Amostragem por conglomerados em um Unico

estagio (AC): Parte 1
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Introducao

m J4 vimos que uma forma de melhorar os resultados inferenciais
consiste na divisdo da populacdo em (sub)grupos, amostrando-se, de
forma apropriada, dentro de cada um deles (e.g., amostragem

estratificada).

m Outras vezes tem-se interesse em estudar (sub)grupos de interesse

(estimacdo em pequenos dominios).

m A amostragem por conglomerados em um Unico estdgio (AC)
consiste em :
m Na divisdo de uma populagio em grupos (chamados de
conglomerados).
m Esta divisdo ¢ feita segundo alguma(s) caracteristica(s) conhecida(s)

na populacdo sob estudo.
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Cont.

m A divisdo é feita de modo que os elementos dentro de cada
conglomerado sejam diferentes entre si (em geral, os conglomerados
também s3o diferentes entre si, embora essa diferenca tenda a ser
menor do que dentro de cada conglomerado). Ou seja, cada
conglomerado deve ser uma representacdo da populagdo como um

todo.

m Sorteia-se um determinado ndmero de conglomerados (segundo
algum plano apropriado, por exemplo AAS. ou AAS;) e, de cada um

desses conglomerados sorteados, observa-se todos os seus elementos.
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Cont.

m Motivacdo: Quando os sistemas de referéncia n3o sdo adequados

e/ou custo de atualizd-los é muito elevado, ou ainda quando a
logistica para identificar as unidades elementares em campo é cara

e/ou consome muito tempo.

m Pode ser mais fécil e /ou menos dispendioso selecionar grupos de

unidades elementares (conglomerados).

m Exemplos:
m Amostra de eleitores pode ser obtida pelo sorteio de um niimero de
domicilios.
m Amostra de trabalhadores pode ser obtida pelo sorteio de um nimero
de empresas.
m Estudantes podem ser selecionados por uma amostra de escolas ou

classes.

Prof. Caio Azevedo



Exemplo

m Considere uma populagdo agrupada em 3 conglomerados, como se

segue:
U= {(1)7 (27374)’ (576)} = {C17 G, C3}

em que G = {1}, G ={2,3,4} e GG ={5,6}
m O plano amostral adotado consiste em sortear dois conglomerados,
sem reposicdo, e entrevistar todos os elementos do conglomerado.
m Espaco amostral em fun¢do dos conglomerados:
ScU) ={G G, G, GG, GG, GC, GGG}, assim
S(U) = {1234, 156,2341,23456,561,56234},

Sc(U) = {s1,52,53,54, 85,55}
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m Note que, nesse caso, o tamanho da amostra também é uma varidvel

aleatéria, n € {3,4,5}.
m Considere o seguinte vetor de dados (populacionais)
d = (12,7,9,14,8,10)". Assim =10, s> = 6,8, 02 = :%4
m Considere a média amostral fi. Assim temos:
fi(s1) = 10,5, fi(s2) = 10, fi(ss) = 10,5, fi(ss) = 9,6, fi(ss) = 10 e
1i(ss) = 9, 6.
m Podemos provar que £(zi) = 10,03 e V(1) = 0, 14 (Exercicio).

m Considere as trés seguintes possiveis divisdes de conglomerados:
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Up = {(275)3 (3’6)7 (1a4)} -

Up = {(2v6)7 (175)v (3)4)} -

Uc = {(234)7 (175)v (3’6)} -
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dy = (7,8)
d» = (9,10)
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/1,1:7,5
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w1 =8,5
e = 10,0
w3z = 11,5
w1 = 10,5
u2 = 10,0
pu3=9,5

s?2=0,5,
s2=0,5,

d; = (12,14) pu3=13,0 s2=2,0,

s?2 =45,
522 =38,5,
s? = 12,5,
s? =245
s? =8,0,
s2=0,5,



Plano Amostral

m Sorteia-se um Unico conglomerado segundo AAS e observa-se as

duas unidades pertencentes ao mesmo.
m Nesse caso o tamanho da amostra nao é uma variavel aleatéria.

m Podemos calcular as distribuicdes amostrais de i, para cada divisdo

em conglomerados proposta.
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Distribuicdes amostrais de i

Divisdo A &a(p) =10 Va(p) = ?
fi: 7,5 9,5 13,0
P(f) : 1/3 1/3 1/3
Divisso B &s(f) =10 Vs(h) = 455
ii: 8,5 10,0 11,5
P(i) : 1/3 1/3 1/3
Divisio C  Ec(@) =10 V() = 22
i 9,5 10,0 10,5
P(1) : 1/3 1/3 1/3
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Comentarios

m Note que [z é n3o viciado sob cada uma das trés divisdes mas, para a

situacdo C, o estimador apresenta a menor variancia.

m Neste caso (C), os elementos dentro de cada um dos conglomerados
sao os mais heterogéneos entre si, o que pode ser medido através da
variancia média dos conglomerados, notadamente:
(A)=(0,5+0,5+2)/3=1;(B)=(4,5+8+12,5)/3~8,33;
(C)=(24,5+8+0,5)/3=11.

m Comparando-se amostragem de elementos (AAS) com a de
conglomerados (AC), esta dltima tende a : (i) ter custo de
amostragem por elemento menor, (ii) ter maior varidncia e (iii)

maiores problemas para anilises estatisticas.
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Notacdes e relacoes Uteis

m Semelhante a estratificacdo.

U = {1,2,...N}
= {(1,1),..,(1,B1),..,(A1),....(A Ba)}
= {Cl,Cz,...,CA}

em que
Co = {(a,1), ..., (e, 1), ..., (@, Ba)}

= (conglomerado, elemento dentro de conglomerado)
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Diposicao dos elementos

Conglomerado Elementos
1 yu oo Vi .. YiB
« Ya1 ce Yai N YaB,
A YAL oo YA .- YAB,
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=

B,: tamanho do conglomerado a.

A
. N:ZBQ:AE,EZ

Zv
Ba

mT, = Zya,- (total populacional do conglomerado «),
i=1

1

A
[ T—ZTQ—ZZYa:—AT T_Z:ZZTQ (total
a=1

a=1i=1
populaaonal).

Prof. Caio Azevedo



Ba

1
m = ;i =5 Zya,- (média populacional do conglomerado ),
« @ i=1
A A _
1 B. T .
=N i = ——= o = = (média
A D) MARED S S St T

populaaonal).
1A
m= Y Zya(média das médias dos conglomerados).

m Note que
A

(n—m) AZ i\;““:i\é(_o (ou

seja, nem sempre w éigual a 1.
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Cont.

B
] &
N B ’Z; Yai — pla)’ (varidncia do conglomerado o),
1 A B
u N Z you
N a=1i=1
A A
2:1 - (Yai — pa)’ + N ; Be (jte — 11)* (variancia

populacional)
ou seja
2 = variancia d d | d
o* = variancia dentro dos conglomerados +
variancia entre os conglomerados = 02, + 02,

em que (préximo slide)
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A B, A

[ | 0'(2*_- = %ZZ (yozi Ua ! Z gz Z(Yal Moz)

Ba

a=1 =1
A
1B,
— — 0
A Z B «@
a=1
A A
1 1 B,
Ugc:NE Boc(,uoc_,u)2:z§ Ea(,ufoc_ﬂ')Q
a=1 a=1
13 1< )
2
Ugc[T] - A E (Ta 77-) = A E (Baﬂa B,U) =
a=1 a=1
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m Sob AAS;, se necessario, utilizaremos as variancias populacionais

sﬁ), com mudancas adequadas nos respectivos denominadores (como

feito antetiormente).
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Cont.

m Somas de quadrados

SQATI= 3" (yai — 1)? = No? = ABo?

a=1 i=1
A o A
SQIDI = 3" (yai — #a)’ = Y Bao? = ABo?,
oc 1/=1 a=1
SQE] = Z Ba (o — 1)* = ABo2,

em que
SQ[T]: soma de quadrados total entre os elementos, SQ[D]: soma de
quadrados dentro dos conglomerados, SQ[E]: soma de quadrados

entre os elementos. Note que SQ[T] = SQ[D] + SQI[E].
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m Quando todos os conglomerados tiverem o mesmo tamanho, isto é

_ B,
81:82:...:BA:B:B,teremosquele,,u:ﬁe

1 A
2 _ .2 _ .2 _ 2 _ }: 2
Uec*Uect*Jeq*Jem*Z (/ta—ﬂ)
a=1
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Plano amostral

m Serdo sorteados a < A conglomerados, através de um processo AAS,

(exercicio: repetir os desenvolvimentos, aqui apresentados, sob
AAS;).

m De cada conglomerado serdao analisados todas as unidades

populacionais.

m Equivale ao procedimento AAS., anteriormente estudado, em que

Uc ={C1, G, ..., Ca, .o, Ca}.
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Cont.

m Quantidades populacionais

By By ... By ... Ba
d=| 71 ©n ... Toa ... Ta
L R N 17

m Quantidades amostrais
by by ... by ... b,
D=7 & ... Tp ... T,
fr B2 oo Ha e Ha

m Assim, todas as propriedades e resultados derivadas para AAS (com

reposicao e sem reposicio) sdo validas aqui, considerando
a
n= E be.
a=1


https://www.ime.unicamp.br/~cnaber/aula_AAS%20com%20reposicao%20parte%201%20Amost%202S%202022.pdf
https://www.ime.unicamp.br/~cnaber/aula_AAS%20com%20reposicao%20parte%201%20Amost%202S%202022.pdf
https://www.ime.unicamp.br/~cnaber/aula_AAS%20sem%20reposicao%20parte%201%20Amost%202S%202022.pdf

Estimadores para a média populacional

A
o
~ . , T T a=1
m O parametro a ser estimado é = — === —
N B 14
22 B
a=1
m Estimador 1: supde conhecido o niimero total N de unidades na
populacdo.
A T o1& 5 N A B
’UIQZ;ZL,?:— Ta’B:—:Za71 @
AB B a‘r— A
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Estimadores para a média populacional

m Estimador 2: mais indicado quando o total N é desconhecido.

A T .1 = 1
MCZ:E:%,T gg Bzggba

m Estimador 3: ignora o fato dos conglomerados terem tamanhos

diferentes

1 a
= ;;MQ-
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Cont.

m Resultado: Sob AASc (suprimindo o sub indice referente ao plano
amostral), temos que

m E(lg)=n, E(ig)=np+B(lg), &(ice)=p+FE— 1)

em que B(fi2) denota o vicio do estimador fi. Allem disso:

2

Viic) = %= —lAfj(B‘" ~4) (1)

EQM(ic,) ~ V(ii2) = i —iZ( ) (o —w)?, (2

a

[e3

_ L

aAZ(ua i)+ (5 — 1)’ (3)
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Esboco de demonstracoes

m O estimador 1 é funcao da média artimética simples obtida a partir

de uma AASc, dos valores 71,72, ..., 7a. O resultado segue.

m Estimador 2: basta lembrar quem sio d e D e observar que fic, é

um estimador raz3o.

m Estimador 3: o mesmo raciocinio usado para o estimador 1, sendo

que os valores s30 i1, 42, ---y J4A-
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https://www.ime.unicamp.br/~cnaber/aula_AAS%20com%20reposicao%20parte%201%20Amost%202S%202022.pdf
https://www.ime.unicamp.br/~cnaber/aula_Erazao%20Amost%202S%202022.pdf

Estimadores para as variancias dos estimadores

“ 1 /B 2
| V('LLCI) = m az::l (B/“La - “Cl)
= V(i )—Li b\ (o Gy em ueE—lib
HG) = a(a—l) & E Mo G ) q _aazl -
~ 1 i
] V(,U'Ca) = m Z (,uoz - ,UfC3)2
a=1

m Sob AAS., o primeiro e o terceiro estimadores sdo ndo viciados. A

prova e semelhante ao resultado anterior.
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Cont.

m Nenhum dos 3 estimadores fic,, lic,, fic; tem EQM menor do que os
outros dois, sob toda e qualquer circunstancia (a n3o ser, em casos
especificos).

m Jessen (1978) afirma que, se o coeficiente de regressdo de fin(fi)
em funcdo de B, (b,), for negativo, positivo ou nulo, deve-se preferir
ic,s e, Ou fic,, respectivamente.

m Ou seja, ajusta-se o modelo (de regress3o)

Ha = Y0 +71Ba + € (4)

e avalia-se o valor (significancia) de 71(71)
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https://www.amazon.com/Statistical-Survey-Techniques-Probability-Statistics/dp/0471442607/ref=sr_1_1?crid=2FTEZHYRL54RG&dchild=1&keywords=Statistical+Survey+Techniques&qid=1635343128&sprefix=statistical+survey+techniques%2Caps%2C191&sr=8-1

Conglomerados de igual tamanho

m Quando todos os conglomerados tém o mesmo tamanho B, os trés

B a
_ o 1< 1S
estimadores s3o iguais a : Lic = a—B E E Yai = ; E 1ua com
-

a=1i=1
0'2 1 A 2
V m = 7ec = — —_ .
(he)=—2"= 4 O;l (po = 1)
m Um estimador n3o viciado para a V(Jic) é dado por
~ o2 1 2 2
V m = —ec = —_— Aa — 0 .
(:LLC) P a(a— 1) Ezl (:u’ MC)

m E importante notar, quando todos os conglomerados tém igual

tamanho, que

1
~) _ A~AD A2 A2 ~ ~ 2
Oec = 0ect = 0eq = Oem — E (/J'Ot - MC)
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a

. . . ~ 1 Bo », . ..
m Além disso, o estimador ch = - g jagi € nao viciado para Ui,c.
a B

a=1

m Quando B for desconhecido, substitui-mo-no por b, o que leva o

estimador anterior a ser viciado.

m Se os tamanhos dos conglomerados n3o variarem muito entre si,

ent3o o viés passar a ser pequeno.
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Coeficiente de correlacao intraclasse

m A eficiéncia (condug3o a inferéncias mais precisas) do processo de
divisdo (de uma ou mais popula¢cdes) em conglomerados depende do

grau de similaridade de seus elementos.

s E importante criar medidas que indiquem o grau de similaridade dos

elementos dentro dos conglomerados.

m Existem vdrias propostas na literatura, principalmente quando os

conglomerados tém tamanhos distintos.

m Usaremos o coeficiente de correlagio intraclasse pip (link 1, link 2,

link 3, link 4).
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https://www.amazon.com/Sampling-Analysis-Chapman-Statistical-Science/dp/0367273411/ref=sr_1_fkmr0_2?dchild=1&keywords=Lohr%2C+S.+L.+Sampling%3A+design+and+analysis.&qid=1597176593&sr=8-2-fkmr0

Processo (algoritmo) para o célculo do pjn;

m Considere a populagdo dividida em A conglomerados como definido

anteriormente.

® Em seguida, forma-se todos os pares de unidades distintas possiveis
dentre de cada conglomerado. Por exemplo, para o a—ésimo
conglomerado seria possivel formar B, (B, — 1) pares de valores.

m Desse modo, tém-se no total de conglomerados 22:1 B.(By — 1)
pares do tipo (yj, y5), em que yj indica os possiveis valores da
primeira posicdo do par e y3, o segundo.

m Calcula-se agora com todos esses Zgzl B, (B, — 1) pares o

.. . . Cov(y!.y!
coeficiente de correlacdo de Pearson, ou seja pin: = %
1 2
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Diposicao dos elementos

Elemento (o, 1) (o,2) o (1) e (o, Ba)
(e, 1) - (Ya1, Ya2) . (Ya1,Yai) -+ (Ya1,YaB,)
(a,2) (Ya2; Ya1) - e (Va2 Yai) -+ (Ya2,YaBa)
(a,i) (Yari Ya1) (Yais Ya2) e - coo (Ya1,YaBa)

(a,Ba)  (YaBarYa1)  (YaBa)Ya2)  (YaBa,Yai) -

Prof. Caio Azevedo



(voltando ao) Exemplo

m Divisdo A
yi: 7 8 9 10 12 14
ysb: 8 7 10 9 14 12
pint = 0,82
m Divisdo B
yi: 7 10 12 8 9 14
vy 10 7 8 12 14 9
pint = —0,47

m Divisdo C

yi: 7 14 12 8 9 10
ya: 14 7 8 12 10 9

Pint = _Oa 94
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Conglomerados de igual tamanho

m Quando todos os conglomerados tém o mesmo tamanho, vem que

A
1
/ AN L L
m Cov(yi,y2) = AB(B-1) ;;(yw 1) (Yoj — 1)
m Var(y{) = var(ys) = o>

_~ B-1 (5)
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Interpretacao

m Suponha o caso em que 02 = 0, Va (maxima homogeneidade dentro

dos conglomerados, ou seja, todos os elementos sdo iguais entre si).

Temos que: 02, =0 e 0% = 02.. Assim p;,x = 1, que corresponde ao

maior valor possivel para pjn:.

m Suponha que agora cada conglomerado seja uma microrepresentacio

2

da populagdo, ou seja, 02 = 02 — 03 = 02, logo 02, = 0. Assim
1

Pint = — B_1
m Ou seja, em geral, quanto mais préximo de -1 for o valor (estimativa)

de pin: melhor terd sido o processo de divisdo de conglomerados.
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Para conglomerados de mesmo tamanho, temos que

2

~ g
V(iic) = {1+ pine(B — 1) 2B

]
m
X
|

Em geral (empirismo) pjne > 0.

Um estimador para pj,: € dado por:

~2
~2 9dc
Uec B _ 1

,/O\int - ~2 —~2
Oec + O dc
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Conglomerados de tamanhos desiguais

m Com o intuito de obter férmulas operacionais simples, podemos
adaptar a férmula do coeficiente de correlagdo intraclasse usando

algum estimador especifico.

m Note que aparecem variancias entre (02.) e dentro (03.) (d)os
conglomerados, na férmula (5).

m Assim, consoante o estimador (para a média) de interesse, podemos
substituir o2, por alguma outra variincia entre os conglomerados,

veja as (varidncias das) expressdes (1), (2), (3).
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Conglomerados de tamanhos desiguais

m Por exemplo, para [ic,, temos que V(fic,) = 02,/a. Assim, podemos

considerar -
qu - O'?Ic/(B - 1)

2 2
Ueq + O dc

PG =

m Pode-se provar, utilizando-se a férmula acima, que

Viic) = {1+ (B 1)) 2

em que 7* = 02, + 07
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Conglomerados de tamanhos desiguais

m Além disso,

,72

o2

EPA= {1+ pc,(B—1)}

m Se os tamanhos (dos conglomerados) ndo variarem muito, entdo

v?/0? =~ 1 e, portanto

EPA=~ 1+ pc, (B—1)
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Exemplo

m Considere a populagdo definida no comeco dos slides

U= {(1)a (2’374)3 (5’6)} = {Clv Cg, C3}

em que G = {1}, G ={2,3,4} e GG = {5,6},
d =((12),(7,9,14),(8,10))
m Temos que p = 10, 02 =17/3, 1= 31/3, B = 2.
m Cl: g =12, Jf:O, By =1.
m C2: 11, =10, 02 = 26/3, B, = 3.

m C3: u3:9,a§:1, B; = 2.

Prof. Caio Azevedo



Cont.

m o3 =14/3,02. =1, 0% =03 +0%.

m 02, =14, 03, =2/3, 02, = 14/9.

m Suponha que o plano amostral consista no sorteio de dois
conglomerados com reposi¢ao.

m Obteremos os resultados através das férmulas (pagina 24 destes
slides) bem como das distribuicdes exatas (link). Assim (préximo

slide):
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Cont.

m Através das formulas, temos
V(iic,) = 7,V(lic,) = 1/3 = 150/450 =~ 0,33, V(fic,) =7/9~ 0,78
B(fic,;) = 0,B(fic,) =1/12~ 0,08, B(jic,) =1/3~ 0,33

EQM(ic,) = 7,EQM(fic,) = 49/144 ~ 0,34, EQM(jic,) = 8/9 ~ 0,89

m Através das distribuicOes exatas, temos
V(iic,) = 7,V(lic,) = 283/450 =~ 0,63, V(jic,) =7/9~ 0,78
B(fic,) = 0,B(fic,) =2/15~ 0,13, B(jic,) =1/3~ 0,33

EQM(jic,) = 7, EQM(fic,) = 97/150 ~ 0,65, EQM(jic,) = 8/9 ~ 0,89
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m Nesse caso, o melhor estimador é o [ic,.

m Entretanto da (Equagdo (4)) temos que: 79 = 12,333;7; = —1,000
(o que indica uma superioridade do estimador fic,). Se fosse levada
em consideracdo a respectiva significincia (p=0,5456), teriamos

uma indicagdo de superioridade do estimador fic,).
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Cont.

m O sinal do coeficiente angular da Equacio (4) deve ser considerada
como uma ferramenta adicional na escolha do estimador. Outros
fatores como tamanho da amostra/populacdo (“a"/“A"),
quantidade de elementos ao longo dos conglomerados selecionados,
nimero de conglomerados, variabilidade intra e entre

conglomerados, devem ser considerados.

m Na pratica podemos comparar as estimativas dos erros-padrao,

varidncias e EQM'’s (eventualmente usando reamostragem).
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Cont.

m Coeficiente de correlacdo intraclasse

yi: 7 7 9 9 14 14 8 10
yy: 9 14 14 7 7 9 10 8

pint 2 —0, 477
m Usando a definicio adaptada, temos que v> = 2/3 + 14/3 = 16/3,
2 14/
pe, = 25— = 0,75
3
m V(i) = {1+ (-0,75)(2—-1) % =1/3.
m Note ainda que 02 = g ~ %6 ~ 2
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Resumo

m Estimadores do coeficiente de correlagdo intraclasse (conglomerados
de tamanhos desiguais):
~2
~2 Odc

o5 —
7 B—1 2 2 2
u pc = ~2 ) Y _Ueq+adc

m Desenvolver usando fic, e fic,.

m De uma forma geral, podemos utilizar

2
A s Odc
varidncia entre conglomerados — ——
B-1
varidncia entre conglomerados + o3

-, —
Pint =

m Também é possivel estimar a correlag3o intraclasse (usando a
definigdo original) através da seguinte fun¢do do R: link.
m No caso de conglomerados com tamanhos (aproximadamente) iguais

pode-se usar a fungdo clus.rho.
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https://www.ime.unicamp.br/~cnaber/Calc%20Coef%20Correl%20Intra%20Amost%20ME%20430%202S%202022.R
https://www.rdocumentation.org/packages/fishmethods/versions/1.11-2/topics/clus.rho

Simulagdo (comparagdo de estimadores)

m Dois estudos de simulagao:

m Estudo 1: Simulou-se R = 5.000 populagdes divididas em
conglomerados e calculou-se, para cada uma delas, V(.), B(.),
EQM(.) = V(.) + B*(.), RREQM(.) = \/EQM(.) verdadeiros
(populacionais), de fic,), i = 1,2, 3, considerando um plano AAS;.

m Estudo 2: Simulou-se uma dnica populagio dividida em
conglomerados e dela selecionou-se R=5.000 amostras (AAS;),

obtendo-se as estimativas para cada um dos trés estimadores

(ﬁC,—)v i= 172’3)
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Simulagdo (comparagdo de estimadores)

m Estrutura geral (comum):

m As férmulas das varidncias populacionais sdo aquelas apresentadas
nestes slides (pag. de 15 a 17), dividindo-se por A — 1 ao invés de A,
ou seja, utilizaremos s7).

m Também, utilizaremos as férmulas das variancias dos estimadores sob

2
. ~ ec —~ Se
AAS:. ou sefa Vi, (jic,) = (1= £) ™5, Vi, (jiey) = (1 - ),

2
~ Sem
Va, (MC3) = (1 - f)? f=a/A
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Simulagdo (comparagdo de estimadores)

m (cont.) Estrutura geral (comum):

m Além disso, os “viéses” de fic, (usando a férmula da pagina 20 desse
link, devidamente adaptada) e de fic, (usando a Equag&o (3) destes
slides).

m a= 10, A=50, o2 & U(200,400), B, | U(10,500)],
fie = 500 + 1B + Ea, Ea 2 N(0;0,5) € Yai = N(jta, 02),
i=1,2,...,Bs, 11 € {-0,8;0;0,8}.
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https://www.ime.unicamp.br/~cnaber/aula_Erazao%20Amost%202S%202022.pdf

Resultados: estudo 1 -, =0,8

Variancia Vicio
] o = - - - - - - - -
g ] & ==
S + =
S H S
g { == 7 B
S ! .
S | ! =
= | % - —_—
s ] . :
- ——— —— s | !
T A T < T T T
Tc, fc, flc. fc, T, He,
Erro Quadratico Médio (EQM) Raiz Quadrada do EQM

10000 20000 30000
[
50
1

- . g
B 8 —
1 —— B g f
< T T T T T T
e, Hc, e He, Te. fc,
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Resulados: estudo 1 - 71 = 0,8 (distribuicdo da variancia)

Quantil e e, e
0% 9990,77 352,98 541,09
25% 18113,13 646,52 934,95
50% 20476,92 734,20 1020,05
75% 23240,13 833,23 1112,76
100%  35824,45 1473,76 1543,20
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Resultados: estudo 1 - v; = 0, 8 (distribui¢do do vicio)

Quantil g, fig fic
0% 0,00 -7,73 -97,95
25% 0,00 -4,89 -67,95
50% 0,00 -4,33 -61,44
75% 0,00 -3,84 -55,36
100% 0,00 -2,17 -32,01
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Resultados: estudo 1 - v; = 0, 8 (distribuicdo do EQM)

Quantil e e, e
0% 9990,77 357,71 1595,14
25% 18113,13 661,37  3994,78
50% 20476,92 753,13  4798,27
75% 23240,13 856,73  5713,95

100%  35824,45  1523,55 11080,95
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Resultados: estudo 1 - v; = 0, 8 (distribuicdo do RQEQM)

Quantil  fig, e fic,
0% 99,95 18,91 39,94
25% 13459 25,72 63,20
50% 143,10 27,44 69,27
5% 152,45 29,27 75,59

100% 189,27 39,03 105,27
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Resultados: estudo 1 - v,

Variancia Vicio
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Resulados: estudo 1 - 71 = 0,0 (distribuicdo da variancia)

Quantil fic, e,  Ho
0% 2665,94 0,02 0,02
25% 5367,25 0,04 0,03
50% 6160,63 0,05 0,04
75% 7059,29 0,06 0,05
100% 11070,82 0,14 0,07
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Resultados: estudo 1 - v; = 0,0 (distribui¢do do vicio)

Quantil  fic, i, g
0% 0,00 -0,02 -0,61
25% 0,00 0,00 -0,11
50% 0,00 0,00 0,00
75% 0,00 0,00 0,11

100% 0,00 0,02 0,59
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Resultados: estudo 1 - 7; = 0,0 (distribuicdo do EQM)

Quantil fic, e,  Ho
0% 2665,94 0,02 0,02
25% 5367,25 0,04 0,04
50% 6160,63 0,05 0,05
75% 7059,29 0,06 0,08
100% 11070,82 0,14 0,40
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Resultados: estudo 1 - v; = 0,0 (distribuicdo do RQEQM)

Quantil  fig, e, Mo
0% 51,63 0,14 0,13
25% 73,26 0,21 0,21
50% 78,49 0,23 0,23
75% 84,02 0,25 0,28
100% 105,22 0,37 0,63

Prof. Caio Azevedo



Resultados: estudo 1 - v = —0,8

Variancia Vicio
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Resulados: estudo 1 - ;3 = —0, 8 (distribui¢do da

variancia)

Quantil e e, e,
0% 96,17 358,20 543,33
25% 365,25 646,75 934,62
50% 457,02 733,41 1020,47
75% 575,90 832,20 1113,52

100% 1381,46 1466,00 1538,78
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Resultados: estudo 1 - 73 = —0, 8 (distribui¢do do vicio)

Quantil  fic, [, Hg
0% 0,00 2,18 31,49
25% 0,00 3,84 5535
50% 0,00 4,33 61,49
75% 0,00 4,89 67,92

100% 0,00 7,73 98,10
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Resultados: estudo 1 - 73 = —0, 8 (distribuicido do EQM)

Quantil he, e, He,
0% 96,17 362,97 1560,96
25% 36525 661,36  4002,81
50% 457,02 752,64  4800,76
75% 575,90 856,33 5719,56

100% 1381,46 1515,64 11115,12
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Resultados: estudo 1 - 3 = —0, 8 (distribuigdo do
RQEQM)

Quantil  fig ie, e,
0% 9,81 19,05 39,51
25% 19,11 25,72 63,27
50% 21,38 27,43 69,29
75% 24,00 29,26 75,63
100% 37,17 38,93 105,43
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Resultados: estudo 2 - 4 = 0,8
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Resulados: estudo 2 - 71 = 0,8 (medidas de acurécia)

Estatistica b, e, i,
Média 768,72 766,06 702,69
Vicio -1,63 -4,31 -67,67

Varidancia  21853,59 874,82 1098,81
EQM 21856,26 893,35 5678,28
REQM 147,84 29,89 75,35
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Resultados: estudo 2 - v4 = 0,0
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Resulados: estudo 2 - 71 = 0,0 (medidas de acurécia)

Estatistica e, e, e,
Média 499,10 499,79 499,52
Vicio -0,70 -0,01 -0,28

Varidncia  6582,06 0,09 0,22
EQM 6582,55 0,09 0,30
REQM 81,13 0,30 0,55
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Resultados: estudo 2 - vy = —0,8
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Resulados: estudo 2 - 71 = —0, 8 (medidas de acurécia)

Estatistica e e, e,
Média 229,48 233,53 296,35
Vicio 0,24 429 67,11

Varidncia 541,93 864,27 1079,06
EQM 541,99 882,65 5582,17
REQM 23,28 29,71 74,71
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Comentarios

m Com efeito, os estimadores fic, e fic, apresentaram melhor

performance quando v; < 0 e ;3 > 0, respectivamente.

m No caso em que y; = 0 os estimadores [ic, e jic, apresentaram
desempenho equivalente, com uma leve superioridade para o
primeiro. Provavelmente, este resultado ocorreu devido ao fato de

que os conglomerados apresentam tamanhos bem diferentes.

m Exercicio: realizar simulacdes considerando outros cendrios de
interesse como, por exemplo considerando conglomerados de
tamanhos parecidos e/ou varidncias dentro e entre conglomerados,

menores.
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