capituLo 1

Introducéao

1 A abordagem de cadastro duplo

A abordagem de cadastro duplo é definida como um levantamento onde dois cadas-
tros, denotados por A e B, sado utilizados simultaneamente para identificar elementos de uma
populacdo-alvo. Nesta abordagem, amostras aleatérias independentes, denotadas por Sy e
S, sdo obtidas de cada cadastro, respectivamente, através de planos amaostrais com probabi-
lidades p(Sa) e p(Sg) possivelmente diferentes. Hartley (1962) provavelmente foi o primeiro a
apresentar uma estratégia de estimacao que trouxe vantagens na relacdo custo-beneficio em
favor da abordagem de cadastro duplo. Motivados por esta contribuicao inicial, varios auto-
res contribuiram para o desenvolvimento e para a melhoria de estratégias de estimagédo sob
essa abordagem, como Bankier, Lepkowski & Groves (1986), Lund (1968), Fuller & Burmeis-
ter (1972), Skinner (1991), Skinner & Rao (1996), Bosecker & Ford (1976), Haines & Pollock
(1998), Carfagna (2004), Alpizar-Jara, Pollock & Haines (2005), Lohr (2007) e Lu (2007). No
contexto de estratégias de estimagédo assistida por modelos, a lista de autores parece ser mais
reduzida. Singh & Wu (2003) propuseram estimadores do tipo regressdo modificados, basea-
dos em métodos de calibracéo, e Coelho (2007) apresentou estratégias de estimacao assistida
por modelos baseadas em estimadores do tipo razao.

Existem inimeras situacdes em que € possivel utilizar a abordagem de cadastro duplo.
Por exemplo, quando um dos cadastros ndo tem um grau de cobertura desejavel da populacéo-
alvo, porém existe um segundo cadastro, que em conjunto com o primeiro, fornece cobertura

completa. Esta situagéo é representada pela figura 1.1.
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Cadastro A Cadastro B

Populacédo

Figura 1.1: Cadastro duplo fornecendo cobertura completa para a populagéo-alvo

Outro exemplo esta na situacdo em que um cadastro cobre por completo a populagéao-
alvo, mas tem alto custo de selecdo da amostra. Nesse caso, se houver um outro cadastro
disponivel e de abrangéncia menor que o primeiro, € possivel utilizar ambos os cadastros de
modo a tornar vantajosa a relacao custo-beneficio de selecdo de elementos. Esta situacdo é
representada pela figura 1.2.

Cadastro A

Populagéo Cadastro B

Figura 1.2: Cadastro duplo para melhorar a relagé@o custo-beneficio
na sele¢céo de elementos da populagéo-alvo

Denote por o7 0 conjunto de elementos pertencentes ao cadastro A e % o conjunto de elemen-
tos pertencentes ao cadastro B. O uso de dois cadastros induz a existéncia de no maximo trés
dominios disjuntos, a, b e ab, tais que a= . N%°% b= NAB e ab= o NA. Quando B C &/
apenas dois dominios sédo gerados, como ilustra a figura 1.3.(b).
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Cadastro A Cadastro B Cadastro A
Populacdo
Cadastro B Populagéo
@ (b)

Figura 1.3: Dominios a, b e ab induzidos pela abordagem de cadastro duplo

A abordagem de cadastro duplo € um caso particular da abordagem de cadastros multiplos
em que F cadastros sao utilizados (F > 2). Em geral, tal abordagem implica a existéncia de
2F — 1 dominios possiveis de serem identificados.

2 Aplicagbes

Situacdes reais em que a abordagem de cadastro duplo pode ser aplicada sédo encon-
tradas na literatura, abrangendo diversas areas de aplicacdo. A seguir, serdo apresentados
estudos que utilizaram a abordagem com sucesso ou que ainda estudam as suas potenciali-
dades.

2.1 Agricultura

1. Pesquisa Agropecuaria Nacional - Canada

Armstrong (1979) estudou o uso da abordagem de cadastro duplo na Divisdo de Agrope-
cuaria e Estatistica do Canadé na condugao da Pesquisa Agropecuaria Nacional, baseada em
um cadastro do tipo area. Devido a problemas neste tipo de cadastro, como a vulnerabilidade
a altas taxas de nao-resposta e a ndo-atualizacdo ao longo dos anos, era necessario verificar
se outras técnicas poderiam ser mais eficientes na produgcéo de estimativas agropecuarias.
Para isto, uma das provincias ligadas a producao agricola, a de New Brunswick no ano de
1978 foi escolhida para a realizacdo de um estudo piloto através da abordagem de cadastro
duplo. Foram considerados dois cadastros:

e Um cadastro do tipo area (listagem de segmentos de area cobrindo um determinado
territério), que fornece total cobertura da populacao-alvo;

e e um cadastro do tipo especifico (listagem de elementos pertencentes a populagéo da
provincia).
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A complexidade encontrada no uso da abordagem neste cenario estava na forma de trata-
mento do cadastro do tipo area. Por ser um cadastro que contemplava grandes areas, garantia
a total cobertura da populagéo-alvo. Neste cadastro, as grandes fazendas (que possuiam a
maioria das informacdes de interesse) identificadas em censos anteriores sempre eram inclui-
das na pesquisa com probabilidade 1, para que e ha amostra obtida ndo se corresse o risco das
informacdes destas fazendas gerarem superestimativas dos parametros de interesse. Além
disso, uma eventual exclusdo de uma destas grandes fazendas poderia comprometer seria-
mente a qualidade das estimativas de interesse. Os demais elementos do cadastro de area
eram selecionados com base em planos amostrais complexos, como o de conglomerado em
dois estagios.

No estudo, o chamado estimador screening foi empregado, e tem este nome porque para
ser utilizado, é necesséario identificar quais elementos da amostra obtida do cadastro de area
estdo no cadastro de lista. Apos a identificacdo, os elementos em duplicata sdo desprezados.
Considerando A como sendo o cadastro do tipo area e B o cadastro do tipo especifico, tem-se
que % C o (ver figura 1.3.(b)). Considerando uma amostragem aleatoria simples em ambos
os cadastros, o estimador screening para o total populacional t, = ty, +t,g € dado por:

fy = Na¥a+ NaYg.

onde ty, € o total populacional do dominio a, tyg € 0 total populacional do cadastro B, N5 €
o tamanho populacional do dominio a, Ng é o tamanho populacional do cadastro B, y, € a
média amostral do dominio a e yz € a média amostral do cadastro B. A variancia do estimador
screening é dada por

Var () = (Na)?Var (y,) + (Ng)* Var (Vg)

onde Var(y,) e Var(yg) sé@o as variancias dos estimadores para a média no dominio a e ca-
dastro B, respectivamente. Foram obtidos resultados satisfatérios na producao de estimativas
agropecuarias em New Brunswick quando estes foram comparados aos da pesquisa realizada
apenas com o cadastro de area. Esta experiéncia foi uma das primeiras a apresentar potencial
de aplicagdo da abordagem de cadastro duplo em pesquisas agropecuarias.

2. National Agricultural Statistics Service (NASS-USA)

As pesquisas do setor agropecuario nos Estados Unidos sdo desenvolvidas pelo United
States Department of Agriculture (USDA) através do National Agritcultural Statistics Service
(NASS), que fornece oficialmente toda a informagéo estatistica referente a agricultura. O NASS
utiliza métodos de pesquisa baseados em multiplos cadastros. Desde 1950, abordagens como
a de cadastro duplo fornecem grande contribuicdo para as pesquisas agropecuarias do pais.
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O programa desenvolvido pelo NASS, intitulado Multiple Frame Agricultural Survey, foi ini-
ciado em 1986 em 27 estados daquele pais e conduzido nos meses de junho, julho, agosto,
setembro, janeiro e marco, com o intuito de obter estimativas referentes a areas produtivas,
namero de unidades agricolas em atividade, area total ocupada por unidades agricolas, pro-
ducao total das unidades agricolas, dentre outros. S&o considerados o0s seguintes tipos de
cadastros:

e Cadastro de area;

e Cadastros especificos (listagens de elementos da populac¢éo-alvo).

O cadastro do tipo &rea € resultante da combinacdo dos cadastros de area construidos
para cada estado, independentemente. A cada 10 ou 20 anos o cadastro é atualizado. Ja
0s cadastros especificos sdo regularmente atualizados, e utilizados em combina¢do com o
cadastro de area. Existem aproximadamente 2 milh6es de unidades agricolas nos Estados
Unidos, e os cadastros especificos, quando construidos em grande escala, conseguem uma
cobertura de aproximadamente 1,1 milhées de unidades agricolas.

As informacgdes coletadas para composicao do cadastro especifico sdo divididas em duas
partes. A primeira é referente aos dados para identificar, localizar e contactar fazendeiros e
empresarios do setor: nome, endereco, telefone, estado, distrito, municipio, razdo social, nu-
mero de identificacdo de empregador, etc. A segunda parte contém dados sobre a fazenda
e/ou negoécio. Uma vez construido, o cadastro é constantemente atualizado através de pes-
quisas feitas ao longo do ano, e através do censo agropecuario. O cadastro especifico é
construido com multiplos propdsitos, dentre os quais é possivel citar os seguintes:

i. identificacao e classificacéo de fazendeiros e/ou empresarios do setor que estao direta-
mente ligados a determinados produtos de interesse;

ii. estratificacdo para identificar grupos de fazendeiros e produtores que possuem determi-
nado produto em comum, para que se possa coletar amostras em cada grupo;

iii. pesquisas especificas, ou seja a coleta de dados é feita de forma a atender uma popula-
¢do-alvo em particular.

iv. possibilidade de se atribuir probabilidades de selecdo para cada elemento do cadastro

O cadastro do tipo area do NASS é construido a partir de toda a area dos Estados Unidos,
gue é dividida em segmentos de terra através de delimitagbes, associando fazendas, produ-
¢do, animais, etc. com a &rea pertencente a cada segmento. Imagens de satélite, mapas
topogréficos, sistemas de informacéo geogréfico e fotos aéreas também sédo utilizados para
construcdo dos cadastros de area. A vantagem desse cadastro esta na cobertura completa de
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todas as unidades agricolas em atividade. As figuras (1.4) e (1.5) ilustram um exemplo de seg-
mento de area selecionado pelo NASS. Com o passar dos anos, novas tecnologias ajudaram

a construcdo dos cadastros do tipo area.

Figura 1.4: Exemplo de sele¢édo de segmento de area

Bailey, TX 1375
N
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e ————
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Fonte: National Agritcultural Statistics Service (NASS)

Figura 1.5: Segmento escolhido e subdivisdo do segmento em estratos

= | W

€3] C4|cs5 |7

Fonte: National Agritcultural Statistics Service (NASS)
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3. Pesquisas Agropecuarias do Departamento Administrativ o Nacional de Estatistica
(Colébmbia)

As pesquisas do setor agropecuario na Colémbia sdo desenvolvidas pelo Departamento
Administrativo Nacional de Estadistica (DANE) em funcdo de seu papel como coordenador
do Sistema Estadistico Nacional (SEN) daquele pais. O DANE trabalha atualmente com o
objetivo de fortalecer e consolidar o SEN através das chamadas “estatisticas estratégicas”,
na consolidacédo das informacdes obtidas através das pesquisas agropecuérias e adocdo de
instrumentos de coleta e iniciativas mais eficientes no sentido de melhorar a qualidade da infor-
macao, sua disponibilidade e acessabilidade. Tudo isto é focado na necessidade de obtencéo
de informac0des estatisticas que atendam a demanda e aos multiplos propdésitos das pesquisas
implementadas na regiao.

A abordagem de cadastro duplo ndo esta sendo utilizada no momento nas pesquisas
colombianas. Porém esta sendo considerada como possivel alternativa para melhorar a re-
lacdo custo-beneficio. Lopez (2010) talvez seja o primeiro a apresentar um estudo sobre a
abordagem naquele pais, pois utilizou os dados provenientes da chamada Encuesta Nacional
Agropecuria (ENA), pesquisa realizada anualmente para analisar a eficiéncia de estimadores
propostos na literatura diante dos multiplos propdsitos das pesquisas agropecuarias realizadas

na Colémbia, como:

e Estimar a area cultivada para os principais produtos de carater permanente ou tempora-

rio;
e Determinar a implantacéo de politicas voltadas para o meio-ambiente;
e Estabelecer as situacdes em que sera necessaria uma intervencao técnica;
e Determinar o uso e aproveitamento do solo;

e Conhecer a tecnologia utilizada nos sistemas produtivos dos principais produtos agrico-

las (provisorio ou permanentes)

e Manejo tecnolédgico do gado e controle da produgéo de leite.
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2.2 Ecologia

1. Estimagédo de ninhos de aguias norte-americanas

Haines & Pollock (1998), interessados no monitoramento de animais silvestres, conside-
raram a abordagem de cadastro duplo para estimar o total de ninhos bem-sucedidos (ou seja,
gque contém pelo menos um casal com um filhote) da ave simbolo e uma das mais conheci-
das dos Estados Unidos, a aguia norte-americana, que se encontra ameagada de extingao.
O monitoramento da espécie é importante pois a quantidade de ninhos serve como indicador
para a qualidade do ecossistema, e até mesmo para a qualidade da agua da regido de es-
tudo, uma vez que a espécie constrdi ninhos em regides com grande quantidade de agua de
boa qualidade. A aguia norte-americana é muito sensivel a toxinas e a presenca destas no
habitat da espécie é prejudicial dependendo do tipo de presa que capturam. Por outro lado, os
filhotes que ainda n&o estdo prontos para deixar 0os ninhos sédo bastante prejudicados. Em re-
gides onde sdo encontrados ninhos vazios, analises foram feitas e infelizmente nestes ninhos
foram encontrados residuos destas toxinas. Ovos mais frageis e baixa producdo de ovos sao
exemplos de informacdes obtidas a partir da analise dos ninhos desta espécie de ave.

O conhecimento de informagfes sobre a qualidade do ecossistema utilizando essa espé-
cie de aguia é baseado necesseriamente em varias variaveis, como mortalidade, quantidade
de determinado tipo de toxina e niumero de ovos por ninho por exemplo. A necessidade de
uso da abordagem de cadastro duplo neste caso foi importante porque dois tipos de cadastros

estavam disponiveis:

e Um cadastro especifico, que continha informacfes como a localizagdo dos ninhos, por
exemplo. Apesar de bastante eficiente, este tipo de cadastro pode ser desatualizado com
facilidade, principalmente se forem levadas em consideragdo variaveis como tempo, uma

vez que novos ninhos podem vir a ser construidos em épocas distintas.

e Um cadastro de area, que continha informagfes sobre os limites geogréficos das regides
da espécie, possuindo a vantagem de fornecer completa cobertura da populacao de
interesse e a desvantagem de proporcionar alto custo de selecdo de elementos para

amostras a serem coletadas.

Com o intuito de minimizar as deficiéncias individuais destes cadastros, a abordagem de
cadastro duplo foi utilizada com o objetivo de estimar o total de ninhos de aguia, e apresentou
resultados satisfatérios. Neste estudo, sempre foi assumido que o cadastro de area estava
completo, e o que era sempre atualizado era o cadastro tipo especifico. Além disso, o uso desta
abordagem revelou outra regra importante no comportamento da espécie: a desconsideracao
da teoria que estabelecia a permanéncia de um casal de aves em um ninho construido. Ficou

comprovado que um casal de aves mantém varios ninhos em seu territério, revelando que a
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variavel niumero de territérios ocupados se tornou mais efetiva do que o nimero de ninhos
bem-sucedidos.

2.3 Saude

1. Pesquisa Nacional de Idosos (EUA)

Choudhry, Park & Li (2002) consideraram a abordagem de cadastro duplo a partir de infor-
macdes da Pesquisa Nacional de ldosos realizada em 2000, conduzida para obter estimativas
da populacao de idosos. A pesquisa foca, em especial, grupos populacionais de interesse do
Departamento de Assisténcia ao ldoso (Departament of Veteran Affairs - DVA) dos Estados
Unidos, de modo a estruturar o planejamento de programas destinados a servigos de assis-
téncia geral para idosos.

O DVA tinha interesse em obter estimativas dos grupos populacionais em questao (mulhe-
res, afro-americanos, e latino-americanos). A populacdo-alvo considerada na pesquisa foi todo
0 conjunto de idosos residentes nos Estados Unidos e em Porto Rico, e com base em critérios
determinados pelo DVA, a populacéo é entdo estratificada com base nos grupos populacionais
de interesse. Existiam dois cadastros disponiveis:

e Um cadastro especifico, com nimeros de telefones de idosos identificados de acordo
com Casady & Lepkowski (1991); Casady & Lepkowski (1993) e Potter et al. (1991).

e Um cadastro especifico constituido pela combinacdo de duas fontes administrativas, a
primeira com informacdes de idosos cadastrados nos servigos de assisténcia a saude e
a segunda com informacdes do registro nacional de seguridade social e pensdes.

O primeiro cadastro, apesar de conter a quase totalidade das informacgdes, em geral apre-
sentava grande taxa de ndo-resposta ou de nao-conclusdo de uma entrevista, e alto custo para
obtencdo das informagdes, uma vez que se faz necessario um tempo elevado ao telefone para
realizac@o das entrevistas. Ja o segundo cadastro, apesar de incompleto, ndo apresentava as
deficiéncias do primeiro. Com isso, a ideia dos autores foi combinar ambos os cadastros de
modo a alcangar uma maior precisdo nas estimativas de interesse, com custo o mais reduzido
possivel. Ao utilizar a abordagem de cadastro duplo, foi verificada uma reducéo significativa do
custo quando se comparou a abordagem com um plano amostral aplicado apenas no primeiro
cadastro.
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2. Pesquisa Nacional de Imunizacédo (EUA)

Shin, Molinari & Wolter (2008) consideraram a abordagem de cadastro duplo na Pesquisa
Nacional de Imunizagéo (National Immunization Survey - NIS) realizada pelo Centro de Pesqui-
sas de OpiniBes Nacionais (National Opinion Research Center - NORC), de modo a fornecer
informacgdes para os centros de Controle e Prevenséo de Doengas (Center for Disease Control
and Prevention - CDC). Este tipo de pesquisa monitora a campanha de vacina¢do em criangas
de 19 a 35 meses de vida. A cada ano, esta pesquisa realiza uma série de aproximadamente
24000 entrevistas em domicilios selecionados. Nesta pesquisa dois cadastros foram utilizados:

e Um cadastro de telefones registrados em um ou mais bancos de telefones do pais;
e Um cadastro especifico de domicilios que continham pelo menos uma crianga.

De todos os telefones cadastrados, menos de 25% destes eram associados a domicilios
e aproximadamente 68% dos telefones em funcionamento estavam presentes neste cadastro.
Os autores encontraram evidéncia de que a aplicagdo da abordagem de cadastro duplo na
pesquisa NIS representa uma alternativa de baixo custo quando comparada a pesquisa feita
apenas no cadastro A, principalmente em situacdes em que € necessario utilizar um plano
de amostragem estratificada com base no custo de selecéo de unidades amostrais em cada
estrato.

3 Contribuicbes desta tese

Quando uma ou mais variaveis auxiliares estao disponiveis em uma abordagem com um
Unico cadastro, seu uso pode melhorar consideravelmente as estimativas dos parametros,
através de estimadores do tipo regressdo. Coelho (2007) mostrou que, como era de se esperar,
0 uso de estimadores do tipo regressao também pode melhorar consideravelmente estimativas
em uma abordagem de cadastro duplo.

O objetivo desta tese de doutorado é apresentar estratégias de inferéncia utilizando for-
mas gerais de estimadores do tipo regresséo, adaptados a abordagem de cadastro duplo e
compara-las de modo a informar qual destas estratégias tem melhor desempenho em situa-
¢Bes onde a informacgdo de uma ou mais variaveis auxiliares esta disponivel. Estas estratégias
permitem propor diferentes tipos de estimadores de regressao, dentre 0s quais 0S propostos
por Coelho (2007) sédo casos particulares. A investigacdo conduzida contempla a proposicao
de novos estimadores, bem como o estudo de suas propriedades estatisticas, com respeito a
variancia, consisténcia com respeito ao plano amostral, centralidade assintética e erro quadréa-
tico médio assintético, e distribuicdo assintdtica. Um estudo de simulacao foi realizado para
avaliar os estimadores sob o caso especifico de amostragem aleatdria simples empregada nos
dois cadastros, através do método de simulacdo de Monte Carlo.
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4 Organizacdo da tese

A presente tese esta dividida em sete capitulos. Neste primeiro capitulo foi apresentada
uma introdugéo sobre a abordagem de cadastro duplo. O capitulo 2 apresenta uma revisédo
das principais estratégias de estimacéo sob a abordagem de cadastro duplo ja propostas na
literatura, as quais ndo utilizam a informacao de variaveis auxiliares no processo de estima-
¢do. O capitulo 3 apresenta, como contribui¢do original, estimadores do tipo regressao para a
abordagem de cadastro duplo e suas propriedades de variancia. O capitulo 4 apresenta, ainda
como contribui¢do original desta tese, o estudo da consisténcia, centralidade assintética, erro
gquadréatico médio assintético e distribuicdo assintética dos estimadores propostos. O capitulo
5 apresenta casos particulares dos estimadores apresentados no capitulo 3 e suas proprieda-
des de variancia sob os planos de amostragem aleat6ria simples e estratificada. O capitulo
6 apresenta a avaliagdo computacional dos estimadores propostos, através do método de si-
mulacdo de Monte Carlo. O ambiente de programacéo, analise de dados e graficos R em sua
versdo 2.12.0 foi a plataforma computacional escolhida para a avaliagcdo computacional. Por
fim, no capitulo 7 sdo apresentadas as considerac¢des finais deste trabalho.
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CAPITULO 2

Inferéncia em uma abordagem de cadastro duplo

1 Estratégia de Hartley(1962)

Hartley (1962) avaliou a eficiéncia de uso da abordagem de cadastro duplo em um estudo
realizado no Statistical Laboratory da lowa State University sobre efeitos da industrializacéo na
agricultura, sob a perspectiva de um plano de amostragem aleatéria simples aplicado em cada
cadastro. Os responsaveis pela pesquisa eram do Departamento de Economia e Sociologia
da mesma universidade. Os cadastros utilizados nessa pesquisa foram os seguintes:

e Um cadastro do tipo area rural, utilizado para sele¢do de produtores rurais;

e Um cadastro do tipo especifico, constituido por empregados de um empresa automotiva

e que também eram produtores rurais.

O uso simultaneo destes cadastros para a cobertura da populag&o-alvo forneceu uma ex-
periéncia bem sucedida no que diz respeito ao custo-beneficio na selecéo de elementos. De
modo a facilitar a compreenséo do leitor a respeito do processo de inferéncia sob a aborda-
gem de cadastro duplo, a descri¢cdo do estimador de Hartley (1962) ser& realizada de forma
detalhada. Considere que dois cadastros A e B estejam disponiveis e que juntos fornegcam
completa cobertura para a populag&o-alvo, ilustrado pela figura 1.3(a). Para a implementacéo
da abordagem, duas condicbes sdo necessérias:

1. Todos os elementos da populacao-alvo devem ser identificados pela unido dos cadastros;

2. Pode-se verificar se qualquer elemento de um cadastro pertence ou nao ao outro.



Capitulo 2 - Inferéncia em uma abordagem de cadastro duplo 13

Denotando por U = &/ U % 0 conjunto de elementos da populagéo-alvo e considerando a
notacao de dominios apresentada na figura 1.3(a), Hartley (1962) faz uma descri¢do dos pos-
siveis cenarios gerados por um levantamento amostral realizado sob a abordagem de cadastro
duplo. Estes cenarios dependem basicamente da disponibilidade de informac¢des populacio-
nais, como mostra a tabela (2.1) a seguir.

Tabela 2.1: SituacBes possiveis para uso da abordagem de Cadastro Duplo

CENARIOS
Tipo de Informacéo
Disponivel 1 2 3 4
Tamanhos dos | Tamanhos dos Apenas os Apenas as
Tamanho dos dominios dominios tamanhos dos | magnitudes
dominios e dos e cadastros e cadastros cadastros relativas dos
cadastros conhecidos conhecidos conhecidos cadastros
conhecidas
Possibilidade Alocacéo de Alocacdo de Alocacdo de | Alocacdo de
de alocacgéo da amostra amostra amostra aos | amostra aos
amostra aos dominios | aos cadastros cadastros cadastros

E possivel notar que U = aubuUab, como mostra a figura 1.3(a). Os cenarios 1 e 2
ilustram a situacdo em que os tamanhos dos dominios sdo conhecidos, 0 que implica que os
tamanhos populacionais nos cadastros também o sdo. O cenario 1 permite que a amostra seja
alocada a cada dominio, o0 que ilustra o caso de um plano sob estratificacdo, enquanto que o
cenario 2 admite a alocac¢éo da amostra apenas aos cadastros. Os cenarios 3 e 4 s6 permitem
gque a alocacdo da amostra seja feita nos cadastros. No cenario 3, apenas os tamanhos
populacionais nos cadastros sao conhecidos, enquanto o cenario 4 apresenta como Unica
informacéo disponivel o tamanho relativo dos cadastros, fornecendo informacdes bastante
restritivas, tornando possivel apenas a estima¢do de médias populacionais. Assim, todo o
desenvolvimento nesta tese sera referente aos cenarios 2 e 3. A tabela (2.2) fornece a notacdo
utilizada para calculos feitos a partir das amostras obtidas dos cadastros A e B. Nela, as
quantidades N a), fyab(A) e Vapa) S@0 funcdes de elementos na amostra que pertencem ao
dominio ab e que foram selecionados do cadastro A. As quantidades Ny, fyBab, e ygb sao

definidas analogamente e estdo relacionadas ao cadastro B.
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Tabela 2.2: Notacgédo utilizada na estratégia de Hartley

CADASTRO Dominio
Quantidades de

Interesse A B a b ab
Populacéo A B A B ANB
Tamanho da Populacao Na Ns Na | Np Nap
Total populacional ta | g | tya | typ tyan
Média populacional Hya | Hys | Hya | Hyb Hyab
Amostra Sa s Sa S Sb
Tamanho da amostra Na ng Na Mo | Napa) NabB)
Estimador do Total ta | B8 | Ba | T TR i
Média amostral a | Y8 Va | Vo AR A

Considerando a implementacdo de um plano de amostragem aleatdria simples em cada ca-

dastro, por exemplo, a ideia de Hartley pode ser representada pela figura a seguir.

Cadastro 4 Cadastro B

Populagcao —

Yab(A)
a ab b

Ja Yab(B) Yp

Figura 2.1: Quantidades amostrais geradas pela estratégia de Hartley

Nesta tese, a menos que seja dito o contrrio, yx serd sempre considerado como o valor da
variavel de interesse y associada ao elemento k na populacéo-alvo. O método de estimacao
desenvolvido por Hartley (1962), que considera o cenario 2, é proposto com base em uma

variavel y; definida da seguinte forma:

Vk, S& keaoukeb
Yk = Py, se kecabe ke o
(1-p)yk, se keabe ke,

onde p é uma constante de ponderacao para identificacdo dos elementos de cada cadastro na
populagéo, tal que 0 < p < 1. Dessa forma , € possivel reescrever o total populacional, ty, da
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seguinte maneira:

ty = batbpt+la
= tattyp+(pP+1-—ptyn
= tya+ Plyab +typ + (1 — P)tyap

= > Yat ) Vs
ke .o/ ke

Observando a estrutura da expressao (2.1), Hartley enfatiza o fato de que t, pode ser
estimado utilizando estimadores para cada um dos dominios a, b e ab. E possivel também
representar t, ou a media populacional, u, da seguinte forma:

ty = tyattys—tyap
= tya+tye— (Ptyap + (1 P)tyan) (2.2)

onde N = Na+ Ng — Ng,. Nesta tese, o estimador de Hartley serd motivado pelas expressées
(2.2) e (2.3). Dessa forma, considerando fya, fyg e fyap como estimadores do total para os
cadastros A, B e para o dominio ab, respectivamente, e denotando por y, 0 estimador de
Hartley para u, tem-se que

Quando um plano de amostragem aleatoria simples é empregado em cada cadastro (caso
originalmente considerado em Hartley (1962)),

fya = NaVa , fs=Nsys € fyab = PNabYap(a) + (1 — P)NabYan(s)-

Ao substituir estas quantidades em (2.4), a expressao do estimador de Hartley é

¥y = N71|Nays+Nayg— <PNab7ab(A) +(1-p) Nabyab(B)ﬂ
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= WaYA+WgYp — (pWabVab(A) +(1- D)Wab)_/ab(B)) ; (2.5)

onde wa = Na/N, wg = Ng/N e wap = Nap/N. Em uma situacéo onde estimadores de Horvitz-
Thompson séo utilizados para estimar as quantidades populacionais nos cadastros e dominios,
tem-se que

o Yk - Yk - Yk Yk
o= ) — g= » — € lap=9p —+(1-p) g —.
kEZ, Tk KEg Tk ke&mab Tk ke&nab Tk

Substituindo estes valores em (2.4), obtém-se

- - Y Yic Yk Yk
Vo o= N> S+ Y 5-(pYy z+(1-p Y 5
: PN AP PN AN

= WaVHT(A) T WBYHT(B) (PWabYﬁT + (1= P)Wab¥ir (ap )) (2.6)

onde

e T é a probabilidade de inclusdo do elemento k do cadastro A na amostra;
e T € a probabilidade de inclusdo do elemento k do cadastro B na amostra;
® VuT(A) € o estimador de Horvitz-Thompson para a média populacional do cadastro A,
* Vu1(g) € 0 estimador de Horvitz-Thompson para a média populacional do cadastro B;

° VﬁT(ab) € o estimador de Horvitz-Thompson para a média populacional do dominio ab, no
cadastro Ae

° VET(ab) € o estimador de Horvitz-Thompson para a média populacional do dominio ab, no
cadastro B.

Nota-se que o estimador de Hartley para a média populacional u é uma média ponderada
entre os estimadores de Horvitz-Thompson para a média em cada cadastro e também para a

intersecdo entre eles.



Capitulo 2 - Inferéncia em uma abordagem de cadastro duplo 17

As variancia aproximadas de y, e dos outros estimadores que serdo apresentados nesta tese

podem ser expressas em termos matriciais na forma

AVar () =d"zd, (2.7)

onde dT é vetor coluna e X é a matriz de variancias e covariancias do estimador é, diagonal
em blocos, pois planos amostrais sdo aplicados independentemente em cada cadastro. Os
elementos de X sdo representados pelas variancias dos estimadores referentes a cadastros e
dominios para cada estimador. Para o estimador de Hartley, tem-se que

Wa 02 Opania) 0 0
2
q— PWab e Tu— 2o O _ | Gmana)  Tana 0 0
We 0 =g 0 0 03  Ogan(g)
L (1_ p)Wab ] 0 0 OB;ah(B) Uazb(B)

Os termos g3 e og representam as variancias dos estimadores de Horvitz-Thompson para a

média populacional nos cadastros A e B. Por exemplo,

1
UK AA Yk Vi

TIPS

com Ay = 1§y — i, sendo 73y a probabilidade de inclusdo de segunda ordem dos elementos
kel do cadastro A. ajb(A) e G;fb(s) representam as variancias dos estimadores para a média po-
pulacional do dominio ab nos cadastros A e B respectivamente, e Opa.an(a) Og:ap(B) f€presentam
as covariancias entre os estimadores calculados dentro dos cadastros A e B respectivamente.

Por exemplo,

v &y 11 Yk Wi

>4 é uma matriz diagonal em blocos, pois planos amostrais sdo aplicados independentemente
em cada cadastro. Hartley mostrou ainda que o valor de p que minimiza a expressao (2.7) é
dado por

N (8) _lV"%bszb(B)

= ~ : (2.8)
Na (fA) 1\A/2b0§b(A)+Nb(fB) 1vvgba§b(8)

p:

onde W& = Nap/Na, W& = Nap/Ng, fa =na/Na e fg = ng/Ng. Quando o valor de ao menos
uma das covariancias apresentadas for muito alto, o valor 6timo de p (2.8) pode ficar fora
do intervalo [0,1]. Um estimador ndo-viesado para Var(y,) pode ser obtido ao substituir as
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gquantidades populacionais pelos respectivos estimadores de Horvitz-Thompson.

Hartley (1962) mostrou que a abordagem de cadastro duplo € mais eficiente do que a
abordagem de selecionar uma amostra de um Unico cadastro, para o caso em que BC A. O
critério escolhido para a comparacao foi a razéo

Var (y,) /Var (7)

onde Y € o estimador para a média populacional do cadastro A e Y é o estimador de Hartley
para u sob a abordagem de cadastro duplo. Considerando ca € cg como 0s custos de selecéo
de elementos dos cadastros A e B respectivamente, e a§ e ag como as variancias dos estima-
dores obtidos no cadastro B e dominio a respectivamente, as tabelas a seguir apresentam a
reducéo da variancia do estimador de Hartley em fungéo de cg/ca € Ng/Na, para valores fixos
de o3/02.

Tabela 2.3: Valores da raz&o Var (yy) /Var (Y) quando 0g/o? = 16

CB/CA NB/N
0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 0.95 1

0.01 | 0.096 | 0.076 | 0.059 | 0.045 | 0.031 | 0.024 | 0.010
0.05 | 0.154 | 0.134 | 0.118 | 0.102 | 0.086 | 0.075 | 0.050
0.10 | 0.206 | 0.188 | 0.174 | 0.160 | 0.143 | 0.131 | 0.100
0.20 | 0.288 | 0.278 | 0.269 | 0.261 | 0.248 | 0.237 | 0.200
0.30 | 0.359 | 0.356 | 0.355 | 0.353 | 0.347 | 0.338 | 0.300
0.40 | 0.423 | 0.428 | 0.435 | 0.440 | 0.441 | 0.436 | 0.400
0.50 | 0.483 | 0.496 | 0.510 | 0.524 | 0.533 | 0.532 | 0.500
1.00 | 0.096 | 0.784 | 0.836 | 0.889 | 0.944 | 0.972 | 1.000

Tabela 2.4: Valores da raz&o Var (yy) /Var (Y) quando og/o?2 = 4

CB/CA NB/N
0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 0.95 1

0.01 | 0.259 | 0.201 | 0.152 | 0.108 | 0.066 | 0.044 | 0.010
0.05 | 0.340 | 0.284 | 0.234 | 0.186 | 0.137 | 0.107 | 0.050
0.10 | 0.404 | 0.352 | 0.304 | 0.257 | 0.205 | 0.172 | 0.100
0.20 | 0.500 | 0.456 | 0.415 | 0.372 | 0.322 | 0.287 | 0.200
0.30 | 0.576 | 0.540 | 0.507 | 0.472 | 0.426 | 0.393 | 0.300
0.40 | 0.640 | 0.613 | 0.588 | 0.561 | 0.523 | 0.493 | 0.400
0.50 | 0.696 | 0.678 | 0.661 | 0.642 | 0.614 | 0.589 | 0.500
1.00 | 0.900 | 0.914 | 0.932 | 0.953 | 0.976 | 0.988 | 1.000

Por exemplo, para a§/0§ =4, na situacdo em que cg/ca = 0.30e Ng/N = 0.7, observa-se que 0
uso da abordagem de cadastro duplo comparada a abordagem de uso de apenas um cadastro
apresenta um valor da razéo igual a 0.507.
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Exemplo de aplicagdo da abordagem de Hartley

Nesta secdo sera apresentado um exemplo de estimacao atravées da estratégia de Hartley.
Considere uma populacdo com N = 169587elementos gerados aleatoriamente. De modo a
exemplificar o uso da abordagem, foram considerados cadastros A e B, de acordo com a
situacdo descrita pela figura 1.3(a), da seguinte forma:

1. Cadastro A: constituido do elemento 1 ao elemento 84793, com Na = 84793
2. Cadastro B: constituido do elemento 74793 ao elemento 169587, com Ng = 84794

3. Dominio ab: constituido por Ny, = 10000elementos, comuns aos cadastros gerados.

O parametro de interesse é a média populacional y = 21.1. Através do plano de amostra-
gem aleatéria simples, duas amostras independentes, de tamanho 1000 (cadastro A) e 800
(cadastro B) foram selecionadas, obtendo-se

Ya=2256,  ¥,=2135, Y =3191
Yo =2257, Y, =2404,  Vup = 1267

Wap = 10000/169587= 0.0589

Logo, basta substituir estas quantidades na forma do estimador de Hartley, bem como na forma
do valor 6timo de p, para se obter um estimador para a média populacional.

2 Estratégia de Fuller & Burmeister(1972)

A estratégia de Hartley é utilizada nas situacdes em que Ny, € conhecido (cenario 2, tabela
2.1.). Quando isto ndo acontece, o seguinte estimador proposto por Fuller & Burmeister (1972)
pode ser utilizado. De uma forma geral, utilizando estimadores do tipo Horvitz-Thompson, tem-
se

YeB = N1 {fya—l—fyb + Blf)f\ab +(1- Bl)f)l?ab + B (Ng\b — NaBb) }
= Wa¥h1(a) + Wo¥HT (b) + BtWan(a)Yrrana) + Wap(e) (1 — B1) Vurane) +

+ N1 (N—NE), (2.9)
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N
[ ] Wa:Wa

Np

!W -
SN

e {4 € 0 estimador de Horvitz-Thompson para o total populacional do dominio a;

e f,, € 0 estimador de Horvitz-Thompson para o total populacional do dominio b;

~

Wab(a) =

NA

NB

—D & Wy g = —2, em que, por exemplo, Na= 5 (1/7);
N N k€S

° fﬁab € o estimador de Horvitz-Thompson para o total populacional do dominio ab no ca-

dastro A;

. ffab € o estimador de Horvitz-Thompson para o total populacional do dominio ab no ca-

dastro B;

° Nﬁb e NaBb séo estimadores para o tamanho populacional do dominio ab em cada cadastro,

respectivamente.

e 31 e B, sdo constantes de ponderacao, escolhidas como os valores que minimizam a

variancia do estimador de Fuller & Burmeister, que serd apresentada mais adiante.

O estimador de Fuller & Burmeister (1972) é funcéo de estimadores da forma Q:Wdyd. Através

do método de linearizacdo de Taylor € possivel obter um pseudo-estimador para que seja

possivel o calculo da variancia aproximada de Q. Tem-se que

Assim,

by =

Wild, Bi=Wq 6=y
i’Je) e

OW | ) = (wyp)

99 w

O | )= (wep)

Q-+ Ha(Wg — Wq) +Wq(fld — Hd)
Q+ dgWg — Wy + Wy flg — Wa g

UaWqg + Wq flg — Wg Hd,
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onde wyg = Ng/N e Ly é a média populacional do dominio d. O resultado obtido implica um

pseudo-estimador para ygg, dado por

Veer) = (MaWa+Wafla—Waka) + (oW + Whfly — Wop)
+ Br(Hab(a) Wan(a) + Wan(a) Hap(a) — Wan(a) Hap(a))
+ (1= Br1) (Hap(e)Wab(B) + Wap(e)Hlap(s) — Wab(s) Hab(s)) + N~ B2 (Napy—Ng) ,

Considerando a expresséao (2.7), a variancia do estimador de Fuller & Burmeister é dada em

funcéo de
_ . -
Wab(a)B1
W,
d=| P (2.10)
Wang) (1 —B1)
N8,
N3,
e
0'5 Oa;ab(A) 0 0 0 0
Ua;ab(A) aazb(A) 0 0 0 0
0 0 07  Op 0 0
Srp— bl (2.11)
0 0 Op;ab(B) Gab(B) 0 0
0 0 0 0 of, O
0 0 0 0 0 Of,

Na matriz Zgg, por exemplo, a/f(a) = Var(Yyt(a)), € 0s demais termos sdo definidos como anteri-
ormente. Sob um plano de amostragem aleatéria simples, por exemplo, o estimador de Fuller

& Burmeister (1972) é dado por

YeB = Wa¥a + Wo¥p, + Wab,sYap, (2.12)
onde

_ 1 _ _
Yab = [Nap(a) (1— f8) + Nape) (1— fa)] [(1— f8) Nab(B) Yan(a) + (1 — fA)yab(B)]f
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Waps = Naps/N, fa =na/Na € fg =ng/Ng
Na expressao, Nab,s é definida como a menor raiz da seguinte equacao quadratica em x

(nAgB + ntA) X% — (I’]ANBgB + nNgNaQa + Nab(A) Nags + Nah(B) NBgA) X
(2.13)

+ (nab(A) OB+ nab(B)gA) NaNg = 0.

Fuller & Burmeister provaram gue a variancia de Nab,s é dada por

NaNpN - 1

Var (Ngs) =
(Novs) NaANbOB + NBNagA

onde O(.) indica ordem de magnitude, como usado em anélise real’.

3 Estratégia de Bankier, Lepkowski & Groves(1986)

A estratégia de estimacédo sob a abordagem de cadastro duplo adotada por Bankier, Lepkowski
& Groves (1986), descrita aqui simplesmente por estratégia BLG, atribui pesos, as unidades
amostrais de A e B. A ideia dos autores foi adotar uma abordagem que envolvesse apenas
guantidades amostrais referentes aos cadastros A e B, como mostra a figura (2.2) a seguir.

Cadastro A Cadastro B

Populagao

e \

Cadastro A Cadastro B

_ 1~ _ . B
y,=N;! D Ok yp=Nz' Y, oy
kes, keSg

Figura 2.2: Quantidades amostrais geradas pela estratégia BLG

Ipara um maior aprofundamento, o leitor pode consultar Fuller (1996). Uma breve revisdo sobre o tema é
apresentada no apéndice A.
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Denotando por wkc 0 peso associado a um cadastro C, tem-se que

1

%7

, keb

£
I
|

1

e+ TR

keab

Quando h4 o interesse em estimar por exemplo uma média populacional denotada por L, tem-
se que o estimador BLG ¢é dado por

wﬁ Yk (Af Yk
2

_ K
YBLc = <;‘*&AY+ %y> Wa Na W No

= N <z WYk + Eb&kykJr > akYk) = Wa¥a + Wo¥p + WabYap (2.14)
kea € keab

com wa = Na/N, wg = Ng/N, Wa = Na/N, Wy, = Np/N € Wa, = Nap/N. A variancia de yg ¢ € obtida
a partir da expresséao (2.7), onde

d= e 2BlG =

Na matriz g g, afA = Var < Z w[fyk> e UyZB = Var ( Z &fyk> . E possivel obter um estimador

ke ke
nao-viesado para a variancia do estimador de Bankier, substituindo em Zg g as quantidades

populacionais pelos seus respectivos estimadores de Horvitz-Thompson.

A partir de (2.14) Bankier, Lepkowski & Groves (1986) propuseram ainda um estimador
iterativo chamado raking ratio estimator, dado por

keab

YaLc(r) (%% wet Y gt Y ai;f)yk) (2.15)

A ideia é que se fagcam r ajustes a constante wy, onde
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N -1 -1 N -1
A = el d—af Y e ool para =135,
@) (r-1) () No (-1 (r No (-1
“Ya = %a 0 Yo =gErDn% o YT ErpUer  PAAT=246..
vV vV
o _ 1  _ 1 0 _ 1
(‘q(a n{g’ Cq(b nKB’ %ab (Tq(A—l-Tli(B)’
Re: = wONet N R = VNet o
Ar) Weg Nat+ WgpNap - € B(r) = Wk Nb + WegpNab-

O estimador yg, 1) € obtido fazendo g, (o) = YeLc € aplicando r ajustes com respeito aos
dominios, alternadamente. Como para um determinado valor de r as expressdes para a va-
riancia do estimador yg () Sd0 bastante complexas (Bankier, Lepkowski & Groves (1986) ;
Brackstone & Rao (1979)), Skinner (1991) provou que quando o nimero de ajustes é suficien-

temente grande, ou seja, quando r — o, tem-se que

YBLG(w) = N~ {(Na— Nab) Va + Nao¥ap + (Ng — Nap) ¥ } » (2.16)

Logo, a variancia aproximada do estimador raking € dada por

AVar (yBLG(m)> _ (%) _lNaa§+ <%>_1Nb0§+ (0 + 18) " Napa3,

NaoNaNp

AP (1477, 2.17
nANb+nBNa( +2%) ( )

+  (Ma+ Hb— Hap)?

onde g, U € Uan SA0 as médias populacionais de cada dominio e 62, og e agb sdo as variancias
populacionais de cada dominio, e

Lo Nab(Na)? [ (7)*Na— (q‘?)ZNB]Z
NANGTETE (72 -+ 78) % ((Nab)2 — NaNe)?
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4 Estratégia de Maxima Pseudo-Verossimilhanca

Skinner & Rao (1996) apresentaram o estimador de méxima pseudo-verossimilhanc¢a (pseudo
maximum likelihood - PML), considerando a situagdo descrita pelo cenario 3. Esta estratégia
€ considerada pois o estimador de Fuller & Burmeister ndo pode ser aplicado diretamente em
planos amostrais complexos, por ndo ser consistente para o parametro de interesse. Dessa
forma, a estratégia de maxima pseudo-verossimilhanga considera uma modificagdo no esti-
mador de Fuller & Burmeister, de modo a validar a propriedade de consisténcia. De um modo
geral, utilizando novamente estimadores do tipo Horvitz-Thompson para obter estimadores nos

dominios, tem-se que:

Vo = N1 [(NA_ Nab,pmiL ) YHT(a) T Nab,PML)_/ab(*) + (Ng — NappmL) VHT(b)]

= Wa()YHT(a) T Wan(x) Yab(x) + Wo(x) YHT (b) (2.18)

onde

[HANéA\byab(A) + ”BNaBbVab(m]

Yab(s) = [RE + 1BRE
Was) = (Na—Nabpui) /N Wos) = (Ng—Nappmr) /N
Waps)y = Nappur/N
A 1 A 1
Ny = — NE = § =
keab m kezab e

Com = i e 1® = 12, para todo k € &7 e k € % respectivamente. Na, pyi € @ menor raiz da
equacao quadratica

a®+bx+c=0, (2.19)
com
a = ha+nhg,

b = naNg+ngNa-+naNg +ngNg,;,
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c = nANaAj)NB+nBN§bNA.

Como b? — 4ac = (naNg + ngNa + naN4 + nBIQIEij)2 +4nang (Na—N2) (Ns —NE), (2.19) n&o pos-
sui raizes complexas, pois Nﬁb <Njpe Nfb < Ng. Além disso, Skinner & Rao (1996) mostraram

que

. N2
AVar (Nab,PML) — <?) |:a20-82b(A) +(1— G)Zagb(B) )

onde N =Na+Ng—Nay, N=na+nNg —Nap, Ngp = Nab(a) + Nap(B) € O € uma constante tal que
0 < a <1, cujo valor que minimiza AVar(Nab,pML) ¢ dado por

2
Oab(B)

Ol T Tabie)

Para célculo da variancia do estimador PML utilizando o método de lineariza¢do de Taylor,
sd80 necessérios desenvolvimentos apresentados anteriormente para o estimador de Fuller &
Burmeister. Além destes desenvolvimentos é necessario utilizar o método de linearizagdo de
Taylor em Yy .. Logo,

. ("AN;?ﬁzii Z.fszzuab) (G + R |
O AR+ R — i (N + RS )
(Nap)

%

Heb + 37 {nA (Nﬁbuab + NabYan(a) — Nabuab) + (Nfbuab + Nap¥ap(e) — NabHab) _
~ HapT'Ngp — papNg, 7}

N _l
= Hab+ % {NabnAVab(A) — T*Nabflap + Nab Vo) — ﬂBNabHab}

B o\ ® o\ 4 P
- et (m) Yaoiey ¥ (m) Yaoie) ~ (m) et
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Logo, um pseudo-estimador para o estimador PML é dado por

YemL) = WaYa+ WasHa — Walla + WhYp + Whi Uy — Wh b+

™\ e\
+ Wab{(m) yab(A)+<m> Yab(B)}

+ WabxHab — WapHab- (2.20)

Dessa forma, baseando-se na expresséo (2.7), a variancia aproximada do estimador PML é

dada em funcéo das quantidades

d'=[Wa W Wap Wab Ha/N ps/N Han/N] e

On  Oyayan(A) 0 0 0 0 0
OyA;yab(A) ayzab(A) 0 0 0 0 0
0 0 O OyByab(B) 0 0 0
ZpmL = 0 0 OyB.yab(B) Gfab(B) 0 0 0 (2.21)
0 0 0 0 i, O 0
0 0 0 0 0 i, O
0 0 0 0 0 0 3.

Foram revisadas quatro estratégias de estimacdo sob a abordagem de cadastro duplo, sob os
cenarios 2 e 3. A partir da forma dos estimadores e de suas respectivas variancias, é possivel

tirar as seguintes conclusoes:

1. A partir da forma da variancia do estimador Ygg, quando 1 =ye o= (a —y)Uap + (1 —
a)u?+ apP®, onde a = NaNa/ (NaNp+NpNa) € vy = NaNB/ (NaNy+NpNg), dT sera equiva-
lente a forma apresentada para o estimador PML;

2. Sob a condicdo comentada no item 1, tem-se que Var(Ypy ) > Var(Yeg);

3. Considerando as condi¢fes 1 e 2 e o estimador Ygg, quando 3, = 0, tem-se que Vg ~ Yy,
e portanto Var(Ygg) > Var(yy ). Dessa forma, tem-se que Var(Ypy ) > Var(Vy);

4. Caso os valores de 1 e 3, sejam escolhidos de outra forma, o estimador sob a estraté-
gia PML ndo serd necessariamente mais eficiente que o estimador sob a estratégia de

Hartley.
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As estratégias revisadas nao utilizam informacgdes de possiveis variaveis auxiliares no
processo de estimacdo. A estratégia apresentada a seguir representa uma forma de fazer uso

de informacdes auxiliares.

5 Estratégia de Singh & Wu (2003)

No contexto de estimadores do tipo regressao, Singh & Wu (2003) apresentaram uma estraté-
gia de estimacado sob abordagem de cadastro duplo baseada em um estimador intuitivo, dado
por

1
Y = Wa¥ra +Wolro + 5 (WabVRab(A) + WabVRab(B)) ; (2.22)

onde Yra, Yror Yrav(a) € Yrap() S0 0s estimadores regressao para as medias dos dominios a,
b e ab e que seréo apresentados no préximo capitulo, wa = Na/N, Wy = Np/N, Wap = Nap/N €
N = Na+Ng — Nap. Este estimador foi proposto para situagdes em que pode ocorrer Ny ) =
Naye) = 0, Ndo sendo necessario o calculo de valores 6timos para minimizagdo da sua varian-
cia. Esta estratégia ndo envolve obtencdo de estimativas por minimos quadrados, pois calcula
os coeficientes de regresséo através de métodos de calibracéo, e portanto ndo sera explorada
no desenvolvimento desta tese. A partir deste estimador, foi proposto o estimador regressao
de calibracéo (RC), dado por

Yrc = Wa¥rca T WoYreh + {A (WabVRCab(A)> + {8 <WabVRCab(B)> ; (2.23)

onde {a e {g sdo coeficientes de ajuste.
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CAPITULO 3

Estimadores do tipo regressao em uma abordagem de cadastro duplo

1 Introducéo

O estimador regresséo para o caso em que g variaveis auxiliares estéo disponiveis é visto em
varias referéncias. Para um maior aprofundamento, o leitor pode consultar Sarndal, Swensson
& Wretman (2003). Neste tipo de situacdo, admite-se que o vetor de informacdes auxiliares,
associado ao elemento k da populagao, € conhecido e denotado

Xk = (X1k7X2k7---7qu) .

Considere, por exemplo, a estimacao de um total populacional

Ke
Defina as seguintes quantidades:
T ~
- Yk o - o XkX 2 XkYk
yk:_7 tyn:ZSyk Tzzgz—k t= 2
Th ke ke Oy Tk ke O
> Xjk . a PO ~ ~ .
X]k:_ (J :1727...7q)’ tXT[: (tXIT[’tXZT[?""thT[)? Onde thT[: lek
Tk keS

O estimador regresséo generalizado para ty, utilizando g variaveis auxiliares pode ser expresso
da seguinte forma:
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q

br = Bt Z BVJ' (th _fXj") =ty + (tX_fX)T 3
=1

B
— zgvk +(te— )" (F) ;a;?xkyk
ke ke

=5 [l—k (tx— )" (T) " O]ZZXK} Y= GV
keS keS

= f (fyn, iEXT[) -’I\- ) E) ) (32)

onde f(.) é uma fungédo ndo-linear dos estimadores f, twr, T e t. A variancia aproximada
deste estimador (Sarndal, 2003) é dada por
Ex E

Avar(fr)= Y Y A——,  onde Ex=Yk—X B (3.3)
keU leU Te 7Y -

A seguir, serdo apresentadas estratégias de estimacdo para a abordagem de cadastro du-
plo que fazem uso de estimadores do tipo regresséo, e que foram inspiradas nas estratégias
apresentadas no capitulo 2. Tais estratégias constituem a contribuicéo original desta tese.

2 Estimador regressédo sob a estratégia de Hartley

Considere a situacdo de uso de uma abordagem de cadastro duplo sob o cenério 2, e que as
seguintes condi¢des sdo satisfeitas:

e O vetor de g informacdes auxiliares, denotado por Xa = (Xlk,sz,...,qu) € conhecido
para todo k € «7;

e O vetor de m informacgdes auxiliares, denotado por xxg = (Xik, X2k - - - , Xmk) € conhecido
para todo k € #. E importante notar que as informacdes de variaveis auxiliares dis-
poniveis em um cadastro ndo precisam necessariamente coincidir com as informacgoes

auxiliares disponiveis no outro.

Nos capitulos anteriores foi apresentada a seguinte particdo da média populacional

=95 %+ S %— S %
’ kezdk keZ@k kezabk

Dessa forma, o seguinte estimador regressao para a média populacional é proposto e deno-
minado estimador regressdo sob a estratégia de Hartley.
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Estimador regressao sob a estratégia de Hartley

Yeu = N7* {f)'IA\R"'f)?R_ pfj‘S(A) —(1- p)fjg(B)}
= N7t {NAVRA + N8Yrg — NabPYrab(a) — (1= P) NabVRab(B)}

= WaYra +WBYrg — Wab (pVRab(A) +(1- P)VRab(B))

f (8 1 TA Y f (8,8, 78,18)
= Wa Na +Wg N

£ (f;’;lg(A) ’ fig(A) Fab(A) ’t‘ab(A))
- Wab{p

£ (Aab(B) ’t‘ab(B)’-]‘-ab(B)’fab(B)>
)

tle ) EXTT 34
o o b @4

onde f{,*R e f)?R sdo os estimadores do tipo regresséo para o total dos cadastros Ae Be fj’g(A) e
fj’g(B) s&o os estimadores do tipo regressédo para o total do dominio ab. Yga € Yrg S&0 estimado-
res do tipo regressao para a media dos cadastros A e B € Yrap(a) © Yrane) S80 estimadores do
tipo regressdo para a média do dominio ab. fiﬁ(A), {2 Fab(A) g fB(A) 80 definidas de forma
analoga as quantidades apresentadas em (3.2). Da mesma forma que a vista para a estratégia

de Hartley sem considerar variaveis auxiliares, 0 < p < 1.

Resultado 1 A variancia aproximada do estimador ygy € funcéo de variancias aproximadas e

covariancias aproximadas para cada estimador regressao obtido nos cadastros e dominios:

AVar (Yry) = (Wa)*AVar (Yra) + (We)?AVar (Vrg) + (Wap)*p°AVar <)7Rab(A)>
(W) 2PPAVar (Trapg) ) + (Wan) (1~ P)°AVar (Ve

—  2pwawapACov (VRA ; 7Rab(A)> —2(1— p)wgWapACov <)7RB ; VRab(B)) (3.5)

A partir da expresséo (2.7), a variancia aproximada de yg € funcdo de

Wa 0%  Opana) 0 0
2
W, On 0) 0 0
d— PWab e Shy— Aab(A)  Ogpa) )
Wa 0 0 Og  OBan)
| (1—p)Wap | 0 0 OB:ab(B) agb(B)
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Os elementos de Zgy representam respectivamente as variancias e covariancias com base
em estimadores regressdo para cadastros e dominios respectivamente, como apresentado

por Sarndal, Swensson & Wretman (2003). Por exemplo,

EAEA
2 - ASKE A T pA
O = Avar(Yra) = Ni—x—x»  onde E=yk—XnB
2% M :
2 - s Ex EP B T B
0g = AVar(ygg) = % Ay %—, onde E¢ =Yk —XgP
keAled

3 Estimador regresséao sob a estratégia de Fuller & Burmeiste r

Na situagdo em que os tamanhos populacionais dos dominios sdo desconhecidos (cenério 3),
a estratégia de Fuller & Burmeister (1972) é considerada como alternativa a abordagem de
Hartley (1962). Neste caso, 0 estimador regresséo para a abordagem de cadastro duplo é

denominado estimador regresséo sob a estratégia de Fuller & Burmeister, e dado por

Veee = WaVra -+ WoYro + BiWanVran(a) + Wab (1— B1) Vrane) + N B2 (N —Ng,) . (3.6)

onde f3; e B, sdo constantes de ponderacao escolhidas de modo a minimizar a variancia apro-

ximada do estimador Ygeg.

Resultado 2 Admitindo a expressao (2.7), a expressao em termos matriciais da variancia do
estimador regressao sob a estratégia de Fuller & Burmeister € dada em func¢éo das quantida-

des
Wa Oka)  On@ma@) O 0 o 0
WaP1 OA@)A@)  Oaan) 0 0 0 0
Wh 0 0 o2 OB(b)B(ab 0 0
d— e Srre— B(b) (2) (ab)
Wh(1— p1) 0 0 OB(b)B(@b)  TB(an) 0 0
N-1p, 0 0 0 Oy O
N~p; 0 0 0 0 Ofya
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Os elementos de Zgrg representam as variancias aproximadas dos estimadores do tipo re-
gressado para quantidades nos cadastros e dominios, 0s quais estdo presentes no estimador
sob a estratégia. Da mesma forma que a vista para o estimador regresséo sob a estratégia de
Hartley (1962), um estimador para a variancia deste estimador pode ser obtido substituindo-
se as respectivas quantidades populacionais pelos seus respectivos estimadores de Horvitz-
Thompson.

4 Estimador regressao sob a estratégia BLG

Esta estratégia de estimacado no contexto de estimadores regresséo € inspirada em Ban-
kier, Lepkowski & Groves (1986), e também utiliza a mesma ponderagéo nos elementos dos

cadastros apresentada anteriormente, e dada por

%, kea
W = %, keb (3.7)
L = 1 keab
et Mg

Dessa forma, é natural conceber um estimador regresséo generalizado a partir desta estraté-
gia. Considerando o problema de estimar, por exemplo, uma média populacional dada por

p=N"1(ta+tys), onde N = Na—+ N,

tem-se que o estimador regressdo BLG é dado por

Yrere = N~ !

%gks ) WYk + %gks Bmyk)

Zagksam(yk + ) Oksb@WkYk + Oksab(A) WkYk + Oksab(B) WYk
ke (A) ke (B)

Il
/\/\ /—\

yk yk
Ok Oksb—g Oksab(A + Oksab(B
% e kE TEKB ke (A) TqSUB ke% ]fUB
= < Ok + gksb Oksab Yi )
- Sa A
3 G £t % I

= WaYRra T Wb¥rp + Wab¥Rap (3.8)
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N N
Wa’ Wp = Wb e Wyp = ﬁb. Sy S e S representam os elementos da amostra nos
dominios a, b e ab. Dessa forma, a variancia aproximada do estimador Ygg, ¢ € dada de modo

onde w, =

mais simples que a apresentada para a estratégia de Hartley:

AVar (Japia) = (Wa)?AVar (Jra) + (W) 2AVar (Jro) + (Wapa)*AVar (Teasin)
+  (Wap(g))*AVar <yRab >+2WaWab ACov <7Rai 7Rab(A)>
+  2WpWep)ACOV (be YRab(B )) (3.9)

Resultado 3 Admitindo a expressao (2.7), a variancia do estimador BLG expressa em termos

matriciais € dada em funcgéo de

Wy O'a2 Oaab(A) 0 0
Wi Oy o2 0 0
d= b e ZRBLG = ab(A) ab(A) ) ,
Wap(A) 0 0 Op  Obab(B)
| Wab(B) | 0 0 Ob;ab(B) Gsfb(B)

Na expressdo da variancia, g2 = Avar (Yg,), Ogab(a) = ACOV (yRa;yRab(A)) séo estimadores re-
gressao para os dominios apresentadas na expressao (3.9). Os elementos de Xgg G represen-
tam as variancias e covariancias aproximadas dos estimadores regresséo para os dominios,
respectivamente. E possivel obter um estimador para esta matriz. Basta substituir as respec-
tivas quantidades populacionais pelos respectivos estimadores de Horvitz-Thompson. Ainda,
com base na estratégia, é possivel também propor uma versao raking do estimador regressao.
Neste caso, considerando novamente a mesma estrutura proposta por Skinner (1991), com

NA —1 —1 NA —1
Wy = mwﬁ; Loay =y wy = m“ﬁgb ) parar=135,...
) NB  a NE
©) 1 o _ 1 ©) 1
0-‘( = TA> % = "B O'H( = 7_A, B\
2 % 2 L ()
KA — (JL,‘E":l)naJr ai;g)nab

R0 = e+ e
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tem-se que

YRBLG(r) = [\ (kgg gmaaﬁ;)yk + ké gksvaE[r))yk + P gkgai;f)yk> , (3.10)

No caso em que r — oo, tem-se que

YRBLG() = WasYRar + Wb YR« + WabYRabs: (3.11)
onde
Was = Na — Nap Wh. = Ng — Nap , Wap. = Nap
OksaYk % OksbYk OksabYk
_ _ ke _ N ke _ o ke N
YRax = 7”61 ) Rbx = 7% ) YRabx = 7nab

Nap € @ menor raiz da equacéo quadratica em x,
’ 1 1
(%w+%®ﬂ—(%w+%mﬂm+%ﬂ-;E+-$ Nab ¢ X+ (Nap(a) + Nap(s) ) NaNe = 0.

Resultado 4 A variancia aproximada do estimador raking-regressao para a abordagem de

cadastro duplo é dada por:

Avar <)7RBLG(00)) = (Wa)?AVar (ra,) + (Wh.)? AVar (Tp.) + (Wab.) > AVar (Yrap, )
2 NabNaNb 2
)2 —aNalo g y2) 3.12
+ (Mat Mo Mﬂmm+%m(+ ) 3.12)

com

NGNS, ()" Na— (7)Mo
NaNo 7272 (1 + 7€) (NG, —Na)*

A partir de (2.7), esta variancia é dada em funcéo de
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g2 0 0 O
0 o2 0 O
0 0 g3 O
0 0 0 o3

€  ZppLG(w) =

I
- & &S

Na matriz Zgg| g(«), 0S Valores de 03, of e 03, sdo obtidos da express&o (3.12). Por exemplo,
0-5 = AVar (yRa*)-

5 Estimador regressao sob a estratégia de Maxima Pseudo-
Verossimilhanca

Considere a situacdo de uso de uma abordagem de cadastro duplo sob o cenério 3, e que as
informacgdes sobre as variaveis auxiliares sdo conhecidas, conforme descrito anteriormente.
Tem-se que o estimador regressao para a estratégia de maxima pseudo-verossimilhanca é
dado por

_ (Na — Nab,pme) Yra + Nab pmLYap. + (N& — Nap,pmL) Yro
YreML = N

YremL = WarYRra + Wab:Van. +Wo Yo (3.13)

_ [”AN%VRm(A) + ”BNaBbV?eb(B)]
Y = (R, + 78Rg |

As demais quantidades deste estimador sdo as mesmas apresentadas para a expressao
(2.18).

Resultado 5 Admitindo a expressdo (2.7), a variancia aproximada do estimador regressao
sob a estratégia PML é dada em funcédo de

w n U Hp Hab
T_ - - _a il -
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O'e% O(a;ab(A)) 0 0 0 0 0
O(aab(A)) ng(A) 0 0 0 0 0
0 0 O’g o(b;ab(B)) 0 0 0
ZRPML = 0 0 U(b;ab(B)) Gazb(B) 0 0 0
0 0 0 o dZ 0 0
PML

0 0 0 0 0 3 0

PML
0 0 0 0 0 02,

hY]
<
-

Prova: Através de procedimentos ja descritos anteriormente, tem-se que um pseudo-estimador

para o estimador PML é dado por

YreML, ~  WaVra + WaxMa — Walla + WoYRp + Wi Ho — Wb

o (e s+ (7 )

+  Wabsx Map — WapHab (3.14)
Além dos procedimentos anteriores, é preciso linearizar o estimador y,,,. Tem-se que

T Napt® + TN ) Hap 1
Vo, A~ - - N4 meNE
Yab+ PRy + TR, + T Nap nBNab{ abYRab(A) + abYRab(B)

_ <nANabUab + TlBNabllab> (nANab(A) n nBNab(B)) }

T Nap + TTBNap
s OB (g + PR Vo) — b (7Rl + 7Ry )
= Habt+ a7, ab(A) YRab(A) ab(B) YRab(B) ~ Hab ab(A) ab(B)
R Hapt §1A +)nB {HA (Nab(A)Hab + NabYrap(a) — NabUab) + 1 <Nab(5)uab + NabYran() — Nabuab)

—  Hap nANab(A) - UabNab(B) ﬂB}

1
ai)nB {Nab"AVRab(A) — T Nablab + Nap T Van(e) — nBNabI-lab}

(N
Hab + %
B s ® o\ 4+ P
- “ab+<nA+nB)yRab (m)m(m—(mﬂm
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™o\ o\
= (i@ )R | a7 ) Yreb(B):
Logo, obtendo a variancia no estimador ypy,, , temos o resultado 5. B

Sobre os estimadores propostos originalmente nesta tese é possivel observar o seguinte:

1. Na forma da variancia do estimador regresséo sob a estratégia PML, se p = /(1 + 1®)
e 1- p=r®/(m* + r®), a variancia do estimador regress&o sob a estratégia de Hartley
tende a se aproximar da variancia do estimador regressao sob a estratégia PML, desde
que aﬁa‘PML, Ul%b.PML e aﬁabPML sejam negligiveis. Se esta condi¢io n&o ocorrer, e Wa, ~ Wa,

Whs = Wp € Wap« & Wap, & Variancia do estimador regressao sob a estratégia PML tende a

se aproximar da variancia do estimador regressao sob a estratégia BLG;

2. As variancias dos estimadores regressao generalizados sob as estratégias PML e Fuller
& Burmeister terdo o mesmo vetor d” quando B1 =6 e B2 = (¢ — 0) Uap + (1 — @) s + PLb,
onde ¢ = I’]ANab/(l’]ANb—|— nBNa) e b= nANB/ (nANB+ nBNA);

3. A partir da condi¢&o 2, AVar(Ygpmi ) = AVar(Yeg);

4. Dadas as condi¢Oes 2 e 3, quando (; = 0, tem-se que Yrrg = Yry, € pOrtanto, analoga-
mente aos estimadores ja conhecidos, conclui-se que A Var(Ygeg) > AVar(Ygy );

5. E possivel notar que para as estratégias propostas, AvVar(Yeen.) > AVar(Ygy)-
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capituLo 4

Propriedades Estatisticas dos Estimadores

1 Introducéo

Conceitos sobre sequéncias de populacdes finitas sdo importantes para investigar o com-
portamento assintotico dos estimadores propostos nesta tese. Neste capitulo, tais conceitos
sdo apresentados no contexto da abordagem de cadastro duplo. Para uma revisdo da teo-
ria considerando um cadastro apenas, o leitor pode consultar Sarndal, Swensson & Wretman
(2003), Park (2002) e Fuller (2009).

Considere uma sequéncia infinita de elementos identificaveis por k=1,2,3,..., associada
a uma sequéncia infinita de valores yi1,y»,y3,..., onde yx € o valor associado ao elemento k.
Uma sequéncia de populagbes U1,U,,Us, ... é definida de modo que U, contém os N, primeiros
elementos da sequéncia infinita, isto é, U, = {1,2,...,N, }. Dessa forma,

UpcU,cUzcC--- e Ni<No<Ng<---

6, é o valor de um parametro de interesse na populagdo U,, que é fungéo do vetor Y, =
{y1,¥2,...,¥n, }. Considere a situa¢cdo em que U, = <, U %,, onde <, e %, representam 0s
conjuntos de elementos da sequéncia pertencentes aos cadastros A e B respectivamente.
Neste caso, N, = Nay + Ny — Nany. O cenério que define a relacdo entre as sequéncias «, e
A é descrito pela figura (4.1) a seguir para v = 2. Outros cenarios podem ser verificados no
apéndice D.
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Figura 4.1: Cenério(a)- 55 € 2 NP C ot NPBo

A figura ilustra populagbes com sequéncias para cada cadastro encaixadas. Isto também
acontece com a unido e a intersecdo entre os cadastros. Todos os estimadores apresentados
nesta tese sao baseados neste cenério.

S&o considerados planos amostrais probabilisticos denotados por pay(.) € psv(.) para <,
e A,, que associam probabilidades pay(Sav) € pev(Ssv) para as amostras Sy, e Sgy em cada
cadastro. Os tamanhos das amostras obtidas de <7, e %, sdo denotados por na, € ngy, €
sera admitido que na; < nNa2 < ... € Ngy < N2 < .... As probabilidades de inclusdo de primeira
ordem dos elementos de <7, e %, sdo denotadas por 15} e 1,. As probabilidades de incluséo
de segunda ordem dos elementos de <, e %, s&o denotadas por 1y, e 15,. Dessa forma,
tem-se uma sequéncia de populac¢fes finitas sob a abordagem de cadastro duplo indexadas
por v, tal que, quando v — o, observa-se que na, — ©, Na, — ©, ng, —> 0 € Ng, — ©
simultaneamente.

Considere 6, como um parametro de interesse. Sob a abordagem de cadastro duplo, é
possivel escrever 8, = Bay, + By, — Bapy, ONde

e G5, € um parametro de interesse em 2#;
e Oz, € um parametro de interesse em %y ;

e Oy € um parametro de interesse em em o, N %,,.

Por exemplo, quando 6, é uma média populacional,

6, = =N;?! =N, ? + —
y ty =N, kezuvyk y (keévyk keszYK k;)vyk>

= Nv_l (NavHav + Nay sy — NapMaby)
= WayHUav + Wy Uy — Wapby Haby

= OBay+ By — Oapy (4.1)
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onde way = Nay /Ny, Way = Ny /Ny € Wapy = Napy /Ny. Um estimador centrado para 6, é dado

por 8, = Bay, + By — Bay. Para o caso da média populacional,

b = WAke;v (Vi/ %)
ey = WBkeév (Yi/T5%)

Oy = Wap > (w/ T’ﬁk)JrWabk ':‘Ezmab(yk/ )

keSayNab

2 Centralidade assintética e consisténcia do estimador sob a abor-
dagem de cadastro duplo

A partir da sequéncia de populagBes descrita anteriormente, € possivel apresentar as seguin-

tes defini¢es:

Definicho 1 Um estimador é\, € assintoticamente centrado para 6, se

lim [E(8,-6,)] =0,

V—oo

Sob a abordagem de cadastro duplo, tem-se a condi¢cao quando

lim [E (Bav — 6av)] =0,

lim [E (8sy — 6sv) ] =0,
lim [E (Bapy — 6w )] = 0.

Definicdo 2 Um estimador 6, é consistente de acordo com o plano para 6, se, para qual-

quer constante € > 0,

lim P(|6,— 6, >¢€) =0

V—o0
Sob a abordagem de cadastro duplo, tem-se a condi¢cdo quando

Vo
lim P (|8sv — 6gv| > €) =0,
Vo

V—oo
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Condi¢des necessarias para verificagdo de consisténciado e stimador de Horvitz-Thompson

Para o caso em que é considerado apenas um cadastro, Isaki & Fuller (1982) provaram que
as condicOes a seguir sdo suficientes para garantir a propriedade de consisténcia do estima-
dor de Horvitz-Thompson. Estas condi¢ges serdo necessdrias para o desenvolvimento dos

resultados nesta tese.

C1l. A forma do estimador de Horvitz-Thompson é dada por

G-l
HT Nv kE mk’

C2. As probabilidades de inclusdo de primeira e segunda ordem sao dadas respectivamente
por:

-1
mk=P(keS)=ny ( ;w) w, k=1....Ny
ke

mw=PkeS ,l1€8S), KI=1,...,Ny

C3. Seja

TKT) — Thki, S€ ThkTh — Th >0

Ovk =
0, cc.

C4. A sequéncia {yk, w} é tal que

. 1 roo_ —2rd
i. N_5k¢ _1gvkl—o(nv )
L1 [NV NG

i — —(yk—y)} <M <o
NV |€%v

Ny
C5. Para 6 > 0 e para todo N, e u, € a média populacional da variavel de interesse Y, as
probabilidades de inclusdo satisfazem:

NV_ZK; Egv G =0 (”32”5) ;

Yk

onde parar =1, 'E é limitado. Se s= 1, entdo n3g,y € limitado para todo k|.
k
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Para o caso em que o parametro de interesse € uma média populacional, estas condicdes

condi¢des garantem que

Yut — Hv = Op (”;1/2) -

onde & =1/2 e Op(.) indica ordem em probabilidade, como usado em teoria da probabilidade?.

Sobre as amostras obtidas de cada cadastro e seus estimadores, ainda é necessario estabe-

lecer as seguintes condicoes:

Al.

A2,

AS.

Denotando por Sy, € Sgy as amostras obtidas de A e B, respectivamente, tem-se que,
para qualquer variavel de interesse vy,

_ 1/2

1. @&?yk_%{(”‘w) }e
_ B\1/2

2. IEggyfyk_op{(nv) }

Esta condicao é satisfeita para qualquer plano amostral em que rqf #0e rq‘f’ #0. O uso
simultdneo dos dois cadastros induz a obtencao do vetor que representa a uniao entre
as amostras obtidas de cada cadastro, dado por

Sv:SAvUSBv:SavUSovUSabW onde %.bv:SAvaBv

Tem-se que Nay = Nay + Naby, NBY = Nyy + Napy. O conjunto S, é apenas uma das possiveis
amostras obtidas através do uso simultaneo de dois cadastros. De modo geral, S, é um
conjunto aleatdrio definido da seguinte forma:

S, =SuSs={ke A, € B Iji=115=1 1<k<N}; 1<I<NJ}.

. N/ B .
S, éumadas ( ) ) x| » ) amostras resultantes do processo de selecdo utilizando

ng ng

cadastro duplo . Y

Assintoticamente, o estimador de Horvitz-Thompson possui distribuicdo normal para
qualquer variavel de interesse y e satisfaz a condicdo Al, conforme descrito por Wu
& Rao (2006).

Sobre o tamanho populacional dos dominios, supondo que N5 > 0 e Ny > 0 e admitindo

que v — o, tem-se que

2para um maior aprofundamento, o leitor pode consultar Sen, Singer & Lima (2010) e Fuller (2009). Uma breve
reviséo sobre o tema é apresentado no apéndice A. A prova das propriedades para o estimador de Hartley podem
ser consultadas no apéndice B, pagina 106.
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Nay Nay N\?
C 0,1 — C 0,1 — C 0,1
nAv+n§ — 16(’) NAV—> 26(5) N\?_> 36(’)
b
Now Wa € (0,1) N, Wp € (0,1)
NV NV

E possivel estender os resultados para um contexto mais amplo, quando F cadastros
estdo disponiveis. Neste caso, a sequéncia U1,U,,Us, ... é considerada de tal forma que

F
Uy =U}uu2uug.--uuf = (JUy, onde f=1,..,F.
f=1

Lohr (2007, 2010) apresenta resultados para F = 3. Tem-se ainda que

F Ul Ui NU} Ui NUinuUk Fil iiuiv
NV:ZLNV _szv v+ z va v v++(—l) NV_
i= i<)

i<J<k

(fLF_JlUf> c (f@lu;) c <91U3f> C o 4.2)

3 Centralidade assintotica e consisténcia do estimador reg ressao
generalizado

Logo,

No contexto de populagdes finitas, ao considerar a situagdo em que é de interesse estimar

uma média populacional p, = N;* Yk, O estimador regresséo generalizado é dado por
kE v

ﬂva = NV_lfyR = Nv_l

q -~ ~
fynv + Z ij (thV _txjnv) ’
=1

onde f,r é 0 estimador regressdo para o total populacional. Tem-se ainda que o estimador
original de Horvitz-Thompson é obtido na situacdo particular em que B\,j =0, Vj. Seguindo a
descricdo de Robinson & Sarndal (1983), sob a situacdo em que € considerado um modelo
de superpopulacéo, ij é funcdo dos vetores aleatérios Y, e |, onde Y, = {Y1,Y>,..., Y5, } €
v = {lk, lk2,---,lkn, }, Onde 1,k € uma varidvel indicadora de incluséo do elemento k na amostra,
onde

1, se keSS,
0, c.c
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Robinson & Sarndal (1983) mostraram que o estimador regressao generalizado é consistente

de acordo com o plano amostral e assintoticamente centrado, considerando validas as condi-

¢Oes a sequir:

Al

A2.

AS.

A4.

AS.

limsup
V—o00

<o para j=0,1,....9

2
3,
ke v

V—00

Y2
limsup kD < oo, com probabilidade 1.

YV> } < o0, com probabilidade 1.

q .
limsup{ E 2
Hmp{ <J;Bv,
Ilvm_lor!f {NV Lgnlgg\\lv n\,k] } = co,

_ T
lim { max [ A 1] } =0.
voo | 1<kAI<Ny | TR KTT)|

A partir destas consideracdes, sdo apresentados os seguintes resultados para o estimadores

regressao propostos no capitulo 3:

Resultado 6 O estimador ygy € assintoticamente centrado e consistente de acordo com o

plano amostral sob as condigfes A1-A5.

Resultado 7 O estimador ygeg € assintoticamente centrado e consistente de acordo com o

plano amostral sob as condigfes A1-A5.

Resultado 8 Os estimadores Ygg ¢ € YraLg(=) SA0 assintoticamente centrados e consistentes
de acordo com o plano amostral sob as condi¢gdes A1-A5.

Resultado 9 O estimador ygpy € assintoticamente centrado e consistente de acordo com o

plano amostral sob as condigbes A1-A5.

Prova: Apéndice B.
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4 Erro quadratico médio assintotico dos estimadores regres sao
sob a abordagem de cadastro duplo

A seguir serdo apresentadas condi¢cdes necesséarias para a minimizacdo do erro quadrético
médio, definido como E {(VRV —y\,)2|Y}, dos estimadores regressdo propostos. Para o caso
em que apenas um cadastro é considerado,

2
Hk = E(Yk) O, = Var(Yk)

Dessa forma, em cada cadastro, adicionalmente sédo assumidas as seguintes condi¢des sobre

a estrutura das observacdes da variavel de interesse:

A6. Os Yi's sdo nao-correlacionados e

2
S W > Mg
. keU, : keugd
limsup <o, e limsup

YV —00 V—00 Vv

<0; O <o

A7. Para um conjunto de g variaveis auxiliares no cadastro, existem constantes §; tal que
para todo v suficientemente grande,

q

n\,];E [(ij —BJ-)Z} < oo,

vow Ny | 1<k<N,

AS8. IiminfM{ min n\,k}>0

2

. N

A9. Ilmsup@{ max | — nvknv||} < o0
V—00 nv 1§k7é§Nv

A10. Existe uma constante y tal que

q
Uk = YTk + ZOBijk, 1<Kk<Ny
i=

A partir destas condi¢Bes para cadastros, as quais também podem ser admitidas para os
dominios, serdao apresentadas expressdes para os EQM’s dos estimadores propostos para
cada uma das estratégias de estimadores regressao propostas nesta tese.
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Resultado 10 Dada uma sequéncia de de populagdes finitas U,, tem-se que para cada um
dos cadastros, sob as condicbes Al, A2, A5, A6—A9 o erro quadratico médio assintotico do

estimador regresséo é dado por

vE (Vry — ¥y )2 =Dy +W, +Q, < 0, quando v — o

onde

% % ()
D - 0 )
’ (Nv)zkezuv “\mk—1

2 q

ny 2 Ok g
W, = oi (T n;,m<———),com = U — i Xki
f N) %; i (Thy — ThTT) —— Ok = Mk J;BJ i

o - B 0n) g ()

+
N
m

+
N
m
—N— —— —N—
5
<
i
_ =
| |
=
! P
7 N
S FI
|
'—\
N—
oI5
<
i
N\
g\
|
H
N———
——

com Q, —> 0, quando v — oo,

Prova: Seja

\/ﬁ(va_yv) =My + My + Mg,

onde
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Logo,

NVE (Yay — Yv)? = E(M) + E(m8) + E(m§) + E(mumy) + E(mymg) + E (mem)

E possivel notar que,

2
E<m2>=E{E<m%|I>}:E{;‘,—“Vk o&('”—k—1> }:DV.

Sob A6 e A8 tem-se que

. : ny 1 5
limsupD, <limsup{ —— | — O < 4.3
v—>oop V= v—>oop<Nv min T[vk) Nv k<0, k ( )

Ainda, sob A1, A4, A5 e A7,

ny Ik
+ Ok ( - 1> =W, (4.5)
(Ny)? kezuv 'EZUW ThkTh| Y
o

onde

N2 n2 8 q
limsupW, < limsu — max|m — KT S — 212 2 2
"_’°°p Co V"“p{<n" Y Tl = T V|’> <N5max{n§k}> Ny (ke vuk+ JZOBJ kE%vXkJ

< oo, (4.6)
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Ainda, sob A1, A7, A9 e A10:

E(mm)

E(mumg)

E(mpmg)

0 que leva ao resultado 2. B

< [E(m)2E(m?Y? >0,
= E[E(mly)mgY2=0,
< [E(m)2E(me)?]Y? >0,

Todas as condi¢des apresentadas séo utilizadas sob a suposicédo de que n, cresgca com

mesma taxa de N,. Se isso ndo acontecer, tem-se que D, — 0 e W, — 0, 0 que ilustra a

consisténcia do estimador, mas que néo leva a um resultado interessante por ndo apresentar

uma forma geral para o EQM.

Considerando C15, 1,k precisa ser constante para todo v, se y# 0. Sob a perspectiva de

um plano amostral de amostragem aleat6éria simples, por exemplo, D, € minimo quando

Dessa forma, tem-se que

A sequir, serdo apresentadas expressfes para o erro quadratico médio assintético de cada um

dos estimadores regressao propostos.

4.1 Estratégia de Hartley

Sob a estratégia de Hartley, o erro quadratico médio do estimador yg € dado pela expressao:

EQM (V) = E (Vg — H)°

(WA)?E (Fra — Ha)® + (Wg)2E (Vrs — He)°
2WAWBE { (Yra — Ha) (Yro — UB) }

2WaAWap PE [(yRa — Ha) (VRab(A> - “abﬂ -
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~ 2WaWa(1— PE | (Vea— Ha) (Tranie) — Hao ) |

~ 2WeWenPE | (T — He) (Vraoia — Heb) |

_ ZWqu—pE[W%—uw(%wﬁ‘“wﬂ
b0 ) E (T — H)

+ 2p(1— ) (Wab) " E | (Vra(a) — Heb ) (Vraie) — o)

2
+ (Wap)’(1—p)%E [(yRab(B) - Hab) } 4.7)
Quando v — «, tem-se que

E {(Jraw — Hav) (Srey — Hew)} = O

e { (Ve — o) (S — i)}
E { (Vraw — Hav) (Trabiepy — Haw ) | = O;

E { (Fromy —Han ) (T — aw ) }

pois planos independentes séo aplicados em A e B. Além disso, tem-se que,

E {(VRAV — Pav) (VRab(A)v - Ilvab)
)

E {(VRBV gy) (yRab(B)v — Hab

N IR L.

E { (VRab(A) - Uab) i
E { <7Rab(B)v - Hab) i

N IR I,

}
j
j
E{(rpy—t0)?} = DEFWE <
|
|
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C(s,,s) indica a covariancia entre as quantidades provenientes dos conjuntos s; e s;, conforme
descrito por Sarndal (1992). Logo,

EQM (Vriy) = E (Jray — Hu)° = (Wya)? (D6+W§) + (Wy)? (DE +WVB)
—  2WyAWyab PC(a an(a)) — 2WyBWyab(1 — P)C(a an(a))
+ p? (DPW +w )

+ (woa)* (1— p)’E (DP® + W)

IN

(Wya)? (DY +W,Y) + (wyg)? (DY + W)

+ (W)’ (1— p)E (DY + W) (4.8)

Resultado 11 Admitindo que wWa = Ta, W = Tg € Wyap = Tap, t€M-Se entdo que o erro quadratico
médio assintético do estimador regresséo sob a estratégia de Hartley € dado por

EQM (Vry) < TAEQM (Vray) + TBEQM (Vrgy)

+  PEQM (Yrap(ay) + (1= P)*THEQM (Vrans)y) < -

4.2 Estratégia de Fuller & Burmeister

Sob a estratégia em que a magnitude dos dominios é desconhecida tem-se(apéndice B),

Yrrs —Hv & Wa(Yray — Hva) +Wub (Yrow — Hb) + P1Wvab (VvRab(A) - Uvab) + (1= p1)Wuab <)7Rab(B)v - Ilvab)

+ N7t (Nal-lva+ Nofiyb + plﬂab(A)I-lvab +(1- pl)Nvab(B)I-lvab + pZNab(A) - pzﬂab(s))
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= Wa(YRav — Hva) + P1Wyab (yRab(A) - UVab)

+ W (Yrow — Hub) + (1 — P1)Wyab <7Rab(B)v - I-‘vab) +0(1).

Dessa forma,

Q

(Yrray — UV)Z (an)z (YRav — I«lva)2 + 2P1WyaWyab (Yrav — Hva) <7Rab(A)v - Ilvab)
2 2 (o 2 o -
+  PL(Wab) <yRab(A)v - I-‘vab> + 2WyaWyb (Yray — Hva) (YRov — Hvb)
+  2(1— py)WvaWvab (Yray — Hva) (VRab(B)v - Hvab)
+ 2P WubWyab (Yrov — Hub) (VRab(A)v - Hvab)
+ 2p1(1— pr) (Wyab)? (VRab(A)v - Hvab) (VRab(B)v - Ilvab>
+ (W\/b)2 (Yrov — I«lvb)2 +2(1— p1)WybWyab (Yroy — Hub) <7Rab(B)v - Ilvab)

2
+ (1- po)? (Wyap)? (VRab(B)v - Hvab) +O(N; 1)

Calculando o valor esperado, ou seja, E (Vreg, — Hv)? € admitindo v — w, tem-se

E (Vray — Hva)® = D3+W2 <o
E (Vroy — Hvb)® = DE4+WP <o
W <o

)
E (VRab(B)v - Ilvab) - DY"® W

E {(VRav — Hva) (VRab(B)v — Hvab } =0
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E {(Vva — Hub) (VRab(A)v - Ilvab> } =0
E {(yRav — Hva) (yRab(A)v - Uvab) } = Clagapa) <@

E {(Vva — Hov) (VRab(B)v - Hvab> } = Cbab(a)) <

Resultado 12 O erro quadratico médio assintético do estimador regressdo sob a estratégia
de Fuller & Burmeister é dado por

EQM (Fars) = (Wra)” (DS +W)"+ pf (wian)” (DF™ +0¢™ )
+ (won)? (D5 W) -+ (1~ pa)? (wva)* (DF + g

+  2P1WyaWyahCaan(a)) + 2(1 — P1)WybWyanChan(s)

4.3 Estratégia BLG

Sob a estratégia adotada por Bankier, Lepkowski & Groves (1986), é possivel notar que a
forma do estimador apresentada em (3.8) é inicialmente escrita da seguinte forma:

QES(A) WYk + gf:s( B) OkYk

_ ke Say keSgy _ _
YrRBLGY = N = WavYrav +WBvYRys
onde
( 1
—, kea
flfk
W = E, keb
k
o_ ! keab
[ TE M

Dessa forma, tem-se que

YrBLGY —H = W&(Vév—ﬂé) +WE(7EW—HE)
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(Vreow — )2 = (W))° (VR — 1)+ (WB)? (78, — 1B)®
+ 2\’\’3""5 (ﬁv _U\'/A) (VEV - “\?)

E (Vreroy — )2 = (W)°E (VA — 1)+ (wWB)E (v8, — 1B)° (4.9)

Resultado 13 Para w} — 1o € W2 — 15, tem-se que o erro quadratico médio do estimador
regressdo sob a estratégia BLG é dado por

EQM (Vrers) = TAEQM(Yry)+ TRBEQM(YR))

A partir da estratégia de Hartley, é possivel notar que EQM (Vg g) < EQM (Ygyy). Os
EQM’s serdo aproximadamente iguais quando os EQM'’s dos estimadores referentes aos do-
minios sédo aproximadamente nulos.

Para a versao raking o estimador regressao apresentado em (3.11) também temos resul-

tado similar, basta notar que existem constantes a”, a® que satisfazem:

NAV

<
u(

3
|
<:'>\

o - [
1
+

<:J> 5!.0\

?
) J;I (NBI\Ian)]:(ﬁ) ata® (410

4.4 Estratégia de Maxima Pseudo-Verossimilhanca

Com base na estratégia de Maxima Pseudo-Verossimilhanca, € possivel notar que

YrevL = any%V+Wvbygv+anb(rlvAerAT[\;/3>yRab +anb(nvAn§knE>yaRj\o;()
k k k k

+ VAVaIflva + VA\PUvb + VAVabllvab — Wyallva — WypbHyb — WyabHvab

Logo,
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Yremiy — M~ Wya(YRy — Hva) +Wub <7%v - Hvb)
) > o ( o ) o
vk vk o(1
+ anb( ) YRab(a)y +Wvab ) Yrab(g)v +O(1)

No caso em que ( nt\kn‘? > =pLe ( ! ) (1—p1), onde p; € uma constante de
k

0 T+ Tl

ponderacdo, tal que 0 < p; <1, o estimador ygpy assume forma similar a do estimador Ygeg.
Dessa forma, EQM (Ygpumy) teré forma similar & EQM (Ygeg,)-

5 Distribuicdes assintoticas dos estimadores propostos

Skinner & Rao (1996), mostraram que é possivel representar os estimadores V., Veg € YpmL

como fung¢bes do vetor

n= ( Yuta  YHTab(A) NPA/N - Fyrp YHTah(B) N2P®)/N >,

que é estimador de

N=( Ha Hap Na/N o pap Nap/N ).

O estimador yg, ¢ também pode ser representado de forma analoga, como fungéo de
n :( Yuta)  YHT(B) )
sendo mais simples que a forma apresentada para os outros estimadores. Para todas as

estratégias, 1] é consistente para . Logo,

nY2(f—n) % 4 (0,5)

onde n=np+nNg — Ng. Z € uma matriz bloco diagonal da forma
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onde
0 Ogap O 0f  Opap O
A= Oaah(A) Uazb(A) 0 2= Ob;ab(B) U:b(B) 0
0 0  on 0 0 Ong

Os estimadores do tipo regressédo propostos também podem ser escritos como func¢des
de um vetor denotado por

452( Vra  Yrabwy NPA/N g Ve RPE)N >,

Foram apresentadas condi¢des no capitulo 3 que tornam ¢ consistente para ¢. Logo,

n2(¢—¢) .4 (0,5,).

onde, de acordo com a estratégia utilizada, X, é dada por g4, ZrrB, ZRBLG OU ZrpMmL. TOdOS 0S
estimadores propostos podem ser dados na forma 6 = f (¢), onde f(.) é uma fungéo continua,
ndo linear e diferenciavel em relagdo aos componentes de ¢. Por exemplo, sob a estratégia

~

de Hartley, f(®) =Ygy- L0Ogo, pelo método método delta, tem-se que

d

2 (f(@) — £(¢)) — A (O,[F'(9)]TZ.[F'(9)]). (4.11)

onde f'(¢) é vetor de derivadas parciais. Ao substituir quantidades populacionais pelas suas
respectivas quantidades amostrais, é razoavel considerar que um intervalo de confianc¢a apro-

ximado para f(¢) é dado por

[(8) 221 a/o\/[1'(@)TE.[1(9)) /2 (4.12)
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CAPITULO D

Inferéncia para casos particulares do estimador regressao generalizado

Nos capitulos anteriores foram apresentados varios estimadores do tipo regressao para
cadastro duplo. Neste capitulo sao ilustrados casos particulares destes estimadores, conside-
rando que um plano de amostragem aleatdria simples é aplicado em cada um dos cadastros.

1 Estimadores do tipo razao sob a estratégia de Hartley

Considerando-se o estimador regressado sob a estratégia de Hartley apresentado pela
expresséo (3.4), e considerando o cenario em que o estimador regressao reduz-se ao caso de
estimadores do tipo razao, é possivel obter os estimadores apresentados a seguir.

1.1 Estimador razdo RH1

Sob a situacdo particular em que uma variavel auxiliar esta disponivel em ambos os ca-
dastros, e considerando que um plano de amostragem aleatéria simples é empregado em cada
cadastro, o estimador RH1 do tipo razdo para u, sob a estratégia de Hartley, € considerado
para situacbes em que o total das variaveis auxiliares é conhecido para os dominios. Tem-se

que

Yab(B
Hixgy + Wep(1— P) 22 iy (5.1)
(A) Xab(B)

_ )/ Yo
YrH1 = Wa)z_:I-lXa +Wb%uxb + WapP

Yab(a)
Xap

onde

o Wy =Na/N;
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o Wh— Nb/N;

® Wz = Nap/N;

e Ly, € a média populacional da variavel auxiliar no dominio b;
e [ix, € a média populacional da variavel auxiliar no dominio &;
o lix, € a media populacional da variavel auxiliar no dominio b;
e ¥, &€ a média amostral da variavel de interesse no dominio a;
¢ Vi, € a média amostral da varidvel de interesse no dominio b;

e Vann) € @ meédia amostral das informagdes da variavel de interesse no cadastro A e que
pertencem ao dominio ab;

e Vanm) € @ media amostral das informagdes da variavel de interesse no cadastro B e que
pertencem ao dominio ab.

e X, € a média amostral da variavel auxiliar no dominio g;
e X, € a média amostral da variavel auxiliar no dominio b;

® Xa(a) € @ média amostral das informagdes da variavel auxiliar no cadastro A e que per-
tencem ao dominio ab;

* Xy @) € @ média amostral das informagdes da variavel auxiliar no cadastro B e que per-

tencem ao dominio ab.

Va, Yo, € Yap(s) representam as médias amostrais dos valores pertencentes aos dominios a,
b e ab e identificados nas amostras de tamanho na € ng obtidas de cada um dos cadas-
tros. A variancia aproximada deste estimador, expressa em termos matriciais, é dada por
AVar (VRHl) = dTZRHld, onde

e 2pH1= :
1 0 28
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onde

Ty Opyayab(n)  Ofyaxa)
2
5o | Deam) Dowadw) | _ | Ovaabe) e
Zyy(aab(A))  Zx(aab(A)) O(yaxa) O(xayab(A)) Oxa

O(yaxab(A))  O(xab(A);yab(A))  I(xaxab(A))

2

%Yo Olybiyab(B)) Olybixb)
5o [ Duave) Tyvae) | | OvovesE) e
Zxy(biab(B))  2x(biab(B)) Oubpd)  O(xyab(B)) T

O(ybixab(B))  O(xab(B):yab(B))  O(xb;xab

A forma da variancia aproximada deste estimador é dada por

AVar(Yra:) = N20Rns,

1— f 1-f
emaque 03y = (NA)Z( nAA)WaafaﬂLpZ(NA)Z( A>Wab(A)0

Na

1-f 1-f
b RROWR (F ) e+ PR (N7 (11

N 2
a

N
2
- 2p Rab(A) (nab(A)

N <1; fB) WeZ + (1 p)? (NB) <1‘ fB) Wane

B N

+ RE(N®)* (1;;‘) Wy + (1 P)*Réym) (Na)? (

N 2
- ZR% (n—::> Ng (l— fB)pxybayabaxb

_ 2(1— p)ZRab(B) (nab(B)

onde

2
@ ) N (1= fa) Puyan(a) Fyab(a) Oxab(A)

O(yaxab(A))
O(yab(A);xab(A))
O(xa;xab(A))

xab(A)

O(ybixab(B))
O(yah(B);xab(B))
O(xb:xab(B))

xab(B)

Oyan(B)

) Wab(B) G><2ab(B)

Ny \2
) NA (1 — fA) Pxyab(B) Oyab(B) Oxab(B)
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® Wapa) = Nap/Na,  Wapg) = Nap/Ns;

Hya Hyab(A)

° = R Il ——
Ra Hxa ab(#) I-lxab(A)

Hyb Hyab(B) .

L4 = R Il ——
Rb Hxb oh(B) I-lxab(B)

2 52 52 2 3 T anai P
Oyar Oypyr Oyaa)» Oya(m) SAO @S variancias populacionais referentes aos dominios;

Pxyas Pxyab(A)s Pxyb € Pxyab(e) '€Presentam os coeficientes de correlagao linear entre as

variaveis auxiliares e as variaveis de interesse nos dominios.

Ao substituir as quantidades populacionais pelas suas respectivas quantidades amostrais, tem-
se um estimador para a variancia do estimador RH1. Na situagdo em que apenas um cadastro
contém informacao auxiliar disponivel, A por exemplo, este estimador reduz-se a forma apre-
sentada e analisada por Coelho (2007), onde

_ Yab(A
YrH1 = Waif(—zuxa—l—wabp A

o P + Wo¥b + Wab (1 — P)Van(s)- (5.2)
ab(A)

1.2 Estimador razdo RH2

O estimador RH2 do tipo razéo para u, sob a estratégia de Hartley, é considerado para a
situagdo em que existe informacg&o apenas para o total da variavel auxiliar nos cadastros. Con-
siderando novamente o caso em que um plano de amostragem aleatéria simples é utilizado,

tem-se que

(5.3)

_ (WaVa + PWab¥ap(A) ) <Wb)7b + (1~ P)WabYan(B) )
YRH2 S Xg 1

WaXa + PWapXan(a) Wp%p + (1 — P)WapXap(a)

onde Wa, Wh, Wap, Ya, Yb, Yan(a)s Yan): Xas Xb, Xap(a) € Rabe) S0 definidos de maneira analoga a
apresentada para o estimador RH1. Lk, e tx, Sdo as médias populacionais da variavel auxiliar
nos cadastros A e B. A variancia aproximada deste estimador, expressa em termos matriciais,

é dada por
AVar (VRHZ) - dTZRHZd7
onde
g [ Fxa P, _Galix,  PGabix,  Hxg (1-PUxg  GCslxs  Ge(1—P)Hx

Hm) K Ko K
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Na expressédo da variancia aproximada, Zgy2 = Zry1. Tem-se ainda que

. Napya+ pNablyan(a) . Nalla+ PNaplyan(a)
Hyay = NA Hxia) = Na
. NoHyp+ PNabHyan(s) . Notho + PNaplixan(s)
Hye) = No He) = Ng
w K,
Gp = ):F(A) Gr — Z(B)
H Hye)

Ao substituir as quantidades populacionais pelas suas respectivas quantidades amostrais, tem-
se um estimador para a variancia do estimador RH2. Considerando novamente a situacdo em
gue apenas o cadastro A possui informacéao auxiliar disponivel, este estimador reduz-se a outra
forma de estimador razdo apresentada por Coelho (2007), onde

_ <Wa)7a + PWab¥an(A)
YrRH2 =

— — +WpVo + (1 — p)WapV. , 54
Wk b pWabXab(A)> s +Wo¥b + (1 — P)Wab¥an(B) (5.4)

2 Estimadores do tipo razdo sob a estratégia de Fuller &
Burmeister

Os estimadores do tipo razéo sob a estratégia de Hartley sao propostos para 0 caso em
que Ny, Ny e Ngp séo conhecidos. Quando isto ndo acontecer, e admitindo o uso de um plano de
amostragem aleatéria simples nos cadastros, e considerando o cenario em que o estimador
regressdo sob a abordagem de Fuller & Burmeister reduz-se ao estimador do tipo razéo, é
possivel obter os estimadores apresentados a seguir.

2.1 Estimador razdo FB1

O estimador RFBL1 do tipo razéo para U, sob a estratégia de Fuller & Burmeister, &€ dado por

_ -V - Vb  Vapa - Yab(B
YreB1 = Waﬁllea +Wb¥_l"le +Wapf15 ( )I"lxab +Wan(1—B1)3 ( )IJXam (5.5)
Xa Xp Xab(A) Xah(B)

onde

o Wa = (Na—Nans)/N = Na/N, Wy = (Ng — Naps) /N = Np/N € Wap = Naps/N séo estimadores
de Wa, Wp € Wap. I§Iab7S € definido como a menor raiz de (2.13), e 0s demais termos séo
definidos de maneira analoga a apresentada para o estimador razdo sob a estratégia de
Hartley.
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Aplicando o método de linearizagdo de Taylor em cada um dos termos do estimador apre-
sentado em (5.5), é possivel obter um pseudo-estimador de Ygeg;, para que seja possivel a
obtencéo de uma variancia aproximada do estimador. Tem-se

AVar(Yrep;) = N72dT Zgepid + O(1), (5.6)

onde

com Ra = Lya/ Hxa, Ra = Hyab(a)/ Hxab(a)» Ro = Hyb/Hxo © Ran(s) = Hyan(s)/ Hxab(s)- A Matriz de varian-
cias e covariancias do estimador é dada por

Zy(a;ab(A)) ny(a;ab(A)) 0 0 0

Zyy(aab(A)  Zx(@ab(A) 0 0 0

SRFBL = 0 0 Zybab(®) Zxy(bab@) O
0 0 2y(babB) Zxbabe) O

0 0 0 0 b

(AB)

as submatrizes de Zgrg1 cOm excec¢ao de ZN<ab ) sdo iguais as submatrizes de Zgy1. Tem-se
AB

ainda que

N&e) 0 Var (NE)

Ao substituir as quantidades populacionais pelas suas respectivas quantidades amostrais, tem-
se um estimador para a variancia do estimador RFB1. Considerando novamente a situagdo em
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gue apenas o cadastro A possui informacao auxiliar disponivel, este estimador reduz-se a outra
forma de estimador razdo apresentada e analisada por Coelho (2007), onde

_ - - o Yana NV N
Verpy = Wall Hixy + WabB1 o Ly + Wi + Wab(1 — B1)Yab(e)- (5.7)
Xa Xab(A)

2.2 Estimador razdo RFB2

O estimador RFB2 do tipo razéo para u, sob a estratégia de Fuller & Burmeister, é consi-
derado para a situagdo em que existe informacéo apenas para o total da variavel auxiliar nos
cadastros. Considerando-se novamente o caso em que um plano de amostragem aleatéria

simples é utilizado em ambos os cadastros, tem-se que

(5.8)

_ Wa¥a + B1Wab¥an(a) Wh¥b + (1 — B1)Wab¥an(s)
YRFB2 Xa Hxg

WaXa + B1WapXKan(a) Wb + (1 — B1)WabRan(a)
onde Ly, e Ux, S80 as médias populacionais para as unicas variaveis auxiliares nos cadastros
A e B, e as demais quantidades sdo definidas de forma analoga as quantidades apresentadas
para o estimador RFB1. Sob a situagdo em que apenas uma variavel esta disponivel para um
dos cadastro, A por exemplo, tem-se que

- <Wa)7a + B1Wab¥an(a)
YrFB2

— — + Wp¥p +Wap(1— p)V , 5.9
TR BlWabXab(A)) Py + Wo¥b + Wap(1 — P)Yan(e) (5.9)

com variancia aproximada igual a

AVar (Yeegp) = N, 2 [t3, AVar(Ga) + Avar(Gg)] ,

onde ty, representa o total populacional da variavel auxiliar no cadastro A. Tem-se que

NaNbNanga0s
NANbGB + NBNagda

1- fA 1- fQ{ 1- fA
NZ 2 2N2 E 2 GZ NZ 2
a ( nAPa > aya+ Bl ab Ny Pab(A) ayab(A) + A'Na nAPa Oxa

. 1\?
AVar(Gp) = <—) { (ufa + B Hyan(a) + Galiz + pZG%\Mgab(A))

_.|_

1-— fp n Na
202N2 2 2A
+ GaN (o) —2GaN; = [ 1— — PxyaOxa Oy
1A ab<nAP (A)) xab(A) A ang( N > aUxalya
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Ngy Ngy
— 2p? GAN2 (1 N ) Pxyab(A) Oxab(A) Uyab(A)} ;
nab(A) ot
onde G, = tﬁ—”,
t)@/
ayzab(A) representam as variancias das variaveis nos dominios. Tem-se ainda que

com ty,, = Natlya + PNavHyan(a) + Gy = Nalba + PNabbbab(a) € i Opya) Oya €

i NaNpN
AVar(Gg) = GB+{(1 Bl) (”yab )+(”3b)} nANthE); +abr?;|\?aBgA

1-fg 1-f4
+ (1- ﬁl)ZNgb( > Oy + N (—ﬁ> oy

NBPan(s) Ny

onde Gy = NoHyb + (1 — P)Nablyape), Pa = Na/Na, Papa) = Nab(A)/na, B, = Nn)b/ng € Payp) =
Nape)/Ne. A derivagdo da variancia do estimador RFB2, bem como a obtencéo do valor de
B1 que minimiza sua variancia pode ser consultada em Coelho (2007).

3 Estimadores do tipo razdo sob a estratégia BLG

Sob a estratégia adotada por Bankier, Lepkowski & Groves (1986), e considerando que existe
informacdo de uma variavel auxiliar em ambos os cadastros, o estimador RBLG do tipo razéo
para u, sob a estratégia BLG é dado por

WYk é WYk

écq(xk

YrBLG = (5.10)

em que Va, Xa, Vb € X, representam as médias amostrais das variaveis de interesse e das
variaveis auxiliares em cada cadastro, respectivamente. Através do método de linearizacéo de

Taylor, tem-se que a variancia aproximada do estimador de Bankier € dada por

AVar (Yrerg) = (Wa)?Var (fa) + ( A) Var (%a)
+  (wg)?Var (¥p) + <WB%) Var (%)

— 2(wa)2 2 Cov (9, %) — 2(We) 2 EX2 Cov (i, %) (5.11)
X, Hxg
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Em termos matriciais, a variancia aproximada do estimador RBLG é dada por

AVaI’ (VRBLG) = dTZRBLGd,

em que
Wa
2
Wa 5YA O Oga O 0
Xa 2
0, O, 0 0
XyA XA
d= e 2RBLG = )
B
2
wg e
L Mxg

Da mesma forma que a vista para o estimador regressao, € possivel propor uma verséo raking

para este estimador, da seguinte forma:

Wk éwﬁ”yk
ke ke
M, Tt M, e
WX 2%% Xi
ke ke
N

YrRBLG =

¥ ¥
= Waz P e, + e S i, (5.12)
XA XrB

em gue a variancia aproximada é similar a apresentada em (5.11).

4 Estimadores do tipo razdo sob a estratégia de Maxima-Pseud o
Verossimilhanca

Sob esta estratégia, a proposta de estimador razéo se torna simples. Sob a situa¢cdo em que
€ de interesse a estimacdo de uma média populacional sob a abordagem de cadastro duplo,

tem-se que

—tx, + =

(Na— Nappmit) %a Nab, PML Xap(+) Yo (Ng — Nappmie) %o

- 1| (Na=Nappme) ¥a Nab, pML Fab() (Ng — Nab,pme) 9o
YrPML e+ I
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Como visto anteriormente, através do método de linearizacédo de Taylor, um pseudo-estimador

para Yap (. € dado por

e . I .
(2 o ()

= PaYan(a) + PeYane) = PaYan(a) + (1— Pa)Vane) = Pa (Yana) — Yane)) + Yane) = 9(Fab(a), Yan(e))

%

Dessa forma, tem-se entdo que

9(Hyab, Hyab)
9( Hxab, Hxab)

9(Vab(a): Yanie) g(llyab,Ivlyab)+ 1
X

~ R, K
9(Xab(a) Xab(B)) 9(kxabs Hxab) — 9(Hxab Hyab) 9(avia ab(B)))

<9()7ab(A) Vab(B)) —

E possivel notar que g(Lyan, Hyab) = Hyab © 9(Hxabs Hxab) = Hxab- Dessa forma,

Yaos) _ 9(Vab(a): Yan(e)) Mep 1 ( o Lo
yablx) _ FIabA) 7 ~ N |
Xab(x) Q(Xab( A)» Rab(B)) L Hsab 9(Va(a): Yan(e)) — =

——0(Rab(a)> Xab(B))>

Logo,

- _ 1 /. g, Hyo 1 Hyb
el e B O-29)
YRemL HUxa  Hxa Ya I-lxaXa % Hxb Ux Yo beXb %

uyab 1 < y y uyab X : )} }

+ |22+ : — DG (Zapia) K t
[ TIRT 9(Vab(a), Yan(s)) " I(Xap(a)> Xap(8)) | | e
te \ 2 b \2 te \ 2

AvVar (Yepm) = (%) Var(ya)+<@txa> Var(Xa) — 2ya <H_)><;) CoV (Ya; Xa)

% )\ e Mo N\ o tx \ .

+ (—b> Var(yb)+(—txb> Var(%) — Zuya( b) CoV (Jo; %)
Hyx Hxo LS
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2 2 2
X . 2 (Uyab> o 2 (txab > e
+ PR Var + 2% var (% -2 Cov ‘%
Ps ( uxab> (Yab(B)) Ps T ( ab(B)) PgHyab L (yab(B) ab(B))

= d"ZrewLd,

em que d' e Zgpy SA0 dados por

d" =[d] dj]

t t t t
dl = [ X Bay o omae pXe p b pA\/Uy_abu% }
X

Uxa  Hxa @ Uxab le—ab
, % e Hyab e
dT _ AT b " _ab mys’ _7ab
? [ Do VI PRl PP, PRV
S, 0
2RPML =
0 s
em que
A Oy(aab(A)) Oxya Oxy(aab(A))
so_ | A O Oyaaba) Totasbin)
Oxya Oxy(a;ab(A)) G><2a Ox(a;ab(A))
Oxy(a;ab(A)) Oa Ox(aab(A)) G><zab(A)
O OybabB)  Oob  Oxybiab(B))
s._ | GvoaE) O Oyibane) Ooibabie)
Ow  Owbab®) O  Ox(biab(®)
Oybab®) O  Oxbab®)  Orp(g)

Sob um plano de amostragem aleatéria simples, é possivel observar que a variancia
aproximada da estratégia PML coincide com a variancia do estimador razdo R1 de Hartley.
Como visto, a informacao de uma variavel auxiliar pode ser alocada no processo de estimacéo
sob cada estratégia proposta. Qual das estratégias sera a melhor vai depender do cenario
em guestdo. Se os cadastros estiverem sob o cenario 2 (Na, Ng, Na, Ny € Ngy conhecidos),
os estimadores de Hartley e Bankier podem ser utilizados, sendo a estratégia de Bankier uma
estratégia mais simples de implementacao, caso exista grande quantidade de informac&o no
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dominio ab. Ja se o interesse for obter uma maior precisao, a estratégia de Hartley deve ser
considerada, uma vez que a constante p é escolhida de modo a minimizar a variancia do esti-
mador utilizado. Caso a situacao seja a do cenario 3 (Na, Ng, Na, Ny € Ngy desconhecidos), os
estimadores de Fuller & Burmeister e PML podem ser utilizados, sendo a estratégia de Fuller &
Burmeister mais eficiente que a PML pela mesma justificativa apresentada para a estratégia de
Hartley. Para ambos os cenarios, as estratégias de Bankier e PML surgem como alternativas
mais direcionadas a agilidade de obtencéo de resultados do que eficiéncia.
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CAPITULO O

Avaliagdo Numérica

1 Discussdo metodologica

Os desempenhos dos estimadores propostos nesta tese foram avaliados através do méto-
do de simulacédo de Monte Carlo. Admitindo-se que em ambos 0s cadastros exista informacao
de duas variaveis auxiliares disponiveis, o cendrio considerado foi que a relacao entre a varia-
vel de interesse e as variaveis auxiliares é descrita pelo modelo

q
&1 Y= Po+BuXiat-+ BaXiq T &= Po+ Y Xia + & = X¢ B+ &, (6.1)
r=1

onde foi fixado g = 2 em ambos os cadastros. Os estimadores apresentados nos capitulos 2 e
0s estimadores regressao propostos no capitulo 3 foram avaliados de acordo com o plano de
amostragem aleatéria simples aplicado em cada cadastro.

Foi admitido que Na+ Ng — Ny = 4500 conforme descrigdo na tabela (6.1) a seguir. Para
cada tamanho populacional, foram consideradas amostras de tamanho ny = hg = 125 250, 500,
750, 100Q 1250

Tabela 6.1: Tamanhos populacionais utilizados para a, b e ab

POPULACAO | N, Nb Nap | Na=Ng
1 2000 | 2000 | 500 2500
2 1750 | 1750 | 1000 | 2750
3 1500 | 1500 | 1500 | 3000

Para a avaliacdo dos estimadores foram considerados o viés relativo, desvio padrao e
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erro quadratico médio dos estimadores para a média populacional. O viés de um estimador 8
€ dado por

B(6)=E(6—0)=E(6)—6

e o erro quadratico médio por
EQM(8) = Var(8) + {B(6)}.

O viés relativo é dado por

onde 6 é o parametro de interesse e 6 é estimador de 6. O esquema de geragdo de dados foi
conduzido da seguinte forma:

Passo 1. Gerar pares (i,]) referentes as observa¢cfes das variaveis auxiliares para o dominio
a,ondei,j=1,...,N, considerando uma distribuic&o 4" (pLixaq, afaq), comg=1,2€e lgq =
4 e g = 8. Foram ainda considerados dois cenarios para a variancia das variaveis

auxiliares:
1. 02, =1e02,=1;
2. 02, =10e 02, =4
Passo 2. Gerar pares (i,j) para as variaveis auxiliares no dominio ab, onde i,j = 1,...,Ngp,
a partir de valores de uma distribuicdo /(uxabq,afabq), g=1,2. Analogamente ao item
anterior, tem-se que Uan1 = 2, Uxabr = 1, € dois cenarios para as variancias das variaveis
auxiliares neste dominio:
1. 02, =1lec2,=1;
Passo 3. Gerar N, observacdes da variavel de interesse y para o dominio a, ondei=1,...,Na,
seguindo distribuicio .4 (Bo + Bxwka + B3Xaa, 07 ), onde B2 =1e of = 04 =1,
Passo 4. Gerar Ny, observacdes da varidvel de interesse para o dominio ab, a partir de uma
distribuicao .4 (Bo+ B xuka + BE*Xaka, 07), onde B =1 e of = o, = 1.
Passo 5. Repetir os passos 1, 2, 3 e 4 para o dominio b e cadastro B. No passos 1, os

cenarios para as variancias foram os seguintes:

2 _ 2 _ 1.
1. og,=104,=1
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Passo 6. Na estrutura de populacdes geradas nos passos de 1 a 5 para os cadastros A e B,
coletar uma amostra de tamanho especificado através do plano de amostragem aleatoria
simples e obter estimativas para a média populacional utilizando os estimadores dos
capitulos 2 e 3;

Passo 7. Obter estimativas de desvio padrao (DP), Viés Relativo (VR), Erro Quadratico Médio

(EQM). Além disso, para cada estimador 8 é construido um intervalo do tipo

6 +1.96\/Var(8).

Este intervalo foi considerado para célculo da propor¢éo de vezes em que o intervalo de
confianca dos estimadores propostos cobre o verdadeiro valor do pardmetro para cada
caso. Esta proporcéo serd chamada de Proporcao de Cobertura do Intervalo (PCI).

As populagdes geradas nos passos de 1 a 5 permaneceram fixas no estudo de simulagéao.
Utilizando o método de Monte Carlo, os passos 6 e 7 foram repetidos r = 1000 vezes, para
cada tamanho de amostra especificado. Os resultados s8o apresentados nas tabelas 6.2 a
6.13 e pelas figuras 6.1 a 6.15. Além dos estimadores para a variavel de interesse, foram
considerados também no estudo de simulagéo os estimadores para Ny, sob as estratégias de
Fuller & Burmeister (1972) e Skinner & Rao (1996), denotados por Ny s € Nap puL .

2 Resultados da Simulagao

2.1 Desempenho dos estimadores propostos sob o plano de amos tragem ale-
atoria simples

O desempenho dos estimadores propostos sob o plano de amostragem aleatéria simples,
sob os cenarios 2 e 3, é apresentado a seguir pelas tabelas (6.2) a (6.13) e figuras (6.1) a
(6.6).

De modo geral, é possivel observar que os estimadores ja propostos na literatura tive-
ram desempenho similar tanto em relacdo a proporcdo de cobertura do intervalo de confi-
anca quanto na reduc¢édo da variancia a medida em que o tamanho de amostra nos cadastros
aumenta. Observando-se os cenarios tem-se que, sob o0 cenario 2, o estimador de Hartley
apresentou evidéncia de melhor desempenho em relagéo ao estimador BLG, como mostram
os valores de desvio padrdo e EQM. Sob o cenario 3, tem-se evidéncia de melhor desempe-
nho do estimador PML em relacdo ao estimador de Fuller & Burmeister, quando observados
também os valores de desvio padrdo e EQM. Isto foi verificado para todos os valores populaci-
onais de Ny, 0 que fornece evidéncia de que em situa¢gfes onde a variabilidade é idéntica para
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todos os cadastros, basta que o cenario em questéo seja determinado e utilizado o estimador
apropriado para este cenario.

Comparados aos estimadores de Hartley, Fuller, Bankier e PML quando o tamanho de
amostra nos cadastros aumenta, as versdes propostas no contexto de estimadores regresséo
apresentaram consideravel reducdo em relagdo a variancia e erro quadratico médio, apre-
sentando um viés relativo maior. Além disso, ha evidéncia de que os estimadores regressao
propostos sdo mais confiaveis para se estimar o parametro populacional de interesse, como
mostra as PCI's para cada estimador, bem proximas dos niveis nominais de um intervalo de
confianga calculado com z;_, , = 1.96. Este desempenho foi o mesmo para todos os valores
de Ny, apresentados.

Os resultados mostraram também que cada um dos estimadores regressao propostos
apresentou Vviés relativo maior que sua respectiva versdo simples apresentada no capitulo 2.
Porém, os resultados forneceram evidéncia de que esse viés tende a diminuir com o aumento
do tamanho da amostra em ambos os cadastros.

Na situagdo em que as variancias em dominios e cadastros sao diferentes, os estimado-
res regressao considerados sob as estratégias de Hartley (cenario 2) e Fuller & Burmeister
(cenério 3) ainda continuaram a apresentar consideravel reducéo da variancia em relagéo aos
estimadores ja propostos quando o tamanho da amostra aumenta nos cadastros. Os estima-
dores de Bankier (cenério 2) e PML (cenério 3) apresentaram redugéo nas PCl's quando o
tamanho de Ny, aumenta. Isto fornece evidéncia de que estes estimadores sao sensiveis ao
aumento da quantidade de informacdes do dominio ab, pois & medida em que Ny, aumenta,
€ maior a chance de selecionar mais elementos deste dominio, e constatou-se que 0s esti-
madores mencionados apresentaram problemas devido a esse fato. Ainda, é possivel notar
que se for considerada a quantidade wgy, = Nap/N, onde N = Na+ Ng — Ny, (total populacio-
nal), tem-se que os estimadores foram avaliados nas situages em que w® = 500/4500= 0.11,
Wap = 1000/4500= 0.22 e wy, = 1500/4500= 0.33. Como mostram as tabelas (6.8.) a (6.12), a
PCI para estes estimadores diminuiu quando wg, ficou acima de 0.10 (10%) do total populaci-
onal.

A distribuicdo empirica de cada um dos estimadores propostos foi obtida, como mostram
as figuras (6.7) a (6.9), e fornece evidéncia de que a distribuicdo assintética de todos os esti-
madores propostos é centrada no real valor do pardmetro, que no estudo de simulacéo foi a
média populacional. Para todos os casos, ha evidéncia de que os estimadores obtidos seguem
distribuicdo normal, como apresentado no capitulo 4.

Os graficos referentes aos desvios padrdes dos estimadores revelam que sob o cenario 2,
0s estimadores regressao sob as estratégias de Hartley e Bankier apresentaram desempenho
similar na reducéo da variancia, com pequena vantagem para o estimador regressédo sob a
estratégia BLG. Sob o cenario 3, o estimador regressao sob a estratégia de Fuller & Burmeis-
ter apresentou melhor desempenho para todos os casos. Desconsiderando-se 0s cenarios,
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os estimadores regressao sob as estratégias PML e Fuller & Burmeister foram os que apre-
sentaram menor variancia em compara¢ado aos demais estimadores, bem como apresentaram

também maior redugdo com o aumento do tamanho da amostra em cada cadastro.

2.2 Estudo sobre a distribuicdo de  Naps € Nap pmi

Os estimadores de Ng, propostos por Fuller & Burmeister (1972) e Skinner & Rao (1996),
e denotados por Naus e Nab’PML, sdo definidos como a solucdo de equacdes quadraticas e
utilizados nos casos em que nao é possivel identificar duplicatas nas amostras obtidas de A
e B. Além disso, ndo estdo em fung¢do dos valores das variaveis utilizadas no processo de
estimacdo. As figuras (6.10) a (6.12) ilustram a distribuicdo empirica de Nab’s e as figuras
(6.13) a (6.15) ilustram a distribuicdo empirica de NabPML. Para cada uma das populacbes
geradas na tabela (6.10), foram obtidas 1000 estimativas de Ny, de acordo com as estratégias
mencionadas e construidos graficos de densidade estimada.

E possivel verificar que, para Na, = 500 por exemplo, & medida em que os tamanhos
de amostra aumentam, a distribuicdo empirica das estimativas fornece evidéncia de que as
distribuic6es de Naus e Nab,pML convergem para uma distribuicdo centrada no real valor de
Nap, O que sugere distribuicdo normal. Além disso, verifica-se também que h& evidéncia de
reducdo da variancia do estimador para tamanhos de amostra elevados, como o observado
para np = ng = 1250 em ambos os casos. Para os demais valores de referéncia para Ng
analisados no estudo de simulag&o, o comportamento observado foi 0 mesmo, o que evidencia
que Nab,s e Nab,pML sdo estimadores que garantem uma boa aproximac¢do para Ng,, € essa
aproximacao se torna ainda melhor & medida em que os tamanhos de amostra nos cadastros

aumentam.
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Tabela 6.2: Avaliacdo das estratégias de

desvios unitarios.

Hartley, Fuller, Bankier e PML para N = 4500 Ny, = 500 e

Cenario | Estimador | na=ng . _ Estatistica
Desvio Padrao  100xVR EQM PCI
125 0.1111 -0.0191 0.0123 0.953
250 0.0768 0.0386 0.0059 0.940
Yu 500 0.0493 0.0059 0.0024 0.955
750 0.0384 0.0189 0.0014 0.952
1000 0.0298 0.0201 0.0008 0.952
1250 0.0249 0.0255 0.0006 0.957
2 125 0.3311 -0.0453 0.0042 0.948
250 0.2223 0.0915 0.0496 0.946
YeLG 500 0.1477 0.0740 0.0219 0.947
750 0.1139 -0.0208 0.0219 0.944
1000 0.0976 0.0446 0.0095 0.959
1250 0.0804 0.0034 0.0064 0.948
125 0.1108 -0.0224 0.0122 0.953
250 0.0861 0.0374 0.0059 0.942
Y/ 500 0.0692 0.0058 0.0024 0.953
750 0.0393 0.0019 0.0014 0.952
1000 0.0303 0.0019 0.0008 0.951
1250 0.0278 0.0025 0.0006 0.956
3 125 0.1108 -0.0002 0.0117 0.950
250 0.0767 0.0003 0.0045 0.948
YemL 500 0.0491 0.0005 0.0020 0.951
750 0.0384 0.0001 0.0010 0.951
1000 0.0298 0.0001 0.0006 0.952
1250 0.0248 0.0025 0.0005 0.953
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Tabela 6.3: Avaliacdo das estratégias de estimador regressdo para N = 4500 Ny, = 500 e desvios
unitarios.

Cenario | Estimador | na=ng . _ Estatistica
Desvio Padrao  100xVR EQM PCI
125 0.0649 0.0034 0.0042 0.948
250 0.0454 0.0044 0.0021 0.939
Yru 500 0.0297 0.0240 0.0009 0.956
750 0.0221 0.0192 0.0004 0.949
1000 0.0180 0.0204 0.0003 0.950
1250 0.0143 0.0194 0.0002 0.947
2 125 0.0687 0.0511 0.0047 0.956
250 0.0488 0.0629 0.0024 0.939
YRBLG 500 0.0315 0.0400 0.0010 0.954
750 0.0235 0.0342 0.0005 0.940
1000 0.0191 0.0375 0.0004 0.943
1250 0.0151 0.0392 0.0002 0.942
125 0.1108 -0.0224 0.0123 0.953
250 0.0442 0.0420 0.0020 0.944
VreB 500 0.0287 0.0230 0.0008 0.952
750 0.0215 0.0189 0.0005 0.940
1000 0.0176 0.0184 0.0003 0.956
1250 0.0138 0.0203 0.0001 0.950
3 125 0.0821 0.0218 0.0067 0.952
250 0.0544 0.0394 0.0029 0.951
YrPML 500 0.0358 0.0258 0.0013 0.949
750 0.0280 0.0142 0.0008 0.955
1000 0.0229 0.0116 0.0005 0.943
1250 0.0184 0.0053 0.0003 0.947
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Figura 6.1: Desvio Padréo dos estimadores propostos para N = 4500 Ny, = 500e desvios unitérios.
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Tabela 6.4: Avaliacdo das estratégias de Hartley, Fuller, Bankier e PML para N = 4500 Ny, = 1000e
desvios unitarios.

Cenario | Estimador | na=ng . _ Estatistica
Desvio Padrao  100xVR EQM PCI
125 0.1151 0.0559 0.0133 0.945
250 0.0793 0.0470 0.0063 0.947
Yu 500 0.0524 0.0414 0.0028 0.949
750 0.0409 0.0385 0.0017 0.950
1000 0.0320 0.0219 0.0010 0.950
1250 0.0274 0.0267 0.0007 0.949
2 125 0.4540 0.0938 0.2062 0.951
250 0.2924 0.0149 0.0855 0.951
YeLc 500 0.2018 0.0967 0.0409 0.947
750 0.1538 0.0647 0.0237 0.940
1000 0.1278 0.0578 0.0163 0.942
1250 0.1023 0.0679 0.0105 0.942
125 0.1154 0.0570 0.0133 0.943
250 0.0792 0.0112 0.0063 0.946
Y/ 500 0.0525 0.0405 0.0028 0.950
750 0.0410 0.0384 0.0017 0.950
1000 0.0320 0.0219 0.0010 0.949
1250 0.0274 0.0266 0.0008 0.947
3 125 0.1125 0.0112 0.0126 0.940
250 0.0761 0.0123 0.0058 0.949
YemL 500 0.0518 0.0590 0.0026 0.953
750 0.0399 0.0189 0.0016 0.955
1000 0.0321 0.0002 0.0010 0.949
1250 0.0274 0.0003 0.0008 0.947
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Tabela 6.5: Avaliacdo das estratégias de estimador regressédo para N = 450Q Ny, = 1000 e desvios
unitarios.

Cenario | Estimador | na=ng . _ Estatistica
Desvio Padrao  100xVR EQM PCI
125 0.0798 0.0138 0.0056 0.948
250 0.0762 0.0118 0.0058 0.953
Yru 500 0.0336 0.0656 0.0011 0.941
750 0.0255 0.0121 0.0006 0.950
1000 0.0212 0.0034 0.0004 0.945
1250 0.0186 0.0032 0.0003 0.946
2 125 0.0693 0.1228 0.0051 0.938
250 0.0469 0.1304 0.0025 0.934
YRBLG 500 0.0314 0.1258 0.0012 0.921
750 0.0229 0.1197 0.0008 0.908
1000 0.0188 0.1128 0.0006 0.910
1250 0.0152 0.1143 0.0004 0.900
125 0.0674 0.0188 0.0045 0.946
250 0.0446 0.0155 0.0019 0.946
VreB 500 0.0308 0.0045 0.0009 0.944
750 0.0234 0.0059 0.0005 0.949
1000 0.0189 0.0044 0.0004 0.939
1250 0.0162 0.0029 0.0003 0.947
3 125 0.0817 0.1120 0.0069 0.950
250 0.0539 0.0790 0.0030 0.946
YrPML 500 0.0357 0.0008 0.0014 0.942
750 0.0267 0.1006 0.0008 0.919
1000 0.0210 0.1033 0.0006 0.913
1250 0.0177 0.0991 0.0004 0.915
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Figura 6.2: Desvio Padréo das estratégias de estimador regressao para N = 450Q No, = 1000e desvios

unitarios.
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Tabela 6.6: Avaliacdo das estratégias de Hartley, Fuller, Bankier e PML para N = 4500 Ny, = 1500e
desvios unitarios.

Cenario | Estimador | na=ng . Estatistica
Desvio Padrao  100xVR EQM PCI
125 0.1169 0.0430 0.0137 0.952
250 0.0792 0.0341 0.0063 0.952
Yu 500 0.0541 0.0056 0.0029 0.950
750 0.0428 0.0014 0.0018 0.953
1000 0.0358 0.0012 0.0013 0.950
1250 0.0283 0.0012 0.0008 0.950
2 125 0.5182 0.1671 0.2688 0.949
250 0.3474 0.0975 0.1207 0.954
e 500 0.2496 0.0448 0.0623 0.949
750 0.1940 0.0676 0.0376 0.958
1000 0.1628 0.0228 0.0265 0.956
1250 0.1328 0.0149 0.0176 0.950
125 0.1164 0.0388 0.0135 0.946
250 0.0792 0.0324 0.0062 0.953
Y/ 500 0.0541 0.0499 0.0029 0.947
750 0.0427 0.0116 0.0018 0.953
1000 0.0358 0.0133 0.0013 0.950
1250 0.0284 0.0014 0.0008 0.950
3 125 0.1194 0.0458 0.0195 0.946
250 0.0892 0.0344 0.0082 0.951
YemL 500 0.0642 0.0399 0.0059 0.949
750 0.0527 0.0316 0.0019 0.950
1000 0.0378 0.0233 0.0017 0.950
1250 0.0289 0.0230 0.0009 0.939
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Tabela 6.7: Avaliacdo das estratégias de estimador regressédo para N = 450Q Ny, = 1500€e desvios
unitarios.

Cenario | Estimador | na=ng . _ Estatistica
Desvio Padrao  100xVR EQM PCI
125 0.0789 0.0261 0.0062 0.955
250 0.0541 0.0153 0.0029 0.948
Yru 500 0.0373 0.0158 0.0013 0.953
750 0.0358 0.0023 0.0008 0.954
1000 0.0285 0.0134 0.0013 0.950
1250 0.0197 0.0008 0.0004 0.952
2 125 0.0703 0.1547 0.0053 0.940
250 0.0465 0.1221 0.0024 0.943
YRBLG 500 0.0316 0.1296 0.0012 0.904
750 0.0237 0.1289 0.0008 0.901
1000 0.0177 0.1327 0.0006 0.931
1250 0.0140 0.1410 0.0005 0.899
125 0.0684 0.0189 0.0047 0.941
250 0.0461 0.0083 0.0021 0.951
VreB 500 0.0311 0.0150 0.0009 0.949
750 0.0240 0.0035 0.0006 0.947
1000 0.0235 0.0133 0.0013 0.950
1250 0.0165 0.0046 0.0003 0.943
3 125 0.0843 0.1165 0.0073 0.946
250 0.0535 0.1326 0.0031 0.938
YrPML 500 0.0372 0.1387 0.0016 0.943
750 0.0282 0.1271 0.0010 0.919
1000 0.0209 0.1325 0.0007 0.937
1250 0.0160 0.1255 0.0005 0.899
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Figura 6.3: Desvio Padréo das estratégias de estimador regressao para N = 450Q Ny, = 1500e desvios

unitarios.
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Tabela 6.8: Avaliacdo das estratégias de
desvios diferentes.

Hartley, Fuller, Bankier e PML para N = 4500 Ny, = 500 e

Cenario | Estimador | na=ng . _ Estatistica
Desvio Padrao  100xVR EQM PCI
125 0.2719 0.1317 0.0742 0.948
250 0.1863 0.0351 0.0347 0.946
Yu 500 0.1212 0.0268 0.0147 0.953
750 0.0928 0.0190 0.0100 0.937
1000 0.0751 0.0236 0.0056 0.953
1250 0.0614 0.0274 0.0037 0.961
2 125 0.4062 0.1653 0.1655 0.950
250 0.2795 0.0856 0.0782 0.945
e 500 0.1866 0.0409 0.0349 0.944
750 0.1423 0.0215 0.0203 0.946
1000 0.1220 0.0481 0.0149 0.957
1250 0.1004 0.0191 0.0101 0.953
125 0.2714 0.1389 0.0740 0.940
250 0.1859 0.0322 0.0346 0.947
Y/ 500 0.1209 0.0273 0.0146 0.955
750 0.0928 0.0185 0.0086 0.939
1000 0.0751 0.0232 0.0056 0.953
1250 0.0614 0.0272 0.0037 0.961
3 125 0.2818 0.1400 0.0741 0.947
250 0.1944 0.0325 0.0350 0.947
YemL 500 0.1218 0.0276 0.0147 0.960
750 0.1032 0.0190 0.0090 0.940
1000 0.0842 0.0233 0.0056 0.949
1250 0.0745 0.0235 0.0038 0.959
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Tabela 6.9: Avaliacdo das estratégias de estimador regresséo propostos para N = 4500 Ny, = 500e
desvios diferentes.

Cenario | Estimador | na=ng . Estatistica
Desvio Padrao  100xVR EQM PCI
125 0.0649 0.029 0.0042 0.948
250 0.0454 0.0396 0.0021 0.939
Yru 500 0.0298 0.0193 0.0009 0.956
750 0.0221 0.0144 0.0004 0.948
1000 0.0181 0.0156 0.0003 0.953
1250 0.0143 0.0146 0.0002 0.949
2 125 0.0687 0.1056 0.0049 0.945
250 0.0488 0.0398 0.0025 0.935
YRBLG 500 0.0315 0.1166 0.0012 0.927
750 0.0235 0.1224 0.0008 0.902
1000 0.0191 0.1911 0.0006 0.880
1250 0.0151 0.1518 0.0005 0.811
125 0.0617 0.0275 0.0038 0.951
250 0.0442 0.0371 0.0020 0.945
VreB 500 0.0287 0.0182 0.0008 0.953
750 0.0215 0.0135 0.0005 0.940
1000 0.0176 0.0136 0.0003 0.956
1250 0.0138 0.0155 0.0002 0.954
3 125 0.0815 0.1680 0.0071 0.938
250 0.0550 0.1861 0.0036 0.936
YrPML 500 0.0360 0.1728 0.0018 0.911
750 0.0281 0.1509 0.0012 0.881
1000 0.0232 0.1586 0.0010 0.863
1250 0.0185 0.1518 0.0007 0.818




Capitulo 6 - Avaliacdo Numérica 85

Figura 6.4: Desvio Padréo das estratégias de estimador regresséo para N = 450Q Ny, = 500€ desvios
diferentes.
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Tabela 6.10: Avaliacdo das estratégias de Hartley, Fuller, Bankier e PML para N = 4500 N, = 1000e
desvios diferentes.

Cenario | Estimador | na=ng . _ Estatistica
Desvio Padrao  100xVR EQM PCI
125 0.2187 0.0714 0.0479 0.954
250 0.1445 0.0417 0.0209 0.954
Yu 500 0.0994 0.0919 0.0098 0.953
750 0.0740 0.0853 0.5485 0.955
1000 0.0638 0.0207 0.0041 0.951
1250 0.0514 0.0667 0.0027 0.955
2 125 0.4822 0.2200 0.2332 0.955
250 0.3281 0.1280 0.1079 0.948
e 500 0.2137 0.0159 0.0456 0.957
750 0.1693 0.0261 0.0287 0.950
1000 0.1418 0.0726  0.0202 0.949
1250 0.1116 0.0228 0.0124 0.954
125 0.2184 0.0676 0.0478 0.953
250 0.1446 0.0430 0.0209 0.953
Y/ 500 0.0994 0.0097 0.0100 0.953
750 0.0741 0.0086 0.0054 0.955
1000 0.0638 0.0207 0.0041 0.951
1250 0.0514 0.0668 0.0027 0.955
3 125 0.2203 0.0678 0.0490 0.953
250 0.1354 0.0425 0.0210 0.953
YemL 500 0.1042 0.0101 0.0115 0.953
750 0.0839 0.0088 0.0060 0.955
1000 0.0745 0.0210 0.0043 0.951
1250 0.0516 0.0670 0.0030 0.955
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Tabela 6.11: Avaliacdo das estratégias de estimador regresséo propostos para N = 4500 N4, = 1000e
desvios diferentes.

Cenario | Estimador | na=ng . _ Estatistica
Desvio Padrao  100xVR EQM PCI
125 0.0690 0.0311 0.0047 0.945
250 0.0478 0.0419 0.0023 0.947
Yru 500 0.0315 0.0338 0.0010 0.956
750 0.0240 0.0330 0.0005 0.940
1000 0.0196 0.0350 0.0004 0.945
1250 0.0163 0.0340 0.0003 0.939
2 125 0.0759 0.0539 0.0057 0.887
250 0.0544 0.0174 0.0029 0.852
YRBLG 500 0.0349 0.0294 0.0012 0.856
750 0.0267 0.0369 0.0007 0.906
1000 0.0216 0.0292 0.0005 0.909
1250 0.0183 0.0286 0.0003 0.912
125 0.0647 0.0261 0.0042 0.955
250 0.0461 0.0432 0.0022 0.952
VreB 500 0.0296 0.0361 0.0010 0.949
750 0.0227 0.0299 0.0005 0.945
1000 0.0186 0.0341 0.0004 0.948
1250 0.0155 0.0344 0.0002 0.940
3 125 0.0933 0.0923 0.0088 0.806
250 0.0640 0.1247 0.0043 0.901
YrPML 500 0.0398 0.1113 0.0018 0.912
750 0.0325 0.0993 0.0012 0.901
1000 0.0259 0.1149 0.0010 0.909
1250 0.0205 0.1000 0.0005 0.888
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Figura 6.5: Desvio Padréo das estratégias de estimador regressao para N = 450Q No, = 1000e desvios
diferentes.
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Tabela 6.12: Avaliacdo das estratégias de Hartley, Fuller, Bankier e PML para N = 4500 N, = 1500e
desvios diferentes.

Cenario | Estimador | na=ng . _ Estatistica
Desvio Padrao  100xVR EQM PCI
125 0.1985 0.0724 0.0395 0.948
250 0.1391 0.0109 0.0194 0.952
Yu 500 0.0976 0.0023 0.0095 0.951
750 0.0760 0.0031 0.0058 0.952
1000 0.0593 0.0014 0.0035 0.955
1250 0.0491 0.0085 0.0024 0.955
2 125 0.5062 0.0260 0.2562 0.945
250 0.3405 0.0549 0.1159 0.943
e 500 0.2384 0.0088 0.0568 0.944
750 0.1869 0.0479 0.0349 0.942
1000 0.1577 0.0174 0.0249 0.948
1250 0.1259 0.0448 0.0159 0.941
125 0.1983 0.0694 0.0394 0.949
250 0.1391 0.0117 0.0193 0.951
Y/ 500 0.0977 0.0029 0.0095 0.951
750 0.0760 0.0031 0.0058 0.951
1000 0.0593 0.0014 0.0035 0.954
1250 0.0491 0.0083 0.0024 0.957
3 125 0.1900 0.0702 0.0400 0.939
250 0.1404 0.0120 0.0198 0.941
YemL 500 0.0880 0.0032 0.0095 0.941
750 0.0776 0.0035 0.0056 0.939
1000 0.0590 0.0019 0.0037 0.950
1250 0.0479 0.0081 0.0028 0.957
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Tabela 6.13: Avaliacdo das estratégias de estimador regresséo propostos para N = 4500 Ny, = 1500e
desvios diferentes.

Cenario | Estimador | na=ng . _ Estatistica
Desvio Padrao  100xVR EQM PCI
125 0.0748 0.0303 0.0056 0.954
250 0.0503 0.0264 0.0025 0.954
Yru 500 0.0331 0.0158 0.0011 0.956
750 0.0254 0.0087 0.0006 0.952
1000 0.0212 0.0375 0.0005 0.940
1250 0.0183 0.0123 0.0003 0.944
2 125 0.0886 0.5346 0.0113 0.788
250 0.0587 0.5340 0.0069 0.721
YRBLG 500 0.0376 0.5283 0.0048 0.670
750 0.0286 0.5191 0.0041 0.763
1000 0.0246 0.5499 0.0043 0.799
1250 0.0211 0.5249 0.0038 0.709
125 0.0692 0.0231 0.0048 0.952
250 0.0458 0.0177 0.0021 0.951
VreB 500 0.0298 0.0142 0.0010 0.945
750 0.0226 0.0114 0.0005 0.951
1000 0.0196 0.0332 0.0004 0.945
1250 0.0167 0.0134 0.0003 0.954
3 125 0.1097 0.4907 0.0149 0.786
250 0.0716 0.5027 0.0082 0.785
YrPML 500 0.0495 0.4918 0.0054 0.797
750 0.0379 0.4948 0.0044 0.701
1000 0.0324 0.4768 0.0038 0.731
1250 0.0262 0.4950 0.0037 0.751




Capitulo 6 - Avaliacdo Numérica 91

Figura 6.6: Desvio Padréo das estratégias de estimador regressdo para N = 450Q No, = 1500e desvios
diferentes.
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Figura 6.7: Densidade estimada dos estimadores propostos para N = 4500e Ny, = 500
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Density

Density

Figura 6.9: Densidade estimada dos estimadores propostos para N = 4500e Ny, = 1500
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Figura 6.10: Densidade Estimada de Nab,s, com valor de referéncia Ny, = 500
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Figura 6.11: Densidade Estimada de Nab75, com valor de referéncia Ny, = 1000
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Figura 6.12: Densidade Estimada de Nab,s, com valor de referéncia Ny, = 1500
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Figura 6.13:
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Figura 6.14: Densidade Estimada de Na pyy ,
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Figura 6.15: Densidade Estimada de Na pyy ,
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CAPITULO [

Consideractes Finais

No desenvolvimento desta tese, foram apresentados quatro novos estimadores do tipo
regressdo generalizados para uso na abordagem de cadastro duplo. Estes estimadores foram
propostos a partir das estratégias apresentadas por Hartley (1962), Fuller & Burmeister (1972),
Bankier, Lepkowski & Groves (1986) e Skinner & Rao (1996). A forma da variancia aproximada
de todos os estimadores propostos foi derivada e apresentada em termos matriciais na forma
d">d, onde d e X sdo dadas de acordo com cada uma das estratégias apresentadas. Além
disso, as propriedades de consisténcia, centralidade assintotica e expressdes para o erro qua-
dratico médio destes estimadores foram apresentadas de forma rigorosa com o intuito de mo-
tivar o uso de variaveis auxiliares na abordagem de cadastro duplo, uma vez que é esperado
gque informacdes auxiliares fornecam uma melhora no processo de estimacdo de uma para-
metro populacional. Além disso, foi provado através do método delta que, assintoticamente,
os estimadores propostos possuem distribuicdo normal, e que forneceu suporte para céalculo
das variancias aproximadas dos estimadores propostos.

Os resultados obtidos nesta tese generalizam todos os resultados para o estimador do
tipo razéo propostos por Coelho (2007), que considerou informagdo de apenas uma variavel
auxiliar em apenas um dos cadastros, além de fornecer novas formas de estimador do tipo
razdo sob as estratégias propostas por Bankier, Lepkowski & Groves (1986) e Skinner & Rao
(1996).

O desempenho dos novos estimadores regressao para a abordagem de cadastro duplo foi
avaliado através de um estudo de simulacdo sob os planos de amostragem aleatéria simples,
comparando-0s com os estimadores ja disponiveis na literatura. Os resultados das simulacfes
mostraram que os estimadores regressao propostos apresentaram melhor desempenho em

comparacgao aos estimadores propostos na literatura, apresentando consideravel redugéo de
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variancia e erro quadratico médio, como era esperado.

Os estimadores propostos sob as versfes de Hartley (1962) e Fuller & Burmeister (1972)
apresentaram menor sensibilidade a heterogeneidade das observacfes dentro dos cadastros
e dominios e ao aumento do tamanho populacional no dominio Ng,, quando comparados aos
estimadores de Bankier, Lepkowski & Groves (1986) e Skinner & Rao (1996), que s apresen-
taram desempenho equivalente quando N, /N = 0.10, valor este que pode servir como uma
recomendacao exigida para uso destes estimadores quando se desejar facilidade de imple-
mentacdo do método.

Os estimadores regresséo propostos sob as estratégias de Hartley (1962) e Fuller (2009)
sdo mais eficientes do que os demais estimadores apresentados sob o cenario 2. Porém, para
tamanhos de amostras elevados na situacao descrita pelo cenério 2, € verificada vantagem de
uso do estimador RBLG.

Os estimadores regressao sob as estratégias de Fuller & Burmeister e PML apresentaram
melhor desempenho que os demais estimadores apresentados sob o cenario 3. O estimador
regressdo sob a estratégia de Fuller & Burmeister foi o que teve maior destaque por apresentar
maior reducdo de sua variancia quando o tamanho da amostra aumenta.

De um modo geral, ao desconsiderar 0os cenarios os estimadores regressao propostos
sob as estratégias de Fuller & Burmeister e PML foram os estimadores que apresentaram
melhor desempenho, por apresentar maior redu¢éo da variancia quando o tamanho da amostra
aumenta em ambos os cadastros. Dessa forma, em um cenario de aplicacdo onde o tamanho
populacional dos dominios é conhecido (cenario 2), recomenda-se o uso do estimador de
Bankier, por ser mais eficiente que a estratégia de Hartley, além de ser relativamente simples
de ser implementado. Se a situacdo envolver o ndo conhecimento do tamanho populacional
dos dominios (cenario 3), recomenda-se o0 uso do estimador de Fuller & Burmeister.

Esta tese da abertura para varias pesquisas sobre estratégias de inferéncia assistida por
modelos sob a abordagem de cadastro duplo. Dentre as propostas de pesquisas futuras, por
exemplo, podemos citar as seguintes:

e Apresentar os estimadores propostos sob o contexto da estratificacéo, considerando-se
estimadores regressao nas versdes separado e combinado, de modo a generalizar os
resultados apresentados por Coelho & Ferraz (2007);

e Estender toda a teoria desenvolvida nesta tese para o estimador regressao logistico
generalizado, utilizado para estimacdo em popula¢des assistida por modelos variaveis
dicotdbmicas, discutido por Poveda (2007);

e Apresentar os estimadores propostos para diversos planos amostrais e realizar estudos
de alocacao 6tima de amostras aos cadastros sob estes planos;

e Analisar o desempenho dos estimadores propostos sob planos amostrais complexos;
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e Analisar o desempenho dos estimadores sob técnicas de imputac¢do de dados para tra-
tamento da n&o-resposta.
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Resumo de conceitos importantes

A seguir, sera apresenta uma reviséo de alguns conceitos utilizados ao longo desta tese.

1 Ordens de Magnitude de sequéncias de numeros reais ( O e 0)

Sejam a, e b, sequéncias de nimeros reais. Dizemos que

1. a,=0O(by,) se existirem M > 0 e np =n(M) tal que b <M, Vn>ng;
n

2. a, =0(bp) se paratodo € > 0 existir um nimero positivo ng = Np(¢€) tal que a
n

<Eg,Vn>ng

1.1 Teoremal

Sejam a,, by, ¢, e d, sequéncias de nimeros reais. Entéo:
1. Seay=o0(by,), entdo an = O (by);
2. Se a, =0O(by) e ¢, =0(dy), entdo:

(@) anch = O (bndy);
(b) |an|®=O(|by®), para todo s> 0;
(€) an+cn =0 (max{lbn|,|dnl})

3. Se a, =o0(b,) e cy =0(dy), entéo:

(@) anth = 0(bndh);
(b) |an|®> = o(|bn|*), para todo s> O;
(€) an+cn=o(max{[bn|,|dn|})
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2 Desigualdade de Markov

Seja X uma variavel aleatéria qualquer. Entdo para todo t > 0, temos:

t
P(X| > ¢) < =X

3 Convergéncia Estocastica

3.1 Ordens de Magnitude de sequéncias de nimeros reais ( Op(.) e 0p(.))

Sejam {Xn},>1 sequéncia de variaveis aleatorias e {by},., uma sequéncia de nameros reais
(ou variaveis aleatérias). Dessa forma, temos que:

1. Xy = Op(bn) se para todo € > 0 existir M tal que M = M(&) e um nimero inteiro positivo ng
onde ng = ny(€) tais que

X

P ([3

ou seja, a sequéncia {bﬁ} é limitada em probabilidade para todo n suficientemente
nJ)n>1

2M>§s, Yn>ng

grande.

2. Xn=0p(by) se para todo £ > 0 e para todo A > 0 existir np tal que ng = ng(&,A) tais que

%

P
(5

ou seja, X, = 0p(by) se paratodo € >0, P ( X

n
n

23) <A, ¥Vn>ng,

> s) — 0, quando n — oo,

3.2 Teorema 2

Sejam {Xn},>1, {Ynlh>1 S€QUéNcia de variaveis aleatorias e {an},-; {bn},>; Sequéncias de

nameros reais (ou variaveis aleatorias). Temos entéo que:
1. Se Xp =0p(an), entdo X, = Op(an);
2. Se Xn=0Op(an) e Yn=Op(bn), entdo:

(@) XnYn=Op(anbn);
(b) |%n°=0Op(|an|®), para todo s> 0;
(€) Xa+Yn=Op(max{[bn|,|dn|})
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3. Se Xy =0p(an) e Yy = 0p(bn), entédo:

(@) XnYn=0p(anbn);
(b) |%n|>=0p(|anl®), para todo s> O;

(€) Xn+Yn=0p(max{|bn|,|dn|})
(d) Se Xn=0Op(an) e Yn = 0p(bn), entéo: XY, = 0p(anbn)

4 Tipos de convergéncia estocastica

1. Se X, I% X, entdo X, — X :

2. Sejam {Xp;n > 1} e {Yy;n> 1} sequéncias de variaveis aleatorias. Se |Xn — Yn| P.oe

Yn i> X, entdo X, i> X
3. Se X, - X, entdio X, -5 X ;
4. Seja c uma constante. Se Se X, i> ¢, entao X, i> C;
5. Se Xn — X, entdio X, — 0, ent&io, X,Yp — 0 ;

6. Teorema de Slutsky:

e SeX, -5 XeY, 250, entdo XY, -+ 0:

e Seja c uma constante. Se X, i> XeY, i> c, entao

Xo+ Yo~ X +€, Xo¥o -5 Xc, é 0, X

n

(@]

7. Seja g: IR— IRuma funcao continua. Entao,

o Se X, 5 X, entdo g(Xn) = g(X) ;
e Se X, — X, entdo g(%n) N aXx);
e Se X, BN X, entdo g(Xn) L 9(X);

8. (Método Delta ) Suponha que /n (X, — ) N (0,02). Se g é uma funcéo diferenciavel
em U, entao:
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Demonstragdes de resultados propostos

A seguir serdo apresentadas as demonstra¢ges dos resultados enunciados nesta tese de dou-

torado.

Consisténcia do estimador de Hartley

Resultado: O estimador y*-B é consistente, ou seja:

P(‘VﬁUB_yv| > 5|ﬁv) — 0, quando v — o

Prova: A prova deste resultado é construtiva, e depende das condi¢des a seguir:

Cl.

C2.

Cs3.

C4.

Dado Ny = Nay + Ngy — Napy, S€ja G\f\UB 0 parametro de interesse. Entdo, existe sequéncia
de estimadores de 6,“B, denotada por {é\,; v > 1} que satisfaz a seguinte propriedade:
Ve > 0, existe & € (0,) tal que

P(|6)8 - 008 > &) <«

No cadastro A, VNay, Vk € &, kmy n(,“k > 115, > 0, onde Npy 7T, — o e existe s> 0 tal que
cAy
(Nav)/278 (1) — 0 &

keU(}le

max S (T — 7)) = O ((Nay) %), Nay — .
Nkl

As observacdes da variavel de interesse no cadastro A, {yk}ycya satisfazem:

limsup 5 ¥ < o,
NAV*>0<J k6$

As mesmas condicdes C2 e C3 sdo admitidas ao se considerar as correspondentes
guantidades no cadastro B.
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Breidt & Opsomer (2008) mostraram que a condi¢do suficiente para garantiar a consis-

téncia de acordo com o plano é a convergéncia em média quadratica, ou seja, basta

provar que

= (2
B @, e

Logo,
Vv — My = WauThry +WeuViTy — WanvThty
- (WAvuAv + WavHBy — Waby H(AmB)v)

= Wav (Yay — Hav) +Way (Vgy — HBv) — Wapy (VAQB - I-lAv)

= Wav (Yav — Hav) +Way (Yav — Mav) — Waby (Y(AnB) — HanB)v

Trv — )" = (Wav)? (Jay — Hav)? + (Wev)? (Vay — Upv)?
+  2wayWsy (Yay — Mav) (Vv — HBv)
- 2WayWaby (V(Ams) - H(AmB)v) (Yav — Mav)

—  2WgyWaby (y(AmB) - H(AmB)v) (YBy — Mav)

E (VHV - uV)Z = (WAV)ZE (VAV - IJAV)Z + (WBV)ZE (VBV - UBV)Z
+  2WayWey E (Yay — Hav) E (Vey — Hv)

- 2WAvWava[(y(AmB)v - H(AmB)v) (Yav — Hav)]
- 2WBvWava[(7(AmB)v - H(AmB)v) (Yev — Hav)]

Para as quantidades referentes ao cadastro A, tem-se que

E((Yav — Hav))® = E(VAV—HA\/)ZZ( 5 > (MoK — ThkTR)

1/2
1 V7 1 B 2
= Nav 75 kEZUA Nav (Nav)? (m5)° (kJEU%: kA (= ) ) (k,le%: kA YEYIZ>

v

1 ¢ %
NAVT:; kz NAV

cup

)

1/2
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1/2
Na, max MZ (Th — ThKTR )2 L\ 2) 2
™ KEA | eofyTieAl < Vi )
+ ke :
keup AV

(Nay)¥/2+s (Nay)t-2 Na

que converge para zero quando v — . Analogamente, E [(Vg, — qu)]Z — 0, Vv— oo,

Admitindo que

E |:(VAV — Hav) (V(AﬂB) - Ivl(AﬁB)V)] < o0

E [(VBV — Usv) (V(MB) - I-‘(AmB)v)] <o

€ possivel notar que uma vez que Na, € Ng, convergem para infinito com magnitudes
diferentes, entdo a quantidade N, = Nay + Ngy — Niag)y (0nde Niaqg)y € finita) converge
para infinito a uma taxa maior que as de Na, € Ngy,. Logo, wa, — 0, wgy — 0 € Wap, — O,

quando v — o. Logo,
E(y*®- uv)z — 0, quando v — o

Pela desigualdade de Markov, tem-se que

P(I9%8 —w| >¢) < w

Quandor =2e v — o, temos o resultado. H
Resultados 6, 7, 8 e 9 - pagina 46

(i) Estimador Vgy: Prova: Para quantidades nos cadastros e nos dominios, admite-se as

condi¢Bes apresentadas por Isaki & Fuller (1982). E possivel notar que

YRH(v) —Hv = WavYray +WavYRrey — Waby <p37Rab(A)v +(1- p)VRab(B)v)
—  WayHay +Wsy Uy — Waby (pl-lab(A)v +(1- p)“ab(B)v)

Yraw) —Hv = Wav (Yrav — Hav) +We (Yrey — Hav)

— Wag { p (yRab(A)v — uab(A)V) +(1-p) <)7Rab(B)v - Ilab(B)v) }
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Tem-se que para A:

YR— Hav = L ZYk(IV—k—1>— L g ZﬁA-Xk'(IV—k—1>
R Y NAV kES, Ttk NAV j;)keafv viTd Ttk

Através do método de linearizagdo de Taylor aplicado no segundo termo da expressao acima,

tem-se que:

_ 1 Ivk >
— ~ — =1 —X
Yra — Hav ~ ke}ﬂ Yk (nvk § B (%t — %, )

A variancia aproximada de yra, — mup, € dada por:

AVar (Ygay — Hav) = Var{kezﬂ Yk (— — 1) } +Var{ZOBJ v — RNay }
— Cov [N]A-\v k;{ (ﬂ - l) Z)BJ — XNay ]

Logo,

ly d A

AVar (Yray — Hav) < Var{keév)/k (Ei—l)}+Vaf{J;B§j (X?t—XNAv)}
ly d A

_ v{;y (ﬁkk-l)}+ 5. (61 v s ne

+ ; BEBHCOV (X5 — Xy, ) 5 (R0j —Rng, )|

= Qa1+0az+03

Pelos resultados obtidos por Isaki & Fuller (1982), tem-se que

1. 011:Var{ >3 yk( - >}:O((nﬁ)25);

kEV

2. 0= 5 (Bly) Var (x4 ~%u. ) = O () )

Além disso, tem-se que
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a0 = 3 BBICOV[(R);~Rny) ¢ (R —%w)]
i#)

2 BuiBoy {Cov [(%0; =% ) 5 (R — %) ]}
i#V

2 BOYBLVar [(%5) — %X, )] Var (%6 — %Xy, )] = O (1))
i#)

2

IN

IN

Portanto, AVar (Yga, — Uav) = 01+ a2+ a3 =0 <max{ nt‘25 ()= }) O ((n))~29)
Analogamente, é possivel mostrar que
e AVar(Ygg, — Hay) = O((n§)=%)
-25
)
—25
)7

o AVar (VRab(A)v - Ilab(A)v) =0

e AVar <VRab(B)v - Ilab(B)v) =0

E possivel mostrar ainda que

AVar (Vo) — Hv) = (Way)? [AVar (Jeay — Hav)] + (Wey)? [AVar (Vesy — Hev)]
+ (Wapy)?p? [AVar <VRab(A)v - Ilab(A)v)] +Wapy (1— p)? [AVar <VRab(B)v - I-lab(B)vﬂ
+ 20Wa W ACOV | (Tray — Hav)  (Trabayy — Havia )|

+  2(1— p)wWayWapyACOV [(VRB — Hsv) ; <7Rab(B)v - I-lab(B)v)}

IN

(Wav)? [AVar (Fra, — Hav)] + (Way)? [AVAr (Vrgy — Hav))

+ (Wapy)?pP? [AVar <VRab(A)v - Ilab(A)v)] + Wapy (1— p)? [AVar <7Rab(3)v - Uab(B)v)}
2

+  PWayWapy {ACOV [(VRAV — Hav) ; (yRab(A)V — Ilab(A)v)] }

4+ (1— p)WByWaby {ACOV [(VRB — Usy) ; (Y/Rab(B)v - “ab(B)V)] }2

IN

(Wav)? [AVar (Jray — Hav)] +WE [AVar (T, — Hev)]

+ (Wany)?p? {AV&V (VRab(A)v - Hab(A)v)] + Wy (1— p)? {AV&V (yRab( — Hab(B)v ﬂ
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+  PWayWanvAVar [(Yray — Hav)] AVar KVRab(A)V - Uab(A)vﬂ
+  (1- p)WeyWapyAVar|(Yrg, — Hav)] AVar [(VRab(B)v - uab(B)v)}

= 0 {max((nAv)‘25 , (nBV)‘25> } .

Com este resultado e conforme condi¢cdes descritas para a situacdo de apenas um cadastro,
apresentadas por Isaki & Fuller (1982), tem-se finalmente que

YrH(v) — Mv =Op (max{(nAv)_é; (nBv)_‘S}) .

Robinson & Séarndal (1983) mostraram que os estimadores regressao para cadastros e domi-

nios sao assintoticamente centrados, ou seja:
lim {E(RIY) —m} =0 e fim {E(AIY.)—p}=0

Estes resultados sdo garantidos pela desigualdade de Markov, que fornece condi¢des sufici-
entes para mostrar que

da seguinte forma: seja
. l Ivk q "' l ) Ivk
ﬁ_l-‘v—N‘(j; z yk(vak 1> ZBJVN ngkj<mk 1)

Logo,

E{ys—m[Yv} < (E (BTCZyk(:TZ';l))ZYV

1/2

= Q"
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Tem-se que
2
Q = E iZy<|——l> Y,
N‘(’:keuC Thk
- 25y yﬁ(——l) +2 ka( v —'”—k—'i'—1>
NG keU$ Zé ThyTy)  Thk  Th)

2 Tkl >
= +— —1).
V kezucyz <7TV|< > N& Z Zykyl <Tﬁ/k7Tv|
kel
Dessa forma,

NS W

1 1 2 KeUS
il yﬁ(——l) < U — 0, quando v — o
KeUS Ny Mini<k<n, Tk
> v

Ty keuy
~1) <  max -1
N2 Z ZYkM (mkml ) 1<kA <Ny | ThkTT| ' Ny
k£l
> %
T C
< ma VM gkl 0, quando v — o
1<k#I<Ny | Tk Thy| Ny

Analogamente, Q, — 0, quando v — oo, pois

2

lyk
E Xkj <——l) — 0, quando v — oo,
ker\,C Ttk

0 que € garantido pelas condi¢cées C6, C8, C9 e C10. Portanto, o estimador Yg(,), dado em
funcdo de estimadores regressdo para cadastros e dominios € assintoticamente centrado e
consistente. B
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(i) Estimador Ygeg: E possivel notar que através do método de linearizagio de Taylor, tem-se

que

Yree(v) ~  (WavHa + WavYray — WavHa) + (Wov Hb + Wby Yrey — Wov Ho)
+ P <Wab(A)vHabv + Waby YRan(a)y — Wabv Habv) + (1~ p1) (Waby Haby + Waby Haby )
+ Ny P2 (Napaw — Napg)v)
_ v v Wabv- o
= WavYRray T WovYRov + P1 YRab(A)v +(1- pl)WabvyRab(B)v

+ Way Hay + Wy oy + P1Wapy aby + (1= P1)Weapy Maby + Ny P2 (Nas(a) — Nap(s))

—  Way May — Why Hby — Waby Habv

Admitindo que Uy = Way tay + Wby Loy + PWaby Maby + (1 — P)Waby Haby, teéM-se que

Q

YRFB(v) — Hv Wa (Yrav — Hav) + Wb (Yrov — Hov) + P1Waby ()_/Rab(A)v - Uabv> + (1= p1)Wapy <)7Rab(B)v - Ilabv)
+ N\jl (NaUav + Nbev + plNaAbI-labv +(1—p1) Nz?b”abv + PzNaAb - pzﬂfb)

= Wav (Yrav — Hav) + P1Wapy <7Rab(A)v - UabV)

+ Wy (Vrey — Hov) + (1= P1)Wab (Yran(@yy — Habw ) +O(L).
Logo, a variancia aproximada dessa diferenca é dada por
AVar <37RF B(v) — Hv) = (Way)?AVar (Yray — Hav) + (Woy)?AVar (Vg — Hov)

+  (P1Wapy)*AVar (VRab(A)v - Habv) + (1— p1)?(Wapy)*AVar <7Rab(B)v - I-‘abv)

+ 2plwavwavaC0V{()7RAv — Hav) (VRab(AW —H ab"> }
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IN

2(1- pl)vaWavaCOV{(VRBv — Hov) (VRab(B)v - Habv) }

O(N, ™)

(Way)?AVar (Yray — Hav) + (Woy ) “AVar (Vrg, — Hov)

(P1Waby)*AVar ()_/Rab(A)v - Uabv) + (1= p1)?(Waby ) *AVar <37Rab(B)v - Ilabv>
21 Way Wapy AV (Yray — Hav) AVar (VRab(A)v - Habv)

2(1— p1)WpyWaby AVar (Yrgy — Hov ) AVar ()_/Rab(B)v - Uabv) +O(N; )

O {max|(na) 2, (now) 2, (P2, (n?®) 2]} = o{(m;)?}

Além disso, para cadastros e dominios individualmente vale também os resultados apre-

sentados Robinson & Sarndal (1983), da mesma forma que a feita para o estimador Ygy ).

Portanto, sob a abordagem de cadastro duplo, o estimador Ygeg(,), funcéo de estimadores

regressdo para cadastros e dominios também é assintoticamente centrado e consistente.

(iii) Estimador Ygg ¢!

Da mesma forma que as apresentadas para o teorema 3, sdo admitidas para os domi-

nios as condi¢gfes apresentadas por Isaki & Fuller (1982). Como a estratégia de Bankier é

uma adaptacdo da estratégia de Horvitz-Thompson a partir da identificacdo dos elementos

pertencentes aos dominios a, b e ab, tem-se que

YRBa(v) =

Hy =

Hy =

(Wav)Yrav + (Wov ) YRoy + WabyYRaby

ta+te  batlapa o +lape)  tyattyp+tya

N N ,onde tyap = tyana) +tyan(e)

(Way ) Hav + (Woy ) Hov + Waby Haby

Dessa forma, tem-se que
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yRBa(v) — Hy

AVar <)7RBa(v) - Ilv)

IN

IN

_l’_

(Wav) (yRav - Uav) + (va) (VRBV - I-le) + Waby (yRabv - Uabv)

(Wav )ZAVar (yRav - Ilav) + (va)ZAvar (bev - Ubv)
(Wabv ) ZAVar (yRabv — Habv )

2(Way )WabyACOV [(Yray — Mav) 5 (Yraby — Mabv )]
Z(WbV)WabVACOV [(bev - Ubv) , (yRabv - Uabv)]

(Wav)zAvar (Yrav — Mav) + (va)zAvar (Yrov — Hov)
(Waby)AVar (Yrapy — Mabv)

2(Way )Waby {ACOV [(Yray — Hav) + (Yraby — “abv)]}z
2(Woy )Wapy {ACOV[(Yroy — Hov) + (Vraby — Habv)]}

(an)ZAVar (yRav - Ilav) + (va)ZAvar (bev - Ubv)
(Waby)*AVar (Yrapy — Habv)

Z(Wav)wabv {AVar (yRav - Uav) AVar (yRabv - Uabv)}
Z(WbV)WabV {AVar (bev - Ubv) AVar (yRabv - Uabv)}
0 (n,22) +0 ((n0) ) +0 ((n) ) +0 ((nan) 2 (rP) %)

O ()2 (n?) 72 ) = O (max{ (nay) 22, (o) 22, (nP) 27} ).

Adaptando os resultados apresentados por Isaki & Fuller (1982) e Robinson & Sarndal (1983)

para as quantidades referentes a cadastros e dominios, da mesma forma que a feita para o

estimador Yy (), tem-se que o estimador Ygg,(,) € assintoticamente centrado e consistente.
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(iv) Estimador  Yrg| gj(o):

Inicialmente, sejam ai;:) wﬁg’) ai;)) dados da mesma forma que a apresentada por Skinner
(1991):

o = TG+ Ty

(50 L 650 ()
rpar NA(ril) r impar NB(ril) n'VAk—i_n\?k

a” e aB convergem para valores fixos quanto r — «. Dessa forma, basta substituir as quantida-
des apresentadas em (3.10) e temos o resultado, da mesma forma que a feita para o estimador

VRBa( V)
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(v) Estimador Vgpw:

E possivel notar que

YremL(v) = WavYRa(v) + Wa(x) Hav — Wav Hav + Wov YRo(v) + Waby () HBv — W) Uy
4 ) L
+ { ( YRab(A) YRab(B)
TG+ Ty "\/}k + TG
+ W) Ly — Way Haby

= WavYRa(v) +WovYro(v)

+ { (ﬁ[ﬁﬁ) A (%) VRab(B)v} +0(1)

Dessa forma, admitindo que L, = Way Uay + Why Hp + Wabhy Uapy, € que

Tlﬁ B 7'[5 _ Wab =
a2 ) T i () S = 2 (S + S

Wy,

tem-se que

YRPML(v) — Hv = Way (VRa(v) - Hav) + Wy <7Rb(v) - Hbv) + Waby (x) (VRab(v) - Ilabv> +0(1)
Dessa forma, a variancia aproximada dessa diferenca é dada por
AVar <)7RPML(v) - Hv) = (Way)*AVar (yRa(v) - Ilav) + (Why)*AVar (VRb(v) - Hbv)
+ (Waby(+)) AVar <7Rab(v) - I-labv) +0(1)

= 0 <max{(nav)*25’ (Npy) 20, (NE2(A)) =25 (nﬁb(B))*z‘S}) —0 <(n3)725) ’

de acordo com os resultados obtidos Isaki & Fuller (1982) e Robinson & Sarndal (1983) e
apresentados anteriormente para 0s outros estimadores propostos.
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Programas utilizados

As avaliagBes computacionais realizadas ao longo desta tese foram feitas utilizando o ambi-
ente de programacéo, analise de dados e graficos R em sua versao 2.12.0, e que se encontra
gratuitamente disponivel em http://www.r-project.org. A opgao por esta linguagem foi de-
vido ao compromisso entre a flexibilidade oferecida por algumas linguagens compiladas e a
conveniéncia dos tradicionais pacotes estatisticos, além da facilidade de implementagéo dos
estimadores propostos. A seguir sera apresentado o programa utilizado para a avaliagdo dos
estimadores sob o plano de amostragem aleat6ria simples.

BB
#UNIVERSIDADE FEDERAL DE PERNAMBUCO

#CENTRO DE CIENCIAS EXATAS E DA NATUREZA

#PROGRAMA DE P(OS-GRADUAGAD EM ESTATISTICA

#DOUTORADO EM ESTATISTICA
BB
#INFERENCIA SOB PLANOS AMOSTRAIS DE CADASTROS DUPLOS

#HEMILIO FERNANDES CAMPOS COELHO
Lzzzisisrsisinssininsninsinss s ns i s s as s s s s sn s sk s

#0 PROGRAMA A SEGUIR FOI UTILIZADO PARA A APLICAGAO APRESENTADA NO CAPITULD 2
Lzzzisisrsisinssininsninsinss s ns i s s as s s s s sn s sk s

#Fungdo para criar uma populagdo artificial de tamanho N baseada em dados de uma
#amostra de tamanho n.
D S s s e s s s S s S s S S S e e S s s s e s

# name -> Nome que a variavel recebera

artipop<-function(N,y,name)
{

y<-as.vector(unlist(y))
n<-length(y)
nv<-log(N/n)/(log(2))

nvr<-floor(nv+1)
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for(k in 1:nvr){
y<-append(y,y, after=n)}
var<-data.frame(y[1:N])
names (var)<-c(name)
return(var)

}

#Fungdo para calculo do p-otimo do estimador de Hartley caso normal.

T TR TR T TR R N TN TR N TR TR N TR TR NIRRT TR TN TR

# N_A -> Tamanho da populagdo do cadastro A
# NB -> Tamanho da populagdo do cadastro B
# Nab -> Tamanho da populagdo do dominio "ab"

# yabC -> Variavel resposta na amostra para o dominio ab do cadastro C

pH=function(N_A,NB,Nab,yabA,yabB)

{

varl=var (yabA)

var2=var (yabB)

fAinv=N_A/nA

fBinv=NB/nB

wabA=Nab/N_A

wabB=Nab/NB
a=(2*NB*fBinv*wabB*var2) / (2*xN_AxfAinv*wabA*var1+2+«NBxfBinv*wabB*var2)
return(a)

}

#Fungdo que calcula o estimador de Hartley

TR TR TR TR R N TN R H N TR TR N NIRRT TR TN TR

# p -> Fungdo "pH" aplicada anteriormente

# Na -> Tamanho da populagdo do dominio "a"
# Nb -> Tamanho da populagdo do dominio "b"
# yd -> Variavel de interesse para o dominio d

# ydC -> Variavel de interesse para o dominio d, cadastro C

esthart=function(p,Na,Nb,ya,yb,yabA,yabB)

{
est=Na*mean(ya)+Nb*mean(yb) +Nab*p*mean (yabA)
+Nab* (1-p) *mean(yabB)

return(est)

}

¢ CONSTRUGAD DO BANCO DE DADOS #itiititititititititit ittt e
library(TeachingSampling)

#Cadastro de Hortaligas (Cadastro B)

cadhor<- read.table("marco hortalizas.tab", header=TRUE, sep="", na.strings="NA", dec=".", strip.white=TRUE)

#Dados de area cultivada, area colhida e produg8o (variiveis de interesse)
acult<- read.table("asemh.tab", header=TRUE, sep="", na.strings="NA", dec=".", strip.white=TRUE)
acolhi<- read.table("acosh.tab", header=TRUE, sep="", na.strings="NA", dec=".", strip.white=TRUE)
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producao<- read.table("prodh.tab", header=TRUE, sep="", na.strings="NA", dec=".", strip.white=TRUE)

#Cadastro do DANE (Cadastro A)
cadENA <- read.table("universol.tab", header=TRUE, sep="", na.strings="NA", dec=".", strip.white=TRUE)

#Criagdo de um cadastro geral
N=nrow(cadENA)

Nab= 10000
Na=trunc(nrow(cadENA)/2) -Nab
Nb=trunc(nrow(cadENA)/2+1)-Nab
N_A=Na+Nab

N_B=Nb+Nab

domA=append (matrix(1,Na) ,matrix(0,Nab))
domB=append (matrix(0,Nab) ,matrix(1,Nb))
cult= artipop(N,acult,"area cultivada")
colhi=artipop(N,acolhi,"area colhida")
prod=artipop(N,producao, "produgdo")

cadgeral=data.frame(cadENA,cult,colhi,prod)

####CADASTROS

cadA=data.frame(cadgeral[1:N_A,],domA)
cadB=data.frame(cadgeral [(N_A+1-Nab) : (N_A+N_B-Nab),],domB)
domab=subset (cadA,domA==0)

####PARAMETROS DE INTERESSE
media_tot=(sum(cadA\$produgéo)+sum(cadB\$producéo) - sum(domab\$producéo)) /N

####COLETA DAS INFORMAQﬁES DA AMOSTRA
nA=1000

nB=800

selA=S.SI(N_A,nA)

amoA=cadA[selA,]

nabA=nrow(domabA)

selB=S.SI(N_B,nB)

amoB=cadB[selB,]

####DOMINIOS

doma=subset (amoA,domA==1)
domabA=subset (amoA,domA==0)
domb=subset (amoB,domB==1)
domabB=subset (amoB, domB==0)

#####CALCULO DO ESTIMADOR DE HARTLEY

phart=pH(N_A,N_B,Nab,domabA\$produgio,domabB\$produgso)
hartley=esthart(phart,Na,Nb,doma\$produgio,domb\$produgso,domabA\$produgio,domabB$produgso) /N
mean (doma\$produgso)

mean (domb\$produgso)

mean (domabA\$produgéo)

mean (domabB\$produgéo)
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# SIMULAGAD:
#0 PROGRAMA A SEGUIR AVALIA 0S ESTIMADORES DE HARTLEY, FULLER, BANKIER,
#PML, E 0S ESTIMADORES PROPOSTOS ATRAVES DO USO DE ESTIMADORES GREG

TR TR T TR TH TN R R N TR TR N TR R TR NIRRT TR TN TR

#Fungdo para calculo do p-otimo do estimador de Hartley caso normal.

TR TR T TR TH TN R R N TR TR N TR R TR NIRRT TR TN TR

nA -> Tamanho da amostra obtida do cadastro A
N_A -> Tamanho da populagdo do cadastro A

nB -> Tamanho da amostra obtida do cadastro B
NB -> Tamanho da populagdo do cadastro B

sA -> Amostra obtida do cadastro A

sB -> Amostra obtida do cadastro B

Nab -> Tamanho da populagdo do dominio "ab"

H H O ¥ ¥ ¥ H H

dab -> Indicador numérido do dominio "ab"

pH=function(nA,N_A,nB,NB,sA,sB,Nab,dab)
{

domabA=subset (sA,sA[,2]==dab)
doma=subset (sA,sA[,2]==(1-dab))
domabB=subset (sB,sB[,2]==dab)
domb=subset (sB,sB[,2]==(1-dab))
varl=var(domabA[,1])

var2=var (domabB[,1])

fAinv=N_A/nA

fBinv=NB/nB

wabA=Nab/N_A

wabB=Nab/NB
a=(2xNBxfBinv*wabBxvar2)/(2*xN_A*fAinviwabAxvarl+2*xNB*fBinv*wabB*var2)
return(a)

}

#Fungdo que calcula o estimador de Hartley

T TR T TR TR R N TN R N TR TH N TR TR NIRRT TR TN TN

p -> Fungdo "pH" aplicada anteriormente
nA -> Tamanho da amostra obtida do cadastro A
N_A -> Tamanho da populagdo do cadastro A

nB -> Tamanho da amostra obtida do cadastro B

#
#
#
#
# NB -> Tamanho da populagdo do cadastro B
# sA -> Amostra obtida do cadastro A

# sB -> Amostra obtida do cadastro B

# Nab -> Tamanho da populagdo do dominio "ab"
#

dab -> Indicador numérido do dominio "ab"
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esthart=function(p,n_A,nB,N_A,NB,sA,sB,Nab,dab)
{

domabA=subset (sA,sA[,2]==dab)

doma=subset (sA,sA[,2]==(1-dab))

domabB=subset (sB,sB[,2]==dab)

domb=subset (sB,sB[,2]==(1-dab))

Na=N_A-Nab

Nb=NB-Nab
est=Na*mean(domal,4])+Nb*mean(domb[,4])+Nab*p*mean(domabA[,4])
+Nab* (1-p)*mean (domabB[,4])

return(est)

}

#Fungdo que estima Nab para o estimador de Fuller-Burmeister

TRTRTRTETNTN TR TR N NI TH NIRRT TR TH NN

# N_A -> Tamanho da populagdo do cadastro A

NB -> Tamanho da populagio do cadastro B

sA -> Amostra obtida do cadastro A

sB -> Amostra obtida do cadastro B

dA -> Variavel indicadora de dominios (1 se pertence a "a"; O se pertence a "ab")

dB -> Variavel indicadora de dominios (1 se pertence a "b"; 0 se pertence a "ab")

H OH OH OH ¥

dab -> Indicador numérido do dominio "ab"

TR TR TR TR R N TN R H N TR TR N NIRRT TR TN TR

Nabful<- function(N_A,NB,sA,sB,dA,dB,dab)
{

domabA<-subset (sA,dA==dab)

domabB<-subset (sB,dB==dab)
nabA<-length(domabA[,1])
nabB<-length(domabB[,1])
nA<-length(sA[,1])

nB<-length(sB[,1])

ghA<-(N_A - nA)/(N_A - 1)

gB<-(NB - nB)/(NB - 1)

z3 <-(nAxgB)+(nBxgh)

z2 <-nA*NB*gB+nB*N_A*gA+nabA*N_A*gB+nabB*NB*gA
z1 <-(nabA*gB+nabB*gA)*N_A*NB

if (missing(z1) || is.null(z1l) || is.na(zl) || !is.numeric(z1)){z1<-03}
if (missing(z2) || is.null(z2) || is.na(z2) || !is.numeric(z2)){z2<-0}
if(missing(z3) || is.null(z3) || is.na(z3) || !is.numeric(z3)){z3<-0}

roots<-polyroot(c(z1l,-z2,23))
NabFB <- min(Re(roots))
return(NabFB)

}

#Funcdo que calcula o estimador de Fuller & Burmeister

#Precisa da fungdo "Nabful"

TR TR TR T TR TR R N N R TR NIRRT TR R TR TN TR TN TN

# nA -> Tamanho da amostra obtida do cadastro A

# N_A -> Tamanho da populagdo do cadastro A
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nB -> Tamanho da amostra obtida do cadastro B
NB -> Tamanho da populagio do cadastro B
sA -> Amostra obtida do cadastro A

sB -> Amostra obtida do cadastro B

H H OB ¥ O H

dab -> Indicador numérido do dominio "ab"

Nabf -> Tamanho da populagdo do dominio "ab", estimada pela fungdo "Nabful”

estful=function(n_A,nB,N_A,NB,sA,sB,Nabf,dab)

{

domabA=subset (sA,sA[,2]==dab)

doma=subset (sA,sA[,2]==(1-dab))

domabB=subset (sB,sB[,2]==dab)

domb=subset (sB,sB[,2]==(1-dab))
nabA=length(domabA[,1])

nabB=length(domabB[,1])

fA=n_A/N_A

£B=nB/NB

w=nabA*(1-fB)/(nabA* (1-fB)+nabB*(1-fA))
yabest=w*mean (domabA[,4])+(1-w)*mean(domabB[,4])
Naest=(N_A-Nabf)

Nbest=(NB-Nabf)
estful=Naest*mean(domal[,4])+Nbest*mean(domb[,4])+Nabf*yabest
return(estful)

}

#Fungdo que calcula o estimador de Bankier

nA -> Tamanho da amostra obtida do cadastro A
N_A -> Tamanho da populagdo do cadastro A

nB -> Tamanho da amostra obtida do cadastro B
NB -> Tamanho da populagio do cadastro B

sA -> Amostra obtida do cadastro A

sB -> Amostra obtida do cadastro B

 H H ¥ H ¥ H

dab -> Indicador numérido do dominio "ab"

estbank=function(n_A,nB,N_A,NB,sA,sB,dab)
{

domabA=subset (sA,sA[,2]==dab)
doma=subset (sA,sA[,2]==(1-dab))
domabB=subset (sB,sB[,2]==dab)
domb=subset (sB,sB[,2]==(1-dab))
fA=n_A/N_A

£B=nB/NB

somapondA=(1/£fA)*sum(domal,4])
somapondabA=(1/(£A+fB) )*sum(domabAl[,4])
somal=somapondA+somapondabA
somapondB=(1/£B) *sum(domb[,4])
somapondabB=(1/(fA+£fB) ) *sum(domabB[,4])
soma2=somapondB+somapondabB
est=somal+soma2

return(est)
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R

#Fungdo que calcula o estimador de Horvitz-Thompson para o caso do estimador Bankier Combinado

#Esta fungdo & uma alteragdo da fungdo "E.SI" do pacote "TeachingSampling"

E.SImod=function(N_A,NB, n_A,nB,nd,y)

{

y <- as.data.frame(y)
vall=n_A/N_A

val2=nB/NB

pik <- rep(1/(vali+val2),nd)
dk <- 1/pik

ty <- sum(y * dk)

return(ty)

}

TRTRTRTETN TR TR R TN TH NIRRT TR TR TN

#Funcdo que calcula o estimador de Nab para a estratégia PML

nA -> Tamanho da amostra obtida do cadastro A
N_A -> Tamanho da populagdo do cadastro A

nB -> Tamanho da amostra obtida do cadastro B
NB -> Tamanho da populagio do cadastro B

sA -> Amostra obtida do cadastro A

sB -> Amostra obtida do cadastro B

H H H ¥ ¥ ¥ H

dab -> Indicador numérido do dominio "ab"

TR TR TR TR R N TN R H N TR TR N NIRRT TR TN TR

NabPML = function(n_A,nB,N_A,NB,sA,sB,dab)

{

domabA=subset (sA,sA[,2]==dab)

doma=subset (sA,sA[,2]==(1-dab))

domabB=subset (sB,sB[,2]==dab)

domb=subset (sB,sB[,2]==(1-dab))

fA=n_A/N_A

fB=nB/NB

vetorl=rep(1,length(domabA[,4]))

vetor2=rep(1,length(domabB[,4]))

nabA=sum(vetorl)

nabB=sum(vetor2)

NabA=(1/fA)*nabA

NabB=(1/£B)*nabB

z1=22=23=0

z1 = n_Ax*NabA*NB+nB*NabB*N_A

z2 = n_Ax*NB+nB*N_A+n_A*NabA+nB*NabB

z3 = n_A+nB

if (missing(z1) || is.null(z1l) || is.na(zl) || !is.numeric(z1)){z1<-03}
if (missing(z2) || is.null(z2) || is.na(z2) || !is.numeric(z2)){z2<-03}
if (missing(z3) || is.null(z3) || is.na(z3) || !is.numeric(z3)){z3<-0}
roots<-polyroot(c(zl,-z2,23))
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NabPML = min(Re(roots))
return(NabPML)
}

T TR TR T TR R N TN TR N TR TR N TR TR NIRRT TR TN TR

#Fungdo que calcula o estimador para o total via PML

nA -> Tamanho da amostra obtida do cadastro A
N_A -> Tamanho da populagdo do cadastro A

nB -> Tamanho da amostra obtida do cadastro B
NB -> Tamanho da populagio do cadastro B

sA -> Amostra obtida do cadastro A

sB -> Amostra obtida do cadastro B

H H O ¥ ¥ ¥ H

dab -> Indicador numérido do dominio "ab"

estPML = function(n_A,nB,N_A,NB,Nab,sA,sB,dab)

{

fA=n_A/N_A

£B=nB/NB

domabA=subset (sA,sA[,2]==dab)

doma=subset (sA,sA[,2]==(1-dab))

domabB=subset (sB,sB[,2]==dab)

domb=subset (sB,sB[,2]==(1-dab))
vetorl=rep(1,length(domabA[,1]))
vetor2=rep(1,length(domabB[,1]))

NabA=(1/fA)*sum(vetorl)

NabB=(1/fB)*sum(vetor2)
valori=fA*NabA*mean(domabA[,4])+fB*NabB*mean(domabB[,4])
valor2=fA*NabA+fB*NabB

muabest=valorl/valor2
est=(N_A-Nab)*mean(domal[,4])+(NB-Nab)*mean(domb[,4])+Nab*muabest
return(est)

}

#Fungdo que disponibiliza o vetor de residuos e Fungdo que calcula a covaridncia estimada entre

#estimadores GREG

TRTRTRTETN TR TR R TN TH NIRRT TR TR TN A 4

# n -> Tamanho da amostra no cadastro de interesse

# N -> Tamanho da populagdo no cadastro de interesse

# y -> Vetor com as informagdes da variavel de interesse

# x -> Vetor ou matriz com informagdes das variaveis auxiliares
# tx -> Vetor com os totais para as variaveis auxiliares

# ck -> Por default, igual a 1. Vetor de pesos referente a varidncia do modelo

TR T TR R N R R TR R R TR R TR TR NG WU TR TR

residuo=function (N, n, y, x, tx, b, b0 = FALSE)
{

y <- as.data.frame(y)

x <- as.matrix(x)

pik <- rep(n/N, n)

dk <- 1/pik

if (b0 == TRUE) {



Apéndice C 126

x <- as.matrix(cbind(1, x))

}

for (k in 1:dim(y)[2]) {

e <- y[, k]l - (x %*} as.matrix(b[, k1))
}

return(e)

}

covarg=function(n,N,el,e2)
{

a=n/(N"2)

b=n/N

c=(n-1)/(N-1)

Vi=1-a/(b*c)
covar=Vi*sum(el%*%t(e2))
return(covar)

}

#Fungdo que calcula o p-o6timo para o estimador regressdo com base na estratégia de Hartley

TRTRTRTETN TR TR R TN TH NIRRT TR TR TN A 4

#-> Precisa da fungdo "covarg"

#-> Precisa da fungdo "residuo"

N -> Total populacional referente a toda populagio

N_A -> Total populacional referente a A

NB -> Total populacional referente a B

nA -> Tamanho da amostra referente ao cadastro A

nB -> Tamanho da amostra referente ao cadastro B

Nab -> Total populacional referente ao dominio ab

nabA -> Tamanho da amastro em ab, coletada de A

nabB -> Tamanho da amastro em ab, coletada de B

eA -> Vetor de residuos para o estimador regressdo referente a A

eB -> Vetor de residuos para o estimador regressdo referente a B

eabA -> Vetor de residuos para o estimador regressfo referente a ab(cadastro A)
eabB -> Vetor de residuos para o estimador regressfoo referente a ab(cadastro B)
vabA -> Varifncia estimada do estimador regress&o para ab (cadastro A)

vabB -> Variincia estimada do estimador regressfo para ab (cadastro B)

covabA-> Covarifincia estimada entre o estimador para A e o estimador para ab(cadastro A)

covabB-> Covaridncia estimada entre o estimador para B e o estimador para ab(cadastro B)

preghart=function(N,nA,nB, N_A,NB,nabA,nabB,Nab,eA,eB,eabA,eabB)
{

wab=Nab/N

wA=N_A/N

wB=NB/N
q1=(Nab~2)*(1- (nabA/Nab) ) *var (eabA)/(nabA)
g2=(Nab~2) *(1- (nabB/Nab) ) *var (eabB)/ (nabB)
g3=covarg(nA,N_A,eA,eabl)
q4=covarg(nB,NB,eB,eabB)

num=wA*q3-wB*q4

den=wabx(q1-q2)

p=num/den
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return(p)

}

S

#Fungdo que calcula o estimador greg para um dominio

#obs: Desempenha o mesmo papel que a fungdo GREG.SI, apenas foi modificada para calculo correto

#dentro dos dominios

R R

GREG.SIESPd=function (N, n, nd, y, x, tx, b, b0 = FALSE)
{

y <- as.data.frame(y)

x <- as.matrix(x)

pik <- rep(n/N, nd)

dk <- 1/pik

if (b0 == TRUE) {

x <- as.matrix(cbind(1, x))

}

Total <- matrix(NA, nrow = 3, ncol = dim(y)[2])
rownames (Total) = c("Estimation", "Variance", "CVE")
colnames(Total) <- names(y)

for (k in 1:dim(y)[2]) {

xHT <- t(x) %*% dk

yHT <- sum(y[, k] * dk)

ty <- yHT + (tx - t(xHT)) %*) as.matrix(b[, k])
e <- y[, k] - (x %*% as.matrix(b[, k1))

Vty <- (N°2) * (1 - (n/N)) * var(e)/(n)

CVe <- 100 * sqrt(Vty)/ty

Total[, k] <- c(ty, Vty, CVe)

}

return(Total)

}

#Funcdo que calcula o estimador regressdo de acordo com a estratégia de Hartley

TRTRTRTETN TR TR R TN TH NIRRT TR TR TN S A

#Precisa da fungdo "preghart"

p -> Valor de "p" obtido pela fungédo "preghart"
amol -> Amostra de A

amo2 -> Amostra de B

popl -> Populagdo do cadastro A

pop2 -> Populagdo do cadastro B

N_A -> Tamanho da populagdo do cadastro A

#
#
#
#
#
#
# nA -> Tamanho da amostra obtida do cadastro A
# NB -> Tamanho da populagdo do cadastro B

# nB -> Tamanho da amostra obtida do cadastro B

# Nab -> Tamanho da populagdo do dominio "ab"

# dab -> Identificador do dominio ab

# namel -> Identificador para a existéncia de intercepto no modelo para a pop. de A
#

("TRUE" ou "FALSE")
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# name2 -> Identificador para a existéncia de intercepto no modelo para a pop. de B

# ("TRUE" ou "FALSE")

GREG.SIH=function(p,popl,pop2,amol,amo2,N_A, nA, NB,nB,Nab,dab,namel,name2)
{

amol <- as.data.frame(amol)

amo2 <- as.data.frame(amo2)

popxA=data.frame(popi[,1],popi[,3])
txA=c(length(popxA[,1]),sum(popi[,1]),sum(popi[,3]))

popa=subset (popl,popl[,2]==(1-dab))

popxa=data.frame(popal,1],popal,3])
txa=c(length(popal,1]),sum(popal,1]),sum(popal,3]))
popxB=data.frame(pop2[,1],pop2[,3])
txB=c(length(popxB[,1]),sum(pop2[,1]),sum(pop2[,31))

popb=subset (pop2,pop2[,2]==(1-dab))

popxb=data.frame (popb[,1],popb[,3])
txb=c(length(popb[,1]1),sum(popb[,1]),sum(popb[,3]1))
xA=data.frame(amol[,1],amo1[,3])

xB=data.frame(amo2[,1],amo02[,3])

Na=length(popal,1])

Nb=length(popb[,1])

fA=nA/N_A

£B=nB/NB

pikA=rep(fA,nA)

pikB=rep(fB,nB)

popabA=subset (popl,popl[,2]==dab)

popabB=subset (pop2,pop2[,2]==dab)
popxabA=data.frame(popabA[,1],popabA[,3])

popxabB=data.frame (popabB[,1],popabB[,3])

domabA=subset (amo1l,amol[,2]==dab)

xabA=data.frame(domabA[,1],domabA[,3])

txabA=c(Nab, sum(popabA[,1]) ,sum(popabA[,3]))

doma=subset (amol,amol[,2]==(1-dab))

xa=data.frame(domal,1],domal[,3])

domabB=subset (amo2,amo2[,2]==dab)

xabB=data.frame(domabB[,1],domabB[,3])

txabB=c(Nab, sum(popabB[,1]) ,sum(popabB[,3]))

domb=subset (amo2,amo2[,2]==(1-dab))

xb=data.frame(domb[,1],domb[,3])

pika=rep(fA,length(domal,1]))

pikb=rep(£B,length(domb[,1]))

pikabA=rep(fA,length(domabA[,1]))

pikabB=rep(fB,length(domabB[,1]))

na=length(domal,1])

nb=length(domb[,1])

ba=E.Beta(domal,4],xa,pika,1,bO=namel)
bb=E.Beta(domb[,4],xb,pikb,1,b0=name2)
babA=E.Beta(domabA[,4],xabA,pikabA,1,b0O=namel)
babB=E.Beta(domabB[, 4] ,xabB,pikabB,1,b0=name2)
somapondA=GREG.SIESPd(N_A,nA,length(doma[,4]) ,doma[,4],xa,txa,ba,bO=namel)
somapondabA=GREG.SIESPd(N_A,nA,length(domabA[,1]),domabA[,4],xabA,txabA,babA,bO=name2)
somapondB=GREG .SIESPd(NB,nB,length(domb[,4]) ,domb[,4],xb,txb,bb,bO=name2)
somapondabB=GREG.SIESPd(NB,nB,length(domabB[,1]),domabB[,4],xabB,txabB,babB,b0=name2)
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esthart=somapondA[1]+p*somapondabA[1]+somapondB[1] + (1-p)*somapondabB[1]
return(esthart[1])
}

#Fungdo que calcula o estimador regressdo de acordo com a estratégia de Bankier

# Desempenha mesmo papel que a fung¢do GREG.SI. Aqui, a fungdo foi modificada para poder

# receber os pesos conforme determina a estratégia de Bankier. Precisa da fungdo "GREG.SIESPab"

# amol -> Amostra de A

# amo2 -> Amostra de B

# popl -> Populagdo do cadastro A

# pop2 -> Populagdo do cadastro B

# N_A -> Tamanho da populagdo do cadastro A

# nA -> Tamanho da amostra obtida do cadastro A

# NB -> Tamanho da populagdo do cadastro B

# nB -> Tamanho da amostra obtida do cadastro B

# Nab -> Tamanho da populagdo do dominio "ab"

# dab -> Identificador do dominio ab

# namel -> Identificador para a existéncia de intercepto no modelo para a pop. de A ("TRUE" ou "FALSE")
# name2 -> Identificador para a existéncia de intercepto no modelo para a pop. de B ("TRUE" ou "FALSE")

#-> Utiliza a primeira fung8o a ser apresentada, a "GREG.SIESPab" (Fung8o que calcula o
# estimador greg para o dominio ab sob a estratégia de bankier)

#-> Precisa da funcdo "GREG.SIESPd" para os dominios

GREG.SIESPab=function (N, n, Ni,nl, nab,y, x, tx, b, b0 = FALSE)
{

y <- as.data.frame(y)

x <- as.matrix(x)

vall=n1/N1

val2=n/N

pik <- rep(1/(vali+val2), nab)

dk <- 1/pik

if (b0 == TRUE) {

x <- as.matrix(cbind(1, x))

}

Total <- matrix(NA, nrow = 3, ncol = dim(y)[2])
rownames (Total) = c("Estimation", "Variance", "CVE")
colnames(Total) <- names(y)

for (k in 1:dim(y)[2]) {

XHT <- t(x) %x} dk

yHT <- sum(y[, k] * dk)

ty <- yHT + (tx - t(xHT)) %*) as.matrix(b[, k])
e <- y[, k] - (x %*% as.matrix(b[, k1))

Vty <- (N"2) * (1 - (n/N)) * var(e)/(n)

CVe <- 100 * sqrt(Vty)/ty

Total[, k] <- c(ty, Vty, CVe)

}

return(Total)

}
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GREG.SIBA=function(popl,pop2,amol,amo2,N_A, nA, NB, nB,Nab,dab,namel,name2)

{

amol <- as.data.frame(amol)

amo2 <- as.data.frame(amo2)
popxA=data.frame(pop1[,1],popll[,3])
txA=c(length(popxA[,1]),sum(popi[,1]),sum(popil,31))
popa=subset (popl,popl[,2]==(1-dab))
popxa=data.frame(popal,1],popal,3])
txa=c(length(popal,1]),sum(popal,1]),sum(popal,3]))
popxB=data.frame(pop2[,1],pop2[,3])
txB=c(length(popxB[,1]),sum(pop2[,1]),sum(pop2[,31))
popb=subset (pop2,pop2[,2]==(1-dab))
popxb=data.frame (popb[,1],popb[,3])
txb=c(length(popb[,1]1),sum(popb[,1]1),sum(popb[,3]1))
xA=data.frame(amol[,1],amol[,3])
xB=data.frame(amo2[,1],amo2[,3])
Na=length(popal,1])

Nb=length(popb[,11)

fA=nA/N_A

£B=nB/NB

pikA=rep(fA,nA)

pikB=rep(fB,nB)

popabA=subset (popl,popl[,2]==dab)
popabB=subset (pop2,pop2[,2]==dab)
popxabA=data.frame (popabA[,1],popabA[,3])
popxabB=data.frame(popabB[,1],popabB[,3])
domabA=subset (amol,amol[,2]==dab)
xabA=data.frame(domabA[,1],domabA[,3])
txabA=c(Nab,sum(popabA[,1]),sum(popabA[,3]))
doma=subset (amol,amol[,2]==(1-dab))
xa=data.frame(domal,1],domal[,3])

domabB=subset (amo2,amo2[,2]==dab)
xabB=data.frame(domabB[,1] ,domabB[,3])
txabB=c(Nab, sum(popabB[,1]),sum(popabB[,3]))
domb=subset (amo2,amo2[,2]==(1-dab))
xb=data.frame(domb[,1],domb[,3])
pika=rep(fA,length(domal,1]))
pikb=rep(£fB,length(domb[,1]))
pikabA=rep(1/(£fA+fB),length(domabA[,1]))
pikabB=rep(1/(fA+fB),length(domabB[,1]))
na=length(domal,1])

nb=length(domb[,1])
ba=E.Beta(domal,4],xa,pika,1,bO=namel)
bb=E.Beta(domb[,4],xb,pikb,1,b0=name2)
babA=E.Beta(domabA[,4] ,xabA,pikabA,1,bO=namel)
babB=E.Beta(domabB[,4],xabB,pikabB,1,b0=name2)

somapondA=GREG.SIESPA(N_A,nA,length(domal[,4]) ,doma[,4],xa,txa,ba,b0=namel)
somapondabA=GREG.SIESPab(N_A,nA,NB,nB,length(domabA[,1]),domabA[,4],xabA,txabA,babA,b0=name2)

somal=somapondA[1]+somapondabA[1]

somapondB=GREG.SIESPd(NB,nB,length(domb[,4]),domb[,4],xb,txb,bb,bO=name2)
somapondabB=GREG.SIESPab(N_A,nA,NB,nB,length(domabB[,1]),domabB[,4],xabB,txabB,babB,b0=name2)

soma2=somapondB[1] +somapondabB[1]

est=somal+soma2
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return(est[1])
}

R R

#Fungdo que calcula o estimador regressdo de acordo com a estratégia de Fuller

#-> Precisa da funcdo "GREG.SIESPd" para os dominios
R
amol -> Amostra de A

amo?2 -> Amostra de B

popl -> Populagdo do cadastro A

pop2 -> Populagdo do cadastro B

N_A -> Tamanho da populagdo do cadastro A

nA -> Tamanho da amostra obtida do cadastro A

NB -> Tamanho da populagio do cadastro B

nB -> Tamanho da amostra obtida do cadastro B

Nabf -> Tamanho da populagdo do dominio "ab"

dab -> Identificador do dominio ab

namel -> Identificador para a existéncia de intercepto no modelo para a pop. de A
("TRUE" ou "FALSE")

name2 -> Identificador para a existéncia de intercepto no modelo para a pop. de B

("TRUE" ou "FALSE")

 H H O ¥ ¥ ¥ OFE ¥ ¥ ¥ O H ®

GREG.SIFUL=function(popl,pop2,amol,amo2,N_A, nA, NB,nB,Nabf,dab,namel,name2)
{

amol <- as.data.frame(amol)

amo2 <- as.data.frame(amo2)
popxA=data.frame(popi[,1],popi[,3])
txA=c(length(popxA[,1]),sum(popi[,1]),sum(popi[,3]))
popa=subset (popl,popl[,2]==(1-dab))
popxa=data.frame(popal,1],popal,3])
txa=c(length(popal,1]),sum(popal,1]),sum(popal,3]))
popxB=data.frame(pop2[,1],pop2[,3])
txB=c(length(popxB[,1]),sum(pop2[,1]),sum(pop2[,31))
popb=subset (pop2,pop2[,2]==(1-dab))

popxb=data.frame (popb[,1],popb[,3])
txb=c(length(popb[,1]),sum(popb[,1]),sum(popbl[,3]1))
xA=data.frame(amol[,1],amol[,3])
xB=data.frame(amo2[,1],amo2[,3])

Na=length(popal,1])

Nb=length(popb[,1])

fA=nA/N_A

fB=nB/NB

pikA=rep(fA,nA)

pikB=rep(£fB,nB)

popabA=subset (popl,popl[,2]==dab)

popabB=subset (pop2,pop2[,2]==dab)
popxabA=data.frame(popabA[,1],popabA[,3])
popxabB=data.frame (popabB[,1],popabB[,3])
domabA=subset (amo1l,amol[,2]==dab)
xabA=data.frame(domabA[,1],domabA[,3])
txabA=c(length(popabA[,1]),sum(popabA[,1]),sum(popabA[,3]))
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doma=subset (amol,amol[,2]==(1-dab))

xa=data.frame(domal,1],doma[,3])

domabB=subset (amo2,amo2[,2]==dab)

xabB=data.frame(domabB[,1] ,domabB[,3])
txabB=c(length(popabB[,1]),sum(popabB[,1]),sum(popabB[,3]))

domb=subset (amo2,amo2[,2]==(1-dab))

xb=data.frame(domb[,1],domb[,3])

pika=rep(fA,length(domal,1]))

pikb=rep(£fB,length(domb[,1]))

pikabA=rep(fA,length(domabA[,1]))

pikabB=rep(fB,length(domabB[,1]))

na=length(domal,1])

nb=length(domb[,1])

nabA=length(domabA[,1])

nabB=length(domabB[,1])

ba=E.Beta(domal,4],xa,pika,1,bO=namel)
bb=E.Beta(domb[,4],xb,pikb,1,b0O=name2)

babA=E.Beta(domabA[,4] ,xabA,pikabA,1,bO=namel)
babB=E.Beta(domabB[,4],xabB,pikabB,1,b0=name2)
somapondA=GREG.SIESPA(N_A,nA,length(domal[,4]) ,doma[,4],xa,txa,ba,bO=namel)
somapondabA=GREG.SIESPd(N_A,nA,length(domabA[,1]),domabA[,4],xabA,txabA,babA,bO=name2)
somapondB=GREG.SIESPd(NB,nB,length(domb[,4]),domb[,4],xb,txb,bb,bO=name2)
somapondabB=GREG.SIESPd(NB,nB,length(domabB[,1]),domabB[,4],xabB,txabB,babB,b0=name2)
w=(nabA*(1-fB)/(nabA*(1-fB)+nabBx(1-fA)))
estful=somapondA[1]+somapondB[1]+w*somapondabA[1]+(1-w)*somapondabB[1]
return(estful)

}
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#Fungdo que calcula o estimador regressdo de acordo com a estratégia PML

#-> Precisa da fungdo "GREG.SIESPd" para os dominios

#-> Precisa da fung&do "NabPML" para estimar Nab

amol -> Amostra de A

amo?2 -> Amostra de B

popl -> Populagdo do cadastro A

pop2 -> Populagdo do cadastro B

N_A  -> Tamanho da populagdo do cadastro A

nA -> Tamanho da amostra obtida do cadastro A

NB -> Tamanho da populagdo do cadastro B

nB -> Tamanho da amostra obtida do cadastro B

Nabpml -> Estimador PML para Nab

dab -> Identificador do dominio ab

namel -> Identificador para a existéncia de intercepto no modelo para a pop. de A
("TRUE" ou "FALSE")

name2 -> Identificador para a existéncia de intercepto no modelo para a pop. de B

("TRUE" ou "FALSE")

H H O H OB ¥ H OB OH B ¥ ¥ ¥ H W
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R R

GREG.SIPML=function(popl,pop2,amol,amo2,N_A, nA, NB, nB,Nabpml,dab,namel,name2)
{

amol <- as.data.frame(amol)

amo2 <- as.data.frame(amo2)
popxA=data.frame(pop1[,1],popll[,3])
txA=c(length(popxA[,1]),sum(popi[,1]),sum(popi[,3]))
popa=subset (popl,popl[,2]==(1-dab))
popxa=data.frame(popal,1],popal,3])

txa=c ((N_A-Nabpml) ,sum(popal,1]),sum(popal,31))
popxB=data.frame(pop2[,1],pop2[,3])
txB=c(length(popxB[,1]),sum(pop2[,1]),sum(pop2[,3]))
popb=subset (pop2,pop2[,2]==(1-dab))
popxb=data.frame(popb[,1],popbl[,3])

txb=c ((NB-Nabpml),sum(popb[,1]),sum(popb[,3]))
xA=data.frame(amol[,1],amo1[,3])
xB=data.frame(amo2[,1],amo2[,3])
Na=length(popal,11)

Nb=length(popb[,1])

fA=nA/N_A

fB=nB/NB

pikA=rep(fA,nA)

pikAu=pikA[1]

pikB=rep(£fB,nB)

pikBu=pikB[1]

popabA=subset (popl,popl[,2]==dab)

popabB=subset (pop2,pop2[,2]==dab)
popxabA=data.frame (popabA[,1],popabA[,3])
popxabB=data.frame (popabB[,1],popabB[,3])
domabA=subset (amol,amol[,2]==dab)
xabA=data.frame(domabA[,1],domabA[,3])

doma=subset (amol,amol[,2]==(1-dab))
xa=data.frame(domal,1],domal[,3])

domabB=subset (amo2,amo2[,2]==dab)
xabB=data.frame(domabB[,1],domabB[,3])

domb=subset (amo2,amo2[,2]==(1-dab))
xb=data.frame(domb[,1],domb[,3])
pika=rep(fA,length(domal,1]))
pikb=rep(£fB,length(domb[,1]))
pikabA=rep(1/pikAu,length(domabA[,1]))
pikabB=rep(1/pikBu,length(domabB[,1]))
NabestabA=sum(pikabA)

NabestabB=sum(pikabB)
txabA=c(NabestabA,sum(popabA[,1]),sum(popabA[,3]))
txabB=c(NabestabB, sum(popabB[,1]),sum(popabB[,3]))
na=length(domal,1])

nb=length(domb[,1])
ba=E.Beta(domal,4],xa,pika,1,bO=namel)
bb=E.Beta(domb[,4],xb,pikb,1,b0O=name2)
babA=E.Beta(domabA[,4] ,xabA,pikabA,1,bO=namel)
babB=E.Beta(domabB[,4],xabB,pikabB,1,b0=name2)
somapondA=GREG.SIESPA(N_A,nA,length(domal[,4]) ,doma[,4],xa,txa,ba,b0=namel)
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somapondabA=GREG.SIESPd(N_A,nA,length(domabA[,1]),domabA[,4],xabA,txabA,babA,bO=name2)

somapondB=GREG .SIESPd(NB,nB,length(domb[,4]) ,domb[,4],xb,txb,bb,bO0=name2)

somapondabB=GREG.SIESPd(NB,nB,length(domabB[,1]),domabB[,4],xabB,txabB,babB,b0=name2)
tgregabpml=(pikAu*somapondabA[1]+pikBu*somapondabB[1])/(pikAu*NabestabA+pikBu*NabestabB)

pmlgreg=somapondA[1]+tgregabpml+somapondB[1]
return(pmlgreg)
}

HHEHHHEHEEHEHE S TNICI0 DO PROGRAMAMHHHHHHHHHHHH HHHEHHHH HE
library(TeachingSampling)

RNGkind ("Marsaglia-Multicarry")

seed=.Random.seed

set.seed(seed)

##ARMAZENANDO VALORES POPULACIONAIS E

##TAMANHOS DE AMOSTRA
R
N=c(2000,1750,1500,1250,1000,750)

Nab=c (500,1000,1500,2000,2500,3000)

nA=c(125,250,500,750,1000,1250)

nB=c(125,2560,500,750,1000,1250)

####444INICI0 DO LOOP PARA 0S TAMANHOS DE "N"
for(i in 1:length(N))

{

Total=matrix(NA,nrow=2,ncol=3)
colnames(Total)=c("NC","Nab","Soma")
Total[2,]=c(N[i],Nab[i],N[i]+Nab[i])
print(Total([2,])

ABA ABA

ABAAAN

print (" Q0@ Q0@

#####Carregando o banco de dados
xA11=4+rnorm(N[i])

xA21=8+rnorm(N[i])

xA31=2+rnorm(Nab[i])

xA32=1+rnorm(Nab[i])

xAl=append(xA11,xA31)

xA2=append (xA21,xA32)
yAae=2+xA1[1:N[i]]+xA2[1:N[i]]+rnorm(N[i])
yabA=2+xA31+xA32+rnorm(Nab[i])
yA=append(yAae,yabA)

domA=c (append (matrix(1,N[i]),matrix(0,Nab[i])))
N_A=length(domA)
dadosA=data.frame(XA1=xA1,DA=domA,XA2=xA2,YA=yA)
xB11=4+rnorm(N[i])

xB21=8+rnorm(N[i])

xB31=xA31

xB32=xA32

xBl=append (xB11,xB31)

xB2=append (xB21,xB32)
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yBe=2+xB1[1:N[i]]+xB2[1:N[i]]+rnorm(N[i])
yB=append(yBe,yabA)

domB=c (append (matrix(1,N[i]) ,matrix(0,Nab[i])))
NB=length(domB)
dadosB=data.frame(XB1=xB1,DB=domB,XB2=xB2,YB=yB)
a=sum(yA)

b=sum(yB)

c=sum(yabA)

soma=a + b - ¢
total=length(yA)+length(yB)-length(yabA)
par=soma/total

par=round(par,2)

#######Iniciando o loop para os tamanhos de amostra

for(j in 1:length(nh))

{

print ("-#-#-H-f-d-f- - R - #-#")
Total=matrix(NA,nrow=2,ncol=2)

colnames(Total)=c("nA","nB")

Total[2,]=c(nA[j]1,nB[j1)

print(Total[2,])

PrAnt (Mmoo oo oo ")

########Inicio do loop de Monte Carlo

nrep=100

hartley=matrix(0,nrep)

greghart=matrix(0,nrep)

Nab_fuller=c()

fuller=matrix(0,nrep)

gregfuller=matrix(0,nrep)

bankier=matrix(0,nrep)

gregbankier=matrix(0,nrep)

Nab_PML=matrix(0,nrep)

estpml=matrix(0,nrep)

gregestpml=matrix(0,nrep)

for(r in 1:nrep)

{

selA=S.SI(N_A,nA[j])

amoA=dadosA[selA,]

domabA=subset (amoA,amoA[,2]==0)

nabA=length(domabAl[,4])

###nA=length(amoA[,1])

selB=S.SI(NB,nB[j])

amoB=dadosB[selB,]

###nB=1length(amoB[,1])

domabB=subset (amoB,amoB[,2]==0)

nabB=length(domabB[,4])
phart=pH(nA[j],N_A,nB[j],NB,amoA,amoB,Nab[i],0)
hartley[r]=esthart(phart,nA[j],nB[j],N_A,NB,amoA,amoB,Nab[i],0)/total
fuller[r]=estful(nA[j],nB[j],N_A,NB,amoA,amoB,Nab_fuller[i],0)/total
bankier[r]=estbank(nA[j],nB[j],N_A,NB,amoA,amoB,0)/total
Nab_PML[r]=NabPML(nA[j],nB[j],N_A,NB,amoA,amoB,0)

estpml [r]=estPML(nA[j],nB[j],N_A,NB,Nab[i],amoA,amoB,0)/total
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dataA=data.frame(amoA[,1] ,amoA[,3])

pikA=rep(nA[j1/N_A,nA[j])

bA=E.Beta(amoA[,4],datal,pikA,1,b0=TRUE)

resA=residuo(N_A, nA[j], amoA[,4], dataA, totalA, bA, bO = TRUE)
dataB=data.frame(amoB[,1],amoB[,3])

totalB=c(sum(amoB[,1]),sum(amoB[,3]))

pikB=rep(nB[j]/NB,nB[j])

bB=E.Beta(amoB[,4],dataB,pikB,1,b0=TRUE)

resB=residuo(NB, nB[j], amoB[,4], dataB, totalB, bB, b0 = TRUE)
covg=covarg(nA[j]1+nB[j],N_A+NB,resA,resB)

domabA=subset (amoA,amoA[,2]==0)

domabB=subset (amoB, amoB[,2]==0)

nabA=length(domabA[,1])

nabB=length(domabB[,1])

dataabA=data.frame(domabA[,1],domabA[,3])
dataabB=data.frame(domabB[,1],domabB[,3])

babA=E.Beta(domabA[,4] ,dataabA,rep(nA[j]/N_A,nabA),1,b0=TRUE)
babB=E.Beta(domabB[,4],dataabB,rep(nB[j]/NB,nabB),1,b0=TRUE)

dadosabA=subset (dadosA,dadosA[,2]==0)

#Nab=length(dadosabA[,1])

dadosabB=subset (dadosB,dadosB[,2]==0)
totalabA=c(sum(dadosabA[,1]),sum(dadosabA[,3]))
totalabB=c(sum(dadosabB[,1]),sum(dadosabB[,3]))

resabA=residuo(Nab[i] ,nabA,domabA[,4],dataabA,totalabA,babA,b0=TRUE)
resabB=residuo(Nab[i] ,nabB,domabB[,4] ,dataabB,totalabB,babB,b0=TRUE)
pgh=preghart (N_A+NB-Nab[i] ,nA[j],nB[j], N_A,NB,nabA,nabB,Nab[i],resA,resB,resabA,resabB)
greghart [r]=GREG.SIH(pgh,dadosA,dadosB,amoA,amoB,N_A, nA[j], NB,nB[j],Nab[i],0
,"TRUE" ,"TRUE") /total

gregbankier [r]=GREG.SIBA(dadosA,dadosB,amoA,amoB,N_A, nA[j], NB,nB[j],Nab[i],0
,"TRUE" ,"TRUE") /total

gregfuller[r]=GREG.SIFUL(dadosA,dadosB,amoA,amoB,N_A, nA[j], NB,nB[j],Nab[i],O
,"TRUE" ,"TRUE") /total

gregestpml [r]=GREG.SIPML(dadosA,dadosB,amoA,amoB,N_A, nA[j], NB,nB[j],Nab_PML[r],
0,"TRUE","TRUE") /total

}

print (c("ESTIMADORES NORMAIS","valor do parametro:",par))
Total=matrix(NA,nrow=4,ncol=4)

colnames(Total)=c("Média","Desvio Padr&o", "V.R.", "EQMR")
Total[1l,]=c(mean(hartley),sd(hartley), (mean(hartley)-par)/par,var (hartley)
+(mean(hartley)-par)~2)

Total[2,]=c(mean(fuller),sd(fuller), (mean(fuller)-par)/par,var(fuller)
+(mean(fuller) -par) ~2)

Total[3,]=c(mean(bankier),sd(bankier), (mean(bankier)-par)/par,var (bankier)
+(mean(bankier)-par) ~2)
Total[4,]=c(mean(estpml),sd(estpml), (mean(estpml)-par) /par,var(estpml)
+(mean(estpml) -par) ~2)

print(Nab_fuller)

print(Total)
print (c("ESTIMADORES GREG","valor do paré&metro:",par))
Total=matrix(NA,nrow=4,ncol=4)

colnames(Total)=c("Média","Desvio Padr&o", "V.R.", "EQMR")
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Total[1,]=c(mean(greghart),sd(greghart), (mean(greghart) -par)/par,var(greghart)

+(mean(greghart) -par) ~2)

Total[2,]=c(mean(gregfuller),sd(gregfuller), (mean(gregfuller)-par)/par,var(gregfuller)

+(mean(gregfuller)-par) ~2)

Total[3,]=c(mean(gregbankier) ,sd(gregbankier), (mean(gregbankier)-par) /par,var(gregbankier)

+(mean(gregbankier) -par) ~2)

Total[4,]=c(mean(gregestpml),sd(gregestpml) , (nean(gregestpml)-par) /par,var(gregestpml)

+(mean(gregestpml) -par) ~2)

M=par (mfrow=c(2,4))
M[1]=hist(hartley,main=c("Hartley",N[i],Nab[i],nA[j],nB[j1))
M[2]=hist(fuller,main=c("Fuller"))
M[3]=hist(bankier,main=c("Bankier") )
M[4]=hist(estpml,main=c("PML"))
M[6]=hist(greghart,main=c("Hartley-GREG"))
M[6]=hist(gregfuller,main=c("Fuller-GREG"))
M[7]=hist(gregbankier ,main=c("Bankier-GREG"))
M[8]=hist(gregestpml,main=c ("PML-GREG"))
x11()

print(Total)
print(c("fim","para","indsamp",j))

j=i+1

}

final=matrix(NA,nrow=1,ncol=3)
final[1,]=c("FIM","PASSO",1i)
print(final)

ABA ABA

ABAAAN

print (" Q0@ Q0@

i E#HFIM DO LOOP PARA 0S TAMANHOS DE N

A HHFIM DO PROGRAMA####### I
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Cenarios de sequéncias de populacdes finitas sob a abordagem de

cadastro duplo

E possivel apresentar exemplos das estruturas das populagdes finitas que podem ser
consideradas sob a abordagem de cadastro duplo. Estes exemplos estdo apresentados nas

N\
QL

Figura 1: Cenério (b) @ C <% € B C oh, € U B C o

figuras a seguir para v = 2.

O cenario (b) ilustra a unido entre os primeiros elementos de cada sequéncia encaixados no
segundo elemento da sequéncia referente ao cadastro A.

Figura 2: Cenério (C) @4 C @ e @ U%PB C oo, com (A UPB1) NPy =0
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O cenério (c) ilustra situagéo equivalente ao cenario (b), mas com o detalhe de que a unido
dos cadastros ndo contemplar elementos da intersecao entre os elementos das sequéncias.

Figura 3: Cenario (d) @/ C @H C %1 C %>

No cenério (d) é possivel observar a situagdo em que o cadastro A esta contido no cadastro B,

e vice-versa.

O cenério (e) apresenta como caracteristica a hdo existéncia de interse¢ao entre 0s primeiros
elementos das sequéncias referentes a A e B. Porém, a unido destes elementos é embutida
nos demais elementos das sequéncias.
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Figura 5: Cenario (f) (AU %B1) C etoNPBo

O cenarios (f) e (g) apresentam situacéo similar ao apresentado anteriormente, apenas com o
fato de que a intersecao entre os primeiros elementos das sequéncias existe.

Figura 6: Cenario (g) @1 C %1 e (o1 U PB1) C oo NP>
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