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Objetivo dessa aula
» Explicar os tipos basicos de amostragem e a
razao pelo uso de cada um

 Contemplar o uso simultaneo de mais que um
tipo basico (desenhos complexos)

 Examinar estimadores de regressao para
desenhos complexos fundamentados em:

e modelos
e 0 desenho amostral

» Verificar as consequéncias do uso ou nao do
desenho amostral em algumas analises
empiricas



Técnicas de Amostragem

 Amostragem probabilistica (aleatoria) — onde a
probabilidade de um elemento da populacao
ser escolhida € conhecida

 Amostragem nao probabilistica (nao-aleatoria)
— onde nao se conhece, a priori, a
probabilidade de um elemento da populacao
pertencer a amostra

* NOs consideraremos técnicas de amostragem
probabalistica



Amostragem Aleatoria Simples
(AAS)
e Consideramos uma populacao com N

elementos e uma amostra de tamanho n

e Cada elemento é selecionado
independentemente dos outros

« Cada elemento é selecionado com
probabilidade n/N

 Modelos podem ser estimados usando os
procedimentos padrao dos programas

 Pode ser usado em populacoes completamente
enumerados e de facil acesso



Amostragem Estratificada

* Se tiver grupos com valores medios diferentes
em sub-populacoes diferentes

* Se quiser se proteger contra uma amostra
"ruim" (90 homens e 10 mulheres)

» Se quiser fazer estimativas para sub-grupos

e Se faz sentido aplicar instrumentos de coleta
diferentes para sub-grupos diferentes

» Teoricamente oferece mais precisao que AAS
para o mesmo tamanho de amostra



Amostragem Estratificada

» Se algum estrato for superamostrado, entao a
probabilidade de inclusao na amostra nao €
igual para todos os elementos

 Nesse caso seria necessario usar pesos para
estimar medias populacionais

 Amostragem Estratificada nao € Amostragem
por Cotas (onde nao sabemos a probabilidade
de pertencer a amostra)



Amostragem Estratificada

Ilustracao de uma amostragem estratificada
proporcional

POPULACAO:
comunidade da escola

professor
By, 20% AMOSTRA: parte da
2 comunidade da escola

servidor

aluno 20%
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Amostragem por Conglomerados

Take an SRS from every stratum:

H H™ e ]

T B
I
oy

-
-

Take an SRS of clusters; observe all elements within

the clusters in the sample:
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““'ﬂlfiance of the estimate s;}f_i'i__, depends on the
variability of values within strata.

The cluster is the sampling unit; the more clusters
we sample, the smaller the variance. The variance
of the estimate of y,, depends primarily on the
variability between cluster means.
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“'C’f greatest precision, individual elements within each
ghratum should have similar values, but stratum means
ould differ from each other as much as possible.

For greatest precision, individual elements within
each cluster should be heterogeneous. and cluster
means should be similar to one another.



Amostragem por Conglomerados

e Se for dificil ou impossivel listar todas os

elementos da populacao (abelhas, arvores,
pessoas)

» Se tiver uma distribuicao geografica muito
grande ou naturamente ocorre em clusters
(com AAS voceé pode visitar uma area isolada
sO para entrevistar uma unica pessoa)



Amostragem por Conglomerados

* Elementos em conglomerados tendem a ser
semelhantes; isso reduz a precisao de
estimativas

 Mesmo se a probabilidade de inclusao de cada
elemento for igual, as variancias nao podem
ser calculadas como se as observacoes fossem
independentes
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Amostragem por Conglomerados
em Dois Estagios

 Mesmo com probabilidades iguais de selecao o
desenho amostral deve ser levado em conta
para calcular as variancias

e As formulas para as variancias dependem de
caracteristicas de ambos os estagios (usar um
comando que so leva em conta a correlagao no
ultimo conglomerado vai subestimar a
variancia)



Amostragem com probabilidades
desiguais

* Tanto amostragem estratificada quanto
amostragem por conglomerados podem
acomodar probabilidade desiguias

* Nesse caso as estimativas de medias podem
ser calculadas usando pesos

* As estimativas de variancias usam 0s pesos €
o0 desenho amostral



Amostras Complexas

« Amostragem complexa se refere a desenhos
amostrais que misturam os elementos
apresentados até agora

* Nesses casos tanto o desenho quanto os
pesos precisam ser levados em conta para
estimar as variancias



Amostras Complexas

FIGURE 7.8
A boxplot of age distributions for
stratum to stratum,
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Amostras Complexas

» Efeitos do Desenho (Efeito do Plano Amostral)

Vo 6)

A s

 Maior EPA indica maior variancia por causa do
plano amostral



Amostras Complexas

 Mesmo quando consideramos somente tabelas
de contingéncia é importante levar o desenho e
0s pesos em conta (no R tem svytable e
svychisq)

* O efeito de nao levar o desenho em conta (as
correlagcdes dentro dos conglomerados) € de
rejeitar homogeneidade com mais frequéncia
do que o nivel descritivo do teste



Regressao

Em uma amostra complexa, devemos usar os
pesos amostrais?

Uma regressao pode:

 Descrever a associacao entre duas variaveis
* Prever resultados futuros

« Revelar modelos de causa e efeito

Vocé quer saber o valor na amostra o que
generalizar para a populagcao?

Se acreditar no modelo, pesos nao importam
(fisica)
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Figura 1
[lustracao do plano amostral da PNAD durante a década
de 1990.

Amostra PNAD numa unidade da federacao

Areal = Regiao metropolitana
Estrato = Municipio
UPA = Setor
USA = Domicilio

Area 2 = Municipios auto-representativos
Estrato = Municipio
UPA = Setor
USA = Domicilio

Area 3 = Municipios nao auto-representativos
Estrato = Grupo de Municipios
UPA = Municipio
USA = Setor

Cadastro = Novas construcoes
Estrato = Municipio

LUPA = Domicilio




PNAD 1998

Tabela 1

Estimativas, desvios padrio, coeficientes de variacio e efeitos do plano amostral
para varidveis de pessoas — PNAD — 1998.

Linha Descricio da variavel Estimativa  Desvio CV(%) EPA
padrio
1 Proporgio de pessoas brancas 53,8090 0,3% 0,6 13,7
2 Propor¢io de pessoas negras ou pardas 45,4% 0,3% 0,7 13,7
3 Proporgio de pessoas analfabetas 24 4% 0,2% 0,7 5.8
4 Propor¢ao de pessoas que frequientam escola 30,9% 0,1% 0,4 2.3
5 Proporgio de pessoas exercendo trabalho infantil 2,8% 0,2% 5,2 2.6
6 Propor¢io de pessoas que trabalham 54,8% 0,2% 0,3 3.4
7 Propor¢ao de pessoas empregadas 2. 7% 0,1% 2.9 8.4
8 Propor¢io de pessoas conta propria 2,7% 0,1% 2,5 6,2
9 Proporgiao de pessoas empregadoras 0,3% 0,0% 5,3 3,0
10 Propor¢io de pessoas com auxilio-moradia 7,8% 0,2% 2.4 4.5
11 Proporgio de pessoas com auxilio-alimentagio 37,2% 0,3% 0,8 3,3
12 Propor¢io de pessoas com auxilio-transporte 34,29 0,3% 0,9 3,7
13 Propor¢io de pessoas com auxilio-creche/educacio 2,6% 0,1% 2.8 1,9
14 Propor¢io de pessoas com auxilio-satde 16,5% 0,3% 1,6 4.8
15 Renda media do trabalho principal 512,8 5,8 1,1 5.4
16 Proporgio de pessoas com previdencia 44 294 0,3% 0,7 5,6




Pesquisa de Padroes de Vida 96/97

Tabela 3.8 — Frequéncias relativas, simples e com ponderacio, segundo as variaveis

categoricas consideradas no estudo. (Continua)
B Frequ€éncia Relativa(%)
Variavel - Categornias : Com
Simples 3
ponderacao
Sexa
Masculino 61,37 63,04
Feminino 38,63 36,96
Raca/Cor
Branco 47 .24 57,19
Nao-branco 52,76 42 81




Os pesos sao correlacionados com
a variavel dependente

Tabela 4.2 — Estimativas da média da variavel resposta (logaritmo do salario-hora),
simples e com ponderacdo, segundo as varidveis categoricas
consideradas no estudo,

(Continua)
Média da variavel
Variavel Categorias : Com :
Simples ponderacio Diferenca
Sexo
Masculino 0,5960 0.6735 00775
Feminino 0.3806 04274 0.0469
RacalCor
Branco 0,8196 0,8566 0.0369
N&o-branco 0,2380 0,2165 -0,0214
Nivel educacional
0 a 1 ano de estudo -0.2278 -0,1533 0,0745
2 a 4 anos de estudo 0,1817 0,2960 0,1143
5 a 8 anos de estudo 0,3591 0,4485 0.0894
9 a 11 anos de estudo 0,8816 0,9225 0,0409
12 a 15 anos de estudo 1,7977 1,8546 0,0569
16 ou mais anos de estudo 2.5012 29778 0,0766



Pesos mudam estimativas e o
desenho muda o erro padrao

Tabela 5.1 — Estimativas pontuais dos efeitos principais, respectivos erros padroes e

EPA’s obtidos pelos métodos de estimacao (continua)
i Estimativa Pontual Desvio Padréo ]
indep. | veisdefalores | o0 MaPemPv| Moo  map  wmpv | EPA |

]
intercept | 0,9631 1.0454 00,0991 0.1037 D,1449| 1,895
SEX MASCULINO B 0,2291 0,2482 0,0237 00242 0.0309 1,63
RAC  [BRANCO | 36 0,1489 0.1467 0,0221 00227 0.0338 2,23
NIV 0A1ANO | % -1,9677 -1,9708 00707 00754 0.,0971 1,66
D A 4 ANOS | X -1,7237 -1,7208  0,0660 00706 00892 160
5 A 8 ANOS | Xa -1,5622 -1,5682 0,0855 00701  0.0916 1,71
9 A 11 ANOS | X -1,1795 -1,2163| 0,0638 0,0687 0.0853 1,54
12 A 15 ANOS | X; | -0,5342 -0,5478  0,0683 0.0719 0,0902 1.57
EXF | X: | 0,0105 0,0091 00014 00014 00021 223
CPE  SIM : X; | -0,1000 -0,0558 00271 00266 0,0373 197
EXP | X | 0.0089 0.0095 0.0009 00008 00014 237
SIN SINDICAL ¥ ‘ 0,2129 0,2378 0,0279 0,0283 0,0280 1,80
SAZ IRREGULAR | X | 0,0129 -0,05491 0,0497 0,0490 0,0748 233

* As estimativas para os parametros nao significativos ac nivel de 5% encontram-se em negrito.

** As linhas referenies as categorias-base foram excluidas, portanto foram excluidos os seguintes
niveis de fatores: feminino (SEX), ndo-branco (RAC), 16 ou + anos (NIV), ndo (CPE), ndo sindicali-
zado (SIN) e regular (SAZ)



Compensar para o desenho e
selecao amostral (Carvalho, Neri,
Nascimento 2005)

Grafico 6.3 — Estimativa do Coeficiente de Discriminacdao — Método Tradicional vs

Procedimento de Heckman

Mulheres de cor branca —Q‘%} 37
Mulheres de cor preta/parda q L
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FEE-RS 2015 — PNAD 2013

Grafico 5

Decomposicao do diferencial de salanos entre homens e
mulheres no Brasil — 2013
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FEE-RS 2015 — PNAD 2013

 Esses autores nao reportaram se usaram os
pesos ou o desenho amostral

« Nao usaram um modelo de correcao de vies

» Seria interessante verificar se alguma
conclusao muda........



FEE-RS 2015 — PNAD 2013

 Esses autores nao reportaram se usaram os
pesos ou o desenho amostral

« Nao usaram um modelo de correcao de vies

» Seria interessante verificar se alguma
conclusao muda........
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