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INTRODUCAO

@ Pesquisas domiciliares sao em geral a principal fonte de indicadores
relacionados a condicGes de vida, pobreza e forca de trabalho.

@ Problemas: amostras muito pequenas para serem representativas em
grupos menores (geograficos, demogréficas); amostras ndo cobrem
todas os grupos.

@ O censo populacional cobre supostamente 100% da populagdo
permitindo acesso a pequenos grupos, mas tem em geral pouca
informacdo sobre indicadores de interesse. Além de estar defasado
muitas vezes.
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INTRODUCAO

@ Uma solucdo: combinar dados do censos e de pesquisas para troca de
informacoes.

@ A estimagdo em pequenos dominios é um ramo focado em melhorar a
confiabilidade das estimativas e as medidas de incerteza associadas
para populagoes onde as amostras ndo produzem estimativas
suficientemente confidveis.
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OBJETIVOS DA APRESENTACAO

e Difundir a drea de investigacao e suas aplica¢bes praticas.

@ Apresentar dois trabalhos na drea: (1) desenvolvimento de
metodologia motivada por problema pratico relacionado a politicas
publicas; (2) desenvolvimento de metodologia motivada por tornar o
problema de estimacdo menos custoso computacionalmente.
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ESTIMACAO EM PEQUENOS DOMINIOS MOTIVACAO

@ A erradicacdo da pobreza extrema para todas as pessoas em todos os

lugares ainda é um tema importante hoje, sendo este um dos
Objetivos de Desenvolvimento Sustentdvel (ODS)
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e Para que isso seja possivel, utiliza-se o indicador dado pela proporcdo
de pessoas abaixo da linha da pobreza (por exemplo), definida como
US$ 1,90 por dia.
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ESTIMACAO EM PEQUENOS DOMINIOS: MOTIVAGAO

o Foster et al. (1984) propuseram a seguinte medida de pobreza:

ni Z ( y”) I(yij < 2),

em que y;; é a renda familiar per capita para o individuo j no estrato
1, z € a linha de pobreza e n; € o nimero de pessoas na populagdo no
estrato 1.

o Existem trés métricas principais definidas como: Incidéncia da Pobreza
(a =0), Gap da Pobreza (ov = 1) e Severidade da Pobreza (a = 2).
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ESTIMACAO EM PEQUENOS DOMINIOS: MOTIVAGAO

Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) ja fornece estimativas
da proporcdo de pessoas abaixo da linha da pobreza, desagregadas por:

e Sexo:

e situacdo do domicilio (urbano ou rural);
@ raca;

e faixas etarias;

@ regioes.
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ESTIMACAO EM PEQUENOS DOMINIOS: MOTIVAGAO

Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) ja fornece estimativas
da proporcdo de pessoas abaixo da linha da pobreza, desagregadas por:

e Sexo:

e situacdo do domicilio (urbano ou rural);
@ raca;

e faixas etarias;

@ regioes.

Neri (2022), dos Santos e Aruto (2022) e Antonaci (2012) mostram
a importancia de estimativas mais desagregadas geograficamente para o
combate a pobreza. Exemplo: 146 estratos de municipios - conjuntos de
municipios (definidos pelo IBGE).

KELLY GONGALVES (UFRJ) ESTIMAGAO EM PEQUENOS DOMINIOS 7 /54



ESTIMACAO EM PEQUENOS DOMINIOS: MOTIVAGAO

Incidéncia da pobreza Gap de pobreza Severidade da pobreza
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FiGURrA: Estimativa direta das medidas de pobreza por estrato municipal no ano
de 2021 no Brasil.

KELLY GONGALVES (UFRJ) ESTIMAGAO EM PEQUENOS DOMINIOS 8 /54



ESTIMACAO EM PEQUENOS DOMINIOS: MOTIVAGAO

Incidéncia da pobreza Gap de pobreza Severidade da pobreza
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FicuraA: Coeficiente de variagdo da estimativa direta das medidas de pobreza por
estrato municipal no ano de 2021 no Brasil.
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ESTIMACAO EM PEQUENOS DOMINIOS: MOTIVAGAO

TaBELA: Classificagdo das estimativas quanto ao Coeficiente de Variagdo (CV)

Valor do CV Qualidade da estimativa
Zero “Exata”

Menor que 0.05 Excelente

Entre 0.05 e 0.15 | Boa

Entre 0.15 e 0.30 | Razoavel

Entre 0.30 e 0.50 | Baixa precisao

Maior que 0.50 Imprecisa

Fonte: IBGE.
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ESTIMAGCAO EM PEQUENOS DOMINIOS: MOTIVACAO

TaBELA: Classificagdo das estimativas quanto ao Coeficiente de Variagdo (CV)

Valor do CV Qualidade da estimativa
Zero “Exata”

Menor que 0.05 Excelente

Entre 0.05 e 0.15 | Boa

Entre 0.15 e 0.30 | Razoavel

Entre 0.30 e 0.50 | Baixa precisao

Maior que 0.50 Imprecisa

Fonte: IBGE.
PERGUNTA:

Como tornar as estimativas da pobreza publicaveis para apoiar o
planejamento de politicas publicas? |

KELLY GONGALVES (UFRJ) ESTIMAGAO EM PEQUENOS DOMINIOS 10 /54



ESTIMACAO EM PEQUENOS DOMINIOS

@ Nos dltimos anos, a demanda por estatisticas de pequenas areas
aumentou muito em todo o mundo.

@ Dependendo do nivel de desagregacdo de uma pesquisa por
amostragem, estimativas diretas (que ndo usam modelagem) podem
ser imprecisas e ndo confidveis.

e Uma area pequena é uma unidade de amostragem onde a amostra
nao é grande o suficiente para produzir estimativas diretas
(baseadas em desenho) com precisdo adequada.

@ As estimativas diretas para essas areas apresentam altas variancias e
altos coeficientes de variacao.
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ESTIMACAO EM PEQUENOS DOMINIOS

o Uma drea pequena nao é necessariamente uma area com tamanho

pequeno!

o A classificagdo cruzada (isto ¢, geografica, demografica) geralmente
leva a amostras pequenas, mesmo em pesquisas muito grandes!
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ESTIMACAO EM PEQUENOS DOMINIOS

e Os métodos de Estimacdao em pequenos dominios (SAE) utilizam
outras bases de dados, através de modelos estatisticos, para resolver
ou mitigar este problema (Rao e Molina, 2015).

@ Melhores estimativas para estas dreas s3ao obtidas através da
“empréstimo de informacgao” de outras areas semelhantes.
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ESTIMACAO EM PEQUENOS DOMINIOS

e Os métodos de Estimacdao em pequenos dominios (SAE) utilizam
outras bases de dados, através de modelos estatisticos, para resolver
ou mitigar este problema (Rao e Molina, 2015).

@ Melhores estimativas para estas dreas s3ao obtidas através da
“empréstimo de informacgao” de outras areas semelhantes.

@ Exemplos de fontes de empréstimo de informacgdes: Registros
Administrativos, Censos, outras pesquisas, etc.
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ESTIMACAO EM PEQUENOS DOMINIOS

@ Quando implementado corretamente e quando boas informacdes
auxiliares podem ser encontradas, SAE pode:
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ESTIMACAO EM PEQUENOS DOMINIOS

@ Quando implementado corretamente e quando boas informacdes
auxiliares podem ser encontradas, SAE pode:

o Diminuir medidas de incerteza (EQM /varidncias/CVs) em relacdo aos
estimadores diretos.

e Permitir a publicagdo de estatisticas que de outra forma seriam
suprimidas.

e Permitir a liberagcdo de estimativas em niveis mais baixos de agregacao.

e Permitir a producao de estimativas para areas sem levantamento de
amostra.
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ESTIMACAO EM PEQUENOS DOMINIOS

APLICACQOES

@ Renda, desigualdade, medidas de pobreza, desemprego, fatores de
risco de cancer, proporcoes de pessoas com deficiéncia, etc.
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ESTIMACAO EM PEQUENOS DOMINIOS

APLICACQOES

@ Renda, desigualdade, medidas de pobreza, desemprego, fatores de
risco de cancer, proporcoes de pessoas com deficiéncia, etc.

IMPORTANCIA DE SAE

@ A necessidade de estatisticas num nivel inferior de agregaciao tem
aumentando em todo o mundo.

@ Pode ajudar a informar politicas baseadas em dados e na alocacao
eficiente de recursos.
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NOTACAO

e m dominios de interesse, por ex. geograficos, grupos demograficos,
classificagdo cruzada de cada um (dreas pequenas);

e Estimadores diretos podem ter uma amostra pequena (ou nenhuma)
para algumas das as dreas;

@ NN;: tamanho da i-ésima pequena area;
@ uma amostra de tamanho n; é retirada da 7-ésima area;

@ y;; denota a observacdo da pesquisa para j-ésima unidade no i-ésimo
dominio;

@ Pesos amostrais associados w;;.
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NOTACAO

@ Estimador direto: baseado em dados de amostra apenas para o
dominio de interesse;

n; i
oY, = ijzl WijYijs

e Associado a Y; estd alguma estimativa de seu erro padréo (calculado
analiticamente, via linearizagdo, métodos de replicagdo, etc.).
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ESTIMACAO EM PEQUENOS DOMINIOS

@ Modelos de pequenas areas podem ser classificados como:

o (i) modelos a nivel de &rea;
o (ii) modelos a nivel de unidade.
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ESTIMACAO EM PEQUENOS DOMINIOS

@ Modelos de pequenas areas podem ser classificados como:

o (i) modelos a nivel de &rea;
o (ii) modelos a nivel de unidade.

@ O primeiro é utilizado com mais frequéncia do que o lltimo porque os
modelos ao nivel da unidade requerem informacdes para as unidades
individuais da amostra, o que normalmente n3o estd disponivel para
fins secundarios.
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ESTIMACAO EM PEQUENOS DOMINIOS

@ Modelos de pequenas areas podem ser classificados como:

o (i) modelos a nivel de &rea;
o (ii) modelos a nivel de unidade.

@ O primeiro é utilizado com mais frequéncia do que o lltimo porque os
modelos ao nivel da unidade requerem informacdes para as unidades
individuais da amostra, o que normalmente n3o estd disponivel para
fins secundarios.

@ A escolha por modelos de drea ou unidade depende da aplicacao e
dos dados disponiveis!
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Modelos a nivel de area

Trabalho em conjunto com Denise Britz (ENCE/ IBGE e vice-presidente
do International Statistical Institute) e Maria Eduarda Gallo (mestranda
PPGE UFRJ).
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Modelos a nivel de area
Trabalho em conjunto com Denise Britz (ENCE/ IBGE e vice-presidente
do International Statistical Institute) e Maria Eduarda Gallo (mestranda

PPGE UFRJ).

Objetivo: estimac3o de indicadores de pobreza confidveis para estratos de
municipios no Brasil.
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MODELOS A NIVEL DE AREA

o Usa apenas estimadores diretos de pesquisa por amostragem e
estimativas de variagGes amostrais associadas (ou tamanho efetivo da

amostra) para cada area.

@ N3ao precisa de acesso aos dados em nivel de unidade, que muitas
vezes podem ser dificil de obter devido a confidencialidade.

@ SO precisa de informacdes auxiliares no nivel da drea.
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MODELOS A NiVEL DE AREA

Modelo de Fay-Herriot (Fay and Herriot, 1979) é descrito como: para i =
1,....m A
0; = 6; + e,

0; = a:zT,@ + v;, onde

@ 0; é a caracteristica populacional de interesse para a area 1;

@ 0; é a estimativa direta de 6; obtida na pesquisa;

@ ¢; é o erro de amostragem, tal que e¢; ~ Normal(O,aZ-z), 012 fixo;
o v; é o efeito aleatdrio de &rea, tal que v; ~ Normal(0,c2);

@ x; é o p—vetor com as varidveis auxiliares para o dominio ;

@ (3 é o p—vetor dos coeficientes de regressio.
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MODELOS A NiVEL DE AREA

Modelo de Fay-Herriot (Fay and Herriot, 1979) é descrito como: para i =
1,....m A
0; = 6; + e,

0; = a:zT,@ + v;, onde

@ 0; é a caracteristica populacional de interesse para a area 1;

@ 0; é a estimativa direta de 6; obtida na pesquisa;

@ ¢; é o erro de amostragem, tal que e¢; ~ Normal(O,aZ-z), 012 fixo;
o v; é o efeito aleatdrio de &rea, tal que v; ~ Normal(0,c2);

@ x; é o p—vetor com as varidveis auxiliares para o dominio ;

@ (3 é o p—vetor dos coeficientes de regressio.

o Objetivo: estimar 6;.
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MODELOS A NiVEL DE AREA

@ O primeiro nivel é referido como o modelo de amostragem.
@ O segundo nivel é referido como o modelo de ligac3o.

@ A varidncia amostral é geralmente assumida como conhecida para
identificacdo, sendo na pratica estimada a partir de microdados.
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MODELOS DE AREA: INFERENCIA BAYESIANA

@ Atribui-se distribuicbes a priori para os parametros do modelo.

@ Prioris ndo informativas tentam fazer suposicGes minimas a priori
sobre os parametros associados.

o Calculamos ou aproximamos distribuicdes a posteriori de parametros
de interesse, geralmente usando Markov-Chain Monte Carlo (MCMC).

o Calculamos médias a posteriori de parametros de interesse das
pequenas areas.

e Tipicamente reporta-se variancias ou desvios a posteriori (definindo o
grau de incerteza associado as estimativas obtidas com base no
modelo). Neste ponto é que se espera vantagens em usar o
modelo e nao as estimativas diretas.
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ELEMENTOS DE SUCESSO NO USO DA METODOLOGIA

@ Pesquisa amostral que mede a quantidade de interesse
aproximadamente n3o viesado, mas com tamanho amostral limitado.

@ Rica informac3o auxiliar e expertise.

@ Diversos softwares com modelos de SAE implementados e disponiveis
para uso.
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ELEMENTOS DE SUCESSO NO USO DA METODOLOGIA

Pesquisa amostral que mede a quantidade de interesse
aproximadamente n3o viesado, mas com tamanho amostral limitado.

Rica informac3do auxiliar e expertise.

Diversos softwares com modelos de SAE implementados e disponiveis
para uso.

e Dica: toolkit - https://unstats.un.org/wiki/display/SAE4SDG/
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PROBLEMA 1: ESTIMACAO DE INDICADORES DE

POBREZA

Incidéncia da pobreza Gap de pobreza
( oo
(" e
1008 1008
2005 2008
00S oS
700W 600W 500w 400W 300w 700W 800w 500W 400W 300W
Incidéncia da pobreza | Gap de pobreza ]
01 02 03 0.05 0.10 0.15 0.20

2008

3008

Severidade da pobreza

700W 600W 500W

Severidade da pobreza

005 0.10

FiGura: Estimativa direta das medidas de pobreza por estrato municipal no ano

de 2021 no Brasil.
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PROBLEMA 1:
POBREZA

Incidéncia da pobreza
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Ficura: Coeficiente de variagao da estimativa direta das medidas de pobreza por
estrato municipal no ano de 2021 no Brasil.
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ESTIMAQAO DE INDICADORES DE POBREZA

Modelo Beta é apropriado para estes indicadores devido ao suporte
(Janicki, 2019): parai=1,...,m,

0;10;, ¢; ~ Beta(0:¢5, (1 — 6;);)

0;
9(6;) = log (1 — 0) = a7 B+ vi, v; ~ Normal(0, 02)
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ESTIMAQAO DE INDICADORES DE POBREZA

Modelo Beta é apropriado para estes indicadores devido ao suporte
(Janicki, 2019): parai=1,...,m,

0;10;, ¢; ~ Beta(0:¢5, (1 — 6;);)

0;
9(6;) = log (1 — 0) = a7 B+ vi, v; ~ Normal(0, 02)

e 0; é o estimador direto da medida de pobreza (incidéncia, gap ou
severidade).

@ Objetivo: estimar 6; com variancia reduzida!
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ESTIMAQAO DE INDICADORES DE POBREZA

DADOS

e Pesquisa Nacional por Amostra Domiciliar Continua (PNADC) do
IBGE.

@ A PNADC tem como objetivo produzir indicadores que permitam o
acompanhamento da forca de trabalho e situacido socioeconémica da
populacdo.

e Varidveis auxiliares por drea: proporciao de pessoas no CADUNICO
com rendimento inferior a 0,55M; proporcdo de escolas sem esgoto;
proporcao de matriculas na educacio infantil; proporcdo de matriculas
no ensino fundamental Educacdo de Jovens e Adultos (EJA) (Censo
escolar); participagdo da inddstria no PIB.
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ESTIMAQAO DE INDICADORES DE POBREZA

RESULTADOS

Modelo | Variaveis

M1 Proporcdo de pessoas no CADUNICO com renda menor que 0,55 M
M2 M1 + Indicadora se o estrato de municipio fica no Norte ou Nordeste
M3 M2 + Interac3o entre as duas varidveis

M4 M1 + dummy para as regides

Proporcdo de escolas sem esgoto
Propor¢do de matriculas na educagdo infantil

ik Proporcao de matriculas no EJA Fundamental
Participacao da Industria no PIB
M6 M5 + dummy para as regides
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ESTIMAQAO DE INDICADORES DE POBREZA

Indicador de Pobreza Gap de Pobreza Severidade da Pobreza
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FIGURA: Estimativa direta vs com base no modelo (M4) para cada medida de
pobreza.
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ESTIMACAO DE INDICADORES DE POBREZA

Modelo
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FIGURA: Boxplot do Coeficiente de Variagdo (CV) e da Razdo de CV
(estimativas dos modelos/ direta) para a incidéncia da pobreza.
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ESTIMAQAO DE INDICADORES DE POBREZA

RESULTADOS

TABELA: Quantidade de estratos de municipio por categoria de CV.

Modelo Boa Razoavel Pouco precisa Imprecisa
Estimativa direta 32 82 28 4
M1 38 103 5 0
M2 41 101 4 0
M3 39 102 5 0
M4 43 99 4 0
M5 35 99 12 0
M6 42 92 12 0

KELLY GONGALVES (UFRJ)

ESTIMAQ:&O EM PEQUENOS DOMINIOS

32/ 54



ESTIMAQAO DE INDICADORES DE POBREZA

RESULTADOS

TABELA: Quantidade de estratos de municipio por categoria de CV.

Modelo Boa Razoavel Pouco precisa Imprecisa
Estimativa direta 32 82 28 4
M1 38 103 5 0
M2 41 101 4 0
M3 39 102 5 0
M4 43 99 4 0
M5 35 99 12 0
M6 42 92 12 0

Melhora na qualidade das estimativas de pobreza, tornando-as publicaveis!
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ESTIMAQAO DE INDICADORES DE POBREZA

RESULTADOS

TABELA: Média do CV da estimativa direta e dos modelos M1 a M6 de

incidéncia da pobreza por tamanho de amostra nos estratos.

Modelo < 1000 1000 a 2000 2000 a 3000 3000 a 5000 > 5000
N estratos 7 26 38 58 17
Est dir 0.51 0.28 0.25 0.21 0.13
M1 0.24 0.21 0.20 0.18 0.13
M2 0.24 0.20 0.20 0.18 0.12
M3 0.24 0.21 0.20 0.18 0.12
M4 0.23 0.20 0.19 0.18 0.12
M5 0.28 0.23 0.22 0.19 0.13
M6 0.26 0.22 0.21 0.19 0.12
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INDICADORES DE POBREZA AO LONGO DO TEMPO

Série temporal com as estimativas diretas disponivel de 2012 a 2022.

PONTOS A SE PENSAR

@ Avaliar tais indicadores ao longo do tempo pode trazer resultados
interessantes?

@ Incorporacdo de série histérica traz maior precisdo as estimativas?
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INDICADORES DE POBREZA AO LONGO DO TEMPO

Média da estimativa direta por estrato de cada indicador de pobreza por ano
016

— Gap de pobreza
Incidéncia da pobreza
08 — Severidade da pobreza

Meédia da estimativa direta

v \/M

2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022
Ano

FIGURA: Estimativas diretas (média por estrato) por ano.
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INDICADORES DE POBREZA AO LONGO DO TEMPO

CV da estimativa direta da incidéncia da pobreza de cada estrato por ano
125

CV da estimativa direta da incidéncia da pobreza

b .

025 % + + +

2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022
Ano

FiGURA: CV das estimativas diretas da incidéncia de pobreza por ano para cada
estrato. -

Dac

[m]

KELLY GONGALVES (UFRJ) ESTIMAGAO EM PEQUENOS DOMINIOS 36 /54



INDICADORES DE POBREZA AO LONGO DO TEMPO

Com a inclusdo da componente temporal o modelo é descrito da seguinte

forma: parai=1,....,met=1,...,T

0it|6ii, di ~ Beta(Bisdir, (1 — b31)ir)

0;
g(0i) = log L =2EB8+4 v+ ws
1—04

v; ~ Normal(0, 02)

Nesse caso, é adicionado ao modelo a componente temporal ;.
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INDICADORES DE POBREZA AO LONGO DO TEMPO

Variacoes do modelo:
o Mlt: u; =0
o M2t: u; ~ Normal(0,02)

o M3t: ut|us—1 ~ Normal(u—1,02)
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INDICADORES DE POBREZA AO LONGO DO TEMPO

Varia¢des do modelo:
o Mlt: u; =0
o M2t: u; ~ Normal(0,02)
o M3t: uslus_1 ~ Normal(us_1,02)

Modelo M2t sofre de problemas de identificabilidade, exigindo imposicao de
restricio. Impos-se restricao de soma zero para v; e u;.
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INCIDENCIA DE POBREZA AO LONGO DO TEMPO

Razéo de CV do ajuste independente por ano

Razso de CV/

2012 2013 2014

2015 2016 2017

2018 2019 200
Ano

2021 202

FIGURA: Raz3o de CV (estimativas dos modelos/ direta) ao longo do tempo.
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Razéo de cv do modelo 1 por ano
06

INCIDENCIA DE POBREZA AO LONGO DO TEMPO

Razéo

FI1GURA: Modl: Razdo de CV ao longo do tempo.
.~ KeLy Gongawes (UFRJ)

22
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Razéo de cv do modelo 2 por ano
06

F1GURA: Mod2: Raz3do de CV ao longo do tempo.
.~ KeLy Gongawes (UFRJ)

INCIDENCIA DE POBREZA AO LONGO DO TEMPO

Raz
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Razéo de cv do modelo 3 por ano
06

INCIDENCIA DE POBREZA AO LONGO DO TEMPO

Razéo

FIGURA: Mod3: Razédo de CV ao longo do tempo.
.~ KeLy Gongawes (UFRJ)
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INCIDENCIA DE POBREZA AO LONGO DO TEMPO

Conclus3o:

e Modelos que incorporem o tempo em sua formulacdo geram
estimativas ainda mais confidveis (mais informag&o).

@ Modelos 2 e 3 apresentam melhores resultados!
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INCIDENCIA DE POBREZA AO LONGO DO TEMPO

Conclus3o:

e Modelos que incorporem o tempo em sua formula¢do geram
estimativas ainda mais confidveis (mais informag&o).

@ Modelos 2 e 3 apresentam melhores resultados!

@ Pergunta: qual o comportamento da precisao das estimativas com a
incorporacdo de cada ano?
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INCIDENCIA DE POBREZA AO LONGO DO TEMPO

Razdo de CV para a estimativa de 2022 do estrato 125

o

o

o
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D'ID
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(8]

3

o Y |
w O
N

o}

o

T T ! T T
2 4 6 8 10

Quantidade de anos no modelo

F1cURA: Mod3: CV com a incorporacdo de = anos.
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Modelos a nivel de unidade

Trabalho em conjunto com Malay Ghosh (University of Florida).
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Modelos a nivel de unidade
Trabalho em conjunto com Malay Ghosh (University of Florida).
Objetivo: propor modelo para dados de contagem que use transformacao
dos dados originais permitindo trabalhar com modelo Normal e

homocedasticidade aproximada nos erros, reduzindo assim o custo
computacional e uma camada na estimagao.
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MODELOS A NIVEL DE UNIDADE

@ Modelos desagregados permitem analisar varidveis com mais detalhes
numa populagdo.

@ Precisa de acesso aos dados da pesquisa em nivel de unidade.

@ Precisa de acesso a varidveis auxiliares a nivel de unidade (para cada
pessoa por exemplo) na populagdo, o que pode ser dificil de obter.

@ Também é possivel usar covaridveis em nivel de drea, mas elas podem
nao ser tdo eficazes quanto as de nivel de unidade.
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MODELOS A NIVEL DE UNIDADE

@ Modelos desagregados permitem analisar varidveis com mais detalhes
numa populagdo.

@ Precisa de acesso aos dados da pesquisa em nivel de unidade.

@ Precisa de acesso a varidveis auxiliares a nivel de unidade (para cada
pessoa por exemplo) na populagdo, o que pode ser dificil de obter.

@ Também é possivel usar covaridveis em nivel de drea, mas elas podem
nao ser tdo eficazes quanto as de nivel de unidade.

A escolha por modelos de area ou unidade depende da aplicacao e dos dados
disponiveis!
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MODELOS A NiVEL DE UNIDADE

Modelo de Battese Harter Fuller (BHF) (1988) é descrito da seguinte forma:
paraj=1,...,N;,t=1,...,m,
Yij = 05 + €ij,

T

° ¢;j NN(O,O’E),
o v; ~ N(0,02),

@ y;; é varidvel resposta para unidade j na drea i e x;; € a varidvel
auxiliar associada.
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MODELOS A NiVEL DE UNIDADE

Modelo de Battese Harter Fuller (BHF) (1988) é descrito da seguinte forma:
paraj=1,...,N;,t=1,...,m,
Yij = 05 + €ij,

T

° ¢;j NN(O,O’E),
o v; ~ N(0,02),

@ y;; é varidvel resposta para unidade j na drea i e x;; € a varidvel
auxiliar associada.

e Objetivo é predizer Y; = N% {Zjesi Yij + Zjeé.sn yij} .
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MODELOS A NiVEL DE UNIDADE

Exemplos:

@ Nidmero de dias numa semana que uma pessoa faz atividade fisica
moderada a intensa para grupos demograficos dados pelo cruzamento
de raga, etnia, faixa etaria (18-29, 30-39, 40-49, 50-59 and 60-84) e
género (2015-2016 US National Health and Nutrition Examination
Survey (NHANES)).
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MODELOS A NIVEL DE UNIDADE

Exemplos:

@ Nidmero de dias numa semana que uma pessoa faz atividade fisica
moderada a intensa para grupos demograficos dados pelo cruzamento
de raga, etnia, faixa etdria (18-29, 30-39, 40-49, 50-59 and 60-84) e
género (2015-2016 US National Health and Nutrition Examination
Survey (NHANES)).

o Nimero de estudantes por escola no sexto ano que atingem
performance adequada no exame Prova Brasil no estado de Ronddnia.
Ronddnia é composta por 431 escolas distribuidas em 52 municipios
(1 a 99 escolas por municipio).

KELLY GONGALVES (UFRJ) ESTIMAGAO EM PEQUENOS DOMINIOS 48 / 54



MODELOS DE UNIDADE PARA DADOS DE CONTAGEM

Modelo Poisson é apropriado para dados de contagem: for j = 1,..., N;,
1=1,...,m,
yij ~ Poisson(\;;),

log(\ij) = ;8 + vi,

where v; ~ N(0,02).

VVARIANCE-STABILIZING TRANSFORMATION (ANSCOMBE, 1952)

Using the transformation z;; = yl-lj/Q, we get:
Zij = 9,‘]‘ + €4
0i; = zLB+u,

where vp ~ N(0,0’l%), Gij = )\1/2 and €ij ~ N(O, 1/4)

iJ )
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MODELOS DE UNIDADE PARA DADOS DE CONTAGEM

e Inferéncia deve considerar que objetivo é prever y;; e ndo z;j, j ¢ s.
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MODELOS DE UNIDADE PARA DADOS DE CONTAGEM

e Inferéncia deve considerar que objetivo é prever y;; e ndo z;j, j ¢ s.

PASSO-A-PASSO

: _ T ,5_ T
° Cons@erando que 2§ = (2i1,- -y 2in;)" » 28 = (Zing+1,- -+ ZiN;) "
(23, 2F) tem distribuigdo Normal multivariada condicional a 3 e o2;

2

= é Normal

o A distribuicdo preditiva condicional z7 | 2, 8,0
multivariada;

e Obter média, varidncia e covariancias a posteriori para y;; = zZQJ
j=mni+1,...,N;i=1,...,m, condicional a 8 e o2 (Lema 1);

e Marginalizar as quantidades obtidas no passo anterior via
propriedades de esperanca e variancia condicional.

e Estimativas s3o obtidas para estas via Gibbs Sampling (permite obter
numericamente as distribuicdes a posteriori de 3 e o2).

KELLY GONGALVES (UFRJ) ESTIMAGAO EM PEQUENOS DOMINIOS 50 /54



MODELOS DE UNIDADE PARA DADOS DE CONTAGEM

Conclusdo: A aproximacdo normal facilita manipulacdes analiticas e a
transformac3o raiz quadrada atinge erros homocedasticos.
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