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RESUMO

Pesquisas de todos os tipos séo realizadas no Brasil e no mundo atualmente.
A quantidade de dados disponiveis € enorme. Os métodos de Amostragem sdo de
grande relevancia neste contexto e por isso foram objeto de estudo neste trabalho.
Neste sentido, torna-se essencial tomar as devidas precaucdes durante todo o
processo de amostragem, desde antes da coleta dos dados até a fase de analise
dos mesmos. Nesta monografia adotamos a Pesquisa Nacional por Amostra de
Domicilios (PNAD) realizada pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(IBGE) como motivacdo para a aplicacdo dos métodos estudados. O principal
objetivo deste estudo é avaliar os possiveis efeitos da ndo consideracdo das
caracteristicas do desenho amostral na andlise de dados da PNAD. Apresentamos
também um resumo dos principais tipos de planos amostrais e dos métodos de
inferéncia para planos amostrais complexos para introduzir o assunto. O software
estatistico Stata auxiliou na estimacdo da média e do seu erro padrdo da variavel
‘renda domiciliar mensal per capita” levando o planejamento amostral em
consideracdo ou nao. No caso da PNAD, algumas das consequéncias observadas
ao ignorarmos o desenho foram: (i) a subestimacdo dos erros padrdo e
consequentemente intervalos de confianca enviesados; e (ii) estimativas de médias

diferentes das encontradas quando se considera o planejamento amostral.

Palavras-chave: Amostragem complexa; EPA,; Inferéncia; Renda domiciliar.



ABSTRACT

All kinds of researches are performed in Brazil and in the world currently. The
amount of data available is huge. Sampling methods are very relevant in this context
and, therefore, they were the subject of this study. In this sense, it is essential to take
precautions throughout the sampling process, from before collecting data until the
analysis phase. In this work we adopt the National Household Sample Survey
(PNAD) conducted by the Brazilian Institute of Geography and Statistics (IBGE) as
motivation for the application of the studied methods. The main goal of this work is to
evaluate the potential effects of the lack of consideration of sample design features in
the data analysis of PNAD. We also present a summary of the main types of
sampling designs and inference methods for complex sampling in order to introduce
the subject. The statistical software Stata has helped in the estimation of the mean
and its standard error of the variable "monthly household income per capita" taking
sample design into account or not. In the case of PNAD, some of the consequences
observed when the design was ignored were: (i) underestimation of standard errors
and, therefore, biased confidence intervals; and (ii) different estimated means

compared to those found when sampling design was considered.

Keywords: Complex sampling; Design effect; Inference; Household income.
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1 - INTRODUGAO

Vivemos em um mundo que vem se modificando bastante a partir das ultimas
décadas. No que se refere a tecnologia e informacgéo, o salto foi gigantesco. Junto
com essas mudancas vieram novas necessidades. Tal evolucdo possibilitou ao
homem entender cada vez mais como se comporta o0 ambiente ao seu redor e o que
vemos atualmente é uma quantidade massiva de dados que precisam ser
interpretados e transformados em informacé&o util, o0 que s6 acontece quando estes
séo coletados e analisados corretamente.

Neste contexto se encontram as pesquisas de grande porte, que sao
realizadas no Brasil e no mundo com diversas finalidades, gerando dados valiosos
que podem ser trabalhados sob diferentes Oticas. Essas pesquisas podem ser
conduzidas através de um censo, que envolve a coleta de informac¢Bes sobre todas
as unidades da populacéo, ou por amostragem, que é um conjunto de métodos que
permitem a observacdo de informacbes de algumas unidades selecionadas
aleatoriamente com o objetivo de inferir parametros para a populagéo.

Talvez possamos pensar intuitivamente que a melhor maneira de se
estudar uma populacao seja através de um censo. Porém, inUmeras situacdes nos
conduzem a adoc¢ao de métodos de amostragem. Quando se quer que um resultado
seja produzido de forma mais agil, ou a sele¢cdo de uma unidade implica na perda da
mesma, ou mesmo quando ndo se tem recursos financeiros suficientes para se
realizar um censo, levantamentos por amostragem se mostram muito eficientes.

Para conduzir um estudo estatistico por meio de amostragem € necessario
conhecer o conceito de planos amostrais probabilisticos. Eles séo planos nos quais
todas as unidades da populacdo tem uma probabilidade ndo nula de pertencer a
amostra, e essa probabilidade é conhecida ou calculavel. Além disso, podemos
enumerar todas as possiveis amostras dado o procedimento empregado para a
selecdo. Tais planos tem a vantagem de que as informacdes obtidas para a amostra
podem ser generalizadas para a populacdo, pois a selecdo aleatéria garante a
representatividade da mesma. Outro ponto positivo é que 0s erros amostrais podem
ser mensurados (Vieira, 2013).

Sao exemplos de planos amostrais probabilisticos: (i) amostragem aleatéria
simples (com ou sem reposicao); (i) amostragem estratificada; (iii) amostragem por

conglomerados; (iv) amostragem com probabilidades desiguais (por exemplo, com
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probabilidades proporcionais a uma medida de tamanho — PPT); e (v) amostragem
em multiplos estagios.

E de suma importancia que escolhamos o melhor plano amostral para o caso
estudado, pois isso tera uma grande influéncia nos resultados obtidos. Além de levar
em consideragado aspectos como o tempo e recursos disponiveis, devemos conhecer
bem a populacdo para decidir qual plano amostral € o mais adequado, de forma a
trazer estimativas mais eficientes para os parametros de interesse. De maneira
geral, buscamos um pequeno erro padrdo e um baixo efeito do plano amostral, além
de estimadores nao viciados, conceitos estes que serdo abordados ao longo desta
monografia.

Podemos calcular o possivel impacto do uso de um determinado plano
amostral sobre a precisdo dos estimadores das variaveis de interesse e também
calcular tamanhos amostrais que garantem determinado nivel de eficiéncia. Desta
forma podemos comparar e planejar estudos futuros. Se a amostragem complexa ja
foi realizada, a recomendacdo é que sempre se considere as caracteristicas do
plano amostral para inferir sobre os parametros, ao invés de utilizar a hipotese
ingénua de que a amostragem realizada foi aleatéria simples.

Quando as caracteristicas do plano amostral sdo desconsideradas, temos
consequéncias prejudiciais. Ignorar os pesos na estimacdo da média provoca vicios
substanciais que ndo podem ser descartados, 0 mesmo acontece ao ignorar 0S
pesos na estimacdo da variancia do estimador. Conglomeracdo e selecdo com
probabilidades desiguais, ou seja, pesos amostrais desiguais resultam em aumentos
no efeito do plano amostral, enquanto que a estratificacdo tem como efeito uma
reducdo nesta medida (Silva e Pessoa, 1998).

O Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) é o 6rgéo responsavel
pelas estatisticas oficiais do nosso Pais. Vérias pesquisas sao realizadas a fim de
conhecer melhor o cenario em que vivemos e assim ser instrumento de auxilio na
tomada de decisbes dos governantes e gestores, formulando, validando e avaliando
politicas publicas voltadas para o desenvolvimento socioecondmico e para a
melhoria das condi¢Ges de vida da populacdo de uma forma geral.

Um dos levantamentos de dados realizados pelo IBGE € a Pesquisa Nacional
por Amostra de Domicilios (PNAD) que investiga anualmente, de forma permanente,
caracteristicas gerais da populacdo, de educacao, trabalho e rendimento, além de

investigar com periodicidade variavel outras caracteristicas de acordo com a
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necessidade do momento. A PNAD é uma das pesquisas de grande porte realizadas
através da adocao de técnicas de amostragem no Pais (IBGE, 2015).

Neste estudo, escolhemos a variavel renda como sendo a de principal
interesse, aqui definida como “renda domiciliar mensal per capita” e utilizamos
variaveis auxiliares para efeito de comparacao entre grupos. A variavel de interesse
tem carater continuo e as auxiliares - regido, sexo, cor, escolaridade e faixa etaria -
sdo todas categoricas e formam estratos naturais ou dominios de estimacdo de
interesse.

A PNAD é realizada por meio da sele¢cdo de uma amostra probabilistica e por
isso servirh como base de estudo deste trabalho que tem como maior objetivo
descrever, analisar e comparar métodos de inferéncia estatistica que consideram as
caracteristicas do desenho amostral (dentre elas, 0s pesos amostrais) e aqueles que
desconsideram tais caracteristicas. Nesta monografia, um maior enfoque sera dado
as questdes metodoldgicas em relacdo as questdes de ordem substantiva.

No Capitulo 2 é apresentada uma revisao sobre planos amostrais. O Capitulo
3 aborda Inferéncia para dados amostrais complexos. Ja o Capitulo 4 trata da
aplicacéo dos procedimentos aos dados da PNAD 2013. No Capitulo 5 temos as

consideracodes finais.
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2 - PLANOS AMOSTRAIS PROBABILISTICOS

Planos amostrais probabilisticos garantem que todas as unidades da
populacdo possuam uma probabilidade ndo nula de serem selecionados para a
amostra. Além disso, permitem a definicAo de um conjunto com todas as amostras
possiveis e suas respectivas probabilidades de selecdo, de acordo com 0 processo

probabilistico determinado.

2.1 - AMOSTRAGEM ALEATORIA SIMPLES

A amostragem aleatéria simples é o método mais elementar e ao mesmo
tempo mais importante que pode ser adotado para a selecdo de uma amostra, pois
serve como um plano préprio e também é usado em procedimentos de multiplos
estagios, fornecendo a base para esquemas amostrais complexos, ou seja, ele
mesmo pode ser usado como plano amostral sem a necessidade de outros planos,
ou entéo pode ser combinado com outro tipo de planejamento amostral.

Podemos selecionar a amostra de duas maneiras. Se, ao sortearmos uma
unidade da populacéo, excluirmos tal unidade do préximo sorteio, chamamos de
amostragem aleatéria simples sem reposi¢cdo (AASs). Ja se uma unidade sorteada
puder ser repetida na amostra, chamamos de amostragem aleat6ria simples com
reposicao (AASC).

O procedimento, para o caso “com reposi¢cao”, consiste em sortear com igual
probabilidade 1/N uma unidade da populagédo. Repetimos o0 processo até que sejam
obtidos os n elementos que irdo compor a amostra, sendo que o tamanho da
amostra é previamente definido. Dessa forma, estard garantido que todas as
possiveis amostras de tamanho n tenham a mesma probabilidade de serem
escolhidas (Cochran, 1965, p.38).

A amostragem aleatdria simples sem reposicdo (AASS) € mais intuitiva e
eficiente, o que resulta em um menor efeito do plano amostral. Desta forma,
podemos afirmar que a AASs é sempre “melhor”, exceto quando o tamanho da
amostra € igual a 1 e ndo existe diferengca. Porém a AASc, por resultar em
independéncia entre as observacdes, tem vantagens estatisticas e mateméticas pois
facilita a determinacdo das propriedades dos estimadores e das quantidades
populacionais de interesse. Portanto, a AASc € bastante adotada como pressuposto
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basico para os métodos estatisticos apresentados na maioria dos livros de
Estatistica. Quando a populacdo € muito grande, a diferenca entre AASs e AASc se

torna desprezivel (Vieira, 2013).

Consideramos y como estimador da média populacional,

_ 1
y :;Ziesyive

varly] =

n

Adotamos T(s) como estimador do total populacional,
T(s) =Ny, e
0.2
Var[T] = N? —.
Julgamos s% como estimador da variancia populacional,
52 =7 Ties(t; = 7)?
n—1 &ies\ti :

Todos os estimadores acima sdo validos para AASc e sdo nao viesados
(Bolfarine e Bussab, 2005, p.76).
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2.2 - AMOSTRAGEM ESTRATIFICADA

A amostragem estratificada consiste basicamente na divisdo da populacdo em
subpopulacdes bem definidas (estratos), formando grupos naturais ou substantivos
de interesse, 0 que garante um maior espalhamento da amostra em comparagao
com a amostragem aleatéria simples. Para que estes estratos sejam escolhidos de
maneira adequada € necessario que se tenha conhecimento das variaveis que
auxiliam no processo de estratificacao.

De cada estrato, retiramos unidades, usualmente de forma independente,
permitindo estimagdo tanto para a populagdo como um todo quanto para 0S
subgrupos, o que é muito Util para o pesquisador, pois da liberdade de preé-
estabelecer estratos que forneceréo resultados mais precisos de acordo com seus
objetivos iniciais.

Além disso, podemos ou nao utilizar o0 mesmo plano amostral para sortear
uma amostra dentro de cada estrato, apesar de ndo ser comum a utilizacdo de
planos diferentes. Ja que cada estrato pode ser tratado como uma populacéo
distinta, temos que para cada amostra utilizamos os estimadores convenientes para
0s parametros do estrato. Também € possivel montar um estimador para a
populacdo considerando os estimadores de cada estrato e determinando suas
propriedades.

A amostragem estratificada quase sempre é estatisticamente mais eficiente
que a amostragem aleatéria simples, sendo que quanto mais homogéneos sao 0s
subgrupos, maior a eficiéncia do plano amostral. O fato dos subgrupos serem mais
homogéneos internamente do que a populagcdo como um todo, proporciona uma
reducdo do erro amostral no geral. Este aumento da precisdo das estimativas
permite a diminuicdo da amostra para um nivel de preciséo fixo.

A eficiéncia do plano amostral pode ser influenciada por varios fatores, sendo
gue é considerado mais eficiente o plano estratificado no qual a variancia dentro dos
estratos é menor. A escolha das variaveis de estratificacdo, o numero de estratos, a
determinacdo dos limites dos estratos, a alocagcdo da amostra nos estratos e o
meétodo de selecdo em cada estrato sdo alguns pontos importantes na busca do
melhor desempenho (Vieira, 2013).

Consideramos y,, como estimador da média populacional,
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J— _ H J—
Yes = Zh=1 Wh Yh:
e T, como estimador do total populacional,
— VH =
Tes - thlNth’
Np , ,
onde W), = ~ € H € o numero de estratos.

A alocacdo da amostra nos estratos pode ser feita de formas distintas. A
amostragem estratificada proporcional considera o tamanho dos estratos e
distribuem as n unidades da amostra proporcionalmente a este tamanho, sendo,
(Bolfarine e Bussab, 2005, p.102)

n, = n—.
h N

A amostragem estratificada uniforme utiliza o0 mesmo tamanho de amostra

para cada estrato, ou seja, (Bolfarine e Bussab, 2005, p.103)

n, = n

h =
A alocacdo oOtima de Neyman mostra que o numero ideal de unidades a
serem observadas no estrato h é diretamente proporcional a N0, , sendo,

(Bolfarine e Bussab, 2005, p.106)

Npop

Ny =M——7""7——.
h YH_ Npon

Este dltimo método é muito utilizado, pois faz uso do conhecimento de que
guanto maior a variancia do estrato, maior deve ser também o tamanho da amostra

a ele designado.
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2.3- AMOSTRAGEM POR CONGLOMERADOS

A amostragem por conglomerados € utilizada na maioria das vezes quando é
invidvel fazer uma lista digna de confianca que identifique cada elemento da
populacdo ou quando é muito trabalhoso e custoso o deslocamento para se
observar cada elemento, devido as distancias geograficas entre as mesmas, por
exemplo. (Cochran, 1965, p.318).

A importancia de falarmos primeiramente da motivagdo ao fazermos
amostragem por conglomerados é que ela € menos eficiente que a amostragem
aleatéria simples, logo seria légico pensar em AAS antes de tudo. Apesar disso, a
amostragem por conglomerados gera estimativas com precisado aceitavel se for bem
conduzida, o que inclui a busca por maior heterogeneidade dentro dos
conglomerados e maior homogeneidade entre os conglomerados, sendo assim é
muito util, especialmente quando a populacéo for extensa (Cochran, 1965, p.318).

O procedimento consiste em dividir a populacdo em conglomerados, contendo
mais de um elemento populacional, que podem ser regides, estados, setores
censitarios, hospitais, escolas entre outros e selecionar uma amostra de
conglomerados de acordo com um plano amostral qualquer. Feito isso, todos o0s
elementos sdo selecionados caracterizando uma amostragem por conglomerados
em um estagio. Alternativamente, um segundo (ou mais estagios) de selecao
poderia ser conduzido até que no Ultimo estagio todos os elementos fossem
selecionados, caracterizando uma amostragem por conglomerado em multiplos
estagios. Os sorteios de cada estagio podem seguir ou hdo 0S mesmos planos
amostrais (Vieira, 2013).

Ao contrdrio da amostragem estratificada, na amostragem por
conglomerados, quanto maior a heterogeneidade dentro do conglomerado mais
eficiente € o procedimento amostral, e este é um dos motivos deste método ser pior
em termos de eficiéncia, pois as unidades dentro de um mesmo conglomerado
tendem a ter alta correlacdo quanto as variaveis pesquisadas. Uma das solucdes
para o caso em que 0s conglomerados sao muito homogéneos é fazer a selecédo da

amostra em mais estagios (Vieira, 2013).
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Seja y;; o valor da variavel de pesquisa para unidade j do
conglomerado i. O total de unidades no conglomerado é definido como M;. O total

de conglomerados é N. O total de unidades é M, = YV, M;.

O total no conglomerado i é dado por:
M;
Vi = %21 Yij-

A média no conglomerado i é dada por:

— M; Yij
Y; = Zj:ll M_lj
O total populacional é dado por:
N
Y =Xis1yi-

A média por conglomerado é dada por:

vV _ VN Vi
YC - Zl:l F'
A média por unidade € dada por:
y=yN Yo
S

As expressfes gque apresentamos acima sao validas para amostragem por
conglomerados em um estagio.

Quando os conglomerados s&o muito homogéneos, o uso da amostragem por
conglomerados em um estagio se torna menos recomendavel, pois como as
unidades sdo muito parecidas elas tendem a fornecer o mesmo tipo de informagao,
aumentando a variacdo amostral. Para contornar essa situagcdo, adotamos a
amostragem por conglomerados em multiplos estagios, sendo mais comum a

utilizacao de dois ou trés estagios (Bolfarine e Bussab, 2005, p.197).
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No caso da amostragem por conglomerados em dois estagios, selecionamos
no primeiro estadgio conglomerados, que sdo unidades primarias de amostragem
(UPASs), seguindo algum plano amostral. Feito isso, sorteamos elementos, que sao
unidades secundarias de amostragem (USASs), utilizando ou ndo o mesmo plano
amostral.

A amostragem por conglomerados em trés estagios segue a mesma linha de
raciocinio da amostragem por conglomerados em dois estagios, porém apos a
selecédo dos elementos, que sdo unidades secundarias de amostragem, € realizado
mais um sorteio para a escolha de unidades elementares de cada uma das USAs
selecionadas, sendo que o plano amostral adotado em cada uma das etapas €
definido pelo pesquisador (Vieira, 2013). Expressdes para estimadores que levam
em consideracdo amostragem por conglomerados em 2 estagios podem ser

encontradas em Bolfarine e Bussab (2005).

24 - AMOSTRAGEM COM PROBABILIDADES PROPORCIONAIS A UMA
MEDIDA DE TAMANHO

Vimos até aqui apenas esquemas probabilisticos que consideram que todas
as amostras tem a mesma probabilidade de selecdo. Entretanto, as unidades de
amostragem podem apresentar grande variacdo de tamanho e ignorar tal fato pode
fazer com que o plano amostral seja menos eficiente.

Neste contexto aparece a amostragem com probabilidades desiguais, para os
casos em que a variacdo de tamanho das unidades de amostragem é grande.
Abordaremos aqui a amostragem proporcional a uma medida de tamanho (PPT),
que € um dos métodos que utiliza probabilidades desiguais de selecdo de uma
amostra, e é muito utilizado em pesquisas domiciliares e educacionais.

E necessario que tenhamos uma variavel auxiliar associada a uma medida de
tamanho de cada elemento que nos ajude na constru¢do da amostra. Se esta
variavel for correlacionada a variavel de interesse, a amostragem PPT € mais
eficiente que a amostragem aleatoria simples (Vieira, 2013).

Os planos amostrais estudados anteriormente sdo casos particulares em que
se considera igual probabilidade de selecdo para todas as unidades. Para que o

estimador de total continue sendo ndo viesado na amostragem PPT, os pesos das
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unidades devem ser o inverso das respectivas probabilidades de inclusdo na
amostra.

Existem algumas formas diferentes de se fazer a amostragem com
probabilidades proporcionais ao tamanho como, por exemplo, o método dos totais
cumulativos (com reposicdo) e a amostragem PPT de Poisson. Para maiores
informacdes, consultar Kish (1995) e Bolfarine e Bussab (2005). O método dos totais
cumulativos (com reposicéo) consiste basicamente em criar uma lista com os totais
acumulados da variavel auxiliar X associada ao tamanho e dessa forma estabelecer
intervalos de selecdo com base no tamanho de cada unidade. Por exemplo, se a
unidade 1 tem 100 elementos e a unidade 2 tem 50 elementos, o primeiro intervalo
de selecdo € de 1 a 100 e o segundo de 101 a 150 e assim sucessivamente até que
todas as unidades tenham seu respectivo intervalo. Feito isso, basta sortear um
namero aleatorio r com distribuicdo uniforme entre 1 e a soma da variavel X e
selecionar a unidade no qual o nimero r faz parte do intervalo de selecdo. Devemos
repetir este procedimento até que se tenha a quantidade de elementos pretendidos
na amostra.

Na amostragem PPT de Poisson, para cada unidade € designada uma

probabilidade de inclusdo 7; de acordo com a variavel auxiliar X que esta associada

ao tamanho da unidade. O calculo de m; é dado por:

m; = nx;/X.

A partir dai, sorteamos de forma independente para cada unidade um numero
aleatdrio entre 0 e 1 segundo uma distribuicdo uniforme e se este niumero for menor
ou igual a m;, a unidade i é incluida na amostra. Sendo assim, o tamanho da
amostra ndo é fixo, mas o seu valor esperado pode ser estimado.

Os pesos amostrais normalmente refletem o0 numero de unidades
populacionais que cada unidade amostral representa. Inicialmente ele pode ser igual
ou proporcional ao inverso da probabilidade de selecdo da unidade, porém ao final
da anélise ele pode incorporar outras informacées. E bastante Gtil quando queremos
tratar o problema de néo resposta, e 0 que fazemos é ajustar 0s pesos para as
respostas dos respondentes de tal forma que eles representem 0s nao

respondentes. Também podemos usar informacdes para fazer ajustes de modo que
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a distribuicdo amostral ponderada para certas varidveis se assemelhe com
distribuicBes populacionais para as mesmas variaveis, através de métodos de

calibracao.
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3- INFERENCIA PARA DADOS AMOSTRAIS

A Inferéncia Estatistica € baseada nos procedimentos de estimacéo e testes
de hipdteses. A estimagcdo para um parametro pode ser feita pontualmente ou por
intervalos de acordo com alguns métodos, como por exemplo, o Método dos
Momentos, o Método da Maxima Verossimilhanca e o Método dos Minimos
Quadrados. Os testes de hipdteses sdo usados em modelos estatisticos (Vieira,
2013).

3.1 - INFERENCIA ESTATISTICA CLASSICA

“Seja Y uma variavel aleatoria de interesse, e sejam y;, ..., ¥y, N
observacfes desta varidvel. Em Inferéncia Estatistica, o0 modelo
usual considera yj,...,y,, como Vvalores (realizacdes) de
variaveis aleatorias VYi,..,Y,. Aqui Y, .., Y, sdo variaveis
aleatdrias independentes e identicamente distribuidas (I11D), com
a mesma distribuicdo de Y, digamos com funcdo de densidade
ou de frequéncia f(y;0), onde 6 € 6 € o parametro indexador da
distribuicdo f, e © € o espaco paramétrico.” (Silva e Pessoa,
1998, p.17)

“O Método da Maxima Verossimilhanga consiste em estimar 6
com estatistica cujo valor maximize a verossimilhanca da
amostra em relacdo a 6. Isto é, o estimador de maxima
verossimilhanca para 6 é a funcdo dos dados amostrais Y, ..., Y,
que torna maxima a funcdo de verossimilhanca I(y;6) em 6.”
(Vieira, 2013).

Seja a equacgao de verossimilhanca da amostra

1(6;y) = [liz, f(vi; 0). e
a Log-verossimilhanca
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L(8;y) = Xiz1log [f(yi, 0)].

As equacdes de verossimilhanca séo dadas por:

al f( ile)
n, O] =y (6) = 0.

A soluc@o 8 é o estimador de maxima verossimilhanca de 6 .
Podemos estimar variancias por méxima verossimilhanca para grandes

amostras de acordo com as seguintes expressoes,

V(o) ~ @™

2 . ]
Jj(@) = -3 9°log(f(yi,0)] _ n 0ui(8)

i=1 962 i=1 90 ’

V(@) ~[J(O)1 e

J(8) =J(®)]o-3.

A Inferéncia Estatistica Classica é analitica e baseada no modelo f(y,0) em
gue os dados obtidos séo utilizados para a descricdo de populagdes infinitas e foi
proposta para ser utilizada em situacées onde o pesquisador tem certo controle e faz
sentido replicar o experimento. Os planos amostrais neste caso sao ignorados e 0s

dados recebem pesos iguais.

3.2- DADOS AMOSTRAIS COMPLEXOS

Seja uma populagcéo finita U={1,...,N} e uma amostra s={i,, ..., i,} retirada
dessa populagéo de acordo com algum plano amostral caracterizado por p(s), sendo
que a probabilidade de cada possivel amostra é calculavel. Os valores yy, ..., y, de

uma variavel de interesse Y séo considerados fixos, porém desconhecidos. De
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forma alternativa, podemos reindexar a populacdo de maneira que a amostra seja
formada pelos indices s={1,...,n}.

Desde que se tenha a amostra y;,...,y,, 0 objetivo é inferir sobre funcbes
a(yy, ---, ¥n) dos parametros populacionais, tais como totais, médias, propor¢oes, etc.

Esta abordagem é descritiva e utilizada no caso de populacfes finitas. Foi
proposta inicialmente para ser utilizada em estudos socioeconémicos. Além disso, é
essencialmente ndo paramétrica por ndo assumir nenhuma distribuicdo paramétrica
para as observagfes da amostra. As caracteristicas dos planos amostrais neste
caso sao consideradas na andlise e os dados recebem pesos diferentes. Uma das
desvantagens € que nao se pode generalizar, sendo que inferéncias s6 sao
realizadas para a particular populacdo de onde a amostra foi selecionada (Silva e
Pessoa, 1998, p.21).

3.3 - MODELAGEM DE SUPERPOPULACAO

A modelagem de superpopulacdo surge no contexto da amostragem com o
objetivo de combinar a tradicdo modelista com a tradicdo amostrista, considerando
um modelo parametrizado e aproveitando a estrutura do planejamento amostral em
um estudo analitico.

N&o se pode ignorar o planejamento amostral e modelar os dados como
independentes e identicamente distribuidos, pois isso em geral causa diferencas nas
estimativas pontuais, estimativas de variancia e nas distribuicdes de estatisticas de
teste. A solucdo é o Método da Maxima-Pseudoverossimilhanca (MPV) que
incorpora o planejamento amostral e pesos, e tem como objetivo inferir sobre 6
(Vieira, 2013).

“Sejam os valores y,,..,yy, da variavel de interesse Y na
populacao finita, considerados observacdes ou realizacbes das
variaveis aleatorias Y, ...,Yy, supostamente independente e
identicamente distribuidas (1ID) com distribuicdo f(y; 8), onde 8 €
0. Utilizando um plano amostral definido por p(s), obtemos os
valores na amostra y,,..,y,. A partir de vy, ..,y, (ndo

considerados 1ID, em geral) queremos fazer inferéncia sobre o
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parametro 6, considerando caracteristicas do planejamento

amostral.” (Silva e Pessoa, 1998).

Dada a equacéo de verossimilhanca do censo:
N u;(8) =T(6) = 0, T(8) é um total populacional.
A estimativa de totais com amostra €:

T(6) = Yieswi-u;(6), e
a equacao de verossimilhanca da amostra é:

T(O) =Yieswiu;(6) =0

A solucéo Oypy € 0 estimador de MPV usando amostra ponderada (Vieira,
2013).

Este procedimento é aplicAvel a muitos modelos paramétricos e planos
amostrais, sendo que o estimador pode variar de acordo com os pesos dados as

observacoes.

3.4 - LINEARIZACAO DE TAYLOR

Em algumas situacdes, temos o interesse de estimar parametros nao lineares,
como por exemplo, razdes, correlagdes, coeficientes de regressao, quantis de
distribuicdes, etc. A linearizacdo de Taylor foi um dos métodos desenvolvidos para
tornar possivel a estimagcdo de variancias para tais parametros (Wolter, 2007,
p.226).

O método consiste em considerar uma funcéo de K totais populacionais que
represente o parametro populacional, isto é, 6=f(Y,,..,Yx) e através de uma
expansao em séries de Taylor (considerando apenas o termo de primeira ordem)

obter um estimador 8, linearizado que seja uma boa aproximacdo para 6 . Para
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grandes amostras, § e 8, tem comportamento semelhante e, portanto, podemos
tomar o estimador linearizado como uma boa aproximacédo para o estimador néo
linear (Silva e Pessoa, 2007, p.39).

A desvantagem deste procedimento é que nem sempre é facil escrever uma
estatistica de interesse como funcao linear de totais ou médias populacionais, pois 0
processo envolve muitas derivacdes e calculos especificos. Entretanto, com o auxilio
de pacotes matematicos computacionais isto pode ser feito sem maiores problemas.
(Vieira, 2013).

3.5 - METODO JACKKNIFE

O método jackknife € um método alternativo para estimar variancias de
estimadores. A ideia basica € repartir a posteriori uma amostra de n elementos em G
grupos de n/G elementos mutuamente exclusivos e calcular os pseudo-valores

64, dados por:
By = GO — (G- 1)f,,

onde ég € um estimador ndo viesado para 8 obtido da amostra apos a exclusao de
todas as unidades do grupo g e usando 0s mesmos procedimentos que seriam
usados para calcular § considerando a amostra completa.

Feito isso, estimamos a variancia usando um dos estimadores abaixo, sendo

0 segundo mais conservador. Temos que: (Vieira, 2013)
o (A — 1 G A A )2
V11(9) = 55 Zg=1(0cg) = Oy )?, ou
o (A — 1 G A A2
1112(9) - G(G-1) Zg=1(9(g) - 0) ! onde

~  _ 1wg A
O = 5 Lg=1Yg-

E importante saber que a descri¢éo acima nao € valida para planos amostrais

estratificados, pois estes requerem calculos mais complexos. Outra observacédo é
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gue no caso de planos amostrais em multiplos estagios, se uma unidade primaria de
amostragem (UPA) é excluida na aplicacdo do jackknife, entdo todas as unidades
subordinadas a ela também deverao ser eliminadas da amostra.

Esta técnica para reducdo de vicio de estimadores tem a vantagem de ser
flexivel e genérica, além dos estimadores ndo precisarem ser expressos em funcao
de totais populacionais. Entretanto € preciso ficar atento, pois em geral ela € menos
eficiente, principalmente se G for pequeno, pois o0 estimador pode ser instavel
(Wolter, 2007, p.151).

Os estimadores de variancia do método jackknife fornecem os mesmos
resultados que os estimadores lineares usuais de variancia, além disso, suas
propriedades séo razoaveis para alguns casos de estimadores néo lineares. Porém,
para o caso de quantis de distribuicbes e estatisticas de ordem esta técnica néo

deve ser utilizada (Silva e Pessoa, 1998, p.45).

3.6 - ERRO PADRAO

O erro padrao € uma medida usada na amostragem probabilistica para indicar
a imprecisdo associada a uma estimativa (Cruz, 1978, p.740). O erro padrao da
média, por exemplo, € uma estimativa do desvio padrédo da distribuicdo das médias
de todas as amostras possiveis com 0o mesmo tamanho provenientes da mesma
populacao (Lunet et al, 2006).

Dada a distribuicdo amostral de um estimador, podemos calcular sua
variancia. Caso a distribuicdo néo seja conhecida, mas uma aproximacao da
distribuicdo possa ser estimada, a variancia adotada sera a variancia dessa
aproximacdo. Chamamos de erro padréo a raiz quadrada dessa variancia. Se, por
exemplo, @ for estimador do parametro 6, o erro padréo de 8 é: (Morettin e Bussab,
2013, p.321).

EP(0) = |Var(D).

Como a variancia de 8 é desconhecida, calculamos o erro padrdo estimado

para 6 , sendo:
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No caso especifico da média, a estimativa do erro padréo é:

EP(X) = %

n!
sendo S o desvio padrdo amostral de X.

O erro padrdo diminui com o aumento do tamanho da amostra, ou seja,

quanto maior o tamanho da amostra mais precisa seré a estimativa do erro padrao.

3.7 - EFEITO DO PLANO AMOSTRAL

Em 1965, Kish propés uma medida do efeito do plano amostral sobre a
varidncia de um estimador, um método para comparar ganhos ou perdas de
precisdo de planos amostrais alternativos antes da selecdo da amostra. Essa
medida ficou conhecida como efeito do plano amostral (EPA) ou design effect (deff).

A expressao do EPA de Kish é representada por:

) Vyer (5)
EPAgisn(0) = Tg(@)'

Essa equacao equivale a raz&o entre a variancia verdadeira de um estimador,
isto é, considerando o plano amostral complexo e a variancia do estimador
considerando amostragem aleat6ria simples. Se o EPA calculado for maior que 1, o
plano amostral do numerador é menos eficiente, caso contrario, ele € mais eficiente.
Esta medida fornece informacdes para o apoio ao planejamento de novas pesquisas
amostrais, porém, ela perde sua importancia quando a amostra ja foi selecionada.
Dai surgiu a necessidade da criacdo de uma medida com a capacidade de avaliar a
tendéncia de um estimador consistente, calculado sob a hipétese de ser
independente e identicamente distribuido (lID), subestimar ou superestimar a

variancia verdadeira do estimador pontual. Skinner, Holt e Smith (1989) propuseram
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o efeito do plano amostral ampliado ou misspecification effect (meff), capaz de medir
os efeitos da especificacdo incorreta, tanto do plano amostral, quanto do modelo

ajustado. O EPA ampliado é definido por:

N _ Vverd(g)
EPA(H, VO) = m, onde

Vs = V;;p(8) € um estimador consistente da variancia do estimador, considerando a
hipétese de que as observagdes s&o 1D, V,,.4(8) € a variancia verdadeira de um
estimador, considerando o plano amostral e E,..q(V,) € a esperanca de um
estimador verdadeiro, considerando o plano amostral (Silva e Pessoa, 1998, p.47).
Em aplicacGes para dados reais, como € o caso desta monografia, adotamos

o estimador do EPA que é definido como:

EPA(6, V) = Zeerd®

0

3.8 - ESTIMADORES NAO VICIADOS

Seja uma amostra X,,X,, ..., X,, de uma variavel aleatdria que descreve uma
caracteristica de interesse de uma populacdo e 6 um parametro que queremos
estimar.

Um estimador § do parametro 6 é qualquer funcdo das observacbes da
amostra, ou seja,d = g(Xy, ..., X,,). Nosso objetivo € encontrar uma funcéo de 8 que
se aproxime de 6. Um dos critérios adotados para medir essa proximidade € o vicio
do estimador.

O estimador § é considerado ndo viesado ou n&o viciado para 8 se E(9) = 6.

Caso contrario, o estimador 8 é considerado viciado, e o viés de § pode ser

calculado, sendo: (Morettin e Bussab, 2013, p.302)

v(6)=E(0) - 6.
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4 - APLICAGAO AOS DADOS DA PNAD

4.1 - PNAD

A Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios (PNAD), realizada pelo
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), € uma pesquisa de larga escala
implantada progressivamente no Brasil a partir de 1967, e ocorre anualmente com o
objetivo de coletar dados econdmicos, sociais e demograficos da populacdo
brasileira. A necessidade da realizacdo deste estudo se tornou evidente nessa
época devido a demanda por informacgfes detalhadas da situacdo do Pais néo estar
sendo atendida pelo Censo Demografico, que ocorre apenas de 10 em 10 anos, pois
estas eram insuficientes ou ja estavam defasadas.

A PNAD foi a alternativa encontrada pelo IBGE, visto que, por ser realizada
através de métodos de amostragem permitiu o estudo e planejamento do
desenvolvimento socioecondmico do Pais com menor uso de recursos financeiros,
economia de tempo e com maior controle das fases operacionais e ainda consegue
estimar parametros com pequena margem de erro.

A estrutura da PNAD abrange trés tipos de pesquisa: basica, suplementar e
especial. As pesquisas basicas séo realizadas continuamente e se caracterizam por
buscar conhecimentos sobre os assuntos mais relevantes para mensurar o nivel
socioeconémico da populagdo, tais como habitacdo e mao-de-obra, além de
caracteristicas demograficas e educacionais. As pesquisas suplementares estudam
de maneira aprofundada os temas da pesquisa béasica e também topicos
relacionados a mesma. Ja as pesquisas especiais sdo independentes da pesquisa
bésica e tratam de assuntos mais complexos.

A PNAD ¢ realizada através de questionarios preenchidos de acordo com
uma entrevista pessoal, atualmente assistida por computador, e abrange a
populacdo residente em domicilios particulares permanentes’ e em unidades de
habitacdo em domicilios coletivos, com o foco nos individuos e nas familias. Uma
caracteristica muito util da PNAD é que os indicadores produzidos podem ser

facilmente comparados com os obtidos em outras pesquisas domiciliares, incluindo o

! O domicilio particular localizado em unidade que se destina a servir de moradia (casa,

apartamento e comodo).
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Censo Demogréafico, por seguir conceitos e definicbes operacionais muito
semelhantes a delas, o que € uma enorme vantagem (IBGE, 2015).

Varios pesquisadores ja utilizaram as bases de dados fornecidas pela PNAD
considerando o planejamento amostral em estudos de renda como Moura (2008) e

posteriormente Barbosa (2013), entre outros.

4.2 - PLANO AMOSTRAL DA PNAD

A PNAD é uma pesquisa por amostragem complexa, pois envolve
estratificacdo, conglomeragédo e amostragem com probabilidades proporcionais a
uma medida de tamanho, em algumas de suas etapas de selecédo. O plano amostral
adotado pela PNAD ¢ estratificado e conglomerado com um, dois ou trés estagios de
selecéo dependendo do estrato.

O processo de construgdo do desenho amostral da PNAD consiste
inicialmente em dividir o Brasil em 36 estratos naturais, sendo que 27 deles
correspondem as unidades da federacdo e os outros 9 sdo municipios das regides
metropolitanas com sede na capital (PA, CE, PE, BA, MG, RJ, SP, PR, RS).

Para os 27 estratos que representam as unidades da federacao, é realizada
uma amostragem por conglomerados em 3 estagios, sendo as unidades primarias
de amostragem (UPAs) os municipios, as unidades secundarias de amostragem
(USAs) os setores censitarios, estes dois primeiros selecionados com probabilidade
proporcional ao seu tamanho, e as unidades terciarias de amostragem (UTAS) os
domicilios, escolhidos por amostragem sistematica, e todos os moradores de um
domicilio da amostra também a compdem.

Alguns municipios sdo considerados auto representativos por possuirem
80% ou mais da populacdo total da unidade da federacdo em que se localiza e
entdo, estes incorporardo a amostra com certeza. Neste caso, 0s setores censitarios
que fardo parte da amostra sdo selecionados com probabilidade proporcional a
guantidade de domicilios nele contido. Feito isso, os domicilios séo selecionados.

Quando os municipios ndo sao auto representativos, estes sé&o
conglomerados por tamanho e proximidade geografica de forma que os estratos
tenham um tamanho de populacdo semelhante. Depois de sorteados 0s grupos de
municipios, definimos municipios que irdo compor a amostra e entdo 0 Mesmo

procedimento é adotado para a escolha dos setores censitarios e dos domicilios.

29



Para os 9 estratos representados por municipios das regiées metropolitanas
com sede na capital, é realizada uma estratificacdo por municipio, sendo
conglomerados em 2 estagios, de tal forma que as UPAs sejam o0s setores
censitarios e as USAs os domicilios, obedecendo as mesmas regras de selecéo ja
descritas acima.

A Ultima etapa do processo é para a escolha de unidades domiciliares
selecionadas a partir do Cadastro de Projetos de Novas Construcdes, que inclui
conjuntos habitacionais com mais de 30 domicilios que foram construidos depois do
altimo censo. Neste caso, estes novos conjuntos habitacionais séo estratificados por
municipios, e para estes estratos o plano amostral € conglomerado em um estagio,
sendo que as UPAs sdo os proprios domicilios. A selecéo é feita por amostragem
sistematica. A Figura 1 abaixo representa o plano amostral da PNAD (Silva et al,

2002).

Figura 1. Construcdo do plano amostral da PNAD.

Amostra PNAD numa unidade da federagéo

Area 1 = Hegiao Metropolitana
Estrato = Municipio
UPA = Setor
LISA = Domicilio

Area 2 = Municipios Auto-representativos
Estrato = Municipio
P& = Selor
LSA = Domicilio

Area 3 = Municipios Nao Auto-representativos
Estrato = Grupo de Municipios
LIFA = Municipio
UsA = Setor

Cadastro = Novas Construgdes
Estrato = Municipio
UPA = Domicilio

Fonte: Silva et al. (2002).

O IBGE apresenta varios estudos realizados através da utilizacdo de dados
provenientes da PNAD, todos eles de maneira correta, considerando o planejamento

amostral. Entretanto, apesar de fornecer as informacfes necessarias para que um
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pesquisador ndo vinculado ao instituto também faca uso dos mesmos, ndo mostra
de maneira clara a importancia de considerarmos o planejamento amostral e as

consequéncias de o ignorarmos em sua pagina na internet.

4.3 -VARIAVEIS

Nesta monografia, como ja dito anteriormente, foi dado um maior enfoque as
guestdes metodolégicas em relacdo as questdes de ordem substantiva. Sendo
assim, a escolha das variaveis foi feita de forma a possibilitar a ilustracdo da
importédncia dos conceitos apresentados neste estudo, e assim facilitar a
compreensao dos leitores.

A variavel escolhida como sendo a de principal interesse foi renda, que tem
carater continuo e é aqui definida como “renda domiciliar mensal per capita”. Este é
um importante indicador social e por isso desperta a curiosidade pelo tema. Outras
variaveis auxiliares foram também selecionadas com o objetivo de permitir
comparacdes entre alguns grupos. Estas variaveis sdo todas categodricas e sao as
seguintes: regido, sexo, cor, escolaridade e faixa etaria. Tais variaveis formam
estratos naturais ou dominios de estimacado de interesse e por isto foram escolhidas.
Nas analises conduzidas, foram consideradas as informacfes prestadas apenas
pela pessoa de referéncia de cada domicilio. Portanto, todos os resultados
produzidos dizem respeito a elas. Estes dados sao referentes a PNAD 2013, ano
mais recente cujos dados estéo disponiveis.

O Quadro 1 a seguir apresenta uma breve descricdo das variaveis

consideradas.
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Quadro 1: Descricdo das variaveis auxiliares

Variaveis Categorias Descricdo das categorias
Norte Reside na Regido Norte
Nordeste Reside na Regido Nordeste
Regido Sul Reside na Regido Sul
Sudeste Reside na Regido Sudeste
Centro-Oeste Reside na Regido Centro-Oeste
Masculino E do sexo masculino
Sexo o 3 o
Feminino E do sexo feminino
Branco E da cor branca
Cor .
Preto / Pardo E da cor preta ou parda
Sem instrucao N&o tem instrugéo

_ Possui como mais alto grau de instrugdo Ensino
Fundamental incompleto )
Fundamental incompleto

o Possui como mais alto grau de instrucdo Ensino
_ Fundamental completo / Médio _ o
Escolaridade _ Fundamental completo ou Ensino Médio
incompleto _
incompleto

o Possui como mais alto grau de instrugdo Ensino
Médio completo o
Médio completo

o ) Possui como mais alto grau de instrucdo Ensino
Superior incompleto ou acima o _
Superior incompleto ou acima

18 a 27 anos Tem entre 18 e 27 anos
) . 28 a 40 anos Tem entre 28 e 40 anos
Faixa Etaria
41 a 60 anos Tem entre 41 e 60 anos
61 ou mais anos Tem 61 ou mais

Fonte: Elaboracédo prépria, com base nos dados da PNAD 2013.

4.4 - RESULTADOS
Os resultados obtidos foram na sua totalidade gerados através do software
Stata versao 12 (licenca de propriedade da Faculdade de Economia da UFJF).
Nas tabelas apresentadas abaixo, temos as estimativas, em reais, da média
da renda domiciliar mensal per capita e 0os respectivos erros padrao e intervalos de

confianga de 95%, para todas as categorias descritas no quadro acima, quando
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consideramos e quando nao consideramos o Plano Amostral da PNAD 2013, além
do Efeito do Plano Amostral (EPA).

Inicialmente tracamos o perfil dos domicilios brasileiros. Podemos observar
que a estimativa da média da renda domiciliar mensal per capita é de R$1.119,38
sem considerar o plano amostral e de R$1.129,19 considerando o plano amostral,
sugerindo uma subestimacdo da meédia quando o desenho amostral é
desconsiderado. O Erro Padréo é de R$5,44 sem considerar o plano amostral e
R$10,99 considerando o plano amostral, ou seja, muito menor quando ndo se
considera o plano amostral. Por consequéncia disso, o intervalo de confianca de
95% € mais estreito quando ndo consideramos o plano amostral, tendo como limite
inferior R$1.108,72 e limite superior R$1.130,04. J4 quando consideramos o plano
amostral, o intervalo de confianca de 95% tem como limite inferior R$1.107,64 e
limite superior de R$1.150,73. O Efeito do Plano Amostral verificado foi de 4,08, o
que pode ser considerado muito alto e estar indicando a presenca de efeitos de

conglomeracdo mais fortes do que os efeitos da estratificacdo no processo de

estimacao.
Tabela 1: Resultados para o Brasil
Sem considerar o plano amostral Considerando o plano amostral
) o Erro IC (95%) o Erro IC (95%)
Pais Média Média EPA
Padréo LI LS Padréo LI LS
Brasil 1119,38 5,44 1108,72 1130,04 1129,19 10,99 1107,64 1150,73 4,08

LI e LS representam o limite inferior e superior do intervalo de confianga respectivamente

Fonte: Elaboracédo prépria, com base nos dados da PNAD 2013.

Na tabela a seguir, os domicilios sdo separados pelas regides do Brasil.
Neste caso, vemos uma grande disparidade entre a estimativa da média da renda
domiciliar mensal per capita na regido Norte e Nordeste em comparacdo com a
regido Sudeste, Sul e Centro-Oeste. A estimativa da média da renda domiciliar
mensal per capita ora é maior sem considerar o plano amostral, ora é maior
considerando o plano amostral. O Erro Padrdo € maior em todos 0s casos que se
considera o plano amostral e por consequéncia disso os intervalos de confianca de
95% também sao mais alargados. Um resultado muito importante de se observar é a

diferenca entre a estimativa da média de Sudeste e Sul que é significativa quando
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ignoramos o desenho amostral e deixa de ser quando o consideramos. Os Efeitos
do Plano Amostral calculados variaram entre 2,14 e 4,05, indicando novamente a
presenca de efeitos de conglomeracdo mais fortes do que os efeitos da

estratificacdo no processo de estimacéo.

Tabela 2: Resultados por regido

Sem considerar o plano amostral Considerando o plano amostral
, o Erro IC (95%) o Erro IC (95%) -
Regido Média Média EPA
Padrao LI LS Padrao LI LS

Norte 808,48 9,01 790,82 826,14 784,16 14,85 755,00 813,32 2,72
Nordeste 781,64 7,99 76598 797,30 727,83 13,46 701,42 754,24 2,84
Sudeste 1320,13 10,93 1298,71 1341,55 1327,55 21,99 1284,41 1370,69 4,05
Sul 1401,74 14,85 1372,63 1430,86 1325,14 21,71 1282,53 1367,75 2,14

Centro-Oeste 1415,80 21,26 1374,13 1457,46 1350,41 35,78 1280,15 1420,67 2,83

LI e LS representam o limite inferior e superior do intervalo de confianga respectivamente

Fonte: Elaboracgéo prépria, com base nos dados da PNAD 2013.

A proxima tabela mostra as diferencas entre domicilios cuja pessoa de
referéncia é do sexo masculino, e domicilios cuja pessoa de referéncia € do sexo
feminino. E possivel notar que a estimativa da média da renda domiciliar mensal per
capita € maior no caso de ser do sexo masculino. O Erro Padrédo foi menor quando
nao se considerou o plano amostral. Os Efeitos do Plano Amostral foram 2,42 e
3,009.

Tabela 3: Resultados por sexo

Sem considerar o plano amostral Considerando o plano amostral
o Erro IC (95%) o Erro IC (95%)
Sexo Média Média EPA
Padréo LI LS Padréo LI LS
Masculino 1159,19 7,34 1144,80 1173,57 1169,48 12,90 1144,19 1194,77 3,09
Feminino 1056,42 7,89 1040,96 1071,88 1062,85 12,27 1038,80 1086,90 2,42

LI e LS representam o limite inferior e superior do intervalo de confianga respectivamente

Fonte: Elaboracéo prépria, com base nos dados da PNAD 2013.

Temos agora na tabela seguinte a divisdo por cor da pele. A estimativa da

média da renda domiciliar mensal per capita de domicilios cuja pessoa de referéncia
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€ branca € muito maior que de domicilios cuja pessoa de referéncia é preta ou
parda. Outra vez o Erro Padrédo encontrado foi menor quando ndo se considerou o

plano amostral. Os Efeitos do Plano Amostral foram 1,67 e 3,32.

Tabela 4: Resultados por cor

Sem considerar o plano amostral Considerando o plano amostral

_ Erro IC (95%) _ Erro IC (95%) -

Cor Média Média EPA
Padréo LI LS Padréo LI LS

Branco 1512,69 10,84 1491,44 1533,94 1495,09 19,75 1456,38 1533,80 3,32

Preto / Pardo 817,59 459 808,59 826,60 804,81 594 793,16 816,46 1,67

LI e LS representam o limite inferior e superior do intervalo de confianca respectivamente

Fonte: Elaboracgdo propria, com base nos dados da PNAD 2013.

A tabela que se segue é dividida por grau de escolaridade e mostra que
quanto maior a escolaridade da pessoa de referéncia do domicilio, maior é a
estimativa da média da renda domiciliar mensal per capita, como era de se esperar.
E possivel observar que domicilios cuja pessoa de referéncia possui Ensino Superior
incompleto ou acima tém uma estimativa da média da renda domiciliar mensal per
capita muito maior que os demais domicilios. Mais uma vez os Erros Padrdo foram
menores quando ndo se considerou o plano amostral. Os Efeitos do Plano Amostral

variaram entre 1,42 e 2,85.
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Tabela 5: Resultados por escolaridade

Sem considerar o plano amostral Considerando o plano amostral
) o Erro IC (95%) o Erro IC (95%) -
Escolaridade Média Média EPA
Padrao LI LS Padréo LI LS
Sem instrucéao 594,39 4,77 585,03 603,75 602,41 5,71 591,22 613,60 1,43
Fundamental
_ 703,19 451 69435 712,04 72586 540 71528 736,44 1,43
incompleto

Fundamental completo
o 816,69 7,52 801,94 831,43 843,08 9,62 82421 86195 1,64
/ Médio incompleto

Médio completo 1099,70 8,76 1082,52 1116,88 1118,50 10,44 1098,02 1138,97 1,42

Superior incompleto ou
_ 2958,16 28,17 2902,95 3013,38 2950,49 47,55 2857,27 3043,71 2,85
acima

LI e LS representam o limite inferior e superior do intervalo de confianga respectivamente

Fonte: Elaborag&o prépria, com base nos dados da PNAD 2013.

A Ultima tabela desta sequéncia apresenta a estimativa da média da renda
domiciliar per capita divida por faixas de idade da pessoa de referéncia do domicilio.
Foram desconsiderados domicilios cuja pessoa de referéncia fosse menor de idade.
Os resultados mostram que quanto mais velha é a pessoa de referéncia do domicilio
maior é a estimativa da média da renda domiciliar mensal per capita. Além disso, 0s
Erros Padrdo continuam sendo menores quando ndo se considera o plano amostral.

Os Efeitos do Plano Amostral variaram entre 1,41 e 2,42.
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Tabela 6: Resultados por faixa etéaria

Sem considerar o plano amostral Considerando o plano amostral
_ ) _ Erro IC (95%) _ Erro IC (95%) o
Faixa Etaria Média Média EPA
Padrao LI LS Padrao LI LS
18 a 27 anos 767,54 10,02 74790 787,19 776,60 11,92 753,22 799,97 1,41
28 a 40 anos 999,63 9,71 980,60 1018,65 1010,86 15,10 981,26 1040,46 2,42
41 a 60 anos 1158,02 8,71  1140,94 1175,09 1162,53 12,88 1137,27 1187,78 2,19
61 ou mais anos 1323,84 12,85 1298,64 1349,03 132523 19,51 1286,99 1363,47 2,30

LI e LS representam o limite inferior e superior do intervalo de confianga respectivamente

Fonte: Elaboracao prépria, com base nos dados da PNAD 2013.
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5 - CONSIDERAGOES FINAIS

O objetivo desta monografia € mostrar a importancia da consideracdo do
planejamento amostral na analise de dados amostrais coletados por pesquisas de
grande porte como a PNAD do IBGE. O uso da variavel “renda domiciliar mensal per
capita” serviu como suporte para a exemplificacdo de uma situacdo real. Sendo
assim, ndo procuramos analisar a fundo as caracteristicas de renda dos domicilios
brasileiros.

A partir dos resultados apresentados na secéo anterior, podemos fazer alguns
comentarios. Em todas as tabelas apresentadas, o Erro Padrdo foi menor quando
nao se considerou o plano amostral em comparacdo com 0 mesmo caso, porém
considerando o plano amostral. Tal fato confirma o que foi dito por Vieira (2009), por
exemplo. Isto aconteceu porque o planejamento amostral da PNAD envolve
conglomeracdo em algumas de suas etapas e um dos efeitos conhecidos da
amostragem por conglomerados € que a variancia dentro dos conglomerados é
pequena, pois sao grupos naturalmente homogéneos.

Ao ignorarmos o planejamento amostral podemos subestimar ou superestimar
os Erros Padrédo associados, sendo que no caso da PNAD eles sdo subestimados.
As consequéncias dessa subestimacdo podem ser graves. Uma delas € que o
intervalo de confianca passa a ter a sua cobertura comprometida. Nos exemplos
mostrados, os intervalos de confiangca de 95% considerando o plano amostral séo
bem mais largos do que os intervalos de confianca de 95% quando néo se considera
o plano amostral.

Uma das graves consequéncias de se ignorar o planejamento amostral foi
vista ao compararmos as estimativas da média da variavel “renda domiciliar mensal
per capita” por regiées. Suponhamos que um governante fosse se basear nestes
dados para tomar medidas politicas. Neste caso, sua decisdo seria comprometida,
pois a diferenca que parecia ser significativa entre Sul e Sudeste quando néo
consideramos planejamento amostral, na verdade ndo era significativa, o que foi
possivel observar apds a consideracao do plano amostral.

111

A estimativa da média da variavel ‘renda domiciliar mensal per capita” foi
diferente nos casos onde consideramos o0 planejamento amostral, sendo ora
superior, ora inferior, sugerindo a ocorréncia de viés ao se desconsiderar o desenho

amostral. Por se tratar de uma estimativa, poderiamos argumentar que ndo sabemos
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qual valor mais se aproxima da realidade. Porém, a literatura da Amostragem
confirma a qualidade dos resultados produzidos levando-se em consideracdo o
plano amostral, ver por exemplo, Isaki e Fuller (1982).

Outro ponto que podemos observar € que os Efeitos do Plano Amostral
calculados foram sempre superiores a 1. Nao considerar o planejamento amostral no
estudo significa julgar que todo o processo de amostragem foi feito por Amostragem
Aleatodria Simples. Portanto estes EPAs maiores do que 1 também sugerem que a
Amostragem Aleatéria Simples traria melhores resultados do que o planejamento
amostral utilizado pela PNAD, que envolve conglomeragédo em algumas de suas
etapas. O motivo de a PNAD utilizar tal planejamento amostral passa por questdes
de custo, tempo, logistica, cadastro, entre outros. Neste caso, cabe a quem vai
estudar os dados da PNAD aceitar o planejamento amostral escolhido pelo IBGE e
fazer as consideracfes necessarias nas analises.

Outra observacao que fizemos foi de que o Efeito do Plano Amostral foi
menor para as estimativas em situacdes em que o numero de categorias da variavel
auxiliar era maior, sendo este um possivel efeito da estratificacdo. No caso das
tabelas apresentadas na secdo anterior podemos observar que as variaveis com
menor numero de subgrupos e também para o Pais como um todo, apresentam
EPAs maiores do que as variaveis com maior niumero de subgrupos, como por
exemplo, a variavel “Escolaridade” que foi dividida em 5 categorias. Estes resultados
confirmam, por exemplo, as amostragens descritas no texto de Skinner e Vieira
(2007).

Para um trabalho futuro, podemos repetir a mesma aplicacdo aqui
apresentada, para a PNAD Continua, que tem periodicidade menor e comparar 0s
resultados. Também é possivel aprofundar as analises politicas e econémicas.

Esta monografia pretende encorajar as pessoas que estudam dados obtidos
por técnicas de amostragem, principalmente os dados da PNAD que foram usados
agui como suporte, a considerar o planejamento amostral adotado. A amostragem é
muito Gtil quando utilizamos os procedimentos corretos desde antes da coleta dos
dados até a parte de analise dos mesmos. Caso contrario, podemos chegar a
conclusdes equivocadas e disseminar tal conhecimento enviesado ou ainda tomar
decisbGes erradas que podem prejudicar empresas privadas, 6rgaos publicos e a

populacdo em geral.
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6 - APENDICES

6.1-DO FILE STATA

Para realizar as andlises utilizando o software Stata é preciso antes de tudo
gue se tenha a base de dados organizada em um formato que possa ser acessada
pelo programa (Fraga, 2010). Depois deste passo, devemos colar o codigo abaixo
na caixa de comandos, com as devidas modificacdes que se facam necessarias
(Santos, 2010). Observe que linhas de comandos apresentadas abaixo que se

iniciam com “*” referem-se a comentarios.

*Carregar arquivo com a base de dados da PNAD
use "C:\nome do arquivo.dta"

*Manter varidveis que vamos utilizar
keep UF V0401 v4750 V0302 v0404 v4745 V8005 V4618 V4617 V4611

*Renomear variaveis

rename V0401 condicao familia
rename V4750 renda

rename V0302 sexo

rename V0404 cor

rename V4745 escolaridade
rename V8005 idade

rename V4618 psu

rename V4617 strat

rename V4611 peso

*Manter apenas a pessoa de referéncia da familia
keep if condicao familia==1

*Apagar valores sem declaragédo
drop if renda>9999999

*Gerar dummies regides

gen norte=.

replace norte=0 if (UF < 10 | UF > 19)
replace norte=1 if (UF > 9 & UF < 20)

gen nordeste=.
replace nordeste=0 if (UF < 20 | UF > 29)
replace nordeste=1 if (UF > 19 & UF < 30)

gen sudeste=.
replace sudeste=0 if (UF < 30 | UF > 39)
replace sudeste=1 if (UF > 29 & UF < 40)

gen sul=.
replace sul=0 if (UF < 40 | UF > 49)
replace sul=1 if (UF > 39 & UF < 50)

gen centro oeste=.
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replace centro oeste=0 if (UF < 50 | UF > 59)
replace centro oeste=1 if (UF > 49 & UF < 60)

*Gerar dummies sexo

gen masculino=.

replace masculino=0 if sexo~=2
replace masculino=1 if sexo==

gen feminino=.
replace feminino=0 if sexo~=4
replace feminino=1 if sexo==

*Gerar dummies raca

gen branco=.

replace branco=0 if cor~=2
replace branco=1 if cor==

gen preto pardo=.
replace preto pardo=0 if (cor~=4 &cor~=8)
replace preto pardo=1 if (cor==4 | cor==8)

*Gerar dummies escolaridade

gen sem_instrucao=.

replace sem instrucao=0 if escolaridade~=1
replace sem instrucao=1 if escolaridade==

gen fundamental incompleto=.
replace fundamental incompleto=0 if escolaridade~=2

replace fundamental incompleto=1 if escolaridade==

gen fundamental medio incompleto=.

replace fundamental medio incompleto=0 if (escolaridade~=3 &

escolaridade~=4)

replace fundamental medio incompleto=1 if (escolaridade==3 |

escolaridade==4)

gen medio_ completo=.
replace medio completo=0 if escolaridade~=5
replace medio completo=1 if escolaridade==

gen superior incompleto mais=.
replace superior incompleto mais=0 if (escolaridade~=6
replace superior incompleto mais=1 if (escolaridade==

*Gerar dummies faixa etaria

gen faixa etaria 18a27=.

replace faixa etaria 18a27=0 if (idade < 18 | idade >
replace faixa etaria 18a27=1 if (idade > 17 & idade <

gen faixa etaria 28a40=.
replace faixa etaria 28a40=0 if (idade < 28 | idade >
replace faixa etaria 28a40=1 if (idade > 27 & idade <

gen faixa etaria 4la60=.
replace faixa etaria 41a60=0 if (idade < 41 | idade >
replace faixa etaria 41a60=1 if (idade > 40 & idade <

gen idade 6lmais=.
replace faixa etaria 6lmais=0 if idade < 61
replace faixa etaria 6lmais=1 if idade > 60

& escolaridade~=7)

| escolaridade==

)
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*Declarar plano amostral
svyset psu [pweight=peso],strata(strat) vce(linearized)
singleunit (centered) || _n

*Comparar médias

mean renda

svy:mean renda

mean renda if norte==
svy:mean renda if norte==
mean renda if nordeste==
svy:mean renda if nordeste==
mean renda if sudeste==
svy:mean renda if sudeste==
mean renda if sul==

svy:mean renda if sul==

mean renda if centro oeste==
svy:mean renda if centro oeste==

mean renda if masculino==
svy:mean renda if masculino==
mean renda if feminino==
svy:mean renda if feminino==

mean renda if branco==

svy:mean renda if branco==

mean renda if preto pardo==
svy:mean renda if preto pardo==

mean renda if sem instrucao==

svy:mean renda if sem instrucao==

mean renda if fundamental incompleto==

svy:mean renda if fundamental incompleto==

mean renda if fundamental medio incompleto==
svy:mean renda if fundamental medio incompleto==
mean renda if medio completo==

svy:mean renda if medio completo==1

mean renda if superior incompleto mais==
svy:mean renda if superior incompleto mais==

mean renda if faixa etaria 18a27==1
svy:mean renda if faixa etaria 18a27==
mean renda if faixa etaria 28a40==
svy:mean renda if faixa etaria 28a40==
mean renda if faixa etaria 41la60==1
svy:mean renda if faixa etaria 41la60==
mean renda if faixa etaria 6lmais==1
svy:mean renda if faixa etaria 6lmais==
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