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RESUMO

Neste trabalho, sio apresentados os modelos e esquemas de amostragem no
método de Captura-Recaptura, C-R, para estimag¢fio do tamanho de uma populagio
fechada N. A comparacio dos estimadores destes modelos é realizada através dos
intervalos de confianca baseados na distribuicdo assintética e intervalos de confianca

obtidos utilizando o método bootstrap.

Primeiramente, sio considerados os modelos de C-R de duas amosiras (ou
ocasides) com os estimadores de Petersen (1896) e Chapman (1952), também é estudada
a distribuigdo assintotica do estimador de Petersen, (Sen, 1987). Em segundo lugar, séo
considerados os modelos de mltiplas amostras, com o0s estimadores de Leite et al.
(1988) e o de Petersen (ponderado) multiamostral (Sen, 1987). Em terceiro lugar, é
realizado o estudo de métodos de C-R de amostragem seqgliencial (Sen, 1987) tanto no

caso do tamanho de amostra fixo como estocastico.

Para os casos de amostragem simples e multipla, e para amostragem seqiiencial
de tamanho de amostra fixo, o método bootstrap apresenta-se como wuma alternativa

para a avaliacio das estimativas de N e a estimacdo da sua variabilidade.

Simulacées de experimentos de C-R sio feitas apresentando-se as estimativas e os
intervalos de confianga em cada esquema de amostragem. Os programas de computacio
correspondentes foram desenvolvidos usando o software estatistico SAS e o software

matematico Mathematica.
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CAPITULO 1

METODO BOOTSTRAP NA CAPTURA-RECAPTURA

1.1 Introdugio

Um dos problemas que tém preocupado os biologos e ecologistas é a estimacio da
abundincia animal, ou dito de uma outra forma, a estimagdo do tamanho de uma

populagido animal.

Os estatisticos tém realizado estudos sobre os métodos apropriados para tal
problema, entre eles os denominados de captura e recaptura (C-R), assim chamados
porque se baselam na captura de uma amostra de uma populacdo de tamanho
desconhecido, marcagdo conveniente da amostra, libertacio da mesma e posterior
recaptura. Se a amostragem de recaptura for feita uma {nica ocasifio, trata-se do
método de amostragem simples; se houver duas ou mais ocasides, o método é de

amostragem multipla.

Os modelos de C-R, aplicaveis ndo somente a populacdes animais, mas também a
populacdes humanas, sdo classificados segundo o tipo de populagdo a ser estimada. Os
tipos de populagio para os quais dirigem-se os modelos de C-R s3o:

1. Populacéo Fechada - é uma populagdo cujo tamanho permanece constante
durante o peﬁodo de investigacio, isto é, ndo existe recrutamento {nascimentos
ou imigragio)} nem perdas (mortes ou emigracéo). Estas sdo suposicdes fortes e
nunca completamente verdadeiras em wuma populagio bioldgica, porém, se o
estudo for apropriadamente planejado pode-se ter, pelo menos aproximadamente,
uma populagdo fechada.

2. Populacio Aberta - & uma populagdo na qual existe um ou mais tipos de

recrutamento e perdas durante o percurso do experimento.

Em ambos os casos, somente o compouente demografico do conceito fechado

¢ -’ . ’ . . ~ .
varia; o comiponente geografico, isto €, a delimitagéo por fronteiras permanece constante
j4 que os pardmetros da populacio referem-se a uma area sem a gual eles ndo teriam

significado.



Os métodos de C-R para estimacio do tamanho de populagao em uma populacio
fechada podem ter os esquemas de amostragem direta, de amostragem inversa ou de

amostragem seqiiencial.

Petersen (1896), considerou o problema de C-R em uma situacio simples
consistindo do seguinte. Uma amostra de n,; unidades é capturada sem reposicdo de uma
populacdo de N (desconhecido) unidades; os individuos da amostra sio marcados
convenientemente e logo libertados de forma que fiquem misturados completamente
com o restante da populagdo. Depois de passado um tempo, uma segunda amostra de n,
unidades é obtida com ou sem reposicio da mesma populagdo, obtendo-se m, individuos
marcados. Assumindo que os individuos marcados e nio marcados estio igualmente

representados na segunda amostra, pode-se escrever

My Dy My Ty
o, = N-n N

obtendo-se o estimador classico de Petersen:

Um exemplo tipico, ilustrativo do método de C-R para estimar o tamanho de
uma populagio fechada é o seguinte (Otis et al. (1978)): Numa édrea a ser estudada,
delimitada fisicamente, quer-se estimar o tamanho de uma populagio de uma
determinada espécie animal. Para isso, colocam-se armadilhas igualmente espagadas,
(por exemplo 144 armadithas dispostas em 12 filas por 12 colunas e separadas 7 m. entre
si). No comego do estudo, uma amostra de tamanho n; é tomada da populagdo, os
animais sio marcados para sua identificacdo futura e sdo retornados a populacio no
mesmo ponto de sua captura. Depois de passado um tempo determinado (geralmente
um dia) para que os animais marcados e ndo marcados se misturem, uma segunda
amostra de tamanho n, é tomada. Esta segunda amostra contem tanto individuos
marcados (m,}, como ndo marcados(n,—m,), e todos os animais capturados sdo
retornados & populacio. Portanto, pode-se estimar o tamanho N da populacio através

do estimador de Petersen dado acima.

O método de C-R de amostragem miltipla pode ser considerado uma extenséio do
método de Petersen para uma série de s ( >2) amostras de tamanhos fixados ou nio

n,...,0, respectivamente. Em cada amostra a partir da segunda, selecionada sem
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reposigio registra-se o namero de individuos marcados obtidos (m;, i=2,...,s, m,=0).
Todos os individuos da amostra recebem uma nova marca antes de retornar a
populacio. As marcas podem ser distinguiveis entre si de uma ocasifio para outra ou
nio. Seja M; o nimero de individuos marcados na populacio exatamente antes da i-

ésima amostra ser capturada. Entéo

M; :jgs_ (n;—m;), i=1,..,s+1.
Note-se que M;=m,=0, M,=n, e que M, . ; ¢ o nimero total de individuos distintos

observados durante o expertmento.

Se no exemplo acima o procedimento de amostragem continuar por s ocasibes,
tem-se um exemplo de recapturas maltiplas. Considere-se por exemplo s=3, entdo ng € o
tamanho da terceira amostra, mg o niimero de animais marcados capturados na terceira
amostra, marcas que podem provir da primeira ou da segunda amostragem. O quadro

abaixo ilustra a notagdo relacionada a este experimento:

1" ocasido 2" ocasido ¥ ocasido
Tamanho da amostra my ny ns
N° de individuos marcados
capturados na amostra m; =0 my mgy
N’ de individuos distintos
marcados antes da ocasido s  M;=0 My=n, Mz=n,+(n, —m,)

O objetivo desta dissertacdo € estudar alguns dos métodos de C-R para estimacéo
do tamanho N de populagdo, considerando o tipo fechada, esquemas de amostragem
direta e inversa, tanto simples como miultipla, e esquema seqiiencial, sob um enfoque
que propicie:

1. O entendimento desses métodos por profissionais das dreas que os utilizam na

pratica, e

2. A escolha talver mais adequada de um método.

Alguns autores propdem estimadores para o calculo do tamanho da populagdo e
derivam a precisio desses estimadores {Chapman (1951) e Bailey (1951)). Entretanto,
outros estudos e modelos propdem estimadores cujas varidncias ndo podem ser

determinadas analiticamente no caso da amostragem mdaltipla (Chapman (1952),
Schnabel (1958), Darroch (1958), Cormack (1969), Otis et al. (1978) e Seber (1965)).



Para a determinacio da eficiéncia é necessario a comparagido das varidncias
desses estimadores. O método estatistico bootstrap pode ser utilizado para calcular a
varidncia e fazer a comparacio no caso do método de C-R quando a amostragem é
simples, ¢ no caso da amostragem multipla para solucionar o problema da falta da

- -2 A .
expressao analitica desta variancia.

O método estatistico bootstrap foi desenvolvido por Efron(1979), com o objetivo
de solucionar o calculo da precisio dos estimadores cuja solucio tedrica é dificil. Basea-
se na analogia na qual os dados observados assumem o papel de uma populagdo bésica.
Como resultado, a varidncia bootstrap, a distribuigio, e intervalos de confianca sio
obtidos pela retirada de sucessivas amostras com reposicio da amostra original. O
bootstrap é uma abordagem para a avaliacio de estimativas e estatisticas em geral. As
principais vantagens do método estéo no fato de possibilitarem analises estatisticas
livres de suposi¢des de modelos tedricos para a distribuicdo dos dados dando margem 3
exploracio de propriedades amostrais de interesse, independentemente de suas formas

[ Y
analiticas.

O método bootstrap mostra-se util nos modelos de C-R na estimacgido de
vartdncias e Intervalos de confianga para as estimativas do tamanho de populacao.
Como estabelecido em Buckland e Garthwaite (1991), no experimento de C-R ambos
métodos bootstrap paramétrico e nio parameétrico podem ser aplicados. Para ser
aplicado o método paramétrico dois tipos de analises podem ser realizadas: o primeiro,
condicional aos tamanhos observados das amostras da C-R e o segundo, nio condicional
a estes tamanhos. As distribuigdes amostrais assumidas para a geracdo das réplicas
bootstrap dependem desta escolha e podem ser a hipergeométrica e a multinomial
respectivamente. O bootstrap nio paramétrico assume implicitamente a distribuicdo

multinomial.

O objetivo deste capitulo é fazer a revisdo do método bootstrap quando aplicado
ao método de C-R e apresentado basicamente nos estudos de Buckland e Garthwaite
(1991) e Buckland (1983). Na secdo 2 é apresentada a metodologia bootstrap para a
obtencdo da varidncia bootstrap do estimador quando o método de C-R ¢é de
amostragem direta simples e multipla. O método bootstrap descrito é o paramétrico e as
analises sio a condicional e a nfo condicional aos tamanhos observados das amostras.
Na secdo 3 é tratada a estimacdo bootstrap por intervalos de confianga, intervalos que
sio baseados nos percentis bootstrap e intervalos de confianca quando é realizada a
correcio devida a falha da condicio de simetria da distribui¢io das estimativas

bootstrap do parametro.



1.2 Estimativa Bootstrap do Erro Padrio

Suponha que exista uma populacdo de tamanho N e é utilizado o esquema de
amostragem direta mutipla. Seja s (>2) o nimero de ocasides de amostragem e seja

M, ., o nfimero total de individuos capturados durante o experimento.

Baseado na informagio acima, o objetivo do problema de C-R é a estimacio do
tamanho da populagio e a avaliacao desta estimativa por meio do erro padrio, bem

como fornecer intervalos de confianca para o total populacional.

Nesta secdo serdo descritos o método bootstrap (Buckland e Garthwaite (1991))

para avaliar a estimativa do erro padrdo para amostragem simples e miltipla.

Suponha que o experimento counsiste de duas amostras ou de recaptura simples,
onde n; é o niimero de individuos na amostra i, (i=1,2) e m; é o nimero de individuos
com marca capturados na i-ésima amostra, (m,=0). Portanto o estimador de Petersen
N, ou alguma modificagdo dele (serdo vistos no capitulo 2) podem ser facilmente
calculados com as informacdes acima. Com a finalidade de obter o erro padrio dessa
estimativa através do método bootstrap considera-se a andlise nido condicional aos
tamanhos das amostras assumindo que as historias de captura seguem uma distribuicio
multinomial (N, py;, Pio» Por> Poo), Oonde os indices das probabilidades associadas a
multinomial indicam a histéria de captura dos individuos, isto &, a seqiiéncia 11 significa
a captura do individuo nas duas ocasies, 10 significa que o individuo foi capturado na
primeira ocasido e nio foi capturado na segunda, 01 significa que o individuo nio foi
capturado na primeira amostra e sim na segunda e finalmente 60 representa a histéria
dos individuos nunca capturados. Considerando f:v‘:n,-/ﬁ a probabilidade estimada de
captura na amostra i, as probabilidades p;; correspondentes & multinomial sio

estimadas pelas P,; e obtidas como segue,

I’il1:1‘5'1132:r112/1§I

P1o=D1(1 — Dp)=(ny —m,)
Bor=(1 ~D1)Pr=(n, —m,) )
Pao={1—Py {1 — Pg)=(N — (n;+m, - m))/N.

Similares analises sio feitas quande hd mais do que duas amostras. Os 2°41

/N
/N

pardmetros da distribuicdo multinomial assumida sio estimados. O modelo fornece a
estimativa N de N e as probabilidades de cada histéria de captura sdo estimadas pela
multiplicacio das probabilidades de captura estimadas na amostra i, p; (i=L,...,s). Por

exemplo, no experimento de trés amostras, a probabilidade estimada da histéria 101 é
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P1(1 —Py)Ps. Para s amostras, a distribuicio associada as histérias de captura
Multinomial (N, py;_ 11y P11..10y - - - 5 Poo...00)- A anélise utilizando esta distribuicio

denominada nesta dissertacio de método 1.

Na analise ndo condicional aos tamanhos das amostras também pode ser
assumida a distribnicdo multinomial (M, ., Py1, Pigs Po1), onde os parametros sio o
nfimero total de individuos diferentes observados durante o experimento, e as
probabilidades correspondentes as histérias de captura dos individuos alguma vez
observados. Considerando-se a distribuigiio multinomial com estes pardmetros, a anlise

sera denominada de método 2.

As réplicas bootstrap sdo obtidas pela geracio de observacdes da distribuicdo
multinomial ajustada. Para a obtencdo de observagbes que seguem distribuicio
multinomial com probabilidades estimadas p,; (i,j=0,1), geram-se N (ou M, +1)
observacdes de uma distribuicio uniforme (0,1) atribuindo valor 1 & categoria (ou
histéria de captura) caso a observacido pertenca ao intervalo definido entre 0 e a
probabilidade de captura estimada correspondente. Assim, obtem-se o nfimero de
observagbes n,; das categorias. Uma réplica bootstrap fornece valores de n,=n;;+n,,
n,=0, +0y; € Mmy=n;;, € portanto em cada réplica pode-se calcular a estimativa
bootstrap de N. O procedimento é repetido um numero grande B de vezes obtendo-se B

estimativas ﬁf: (5=1,...,B). A varincia bootstrap de N é simplesmente a mesma dos Nj,
28 -~ T2
V() = [ N5 - (=8B /(B-1). (11)

Uma outra analise que pode ser feita é condicional aos tamanhos observados das
amostras. Neste caso a distribuigdo assumida e a hipergeométrica. A analise utilizando
esta distribuicio serd denominada de método 3. As réplicas bootstrap séo obtidas pela
geracdo de observacoes desta distribui¢io com pardmetros N, n,, n, onde N ¢é
substituido por sua estimativa (estimador de Petersen ou alguma modificacio dele).
Condicionada a n,, n, a distribuicio gera valores para m,, sendo possivel portanto obter

valores simulados IQT: (7=1,...,B).

1.3 Intervalos de Confianca baseados no Percentil Bootstrap

Nesta secdo descreve-se a técnica para a construcdo de intervalos de confianca

para o parametro N baseados nos percentis da distribui¢do bootstrap das estimativas do
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tamanho da populacio, isto é, descreve-se como é que os percentis do histograma
bootstrap que representa a distribuigdo das replicagdes N*, podem ser usados para

definir limites de confianga. Esta técnica devida a Efron (1982) é descrita por Buckland
(1983) para os modelos de C-R.

Suponha que as observagOes tenham sido geradas das distribuices ajustadas
como explicadas na secio anterior e denominadas de métodos 1, 2 e 3, e portanto
caleuladas as replicacbes bootstrap N*. Seja G a funclio acumulada da distribuicio

bootstrap de N*. Para um valor a dado entre 0 e 0,5 definem-se

Ning(e) = G (a)
N.sup(a) = G-I(I_O‘)
Dados que pela definicio G ~(a) e G (1-a) sdo os percentis 100a-ésimo e 100(1-a)-
ésimo da distribui¢io bootstrap, respectivamente, o meétodo consiste em tomar o

intervalo [N,:nf(a), lqmp(a)] como um intervalo central de 100(1-2a)% de confianga para
N.

A situacdo descrita refere-se a situagdo ideal na qual o nfimero de replicagdes
bootstrap é infinita. Na préatica e quando é realizado um estudo de Monte Carlo, o

nimero de replicacdes B & um numero finito, grande, e Gé aproximado por
G(n) = # {Nj<n}/B

onde # {ﬁj <n} é o néumero de vezes nas quais verifica-se a desigualdade e j varia de 1
até B. Logo, geram-se B replicagdes bootstrap de N*, independentes, ordenam-se de
forma crescente os valores I§Tj denotando-os por ﬁ?}c). Entao os limites do intervalo
estardo dados por N, = ﬂ(*ku e N,.,= IQTE'}&) onde k1=(B +1}a e k2=(B +1)(1 -a).
Em geral, k1 e k2 serdo nédo inteiros e ambos deverdo ser arredondados ao valor inteiro

mais préximo.

Para obter intervalos de confianga de 95%, B=1000 seria uma escolha satisfatéria

enquanto valores menores para B resultaria inadequado. (Buckland(1984)).

Os intervalos de confianca obtidos pela técnica descrita acima seriam exatos se o
componente devido a simulagio ndo existisse. Buckland (1984) examinou a condi¢éo sob
a qual a técnica seria exata e portanto a variacdo Monte Carlo ignorada, e descreveu-a
como uma condicdo de simetria da distribuicdo das estimativas obtidas. Efron(1982)

mostra como o método do percentil pode ser corrigido quando esta condig¢io falha.
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Essencialmente a correcdo basela-se na transformacdo da distribuicio em uma outra
satisfazendo a condicio de simetria. O intervalo de confianca achado utilizando esta

~ . . [ P
corre¢io & chamado de intervalo de confianga de vicio corrigido.

Suponha N, um estimador consistente do tamanho da populacio N , cuja fungio
de distribuicio acumulada é G(N|N). Suponha que um conjunto de dados forneca a
estimativa ﬁo para N, entdo a funcgio de distribuicdo acumulada estimada esta dada por
G(N|N=N,). Supondo que B valores sio simulados independentemente e ordenados de
forma crescente de N?‘l) até IQTE‘B), um intervalo para N, de (1-2a)% de confianca estard
dado por [I;I’("kl) , ﬁ?‘kz)], onde k1=(B +1)a e k2=(B+1)(1 - a).

Agora, suponha ﬂfn<No<ﬁ; +1, isto é, m das B replicagbes bootstrap produzem
estimativas para N menores que N,. Define-se Z,=% " 1(m/B), onde & denota a fungio
de distribuicio acumulada normal padrido. Logo, o procedimento corrigido utiliza as

estimativas simuladas para estimar ¢, inferior tal que o, =®(2Z,-Z_) e o, superior tal

a
que a,=1-®(2Z,+Z,), pontos de G(IQT|N=1<T0) 0s quais fornecem limites de confianca
de aproximadamente 100(1 —2a)%. Aqui, Z, € o ponto a superior para a normal padrio
de forma que ®(Z,)=1-«. Os valores k1 e k2 podem agora ser aproximados por
kK1=(B+1)a; e k2=(B+1)(1 ~a,) e o intervalo de 100(1 —2a)% de confianca é dado

por [ﬁ?‘m) , N(*k‘?}]'



CAPITULO 2

ESTIMACAO DO TAMANHO DA POPULACAQ
POR AMOSTRAGEM SIMPLES

2.1 Introducio

0O método de C-R de amostragem simples ou duas amostras, utilizado para a
estimacdo do tamanho de uma populacdo, pode ser descrito da seguinte forma: uma
amostra de n; unidades é tomada sem reposi¢do de uma populacdo de N {desconhecido)
unidades, e marcada convenientemente e logo libertada de forma que fique misturada
completamente com o restante da populagio. Toma-se uma segunda amostra de n,
unidades da mesma populagio, obtendo-se m, individuos marcados. Assumindo que os
individuos marcados e nio marcados estio igualmente representados na segunda

amostra, pode-se escrever
my, Dy—Mpf Ny
= N-om \_ N

obtendo-se o estimador classico de Petersen

N,=| 2] (2.1)

onde {x] significa o maijor inteiro menor ou igual que x.

Este principio de igualdade das proporcdes constitui a base de muitos dos mais
complexos modelos de C-R. Se o esquema de amostragem considera n, fixo, a
amostragem é chamada direta e se n, for aleatério (m, fixo) a amostragem é chamada
inversa. O estimador de Petersen na amostragem direta pode ser justificado pela
utilizacio de dois modelos probabilisticos dependendo da forma da selecdo da segunda
amostra. O modelo é hipergeomeétrico se a segunda amostra for obtida sem reposi¢do ou
é binomial se esta for obtida com reposicdo. O estimador de Petersen para amostragem

inversa é justificado pela distribui¢io hipergeométrica negativa.

Nas sectes 2.2 e 2.3 apresenta-se o estimador de Petersen na amostragem direta



e na inversa respectivamente. Na secio 2.4 é descrita a derivacio da distribuicio do
estimador na amostragem simples. Finalmente na seciio 2.5 sdo apresentados alguns
resultados da aplicacdo da metodologia bootstrap aos métodos de C-R de amostragem

simples.

2.2 Estimador de Petersen na Amostragem Direta Simples

Para N estimar adequadamente o tamanho da populacdo N devemos estabelecer

um conjunto de suposicdes as quais nio sao mutuamente exclusivas:

1. A populacio é fechada de forma que N é constante.

2. Todos os individuos tém a mesma probabilidade de serem capturados na primeira
amostra.

A marca nao afeta a captura do individuo.

A segunda amostra é aleatéria simples.

Os individuos nio perdem suas marcas durante o tempo entre as duas amostras.

A

- . . .t
Todas as marcas sdo registradas na recaptura dos individuos na segunda amostra.

Dependendo da forma de selecio da segunda amostra, os modelos podem ser

hipergeométrico ou binomial.

a) Modelo hipergeométrico.

Se as suposicoes 1, 4, 5 € 6 sdo satisfeitas (4 dependendo da validade de 2 € 3), a
funcio de distribuicio de probabilidade de m, dados N, n, en, é

(n1 N -n, )

My ALy — 1y .

P(m,| Noo n,) = (N , max {0, n,+n, - N} <m, <min{n,, n,}. (2.2)
X)

A esperanca e a varidncia de m, sdo, respectivamente,

041y

n,n n N-n
B(mg)=232 e Vim)=2(1- ‘ﬁlx =3}

Para achar o estimador de maxima verossimilhanca (EMV) de N, consideram-se

0s quocientes,
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0s quocientes,

P(m2|N,n1,n2) 1 P(m2|Nan17n2)

P(mle_lanltnz) B © P(m2|N+1&n13n2) z b
Utilizando o primeiro,
n, Y N-n; n, YN-1-n,
my ADp — I my A Tz —M,
>
OV
Ny ny
obtém-se,
N < HI}I?
Utilizando o segundo quociente,
n, Y N-ny n; Y N+1-n4
>
O
by L
obtém-se,
nyn
N > I}a; -1
Assim, o EMV de N, N satisfaz
nyn & nyn
-l < N < 3t
e dado que N ¢ inteiro, entdo N & o estimador de Petersen ﬁp
~ ~ 114 1.
N =R,= [I;—ﬂ (2.3)

Note-se que para todo N, n,, n, finitos, existe uma probabilidade positiva de m,

(%)

(a ndo ser que n,>>N —n,) dai, N=-+o00 com probabilidade positiva e por tanto, N nio

ser igual a zero, isto é,

>0

tem momentos (de qualquer ordem) finitos. Para eliminar este problema, uma

modificacio do estimador deve-se a Chapman (1951) e é a seguinte:

11



- [w_ 1] ,

(m,+1) (2.4)

onde m, tem distribuicdo hipergeomeétrica com parametros N, n,, n,. ﬁch possui
momentos finitos ¢ é ndo viciado, isto é, E(N,,)=N, se n,4+n,>N. A estimacio da
varidncia de N, para amostras grandes é aproximadamente,

(n;+1)(ny+2)(ny — my)(ny —m,)

v(ﬂch) = (m2+1)2(m2+2) . (2'5)

b) Modelo binomial.

Este modelo é adequado na situagfo menos comum da amostragem feita com
reposi¢do, por exemplo, se os individuos s&o somente observados no lugar de
recapturados. Na maijoria das vezes € usado como aproximacdo a distribuigdo
hipergeométrica. Nesta situagho a distribuigdo de probabilidade de m, é

Rg — My

iy
ny \ {1 n
P(m,|N,n,,n,) = (mzz) (T\Il) ( - ﬁl) , my=0,1,..., 0, (2.6)

A esperanca e varidncia de m, sao respectivamente,

E(m,)= N © V(m2)2n2%( _%)

Também neste caso, o EMV é o estimador de Petersen, tendo esperanca infinita pois m,
tem probabilidade positiva de assumir o valor zero e sua varidncia ndo existe. Para

resolver este problema, Bailey (1951} propos o seguinte estimador modificado

§, = [’}Iﬁf—flﬂ 2.7)

onde m, tem distribui¢do binomial com pardmetros ny, n;/N. A estimacdo da varidncia

de N, para amostras grandes é

Or (R _nlz(n2+1)(n1—m2)
V) = 1) (mpt2)

(2.8)

Se n,/N for suficientemente pequeno pode-se esquecer a ndo reposicdo e considerar N,

no lugar de N, pois na pratica apresentam diferencas muito pequenas.
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2.3 Estimador de Petersen na Amostragem Inversa Simples

Uma outra sugestio para eliminar o problema da probabilidade positiva de m,
ser igual a zero é utilizar o esquema de amostragem inversa. Neste esquema, na segunda
ocasido as unidades podem ser selecionadas wma a wma sem reposi¢do até que um
nimero pre-fixado m, ( > 1) de unidades marcadas sejam obtidas. Neste procedimento, o
nitmero de unidades necessarias na segunda amostra para obter as m, marcadas, n,, €

uma variavel aleatoria tendo valores inteiros positivos e cuja distribuicdo e’ dada por

mfl— IXIE:E‘;) 1n, - (my ~1)
( N ) N-(n,-1)

n,—1

P(n2|N1n13m2) =(

, My<ny <(N-ny)4m, (2.9)

A distribuicio acima € conhecida como hipergeométrica negativa, hipergeométrica
inversa ou hipergeométrica de tempo de espera (Johnson & Kotz (1989)). A esperanca e

variancia de n, sdo respectivamente,

mz(N‘H)(N - nl)(ﬂl — m2+1)
(0, 4+1)%(;+2)

_my(N+1)

E(ny)= (n,+1) e V(ng)=

(2.10)

Para achar o EMV de N consideram-se os quocientes

P(ﬂle,nl,m-z) > e P(n2|N3ﬂ1?m2)
P(nle"lﬁﬂl:mz) B P(n2[N+1?n17m2) -

Da primeira desigualdade obtém-se

(m2—1 Dp—My/ p,— (my-1) (mz—l) Dy —1my, n, — (m,-1)

( N ) N (n,-1) ~ (N—l) N-T-(u,=1)

ny—1

e portanto,

Da segunda desigualdade obtém-se
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N- N+1-
(m?l—l) (112—11;%2) ny ~ (mg—1) (ml;]—l)(nj—mgl) n, — {m;-1)

>
21\1 ) N= (5,-1) (itll) N+1—(n,~1)

e portanto,

Assim o EMV de N, satisfaz

obtendo-se o estimador

que embora apresente-se igual ao de Petersen na férmula, difere nos fatos de my( > 1)
ser prefixado e ny( >m,) ser uma variavel aleatdria. Portanto pode-se mostrar que
P(N,<0)=1 ou P(N,=cc)=0 e N, tem momentos finitos de qualquer ordem positivo.

Agora, por (2.10), a esperanga e a varidncia de N, sdo respectivamente,

0y *(N+1)(N —ny)(ny —my+1)
m2(n1+1)2(nl+2)

E(ﬁra):(rﬁl_)mﬂ) e V(N,) =

Um estimador modificado, NC, foi proposto por Chapman (1952) o qual é nao
viciado para N,

_ ny(n;+1)

N.=Z2m— -1 (2.11)

e cuja variancia € a seguinte

vy = A n -yt

2.4 Distribui¢io do Estimador de Petersen para Amostragem Simples

A distribuicio assintotica abaixo é relacionada com o estimador de Petersen
tanto para o esquema de amostragem direta como para o esquema de amostragem

inversa.
Assumindo que N é grande, e que para o, g > 0, tem-se

14



n; /N — @, n,/N - 8, com O<e, < 1. (2.12)

Se

m, — Nyt

(Na(1-a)B(1-B) 2

entdo pela aproximacio normal a hipergeométrica,

. 1 1 _
Pomamma) = (i —ayi-an T e P Y
isto é,
m, ~ N(nza, Naf(l-0)(1-25)).
Portanto,
(my —nza) ~ N (0, Naf(l -a)(1-F))
e também '

N2 (m,—n,a) ~ N (0, af(1-a)(1 -A)).
Como ﬁp= %ﬁ = g(m,), pelo teorema de Slutsky:
N2 (g(m,) - g(nza)) ~ N (0, oB(L-a)(1 - B)lg (np0)[?)

onde por (2.12) g'(m,)| m,= nger = _515

€ em consequencia,

N-1/2 (3&1122 _%) ~N (O, aﬂ(l—a)(l—ﬁ)(“lfaﬁ)z)
ou

N"Y2(R,-N) ~ X (0, (1-a)(1-B)/af). (2.13)

Pode-se observar que (1-o)(1-8)/a8 é minimo (para um = dado tal que
o+f=+>0) quando a=f=v/2, isto é, no modelo de duas amostras, idealmente, os

tamanhos de amostra n,, n, devem estar muito préoximos quando nao iguais.

A mesma distribuicio assintética definida em (2.13) pertence ao estimador ﬁp
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quando m,—Nap (isto é, m/Nap—1) de forma que o valor esperado de n, estara

proximo de Nj e comparavel a (2.12).

2.6 Metodologia Bootstrap nos experimentos de C-R para Duas Amostras

Nesta secéio sdo apresentados os resuitados da aplicagdo da metodologia bootstrap
aos experimentos de C-R de amostragem simples, como visto no capitulo 1, com o
objetivo principal de comparar as estimativas do erro padrdo da estimagéo do tamanho
da populacdo, N, assim como os intervalos de confian¢a para o mesmo, baseados no

estimador de Petersen modificado, e 0os baseados em bootstrap.

A aplicacdo consiste primeiro, na simulacdo de experimentos de C-R para duas
amostras, quando a amostragem é direta e sem reposi¢io, para uma populacio

hipotética de tamanho N, e amostras dos tamanhos n; e n, respectivamente.

A construcdo do experimento de C-R de amostragem simples consiste nos

seguinte passos:

1. Atribuir valor 0 a todos os N individuos da populagio.

2. Selecionar uma amostra aleatéria sem reposicdo de tamanho n,; e atribuir valor 1 aos
individuos selecionados.

3. Selecionar n, individuos da mesma populagio em 1, por amostragem aleatéria sem
reposicio, atribuindo valor 1 aos selecionados.

4. Contagem dos individuos selecionados na primeira amostra e na segunda, isto &,
niimero de individuos com valor 1 nos passos 2 e 3.

5. O nimero total de individuos marcados na populacio apés as duas selecdes (ou

antes da terceira amostra) é calculado através de My=n;+n, —m,.

Foram considerados dois tamanhos de populagio: 100 e 1000 individuos. Para
ambos tamanhos, sete experimentos foram construidos. Com N=100, os tamanhos
amostrais considerados variaram de 15 a 75 na primeira amostra e de 15 a 50 na
segunda (Tabela 1). Esta variacio dos tamanhos das amostras foi feita a partir do
questionamento que surge na pratica: as amostras devem ter tamanhos similares, ou
entdo, a captura deve ser maior que a recaptura ou vice versa, a fim de produzir
“melhores” estimativas de N. Para o experimento 1, os tamanhos sfo pequenos e muito
préximos entre si: 15 e 16; no experimento 2 estes tamanhos sio maiores que o anterior
e também préximos entre si: 25 e 24; para o experimento 3, mantém-se o tamanho da
primeira amostra do experimento 1, fazendo com que a segunda seja da ordem dos

tamanhos do experimento 2, resultando estes tamanhos: 15 e 25; no experimento 4 os
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tamanhos do experimento 3 invertem-se: 25 e 15. Nos experimentos 5, 6 e 7, a idéia foi
dar a uma das amostras um tamanho consideravelmente grande, permanecendo a outra
com ¢ tamanho da ordem do experimento 1, assim, o experimento 5 tem os tamanhos:

75 e 16, o experimento 6: 30 e 16, finalmente o experimento 7: 13 e 50 respectivamente.

O conjunto de resultados da simulacéo dos experimentos, apresentados na Tabela
i siao fornecidos pelo programa PROGI1.SAS realizado utilizando o software SAS

{Apéndice).

TABELA 1. Simulagio de experimentos de C-R com duas
amostras para o tamanho de populagdo 100.

Experimento

1 2 3 4 5 6 7
n, 15 25 15 25 75 50 15
n, 16 24 25 15 16 16 50
m, 3 5 2 5 12 5 7
Ms 28 44 38 35 79 61 58

As estatisticas acima sio utilizadas para estimar o tamanho da populacio para

cada experimento através do estimador de Petersen modificado (ou de Chapman), dado

em (2.4)

e [t ]

Foi visto na secao 2.2 que N, v N(N,V(N_3)) com V(N_,) estimada por

g Y (n,41) (0,41 }{n, —m,)(n, —my)
) = T 2

Portanto, o intervalo de confianga assintotico é calculado por

LC. | Rt Z, W@ = 1-a.

Também, por (2.13) a distribuicéo assintdtica de ﬁp padronizado é a que segue,
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N~ (R,-N) ~ N (0, (1-a)(1-B)/apB)

logo, é encontrado o valor para v(ﬂp) substituindo N pela estimativa obtida N, assim

como um intervalo de confianca assintdtico calculado por

LC. [ Nt Z (N2 | = 1-a

Na Tabela 2 sio apresentados para cada um dos experimentos, os resultados da
estimacdo do tamanho da populacio, ﬁch, as estimativas das varidncias assintodticas,
v(N_,) ¢ v(l\AT

) assim como os intervalos de confianga assintoticos utilizando estas

p
variancias.
TABELA 2. Estimativa de Petersen modificado, erro padrio e
Intervalo de confianca assintdtico para N=100.
Experimento
1 2 3 4 5 6 7
N4 67 107 137 68 98 143 101

(N2 22,86 31,11 5843 17,99 11,65 41,05 21,97
WY 27,200 3480 7065 20,33 12,41 4505 24,30

Intervalo de confianga de aproximagio normal

L.inf. Leup. 22 112 46 168 22 252 33 103 75 121 63 223 58 144

Intervalo de confianga assintético (baseado em v(N )

L.inf. Lisup. 14 120 39 175 0 275 28 108 74 122 53 233 53 149

Uma alternativa para a avaliagdo das estimativas do tamanho da populagio
obtidas pelos métodos de C-R é a metodologia bootstrap. Os métodos bootstrap sie
utilizados na estimacdo da varidncia das estimativas assim como na construcdo de
intervalos de confianca para o pardmetro (Secdo 3 do Capitulo 1). Como apresentados
nessa secédo, trés métodos bootstrap podem ser aplicados aos experimentos de C-R de
amostragem simples e direta. Estes métodos sio denominados de método 1 e método 2
quando as andlises sio nio condicionais aos tamanhos de amostra observados e de

método 3 quando a andlise € condicional a estes tamanhos. Considerando o vetor
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n=(n10,001,11,0gp) indicando as frequéncias das histérias de captura na primeira e
segunda amostragem no total da populagio N=n,¢+ng+n,;+0g,, a distribuigio de
probabilidade associada a ele é multinomial com parametros (N_, Doy Doss P1as Poo) OU
com parametros (Ms, DPyg, Do1»> P11)s que correspondem respectivamente aos métodos 1 e

2. No caso do método 3 a distribui¢do associada a m, € hipergeométrica (Nch, 0y, ).

O ntimero de replica¢bes bootstrap, B, considerado nos experimentos & de 1000,
desde que 100 replicacdes resultou em estimativas bastante grandes dos erros e 2000 ndo
indicou um ganho consideravel nas estimativas dos erros padrio quando comparado com
as obtidas com 1000. Este valor de B=1000 concorda com a sugestdo dada em
Buckland(1984).

A figura seguinte mostra os histogramas das 1000 replicagdes bootstrap das
estimativas de N para cada experimento e para cada meétodo analisado. Na figura, os
trés primeiros graficos correspondem aos trés métodos bootstrap aplicados ao primeiro
experimento, os graficos restantes correspondem aos experimentos 2 a 7
respectivamente. Os histogramas mostram a assimetria da distribuigdio das estimativas
nos trés métodos, sendo que comparativamente o método 1 apresenta maior proporc¢io

de valores extremos a direrta.
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\ Histogramas das replicagdes bootstrap por método aplicado
para o tamanho de populagio N=100

werdae 1 ALY WErgme 3
o ome 13, 10 T 1. e

TR SR B FAREIRFF AR RS FERARIABISTRIRTE
Evirathn da W Bl b M EJmptvy Ju
wETGOD ¢ wElDDE 7 wiioue 3
AMTETRD T, T4 AMITIRCh 3, 34 AT XS T

[ ——— Elimat Ve o N
IIJ:II;I’JDI WEIEDD 3 -
LEE ] NSRS 1, 35 :‘:;nu‘:;
W

L. PR e e o s - - e s
2 %
Ottt 20 3 Lot 1o N EZEﬂﬁﬁiﬁasﬁsﬁaisa
Exlormt'om dn N
nzru‘ue 1 METRDD T u(ra’;q ..
Mo dm 18 SRR L, MOATRAS: T, 13

Eepirtios. du W Extimrtrea o H Lattnir e W
ugrasa 1 AL LLE] HirTOG 3
in TR T, 40 mrdtiad 12

R EEES5E%ﬁﬁ&ﬁ22“3‘55E5k§§!§§ﬁ§§§2

Kty Ty N Eatimotivs e 5

wETDOS 2 wenaon 3
AR 2 T

F AR I E T s i E TV IR R R A e i R B AR T i iiRRFnesEnRRIRbiiananes
Extirurtt 4 N (=L ] Coumotbo o i
wErdgy 1 NETDBD 7 wErees 3
T 13 AITTRE: 19, 2 TR, 3 3
N e Ve e v e s 7 A . e e wn e s e s s .
3 2 T B F §F 5 4% E¢E I N EgREHFETIGERIRYIEEIRIIIREARSE By 2 5% E289 85Kk gi'i
Eprrley 2§ Celmho G M i ju W

120



Na Tabela 3, sdo apresentadas as estimativas bootstrap do erro padrio de N chy
calculadas a partir de (1.1),

V=[S N~ (SRH2/BY/(B-1).

Também sio apresentados os intervalos de confianca para N, baseados nos percentis
bootstrap e os intervalos do percentil de vicio corrigido para os trés métodos bootstrap

(como visto na secdo 1.3).

Observa-se que as estimativas do erro padrio resultam proximas e comparivets
entre si nos trés métodos bootstrap, mas estas em conjunto, discrepam do valor da
estimativa obtida pela formula assintética. SO no experimento 5, de tamanhos amostrais
75 e 16 respectivamente, estas estimativas resultam proximas devido ao fato da primeira

. 4 .
amostra ser irrealisticamente grande.

TABELA 3. Estimativa bootstrap do erro padrao e Intervalos de confianca.

Experimento

1 2 3 4 5 6 7

Estimativa bootstrap do erro padrio de N ch
Método 1 39,17 49,15 93,26 28,01 13,64 64,51 31,20
Método 2 37,25 4932 82,64 2744 1324 7028 2942
Método 3 3,77 39,51 67,76 22,29 13,12 53,50 24,45

Intervalo de Confianca baseado no percentil bootstrap

Método 1 36 195 64 249 66 441 42 149 79 132 86 303 69 189
Método 2 41 220 70 191 78 383 48 129 82 133 92 349 T2 187
Método 3 37 135 64 215 h8 415 40 137 79 128 85 288 67 162

Intervalo de Confianca do percentil de vicio corrigido

Método 1 34 175 63 230 63 399 39 139 80 136 82 299 69 190
Método 2 43 223 69 191 71 363 47 121 82 1356 92 349 72 186
Método 3 37 135 64 215 68 416 48 137 75 116 85 288 67 162
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A estimacdo de N, pontual e por intervalo, é realizada utilizando o programa
PROG2.5AS (Apéndice). Este programa € o que deve ser usado na pratica quando
dados reais sdo analizados fornecendo os valores amostrais n;, n,, m, e M, em

experimentos de C-R de amostragem simples e direta.

Na seguinte tabela sdo mostrados os comprimentos dos intervalos obtidos pelos

trés métodos e para cada experimento.

TABELA 4. Comprimento dos Intervalos de confianga.

Experimento

1 2 3 4 5 6 7
Intervalos assintoticos baseados em
v(N_;) 90 122 230 70 46 160 86
v(N) 106 136 975 80 48 180 96

Intervalos baseados no percentil bootstrap

Método 1 159 185 375 107 33 217 120
Método 2 179 121 305 81 5t 257 115
Método 3 98 151 357 97 49 203 95

Intervalos do percentil de vicio corrigido

Meétodo 1 141 167 337 100 4] 217 121
Método 2 180 122 292 4 53 257 114
Método 3 93 151 347 a7 41 203 95

A representagio grafica dos intervalos permite comparar os intervalos baseados
na distribuicio assintética do estimador de N, com os obtidos pelo método bootstrap.
Como mostrado para o experimento 1 a maneira de exemplo, tem-se que o primeiro
intervalo (a) representa o intervalo de aproximagio normal baseado na variancia de N.i,
& o de menor comprimento embora assuma uma simetria da distribui¢do das estimativas
a qual ndo é verificada pela analise do histograma acima. O intervalo (b) representa o
intervalo asssintético baseado na variancia de ﬂp. Os trés intervalos seguintes (c, d, e)
sdo os baseados nos percentis bootstrap obtidos pelos métodos 1, 2 e 3 respectivamente,

e os restantes (f, g, h) correspondem aos intervalos do percentil de vicio corrigido dos
22



métodos 1, 2 e 3 respectivamente. O intervalo obtido assumindo a distribuicio
hipergeométrica (e) é o de menor comprimento e este ndo € alterado ao ser corrigido

[
pelo vicio.

22 112

14 120

36 195

41 220
37 135

34 175

43 228
37 i35

o o

Bom th ® o O

Anélises similares nos experimentos 2 a 7, revelam que em todos os métodos e
todos os experimentos, os intervalos do percentil de vicio corrigido resultam pelo menos
de igual comprimento, quando nao menores, comparados aos obtidos sem a corregio. Os
intervalos obtidos pelo método 3 sdo os de menor mudanca quando é feita a correcéo
pelo vicio. Em geral, o método 2 fornece os intervalos de menor comprimento para os
experimentos 2, 3 e 4, isto &, a distribuicio multinomial (Mj,pi4,P01,P11), fornece os
intervalos de menor comprimento para os experimentos com os tamanhos das amostras
25 e 24, 15 e 25, 25 e 15, enquanto para os experimentos 5, 6 e 7 o método fornecendo os
intervalos menores € o 3, isto &, para os experimentos com tamanhos das amostras 75 e
16, 50 e 16, 15 e 50, a distribuicdo que gera as réplicagdes bootstrap fornecendo os

"

intervalos de menor comprimento é a hipergeométrica (N,p,,n,,1,).

Um estudo de simulagio pode ser realizado para estimar o nivel de confianca real
dos intervalos baseados nos percentis bootstrap. Este estudo consiste na obtencio de 100
intervalos de 95% de confianca nominal, baseados em 1000 rephcacdes bootstrap cada
um deles. Em cada intervalo verifica-se se o valor do pardmetro N=100, esta ou ndo
contido no intervalo. Finalmente, o novo nivel de confianca é obtido da proporcio do

ntimero de intervalos, dentre os 100, que contém o valor do parametro.

~ £ . .
Na Tabela 5 sio apresentados os miveis de confianca estimados por este
procedimento, para cada um dos sete experimentos ¢ para os trés métodos aplicados.

Estes resultados sio fornecidos pelo programa PROG3.SAS.
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Os resultados da tabela mostram que nenhum dos meétodos estima
uniformemente os niveis de confianca em todos os experimentos, mas, os trés métodos
fornecem uma hoa estimativa do nivel de confianca no caso do experimento 2 o qual
trata-se de tamanhos das amostras muito préximos entre si e relativamente grandes
(0,25N). Também, tem-se que estes niveis estimados sdo menores do que 95% em todos

os métodos para o experimento 6 (tamanhos das amostras de 50 e 16 respectivamente).

TABELA 5. Estimacio do nivel de confianca real dos intervalos

do percentil de 95% de confianca nominal.

Experimento

1 2 3 4 5] 6 7
Método 1 9 96 96 90 96 &9 94
Método 2 92 98 91 89 92 89 91
Método 3 81 98 95 90 89 88 94

A seguir é apresentada uma segunda aplicacio da metodologia bootstrap aos
experimentos de C-R de amostragem simples e direta, para um outro tamanho de
populacio. O valor de N==1000 tem sido escolhido com a finalidade de fazer uma
comparacio com a aplicagio anterior onde N=100 e pelo fato deste tamanho ser mais
possivel de se achar na pratica. Foram seguidos os procedimentos ji descritos nesta
secio, tanto para a simulacdio dos experimentos quanto para a aplicagdo da metodologia
bootstrap a estes experimentos. Simulou-se sete experimentos de C-R de amostragem

simples e direta com os tamanhos amostrais variando de 150 a 750 a primeira amostra e
de 150 a 500 a segunda.

- - L4 .
Na seguinte tabela sio apresentadas as estatisticas relevantes destes
. . - - . 7
experimentos, tals como my, o nimero de individuos marcados capturados na segunda
i . . & - .
amostra, ¢ M, o numero total de individuos diferentes marcados durante o experimento

(ou antes da captura da terceira amostra).
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TABELA 6. Simulacio de experimentos de C-R com duas

amostras para o tamanho de populagao 1000.

Experimento

1 2 3 4 5 6 7
Iy 150 250 150 250 750 500 150
n, 160 240 250 150 166 160 500
I, 26 65 34 47 113 88 82
M, 284 425 366 353 97 572 568

As estatisticas resultantes da simulagio dos experimentos apresentadas na tabela
anterior, foram utilizadas no célculo da estimativa do tamanho da populagio mediante o
estimador modificado de Chapman mostrado em (2.4). Também foram calculadas as
estimativas das varidncias assintéticas de IQICh e de ﬁp mostradas em (2.5) e (2.13), logo

elas sao utilizadas na obtencfio de intervalos assintéticos de 95% de confianca para N.

TABELA 7. Estimativa de Petersen medificado, erro padréo

e Intervalos de confianca assintéticos.

Experimento

1 2 3 4 5 6 7
N, 899 915 1081 788 1059 905 910

(R, 1Y2 14057 8185 146,62 83,70 49,18 57,89 60,91

MO 14399 8274 149,34 84,93 4951 58,42 61,49

Intervalo de Confianga de aproximagio normal
Lim. inf. 623 755 794 624 963 792 791
Lim. sup. 1175 1075 1368 952 1155 1018 1029
Intervalo de Confianca assintético (baseado em v(N o))
Lim. inf. 617 753 788 622 962 791 789
Lim. sup. 1181 1077 1374 954 1156 1019 1031
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pardmetro assim como na obtengdo de intervalos de confianca € aplicada a estes
experimentos simulados. O ntmero de replicagdes hootstrap, de forma similar a

aplicacdo anterior foi de B=1000.

A figura seguinte mostra os histogramas das 1000 replicacGes bootstrap das
estimativas de N para cada experimento e para cada método aplicado. Os trés primeiros
graficos correspondem ao experimento 1 e os trés métodos bootstrap aplicados.
Similarmente, os graficos seguintes correspondem aos experimentos 2 a 7. A assimetria
da distribuicio das estimativas de N é menos evidente do que no caso N=100, valores
extremos a direita também estdo presentes, embora as frequéncias sejam mutto

pequenas.
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' Histogramas das replicagbes bootstrap por método apjjcé.do
' para o tamanho de populacio N=1000
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Na Tabela 8 sdo apresentados os resultados bootsirap para os experimentos
simulados, tais sdo as estimativas bootstrap do erro padrio de N, calculadas de (1.1) e
os intervalos de confianca para N, baseados nos percentis bootstrap e os intervalos do

. . . . 3
percentil de vicio corrigido como descritos no capitulo 1.

TABELA 8. Estimativa bootstrap do erro padrio e intervalos de confianca.

Experimento

1 2 3 4 5 6 7

Estimativa bootstrap do erro padréo de N oh
Método 1 157,09 85,39 156,76 86,93 49,97 59,94 61,67
Métode 2 152,87 80,94 151,36 81,92 47,40 52,30 58,58
Método 3 141,37 85,07 150,74 85,12 44,17 60,25 62,53

Intervalo de Confianga baseado no percentil bootstrap

Mei. 1 L.inf. 680 780 834 646 969 797 807
L.sup. 1303 1118 1461 986 1171 1036 1043
Mét. 2 L.inf. 698 790 872 664 984 816 809
Lsup. 1274 1097 1479 980 1166 1018 1049
Mét. 3 L.inf. 674 774 841 641 966 805 803
Lsup. 1214 1098 1402 970 1161 1046 1049

Intervalo de Confianca do percentil de vicio corrigido

Mét. 1 L.inf. 679 778 855 649 969 790 801
L.sup. 1298 1116 1493 1002 1171 1031 1030
Mét. 2 L.inf, 696 790 870 657 984 812 818
L.sup. 1273 1105 1472 965 1166 1010 1059
Met, 3 L.inf. 674 764 860 641 958 797 803
L.sup. 1234 1098 1456 946 1150 1033 1049

Observa-se que para todos os experimentos e todos os métodos, os valores obtidos
para as estimativas bootstrap do erro padrio quando comparadas com o erro padrio da
estimativa de Chapman, melhoram significativamente daquelas obtidas tamanho da

populagao 100, isto é, a anadlise de um tamanho de populacdo maior faz com que a
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metodologia bootstrap forneca estimativas do erro padrdo mais similares a de Chapman.

Na tabela seguinte sio apresentados os comprimentos dos intervalos de confianca
obtidos pelos trés métodos bootstrap e para todos os experimentos.

TABELA 9. Comprimento dos Intervalos de confianca.

Experimento

1 2 3 4 5 6 7

Intervalos assintoticos baseados em
V(& )% 552 320 574 328 192 226 238
V(N7 564 324 586 332 194 230 242

Intervalos baseados no percentil bootstrap

Meétodo 1 623 338 627 340 202 239 236
Metodo 2 a76 307 607 316 182 202 240
Método 3 540 324 561 329 195 241 246

Intervalos do percentil de vicio corrigido

Método 1 619 338 638 353 202 241 229
Método 2 a7T 315 602 308 182 198 241
Metodo 3 540 334 596 305 192 236 246

Uma representacio grifica dos intervalos de confianca obtidos pode ser feita a
fim de comparacdio. Assim, para o experimento 2, os dois primeiros graficos, (a, b)
representam os intervalos assintoticos baseados nas varidncias de N, e de N,
respectivamente, os trés graficos seguintes (¢, d, e), representam os intervalos baseados
no percentil bootstrap € os restantes, (f, g, h) os intervalos do percentil de vicio

corrigido.
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a. 755 1075
b. 753 1077

c. 780 1118
d. 790 1097

e. 774 1098

I 778 11186
g. 790 1105
h. 764 1098

Na Tabela 10 sio apresentadas as estimacdes do nivel de confianca real dos
intervalos baseados no percentil bootstrap. Estas estimagdes foram obtidas simulando
100 intervalos, e calculando a proporcio deles contendo o valor de N. O nivel de

confianca nominal foi 95%.

TABELA 10. Estimacio do nivel de confianca real dos intervalos
do percentil de 95% de confianca nominal.

Experimento
1 2 3 4 5 6 7
Método 1 95 93 96 92 95 95 93
Método 2 94 93 96 91 93 92 91
Método 3 95 93 96 91 96 94 94

Em geral as estimativas do nivel de confianca real foram mais préximos do valor
nominal do que as obtidas para o tamanho de populagio N=100. Os trés meétodos
estimaram homogeneamente o nivel confianca no caso do experimento 3 com os

tamanhos das amostras 150 e 250,
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CAPITULO 3

ESTIMACAO DO TAMANHO DA POPULACAQO
POR AMOSTRAGEM MULTIPLA

31 Introducio

A estimacio do tamanho de populagdo N por C-R podese basear em amostragem
maultipla, isto &, em s (>2) amostras ou ocasides de amostragem. Em cada ocasido
registra-se o niimero de individuos marcados, capturados na amostra, e todos, marcados
e ndo marcados ganham uma nova marca antes de serem retornados a populagdo. As
marcas podem ser distinguiveis de uma ocasiio para outra ou ndo. Também em
amostragem multipla a amostragem pode ser direta (em cada ocasido o tamanho da
amostra é fixo), ou inversa (em cada ocasido o nfimero de individuos marcados é fixado

e 0 tamanho da amostra € aleatdrio).

Nas seguintes secdes estudam-se os métodos de estimacdo do tamanho da
populacdo baseados em amostragem miltipla: na secdo 3.2 quando a amostragem é
direta e na segio 3.3 quando a amostragem é inversa. Na secéo 3.4 estuda-se o estimador
de Petersen (ponderado) multiamostral. Na secdo 3.5 estuda-se a distribuiciio assintdtica
do estimador multiamostral. Por altimo na secdo 3.6 apresentam-se resultados da

metodologia bootstrap quando aplicados aos métodos de C-R de amostragem miiltipla.

3.2 Estimador Multiamostral para Amostragem Direta

O procedimento de amostragem direta multipla, fixa os tamanhos das s amostras
n,,...,0,, respectivamente. As amostras sdo selecionadas sem reposicdo € a partir da
segunda, registra-se o ntmero de individuos marcados capturados na amostra, {m;,
i=2,...,s, m;=0) e 0s ndo marcados (u;=n;—m;). Todos os individuos da amostra
recebem uma nova marca antes de retornar a populagio.

Seja M; o namero de individuos marcados na populagio, exatamente antes da i-

ésima amostra ser capturada, entdo
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M, = ZuJ, i=1,...,5+ 1.

j<i

Note-se que M,=m,=0, M,=u,;=n, e para k > 2,
Mk+1= Mk+nk— I, (31)

)
’ - . . o 1 . .
Note-se também que M, ;=» u; é o ntmero de individuos distintos observados

. =1
durante o experimento.

Entao, (M) (N— Mi)
P(mfb ey MDY, oy Dy, N):H B VAN M . (32)

(®)

Para obter o EMV de N estabelecem-se
P(m,, ..., m,| n;, ... , n,, N} >P{m,, ... ,m | ny, ... , 0, N-1},

P(m,, ... ,m, 0, ... , n,, N) > P(m,, ... ,m,| n, ... , n,, N+1).

Da primeira desigualdade, obtem-se

)0 | AN
S |

Simplificando-a obtem-se

1 (N-M)/(N-M,— ni+m;) 1

( o1
ety N/(N- ﬂe) =y N(N -M,; - n;+m,)
Utilizando (3.1) na expressdo acima, tem-se
(N-M)(N-n) _.
ikr N(N-M;.,) =
ou
1 (N ~M,)(N -n,) (N-M;)(N-n5)  (N-M)(N-n,)
N*— N-M; N-M, " N-M, . =

Como M,=n,, entdo

Nsl IN Ms+l H(N ns) >1

=1
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Portanto, 0 EMV multiamostral de N, ﬁm satisfaz

2 ng‘ Ms-l-l
O0-§) 2

ou

Agora, da segunda desigualdade tem-se

) (o) () ()
S

1> H (N+1-M;)/(N+1-M;- n;4m,) f[ (N+1~M;)(N+1-n;)
T (N+1)/(N+1-n;) =y (N+1)(N+1~M,; ~n;+m,)

simplificando-a, obtem-se

Utilizando (3.1) na expressio acima, tem-se

s (N+1—M,)(N--1-n))
1;[ (N+D(N+1-M; )

ou

1>

N+1- _n,
(N_I_l)s+1 N_|_1 MS+1 1];[2( + 2)(N+1 n,)

Como M,y= ny, entéo,

(N+1-n;)
(N+1 H NFL

(N+1)*FH(N+1-M, )

Portanto, o EMV multiamostral de N, N, também satisfaz
PECTIN 1) (3.4)
N+1 -0 XN +1 N, 11

O estimador I:Im para s>2, isto é, quando a amostragem é mdaltipla, € enconirado

através da solucio das equagdes ndo lineares (3.3) e (3.4) simultaneamente. Contudo,

Darroch (1958) mostrou que o EMV de N é a maior raiz do polindmio dado por
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M s 0.
- Meen) - pp(ao
( N,. ) 3‘1;[1( Nm)

Leite ot al. (1988) apresentam uma expressio mais explicita para N,, dada por

&
M, 1+Np-1, se maz{ny, ..., n,} SMs+1<£ZIﬂ§
&
oo se My, 1= 3 n;
i=1

onde
Ny= m?ln{n e N*: H (M,,;+n-n) < n(M8+1+n)“’_1}.

i=1
A unicidade deste estimador é garantida exceto quando

5

H (M, 4 1+No—-1- -n;) = (No—l)(Ms+1‘|’No‘1)s_1 3

em cujo caso os dois estimadores sdo M, ;+No—-1 e M, ,+Ny-2.

3.3 Estimador Multiamostral para Amostragem Inversa

Como no caso da amostragem direta, a amostragem inversa miltipla é uma
generalizagio do método de amostragem simples, para mais de duas ocasides. Neste
procedimento, captura-se aleatoriamente e sem reposicio uma amostra de n, individuos,
marca-se a amostra convenientemente e retorna-se 3 populacio. Logo, para cada uma
das s ocasibes seguintes (s> 2) fixa-se o miimero de individuos marcados m; (j=2,...,5) a
serem obtidos. Seleciona-se entdo sem reposicdo amostras aleatérias até obter em cada
uma delas esse ntimero de individuos marcados. O tamanho de cada amostra, n;, é
aleatério, Todos os individuos da amostra recebem uma nova marca antes de serem
retornados a populagio.

Seja M; o ntmero de individuos marcados na populagio exatamente antes da i-

ésima amostra ser capturada. Entdo

M;= ¥ (n;-m,), i=l,..,6+1

F<i

Note-se que M;=m,=0, M,=n,. Note-se também que M, _ ;= 2 (11 —m;) é o numero de

individuos distintos observados durante o experimento. Logo a fungfio de distribuigéo
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estd dada por

o) M) s

[5) Ny (39)

P(n,, ... , 0, ny,my, ... , m,, N) H

Para obter o EMV de N estabelecem-se as condigdes

P(m21 ey msl Nyy veey Dy N)

v

P(m2a B ms[ Oy, oen y Oy, N_l) ?

P(mZJ rer o msl Ny, cee y My, N)

v

P(my, ... ,m, n,, ..., n,, N+1} .

Das duas condi¢des acima obtem-se as seguintes desigualdades

f[ (N+1—M,)(N+1-n,)
F=3 N(N'Mi-l-l) iz (NFL(N+HL-M,; 4 )

<1

e dado que elas sdo exatamente igunais as obtidas no procedimento da amostragem

direta, segue que 0 EMV de N, BAT,m-, deve satisfazer as desigualdades seguintes

P My mY (o

Nmi a Nms' N

ST SR 1t
Nms+1 B Nmi+1 Nms+1

cuja solugido simultanea fornece o estimador multiamostral (como visto em 3.2).

Similarmente, a expressio mais explicita (3.5) obtida por Leite et al {1988) para

N,,; também é 1til na amostragem inversa,

M3+1+N0—‘1 sC ilﬂ,‘ > Ms+1

mi

s
oo se 'Zln,- =M,
=

onde
No= man{n ¢ N*: [ (M, 1+ n—n;) <n(M,,,+ n)’}.

1= 1
Mas, como neste caso m; > 1, i=2,...,5, entdo

M'f "—"jg‘_(ﬂj—mj) IZI].S;— ZmJ < Z In;
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Logo, o EMV para N & IQTms-:M8+1+ Ng—1 , ndo existindo a possibilidade de ser oc.

Além disso, a unicidade deste estimador € garantida exceto quando

_HI(M.-; 41+ Ng—1-n;) = (No—1)(M, 1+N, - 1)t
em cujo caso os dois estimadores sdo M, + Ng—1 e M, +N;-2.
Chapman (1952) propos o seguinte estimador para N para o esquema de

amostragem inversa

X %;( M+1) 1). (3.7)

Pode-se notar que N, . é uma média aritmética de estimadores de Petersen modificados

dado que se em cada ocasido i (=2,...,9) iguala-se a propor¢do de marcados na populagdo
a propor¢io de marcados na i-ésima amostra, ou seja W'
i

m,
=4, obtendo-se para cada
" . ¢ n; PR

ocasifo, o estimador de Petersen para N, N;= rﬁ,; * no momento da i-ésima amostragem.

3.4 Estimador de Petersen (ponderado) Multiamostral

Sen & Sen (1981) sugerem um estimador alternativo no caso de s amostras como
sendo a média ponderada dos s-1 estimadores de Petersen para duas amostras

n;M,/m;. Para isso, consideraram a distribui¢do condicional de m; dados M; e n; como

dado em (3.2),
(M‘-) (N — M,-)
m,; I; —I;
L (msl ﬂsTMs) -

(N) , i=2,..8. (3.8)

n;

Com a funcio de verossimilhanca acima, o EMV de N, IQT,;, € o estimador de Petersen

usual
N; =S, i=2,...8 (3.9)

— - - . . £ o
Observe-se que L; ndo leva em conta as marcas multiplas dos individuos, caso contrario,
o numerador teria i fatores no lugar de dois fatores. Em consegiiéncia, a funcio de

verossimilhanca parcial (Cox(1975)) é utilizada,
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( )( a mi)
L (my, ..., m,| ny, ..., n)=]] Li{m;ln,M,) | I Y (3.10)

Logo,
log L = Z {log(N—M,-)! + log (N—n,)! - log N! - log (N—M; —n;+m,)!
1 :2

+ termos ndo envolvendo N} .
O EMV de N seria N, solugio de (8/0N) log L (¥} = 0, mas este poderia nio resultar

um niimero inteiro € a solugdio nio seria exata. Assim, usando a derivada juntamente

com a aproximacio de Stirling para fatoriais, obtem-se
log L&) = _2{ 3 { log 128 (N - M)V ~Mi /2 exp(— (N M)
+ log BT (N-n,) ~ ™+ 12 exp(~ (N -n;)) - log 28 NV +1/2 5 N)
— log 21 (N-M; - 11£‘|‘mi)N ~Mimmami 12 exp( — (N -M; - n;4+m,))
+ termos nic envolvendo N } .

Derivando-se com relacio a N, obtem-se

P, (s) _ <) N-M+1/2 vy 1o N=n1/2
N log L _‘232{ “N-M, + log{N - M,) 1+-——N +log{N —n,) -
N+1/2 N-M,; -n;+m+1/2
- logN 1~ N_Mg—n;+ms./ —10g(N—M,-—n,-+m.:)+1}

N(N =M, ~n+m,)
*Z{ o8 IN=M)(N—m)

1 1 1 1 1 _o
—|—§( N*Mi—l_N_Di_ﬁ—N—Mg*nﬁ-mi)_l_O(N )} (3_11)

Mas, como
N(N-M; -n;4m;) = (N-M,;}(N-n;)+(Nm, - M;n,),

tem-se que

@ Nm; - M;n,
logL Z{—log(1+ N_M) (N-n] )
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1

(A 11
2 N—MS'IN—'I].,‘ N N—Mg—ni-l—mg'

Pode-se notar que, se na expressio anterior sdo omitidos

1 NEM,? I' N—ln;_%_Nmminﬁ_mi )+0(N_2), a equagdio se reduz a

Ms-l—l n,
18 (1‘N") (1_ﬁ)

)+{MN-%} (3.12)

termos

mas neste caso o estimador obtido ndo poderia ser expressado em termos dos

estimadores de Petersen individuais.

Seja
m;— Dg‘Mi/N

Zi = m » 522,..., 5

logo,

E Zi — 0 1 E [ZZZJ] = 0 s i#j:?,...,s

desde que E m; = n,M;/N e Z;, Z; séo independentes.

Agora
EZ!=E [E (Z}| n.My)]
2 1 2 9 Bi M, nfM?
E(Zi| nM;) = g Em N B Mt

_ 1) (M;-1) n,M;| 20M,; n,M; nfM?
- N "N O[N?
B n‘(n,—l)M (M- ) n,M; 20iM? nf
B NAN 1) N W
_ oM, ( (n;—1)(M;~1) L1 _Ilanf)
- ON? (N-1) ' N
_ o (N —n)M,;(N-M,;)
N N3(N-1) ’

Portanto,

n,(N-n,) E [M; (N-M,)]

2 =
B2 NN 1)

Logo, de (3.14) e (3.15), e pelo lema de Chevyshev,
38
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|Z;} = Op(l)': £=2;...,5-

Pelo anterior, (3.12) pode-se escrever

3/2
a%logL(S)— Z N ?ﬂl;r(N )+0( b, (3.16)

Agora, usando s6 os termos relevantes da expresdo acima, o EMV N, de N vai estar

dado pela solucdo de

onde Z* é definido em (3.13) com N substituido por N, isto é,

- PP _ —
i=2 (Npp_Mi)(Npp_ns)
por tanto, .
] Nppmf _ Ll Miﬂi
1=12 (Npp_Mi)(Npp_ns) i=12 (Npp Mi)(Npp_ni)
e
: Mn,
-~ ot =2 (Npp—Mi)(Npp‘—n‘)
prT 2 m;
= (N,,-M)(N,,—n,)
agora, por (3.9) obtem-se X
2 ¢ M
5 ,;2 (N ~MMN,__ —n,)
Npp = = PP m, Lb ) (3.17)
s; (Npp—Ms)(ﬂpp—ns)

que é o estimador de Petersen (ponderado) para amostragem direta multipla.

Para N, podem ser formuladas solugbes iterativas como a que segue. Seja

M= i =2,...,8

' u(ﬂe-Ms)(ﬁs—ﬂs) =
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e seja

3 1) §
W, t
ﬁgg = sgz )
2 1
ggz Wi
entdo para r > 1,
ry_ m; 9
[ (ﬁ(r)_M)(N(r)_n) t=4,...,8
pp N pp T
logo, -~ w (O
Nr+1) = .';2 W :
pp i ng

O processo iterativo deverd parar logo que a diferenca entre N} ¢ NU+D seja o
suficientemente pequena.

Uma expressio um pouco diferente pode ser encontrada para (3.17) substituindo
N; pelo estimador sugerido por Chapman e dado em (2.4), sendo este ltimo nao viciado
sen; + M, >n,i=1, .., s

3.5 Distribuicfo Assintética do Estimador de Petersen no caso Multiamostral

Sen e Sen (1982) estudaram as propriedades assintéticas do estimador de

Petersen, dado em (3.17), para multiplas amostras.

Tem-se de (3.1}, para &k > 2,

o _ _ E M —E o e} _nkM?‘:
k1 =EMpy, = kb - Bmg =M+ -
também, Mj =M, = n,
Sejam
'I?Ii =a,, i=t,...5 (0<a; <1) (3.18)
MO
= X (3.19)

entdo de (3.18) e (3.19)
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e = -1t V-1 {l~ax_1)
e consegiientemente,

Yo = g1ty ol - )t _a(l-og )l -+ ey(l—ap) ... (T~ q)
=1-(l-ag_y)[l-ap_—ap_3 (l-op_a)~ - .. —ay(l-ay) ... (1-ep_y) |
=1 (1 o) (l-ap_p)[lrog5~ ... —oy Q- ... (1~ap_35)]
=1~ (I-og ) (I-ogg).. . (1-ay)
=1-8_, , k=2,..,8

Agora, a esperanca da funcio escore em (3.8) é zero, isto &,

E( 9 log L; (m;] n;,M,) | ng-,M,-)z 0,i=2,..s

Entéo por (3.10)
a
E( N log L ) 0

e dados n; € M;, m; tem distribuicdo hipergedmetrica e Z; é assintoticamente normal
com média zero e varidncia (condicional) ny(N-n,)M;(N-M;}/N3(N-1), i=2,..s.

Logo, usando uma cadeia de argumentos condicionais, tem-se que para N grande,

3/2
~1/2 0 (8) _ nr—1/2 Z; N -1
R P ]

¢ também assintoticamente normal.

Por (3.9) e (3.11) tem-se

/2
3% (8)_ M 11 Z,j N°
—az e L= ,Zg (N-M,) Z_: (N =M,}(N-n,)

7t 0,(N~%

de forma que pela expansio de M; ao redor de MY , tem-se

2 5 > M n; -1
E(-Npabel?)= 3 (N—M‘?)(Nﬁn.-) O
Z o (-Fia) O(N-1) (3.20)
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Também de (3.16)

N- lﬂg log L®) = Z B,~1 7, +O(N-1/%) (3.21)

Logo, de (3.20) e (3.21) e pelo teorema de Slutsky, conclui-se que para N grande,
N2, -N) BN (0, 02) (3.22)

onde

o ={3 508 }_1- (3.23)

« -1 -

Note-se que 022={ -ﬁ—z (1 —-ﬁl)} = (1-0y)(1 - @) /eya,. Esta expresao concorda
com a varidncia assintdtica do estimador de Petersen como dada em (2.12) fazendo
(BZCEZ.

Pode-se mostrar que a varidncia (assintotica) do estimador multiamostral N, é
menor que a varidncia do estimador classico de Petersen (amostragem simples ou duas
amostras) quando considerase o total das amostras miltiplas n,,...,n, proximo ao
tamanho n, da segunda amostra. Efetivamente, considere-se o caso s=3, fazendo a;=a,
a,4-az=F, n;+n,;=n,. Entio, comparando a varidncia em (3.22) para ¢,° com sua

expresio em (2.12), tem-se

oy ooy tay)
5 (L= + 5, (1-Fa) g s s
Qiy0y o5 o+ ag - 0y0,) 00y 0

M=)l -ap) T —a)(-ag(l—as) > T-a)(l-c—ag)  (T-o)(l-a;—ay)

2

para todo 0<aya,,a,<l, {a,+a;<1) de forma que o¢,2>05% Similarmente, a

desigualdade anterior verifica-se fazendo a=a,+a, ¢ f=a;.

42



3.7 Metodologia Bootstrap nos Experimentos de C-R. para Trés Amostras

Nesta secdo sdo apresentados os resuliados da aplicacio da metodologia bootstrap
aos experimentos de C-R para trés amostras e com amostragem direta, como tratado no
capitulo 1. O objetivo principal é fornecer estimativas bootstrap do erro padrio da
estimativa do tamanho da populagsio N, assim como intervalos de confianca para N

baseados no percentil bootstrap.

Na aplicacio, primeiro simulam-se experimentos de C-R para trés amostras,

quando a amostragem € direta e sem reposigao.

Suponha-se o tamanho de populacio N, e os tamanhos das amostras, n;, n, e ny

respectivamente. A construcio do experimento consiste no seguinte:

—

. Atribuir valor 0 a todos os individuos da populacio.

2. Selecionar uma amostra aleatdria sem reposicdo de tamanho n, e atribuir valor 1 aos
individuos selecionados.

3. Selecionar n, individuos da mesma populacio em 1, por amostragem aleatéria sem
reposicao, atribuindo valor 1 aos selecionados.

4. Selecionar n, individuos da mesma populacdo em 1, por amostragem aleatéria sem
reposicédo, atribuindo valor 1 aos selecionados.

5. Contagem dos individuos selecionados na primeira amostra e na segunda, isto é
ntimero de individuos com valor 1 obtidos em 2 ¢ 3 (representado por m,).

6. Contagem dos individuos selecionados na primeira ou na segunda amostra e
selecionado na terceira amostra, isto é, niimero de individuos com valor 1 obtidos
em 2 ou 3 e 4 (representado por m;).

7. O ntmero total de individuos marcados na populacio apds a i-ésima ocasido {(ou

antes da i + 1-ésima ocasifio) é calculado através de M;=Y (n; —m,).
F<

O procedimento de simulacdo foi realizado para o tamanho de populacio de 1000
individuos. Para esta populagio foram simulados sete experimentos com tamanhos
amostrais comparaveis aos considerados no caso do método de C-R de amostragem
simples. Em cada experimento, a primeira amostra é do tamanho da primeira amostra
do respectivo experimento para duas amostras, ja as amostras 2 e 3, foram ambas iguais
a metade da segunda amostra do experimento para duas amostras. Por exemplo, no
experimento 2 para duas amostras os tamanhos amostrais foram n,=250 e n,=240, para
o caso de trés amostras n,==250, e n,=n;=120 e assim sucessivamente para o resto dos

experimentos.
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- ¢ . . . .
Na Tabela 11 séo apresentadas as estatisticas resultantes da simulacgio, tais como
- . .l #
m,, o nimero de individuos marcados capturados na segunda amostra, ms, o nitmero de
. o f + . .
individuos marcados na primeira ou na segunda amostra e capturados na terceira, M;, o
3 . . . .
nitmero total de individuos diferentes marcados antes da captura da terceira amostra, e
] . - . . ~
M, o nfimero total de individuos diferentes marcados durante o experimento. Elas sdo

fornecidas pelo programa PROG4.SAS (Apéndice), realizado utilizando o software SAS.

TABELA 11. Simulagiio dos experimentos de C-R para trés

amostras e tamanho de populacdo 1000.

Experimento

1 2 3 4 5 6 7
n, 150 250 150 250 750 500 150
n, 80 120 125 75 80 80 250
Ny 80 120 125 75 80 80 250
m, 14 36 20 22 64 49 45
mgy 16 40 32 29 58 49 83
M, 150 250 150 250 750 500 150
My 216 334 255 303 766 540 355
M, 280 414 348 349 788 571 522

Com os dados da tabela acima, é feito o cilculo das estimativas do tamanho da

populagio para cada experimento, utilizando dois estimadores, o de Leite et al. (3.5)

M8+1+N0_1 =1 mad {nl.} LTI ns} S M8+1< 2111!
1=

m

5
1=
onde

Ny= min {n eN*: J] (My41t n-ny) < ﬂ(Ms+1+ﬂ)3_1}-
=

1=
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e o estimador multiamostral de Petersen (ponderado) (3.17)

A

ﬁ _ 1=2 (NppmMi)(Npp_ni)
rp zs: i, _
V=37 (Npp“Mi)(Npp_ns')

Para obter N,,, o valor de N, é encontrado da condigio acima e verifica-se sua
unicidade da condigio estabelecida em (3.5). Para N,, uma solugdo iterativa é
formulada, fazendo com que a diferenca entre duas estimativas consecutivas seja no

maximo de 0,001 vezes o valor imediatamente anterior. Também, por (3.22),

N~V (N,,-N) ”N(O’ b2 “_f(1—~6,-_1)}_1)

1= 2M;

logo, é encontrado o valor para v(ﬂpp) substituindo N pela estimativa obtida Npp, asslm

como um intervalo de confianca assintotico é calculado por
LC.[ N2 2,[v( N, )Y |=1-c.

Na Tabela 12 sdo apresentadas as estimativas do tamanho da populacio assim
calculadas, para cada experimento. As estimativas N, resultaram maiores do que N,
em todos os experimentos. Também é apresentada a estimativa da varidncia assintética,

-

v(N,,), assim como o intervalo de confianca assintotico utilizando esta variancia.
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TABELA 12. Estimativas de Leite e de Petersen multiamostral.

Experimento

1 2 3 4 5 6 7
N, 980 927 975 811 996 932 1001
N op 935 913 951 793 992 923 992

(N, 0% 142,28 79,17 106,40 84,10 41,53 6150 62,52

Intervalo de Confianga assintético (baseado em v(N op))
L.inf. 656 758 742 628 911 802 369
L.sup. 1214 1068 1160 958 1073 1044 1115

Como foi visto no capitulo 1, o método bootstrap na técnica de C-R de
amostragem multipla, mostra-se como uma solugdo para a estimagio da varidncia das
estimativas do tamanho da populacio assim como para a construcdo de intervalos de
confianca para o pardmetro N. Os trés métodos bootstrap sdo aplicados a estes
experimentos, sendo demominados de meétodo 1, 2 e 3 respectivamente. No dois
primeiros, a analise é nio condicional aos tamanhos observados das amostras, logo,
considera-se o vetor np=(nyq;,0110:++-,0ggo), iBdicando as frequéncias das histérias de
captura nas trés amostras como tendo distribuicdo multinomial (ﬁm,, Pi11s--+:Poop) RO
caso do método 1, e tendo distribuigdo multinomial (M, py;y,.--;Pop1) 1O caso do método
2. No terceiro método, a analise é condicional aos tamanhos amostrais e assume a
distribui¢io hipergeométrica generalizada, onde m, tem distribui¢io hipergeomeétrica
(N,,, M,, n,) e m; hipergeométrica (N__, M, n,).

ppm pp?

O ntumero de replicagdes bootstrap € de B=1000 que como no caso da

amostragem simples, provou ser mais adequado assim como é o valor sugerido em

Buckland (1984).

Nas figuras seguintes sdo apresentados os histogramas das estimativas N, e IA\TPP
respectivamente, para cada experimento e para cada método aplicado. Em cada figura,
os trés primeiros graficos correspondem aos trés meétodos bootstrap para o primeiro
experimento e assim sucessivamente para os experimentos 2 a 7. A assimetria das
distribuicdes das estimativas ndo é tdo evidente quanto o fol nos experimentos de C-R
de amostragem simples para o tamanho de populagio N=1000. Nota-se a existéncia de

valores extremos a direita com frequencias muito baixas.
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.

Histogramas das replicagGes bootstrap para o estimador de Leite et al.
para o tamanho de populagio N=1000
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Histogramas das replicagtes bootstrap para o estlmador de retersen
para o tamanho de populacic N=1000
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Nas tabelas 13 e 14 sdo apresentadas, para cada um dos experimentos simulados,
as estimativas bootstrap do erro padrio de N e N pp Tespectivamente calculadas
utilizando (1.1),

-~ ~

V() = {SRy - (SR B} / (B-1),

assim como os intervalos de confianca para N, baseados nos percentis bootstrap e os
intervalos do percentil de vicio corrigido (como visto na secéo 1.3). Estes resultados so
fornecidos pelos programas PROG5.5AS e PROG6.SAS respectivamente. {Apéndice)

TABELA 13. Estimativa bootstrap do erro padrao e intervalos de confianca

para a estimativa multiamostral (Petersen ponderado).

Experimento

1 2 3 4 5 6 7

Estimativa bootstrap do erro padrao de N op
Método 1 134,11 78,86 108,00 82,75 41,79 63,06 62,58
Metodo 2 133,34 73,27 96,97 75,35 38,57 58,87 52,39
Método 3 141,15 75,60 111,05 79,53 42,43 58,47 60,59

Intervalo de Confianga baseado no percentil bootstrap

Met. 1 L.inf. 690 766 760 643 910 809 873
Lsup. 1223 1069 1177 978 1078 10568 1121
Met. 2 L.inf. 717 783 781 652 921 818 396
Lsup. 1220 1072 1159 955 1074 1042 1098
Met. 3 L.inf. 686 774 756 639 921 811 875
Lsup. 1253 1070 1205 960 1083 1042 1112

Intervalo de Confianca do percentil de vicio corrigido

Met. 1 L.inf. 750 88 799 671 919 822 880
Lisup. 1345 1110 1235 1052 1089 1077 1138
Met. 2 L.inf. 758 8060 820 688 924 831 910
Lsup. 1383 1111 1276 1028 1081 1076 1117
Met. 3 L.inf. 741 784 794 672 921 827 882
L.sup. 1435 1073 1299 1010 1083 1070 1132
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TABELA 14. Estimativa bootstrap do erro padrio e intervalos de confianca

para a estimativa multiamostral de Leite et al.

Experimento

1 2 3 4 5 6 7

Estimativa bootstrap do erro padrao de Nm
Método 1 166,58 83,03 120,15 93,87 41,23 64,44 64,32
Método 2 157,29 75,26 110,91 88,32 37,61 59,51 56,29
Método 3 157,36 83,75 113,21 91,25 43,23 62,96 64,81

Intervalo de Confianca baseado no percentil bootstrap

Met. 1 L.inf. 746 789 794 668 925 817 885
Lsup. 1394 1111 1279 1033 1084 1474 1136
Met. 2 L.inf. 753 798 813 677 929 835 908
Lsup. 1346 1092 1234 1033 1080 1069 1128
Met. 3 L.inf. 746 784 796 672 925 825 880

Lisup. 1349 1130 1219 1018 1089 1069 1144

Intervalo de Confianca do percentil de vicio corrigido

Met. 1 L.inf. 755 800 799 672 925 313 877
Lsup. 1421 1137 1286 1061 1084 1069 1130
Met, 2 L.inf. 749 804 807 676 931 842 906
Leup. 1330 1098 1229 1029 1030 1080 1122
Met. 3 L.inf. 726 775 770 661 917 816 874
L.sup. 1349 1093 1189 993 1079 1056 1123

Pode-se observar que as magnitudes obtidas para o erro padrio das estimativas
sdo menores do que as obtidas com amostragem simples para o mesmo tamanho de
populacao. Também, em geral os intervalos resultaram de menor comprimento quando

feita esta comparacéo.

Nas tabelas 15 e 16 sdo apresentados os comprimentos dos intervalos de confianga
obtidos pelos trés métodos bootstrap e para cada um dos experimentos além do

intervalo assintético baseado na estimagéo da varidncia de N, .
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TABELA 15. Comprimento dos Intervalos de confianca obtidas das

estimativas de Petersen Multiamostral (Ponderado).

Experimento

1 2 3 4 5 6 7

Intervalo assintotico baseado em

v(ﬂpp) 558 310 418 330 162 242 246

Intervalos baseados no percentil hootstrap

Método 1 533 303 417 335 168 249 248
Método 2 503 289 378 303 153 224 202
Método 3 567 296 449 321 162 231 237

Intervalos do percentil de vicio corrigido

Método 1 595 322 436 381 170 255 258
Método 2 625 311 447 338 157 245 207
Método 3 694 289 509 338 162 243 250

TABELA 16. Comprimento dos Intervalos de confianga obtidas das
estimativas de Leite et al.

Experimento

1 2 3 4 5 6 7

Intervalos baseados no percentil bootstrap

Método 1 648 322 485 365 159 257 251

Método 2 593 294 421 456 151 234 220

Método 3 603 356 413 346 164 244 264
Intervalos do percentil de vicio corrigido

Metodo 1 666 337 487 389 159 256 253

Método 2 h86 294 422 363 149 248 216

Método 3 623 216 419 332 162 239 249
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CAPITULO 34

ESTIMACAO DO TAMANHO DA POPULACAO BASEADO
EM AMOSTRAGEM SEQUENCIAL

4.1 Introducio

(Os estimadores do tamanho de populacdo IV obtidos pelos métodos de C-R e dos
esquemas de amostragem direta e inversa, descritos nos capitulos anteriores, apresentam
erros amostrais que decrescem conforme o tamanho de amostra n cresce. Como N na
maioria dos casos € um nimero razoavelmente grande, poderia-se sugerir um tamanho
de amostra grande para reduzir tais erros na estimagdo. Contudo, a técnica de C-R
envolve um custo operacional (tanto para a captura dos individuos da amostra como
para sua marcagdo e libertagio) de forma que é preciso ter em conta este custo na
escolha de um esquema de amostragem adequado. Este custo pode nio depender
(sensivelmente) do tamanho da populacdo, mas sim do tamanho da amostra e da
técnica de amostragem. Como N é desconhecido ndo hd uma solugdo étima para n a
priori e portanto pode-se recorrer aos métodos sequenciais a fim de alcancar esta

otimizagdo, pelo menos no contexto assintético.

A amostragem sequencial consiste em capturar os individuos aleatoriamente um
a um, marca-los convenientemente (ou remarca-los, caso temham sido marcados
previamente), e liberté-los antes da captura do seguinte individuo. Assim sendo, pode-se
optar pelo procedimento da escolha do tamanho de amostra ser estocastico ou nio
estocéstico. As varidveis que interessam neste tipo de amostragem sdo M, o niimero de
individuos marcados (ndo fazendo distincdo entre individuos com uma ou multiplas
marcas) exatamente antes da k-ésima escolha e X representando se o individuo
capturado na k-ésima escolha é ou ndo um individuo marcado. Assim, M,=0, M,=1,
M,=2 se o segundo individuo capturado foi ndo marcado, ou My=I1 se o segundo
individuo capturado j& havia sido marcado, e assim por diante. Também, M, ;> M,
para todo k, e

My = Mg+ (1-X), k>1
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onde

. . « K
X, — 1, se a k-ésima escolha corresponde a um individuo marcado
k 0, caso contrario

O quadro seguinte ilustra um experimento de C-R de amostragem sequencial,
com a notacio estabelecida e para um tamanho de amostra de 12, observa-se que as
escolhas 5, 7 e 11 corresponderam a individuos marcados. O nidmero de individuos
marcados durante o experimento ou equivalentemente o niimero de marcados na

populagio antes da escolha, eventual, do individuo 13 é M;;=9.

k 1 2 3 4 5 6 7 8 % 10 1t 12
X, 6 0 o0 o0 1 © ¥ 9 O 0 1 0
1-X, 1 1 ¢t 1 6 1 0 1 1 1 0 1
M, 6 1 2 3 4 4 5 5 6 7 8 8

Neste capitulo o interesse é estudar estes procedimentos sequenciais para a
estimagdo de N. Na secio 4.2, é realizada a revisdo da amostragem sequencial com
tamanho de amostra fixo, também é mostrada a distribuicio assintdtica do estimador
sequencial. Na se¢io 4.3, o estuda-se a amostragem sequencial no caso deste tamanho
ser estocastico, e a distribuicdo assintética. Finalmente sio apresentados resultados

obtidos por simulacio para ambos os casos.

4.2 Amostragem Sequencial com o Tamanho de Amostra Fixo

O objetivo desta secdo é descrever o método de estimacio sequencial com o
tamanho de amostra fixo, suas propriedades assintoticas, e também algumas

consideracoes sobre sua eficiéncia assintotica com respeito ao estimador de Petersen.

Seja M, o ntmero de individuos marcados existentes na populagio exatamente
antes da captura do k-ésimo individuo, k>1. Logo, My=M,=0, My=1, M, ., > M,,
para todo k> 1, e

Mp = M+ (1-X3), k>1 (4.1)

onde
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1, se a k-ésima escolha corresponde a um individuo marcado

0, caso contrario
A funcio de probabilidade condicional de X;, dados X,,....X, _, segue a lei Bernoulh,

1—Xk

W05 X - () (1) e 43)

Note-se que esta probabilidade condicional depende de X;,..., X, _, somente através de
M;. Entdo na amostragem sequencial de individuos marcados & n-ésima escolha {n > 2},

a Tuncao de verossimilhanca esta dada por

ki3

Lu(N) = J] = M (N0~ 55} (4.4)

L.(N) também pode ser interpretado como uma fungdo de verossimilhanga parcial pelo
fato das defini¢oes de X, e M, nio fazerem distingido entre marcas simples e marcas

miltiplas dos individuos.

Para achar o EMV de N estabelecem-se as condi¢des

Loy {6
L,(N-1) " kﬁz{Mka (N—1- M)~ % }/ (N-1)

n—1 n _(1_Xk-)
—{1_1 S
S )
e
n X 1—X
Loy 1 {M (N =M e N
L.(N+1) ]‘[{Mk (N+1-My)' ™ %6} 7 (N+1)

—n-1) 4 1- X,
_ 1 1
= (1 “N_+1) J;Iz(l N3 1‘L"M‘“k') 21

portanto, o EMV de N satisfaz as condi¢Ges:

|
=y

- X, 1-X

n n—1
.(1—N EM ) < (1_ﬁ1—) (4.5)

94




1-X, 1-X, n-1
[ S PN QRN S > {11 (4.6)
N, +1-M, N,+1-M, N, +1

Equivalentemente, pode-se maximizar log L (N) e obter o EMV N, de N como

solucio de
A log L(N) = & { ~(a-1) log N + % (X, log My-H(1-X,) log (N—Mk)}}
_ n—-1 201Xy
portanto, 1 % 1 X
——82 L 4" 2n_n-l 47
N,-M, N,.-M, N, (4.7)

Para obter o EMV de N, as desigualdades (4.5) e (4.6) devem ser satisfeitas

conjuntamente ou de maneira similar (4.7} deve ser solucionada.

A equagdo (4.7) pode ser expressa de forma muais reduzida desde que My , > M,
para todo k e (1-X;)=0 ou 1, dependendo se a k-ésima escolha corresponde a un
individuo marcado ou nio, portanto, My ., — M;=0 ou 1. Logo, se R é definido como
sendo o nitmero de vezes, na amostra de tamanho n, nas quais escolheu-se um individuo
marcado (recapturado), tem-se os seguintes resultados possivels para valores de n de 2,

3,4,e b, com ﬁﬂ representado por y.
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R=2 k=3 =4

R=0 R=1
=2 M, =2 M,=1
1 _1 =1
-1 9 =y
n=3 M,=3 M =2 M,=1
1 1 _2 1 2 2
TTty—7y S 0=5
n—=4 M,=4 M= M. =2 M.=1
1l .1 .1 .3 1 1 3 1 3 =3
v -1y -2 y-3 ¥ T—Tty—2 ¥ y—1-1 0=y
?’].25 M6:5 MS-"-l MS:S M6:2 M6:l
i ,1 .1 , 1 4 i, 1 1 4 1,1 _4 1 4 o 4
¥ y—1'y—2"y—3¥ y—-1'y—27Y y—1 ¥ ]

y—l’y—QIy—3:y—4:y

Note-se que dado R=r, para um tamanho de amostra n, as r recapturas podem

ocorrer em quaisquer das (n; 1) posicdes produzindo a mesma equagio e portanto a

mesma estimaiiva de N.

Com base nos resultados da tabela acima, (4.7) pode-se escrever como

Hfj S ——— S (4.8)
i=1 N.-j N

n

onde M representa a M, ,,—1.
Da maneira similar, pela defini¢io de M, ;, as inequacdes (4.5) e (4.6) podem

ser expressas de forma mais reduzida como

ou equivalentemente,




A equacio (4.8), quando solucionada utilizando o “software” matematico
Mathematica, fornece as raizes da equagio aaN log L.(N)}=0, e portanto caberia verificar
se efetivamente sio pontos de maximo. As expressdes (4.9) e (4.10) juntamente,
utilizando 0 mesmo software, determinam graficamente a regiio da solucio para N

(Grafico 4.1). Ambas formas de solugéo tem limitacdes quanto a valores grandes de n.

Uma maneira alternativa de estimar N & a partir de L,(n) em (4.4), o que
elimina as limita¢des citadas acima. Para a expressio do log L, (N), o mesmo software
encontra graficamente o valor de I;Tn que a maximiza, isto é o valor que faz zero a
primeira derivada e que produz valor negativo para a segunda derivada {Grafico 4.2). As

expressdes s&o as seguintes,

log L(N) = ~(n—1)log N + % X log Myt % (1-X) log (N-My)
=2 =2

d _ n-1 2 1-X,
N los L) = -2g=+ 3, x
1-X,

2z n
6%210gL( ) = n-1 _ Z_

4.2.1 Distribuicio Assintotica do Estimador Sequencial para amostra de Tamanho Fixo

Sen {1982) tem estudado as propriedades assintéticas do estimador sequencial

N,,, as quais detalham-se a seguir:

Seja f=pB(X,, i<k) a o-dlgebra gerada por {X,, i <k} para k> 1. Entio por {4.1) e
(4.3), para k> 1,

+1™— E Mk+1: E{E ( Mk+1[ r@)} .

Dade que condicionado ac valor de My, X, pode assumir os valores 1 e 0 com

probabilidades M /N e 1~ M;/N respectivamente, entdo

N-M
;+1=E{Mk+ 5 I‘}_1+ N EM,

-5, - ()
(-

‘ k
-} (4.11)
5

-n{1-

'ZI*—‘



Grafico 4.1 Regido de solugio para N,

a=Plot [ (x"99) (x-96) -~ (Xx-1) 100, {x,1000,1300}]
b=Plot [X*100~ ({x+1)~89) (x~95),{x,1000,1300}]
Showl[a,b]
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Grafico 4.2 Solugdo grafica maximizando a verossimilhanga

f=-499Log [y]+Sum[Log[y-1], {i,1,393}];
g=Dt[£,y]: '
h=Dt[f, {y,2}];

Plot[f, {y,1002,1006}1]
Plot[{g,h},{y,1002,1006}]
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Similarmente,
841 =Var{My 1} = E{ [Mg.1-B (Meyq| B)] + [E Mypa] H)-M3, ] Y
=B (M g1~ [B (Myya] B ~2Mp 11 ME 4 142 (My s BIMZ
+ [ E( My 4] 8 ) - Mg 1]
=EM;  -M},*-E [E (Mg .| 8)*+M; E [E (M ,|3)] - Mg L2

~Mp P -MEE[E (M 4] B)]4E [E (M 4| 8)-MR 4]

E {Mk & M")}Jr(Nl\; 1Y

N2
_ ¥ (M)%E My {(N-M; )
B =0 N N2
N 1 2““”) N
<N(i-a-*7") <X (£12)
adicionalmente,
n=Na, 0<a<K' K'<oo, (4.13)

onde & ndo precisa ser menor que 1 pois a amostragem sequencial pode continuar

enguanto M, <N, e ainda para n>N, a probabilidade de M, <N é positiva. Entio, por

(4.11) e (4.13), n-1
() -

i}
MO
por tanto, T" aproxima-se de 1- e~ Também, por (4.12)
M, 1
V(%) <d (414)
. M, _ .
de forma que pela desigualdade de Chevyshev, ~ - l1—e™“ em probabilidade,

conforme n—oo.
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Continuando o procedimento demonstrado em Sen {1982), tem-se que conforme n

cresce,

N™VH(N,-N) ~ N (0, o—t—) (4.15)

e —a-1

Considera-se agora a eficiéncia assintética relativa (ARE) do estimador de N,
com respeito a ﬁp definido em (2.3), ambos para amostras de tamanho n, satisfazendo

(4.13), sendo que a nio é necessariamente menor que 1 (mas sim < 2), isto &, K*=2,

tem-se
. Variancia assintotica de (ﬁp —N)/N1/2
€ (Np! Nﬂ) = Tn - . 7. = 1/2
Variincia assintética de (N, -N)/N
=0 e*—a-1)
l-y)il-a —o, —a
= ( c}:zgg 2 (e 1 Frag-ap-1) (4.16)

F L ’
e para um valor a (=a;+o,} dado, ¢ € um minimo para o;—a,—a/2 e seu valor estd

dado por
(259 (e"-a-1). (4.17)

Note-se que conforme |0, e converge a 2, o que indica que para & pequeno (ou
seja, n/N | 0) o estimador de Petersen nunca terd mais do que 50% da eficiéncia do
estimador sequencial N,. Por outro lado, a figura é diferente quando o n3o é pequeno.
Enquanto a <0,7656, ¢ em (4.15) é malor que 1, mas, se a asume valores maiores de
0,7656 {até o limite superior 2), e permanecerd menor de 1 e tendera a 0 conforme a—2.
Entdo a maior eficiéncia do estimador de C-R sequencial é claramente mostrada respeito
a0 estimador classico de Petersen para duas amostras quando a € menor que 0,7656 (isto
é, cada amostra de tamanho n,=n,=0,383N). Na pratica, geralmente n;/N e n,/N sio

ambos pequenos, portanto a amostragem sequencial vai ser mais conveniente.
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422 Simulagio de um experimento de C-R de Amostragem Sequencial e calculo das
Estimativas do Tamanho da Populagio e Intervalos de Confianga
Assintoticos.

Na simulagdo de um experimento de C-R de amostragem sequencial para um
tamanho de populacdo N e tamanho de amostra n, foram seguidos os passos abaixo.

1. Atribuir valor 0 aos N individuos da populagio e definir M=0.

2. Selecionar aleatoriamente um individuo dos N e atribuir valor 1 aquele selecionado.

3. Fazer M=M-+1 se o individuo selecionado tiver valor 0, ou M=M se tiver valor 1.

4. Repetir 2 e 3 até o ntimero de vezes n.

, . . o e f
4. Encontrar o niimero R de vezes que foi selecionado um individuo com valor 1.

Pode ser notado que M conta o nimero de vezes que é selecionado um individuo
novo ou ndo marcado. Também pode-se notar que n=R+M, é dizer, o tamanho de
amostra & igual ao ntimero de individuos recapturados somado ao nimero total de
individuos marcados durante o experimento ou antes da (n+1)-ésima captura. M &

equivalente a M,, , , definido em (4.1).

Para o tamanho de populagio de 1000 individuos foram considerados os
tamanhos de amostra de 100, 200, 300, 400 e 300. Para cada tamanho amostral foram
simulados 1000 experimentos obtendo-se as frequencias de R, (ou equivalentemente de
M,.1), logo é encontrado o valor da estimativa de N, mediante o software
Mathematica, o valor de v(N,) é encontrado da expressio (4.15) e finalmente é
calculado um intervalo de 95% de confianca de aproximacio normal utilizando o valor
1,96 da tabela da distribui¢do normal padrio. Nas tabelas seguintes sdo apresentados os

resultados das simulagdes por tamanho amostral.

- - ~ - ¢ -
Observa-se que para os valores de R iguais a 0 e n, ndo é possivel estimar N
porque ndo existe um valor para N,, (maior que M,, | ;) que maximize a verossimilhanca
em (4.7). Também, pode-se observar que conforme R cresce, os valores para N,, e v(N, )

530 decrescentes .
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TABELA 17. Simulacdo de 1000 experimentos de amostragem
sequencial para o tamanho de populagio 1000

e tamanho de amostra 100

R Freq(%) M, ., N, \Iv(ﬂn) Int. de Confianca
0 1,8 100 -- -- - - -
1 3,2 99 4917 4859,7 0 14442
9 8.4 98 2442 1694,9 0 5764
3 13,7 97 1617 910,1 0 3400
4 20,6 96 1204 582,0 62 2346
5 16,7 95 957 411,4 150 1763
6 15,2 94 792 308,6 187 1397
7 10,0 93 674 241,3 200 1147
8 5,6 92 585 194,4 204 966
g 2,8 -9 516 160,4 202 830
10 0,9 90 461 134,9 197 725
11 0,8 89 416 115,2 190 642
12 0,3 88 379 99,8 183 575

TABELA 18. Simulacédo de 1000 experimentos de amostragem
sequencial para o tamanho de populacao 1000

e tamanho de amostra 200

R Freq(%) M, ., N, \lv(ﬂn) Int. de Confianca

8 0.4 192 2421 830,7 792 4049

9 0,1 191 2144 691,1 789 3492
10 1.0 190 1923 586,0 775 3071
11 1,5 189 1742 204,3 754 2730
12 1,8 188 1591 439,3 730 2452
13 4,5 187 1464 387,1 705 2223
14 4,9 136 1354 343,6 630 2028
15 8,2 185 1260 3079 657 1863
16 10,0 184 1176 2771 633 1719
17 11,8 183 1103 251,2 611 1595
18 9,3 182 1038 228,9 589 1487
19 10,3 181 980 209,6 569 1390
20 8,6 180 927 192,4 550 1304
21 8,5 179 880 177,6 532 1228
22 5,3 178 837 164,4 515 1159
23 4,2 177 797 152,4 498 1096
24 3,5 176 761 141,9 483 1039
25 2,9 175 728 132,5 468 988
26 1.9 174 697 123,9 454 940
27 1,1 173 669 i16,3 441 897
31 0,1 169 574 91,6 394 754
32 0,1 168 553 86,4 384 722
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TABELA 19. Simulacio de 1000 experimentos de amostragem
sequencial para o tamanho de populagio 1000

e tamanho de amostra 300

R Freg(%) M, ., N, \Iv(ﬂn) Int. de Confianga
24 0,2 276 1728 328,8 1084 2372
26 0,2 274 1624 299,0 1038 2210
27 0,4 273 1560 281,1 1009 2111
28 0,2 272 1500 264,7 981 2019
29 0,9 271 1445 250,0 955 1935
30 1,2 270 1394 236,6 930 1858
31 1,8 269 1345 223,9 906 1784
32 2,6 268 1300 212,5 884 1716
33 3,7 267 1257 201,7 862 16562
34 2,9 266 1217 191,9 841 1593
35 4,1 265 1180 183,0 821 1539
36 5,8 264 1144 174,4 802 1486
37 7,5 263 1110 166,5 784 1436
38 7,1 262 1078 158,1 766 1390
39 6,4 261 1048 152,3 749 1347
40 6,7 260 1019 155,8 733 1305
4] 8,0 259 992 139,9 718 1266
42 5,9 258 966 134,2 703 1229
43 6,5 257 941 128,8 688 1194
44 6,7 256 917 123,8 674 1160
45 4,5 255 894 119,0 661 1127
46 4,0 254 872 114,4 648 1096
47 3,5 253 852 110,4 636 1068
48 2,9 252 832 106,3 624 1040
49 0,6 251 813 102,6 612 1014
50 2,6 250 794 98,8 600 988
51 1,5 249 776 95,3 589 563
52 0.6 248 760 92,3 579 941
53 8,3 247 743 89,1 568 918
54 0,4 246 727 86,1 558 856
56 0,2 244 698 80,7 540 856
58 0,1 242 670 75,7 522 818
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TABELA 20. Simulacdo de 1000 experimentos de amostragem
sequencial para o tamanho de populagio 10600

e tamanho de amostra 400

R Freq(%) M, .4 N, v(N,) Int. de Confianga
52 0,2 348 1398 176,0 10563 1743
55 8,4 345 1314 159,9 1001 1627
56 0,6 344 1289 155,2 985 1593
a7 8,2 343 1264 150, 969 1559
58 0,6 342 1240 146,1 954 1526
99 1,2 341 1216 141,7 938 1494
60 2,9 340 1193 137,5 923 1463
61 2,5 339 1171 133,86 509 1433
62 2,9 338 1150 129,9 895 1445
63 2,0 337 1130 126,4 882 1378
64 4,7 336 1110 122,9 869 1351
65 4,6 335 1091 119,6 857 1325
66 5,4 334 1072 1174 842 1302
67 5,4 333 1054 114,3 830 1278
68 6,6 332 1035 110,1 819 1251
69 6,8 331 1019 107,5 808 1230
70 92,8 330 1003 104,8 797 1209
71 5,4 329 986 102,1 786 1186
72 6,4 328 971 99,6 776 1166
73 9,5 327 956 97,2 765 1147
T4 5,3 326 941 95,6 754 1128
75 3.4 325 926 92,5 745 1107
76 4,5 324 912 90,3 735 1089
T 4,2 323 898 88,1 725 1071
78 2,9 322 885 86,1 716 1054
79 3,3 321 872 84,1 T07 1037
80 1,7 320 &59 82,1 698 1020
81 1,3 319 847 80,3 690 1004
82 1,3 318 835 78,0 681 989
83 0,5 317 823 76,7 673 973
84 0.6 316 812 75.1 665 959
85 0,3 315 800 73,3 656 944
86 0,3 314 789 TL7 648 930
88 0,2 312 768 68,7 633 903
90 0,1 310 748 65,9 619 877
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TABELA 21. Simulacdo de 1000 experimentos de amostragem
sequencial para o tamanho de populagio 1000

e tamanho de amostra 500

R Freq(%) M, _, N, \|V(Nn) Int. de Confianca
87 0,1 413 1262 118,40 1030 1494
88 0,1 412 1246 116,1 1013 1474
89 0,1 411 1230 113,1 1007 1453
91 0,7 409 1199 109,3 985 1413
92 1,0 408 1184 1687,1 974 1394
93 0,5 407 1169 105,0 963 1375
04 1,2 406 1155 103,0 853 1357
95 0,9 405 1141 101,1 943 1339
96 2,0 404 1127 99,1 933 1321
97 1,8 403 1114 97,3 923 1305
98 3.5 402 1100 95,4 813 1287
99 3,0 401 1687 93,6 904 1270

100 3,6 480 1075 92,0 895 1255
101 3,6 399 1062 90,2 885 1239
102 3,6 398 1050 88,6 875 1224
103 4,6 397 1638 87,0 865 1209
104 5,6 396 1026 85,4 835 1193
105 5,6 395 1015 84,0 855 1180
106 6,6 394 1004 82,5 845 1166
107 b1 393 993 81,1 834 1152
108 5,0 392 982 79,7 826 1138
109 5,9 391 971 78,2 818 1124
110 5,1 390 961 77,0 810 1112
111 3.4 389 950 75,6 302 1098
112 4,0 388 940 74,3 794 1086
113 4,6 387 930 73,0 87 1073
114 34 386 921 7.9 780 1062
1156 2,2 385 911 70,7 772 1050
116 3,9 384 902 69,6 766 1038
117 0,8 383 892 68,3 758 1026
118 2,3 382 883 67,2 751 1015
119 14 381 874 66,1 744 1004
120 0,9 380 865 65,0 738 992
121 1,2 379 857 64,1 731 983
122 1,0 378 848 63,0 725 971
123 1,2 377 840 62,3 718 962
125 0,3 375 823 60,0 705 941
126 0,6 374 815 59,1 699 931
129 0,2 371 792 96,4 681 903
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4.2.3 Intervalos de Confianca Bootstrap

A seguir é descrita a metodologia bootstrap aplicada a um experimento de C-R
de amostragem seqiiencial a fim de obter um intervalo de confianca para N baseado no

percentil bootstrap.

Na idéta do bootstrap de reutilizar a amostra de forma que esta faca as vezes de
uma “nova populagio”, (secdo 1.2 Cap. 1), serdo utilizadas as estatisticas R e M, _ 4,
resultantes da simulaciio de um experimento. Esta populacdo fica conformada por n
individuos dos quais R sédo “0” e (n—R) “1”. A partir dela sdo selecionadas B amostras
com reposicio, logo para cada uma delas encontram-se os R} e (M}, . ;); (7=1,...,B) as
quais sdo utilizadas no calculo das B estimativas N* A distribuigdo das B estimativas é
usada para definir lLimites de confianca para N, como estabelecido na se¢io 1.3 do

capitulo 1.

Na Tabela 22 sio apresentados os intervalos de confianca baseados no percentil
bootstrap para os tamanhos de amostra de 100, 200, 300, 400 e 500 e alguns resultados
por cada tamanho.

TABELA 22. Intervalos bootstrap de 95%

de confianca.

n R Lim. Inf. Lim. Sup. Comprimento
100 4 516 4917 4401
) 516 2442 1926
L] 461 2442 1981
200 16 797 2144 1347
17 697 1742 1045
19 669 1464 795
300 37 852 1624 772
38 832 1500 668
41 794 1394 600
400 63 823 1289 466
69 800 1289 489
T2 800 1314 514
500 105 815 1230 415
106 857 1155 298
109 80T 1100 203
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A modo de ilustracio, a Tabela 22A apresenta a distribuicdo de frequéncias de
B=1000 replicacdes bootstrap para o tamanho de amostra 100 com R=4, M,,,=96,

referentes ao intervalo de confianca do percentil da primeira linha da Tabela 22.

TABELA 22A. Replicaces Bootstrap para o
resultado R=4 e M, ;;=96.

R Freq  Perc(%) Freq.Acum. Perc.Acum.
0 19 1,9 19 1,9
1 93 9.3 112 11,2
2 128 12,8 240 24,0
3 191 19,1 431 43,1
4 179 17,9 610 61,0
] 159 15,9 769 76,9
6 112 11,2 881 88,1
7 60 6,0 941 94,1
8 26 2,6 967 96,7
9 19 1,9 986 93,6
10 0,7 993 99,3
11 0,4 997 99,7
12 3 0,3 1000 100,0

Comparando os intervalos de confianga assintdticos com os intervalos bootstrap
na amostragem sequencial, podese notar que para tamanhos de amostra menores (100,
200 e 300) os comprimentos dos intervalos obtidos por bootstrap sfo maiores do que os
comprimentos dos intervalos, ja para o tamanho de amostra de 300, os comprimentos

dos intervalos bootstrap sfio menores.

4.3 Amostragem Sequencial com o Tamanho de Amostra Estocastico.

Na secao anterior foi tratado o procedimento de amostragem sequencial
considerando o caso do tamanho da amostra n fixo e n/N—a, para algum a > 0. Nesta
secio € tratado o procedimento quando ¢ tamanho da amostra nio € fixo. Neste

contexta vail ser definida a regra de parada a qual produz uma amostra de tamanho n,
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assumindo valores inteiros nio negativos.

Tem-se que a funcdo de probabilidade definida em (4.3) pode também ser
descrita convenientemente en termos de um modelo de urna simples. Suponha-se que
em uma urna existam N bolas, todas brancas, onde N é desconhecido. Repetidamente,
escolhe-se estas bolas aleatoriamente uma a uma, observa-se sua cor e substitui-se por

uma bola preta, de forma que antes de qualquer escolha, existam NV bolas na urna.

Seja W,, o namero de bolas brancas observadas nas n primeiras escolhas, n > 1.
Note-se que W <n para cada n >1, assim como Wy=0 e W;=1. Também, W _ é nio

decrescente em n ( > 1) e pode-se definir My como em (4.1) e (4.2) e notar que

W, =M,,, paracadak >1 (4.18)

Também, note-se que para cada k>1, k— W, é o nimero de escolhas (nas k
primeiras) nas quais apareceu uma bola preta. Entdo, o esquema de captura sequencial

pode ser descrito equivalentemente em termos da sequencia {W, , k> 1}.

Samuel (1968), no contexto da estimacdo sequencial de N, tem considerado a
variavel de parada t. assim como tem feito a conjetura de que sua forma padronizada
tem distribuicdo assintoticamente normal conforme N—oo, baseado no fato de W, ser
nio decrescente em n, isto é, W, >W,__, , para cada n>1. A varidvel de parada é

defimda a seguir.

Para cada ¢ > 0, fixo,
= inf {n:n>(c+ W, (4.10)
=wmf{n: (n-W,}/W,>c}

onde t, pode tomar somente os valores [k{c+1)], k=1,2,.., ¢ W, =m sempre que
t.=[m(c+1)], m>1. Aqui [x] denota o maior inteiro menor ou igual que x. Desde que

W, <N, a regra de parada é limitada, portanto para com probabilidade 1.

O resultado a estabelecer provem do procedimento seguido em Sen (1982 a), nele
consideram-se principios de invaridncia para a sequéncia parcial {W, k<n}
incorporando-os na formulagio de importantes teoremas de convergéncia para as
variaveis de parada {t_; ¢ > 0}. Neste contexto, ele considera uma representacio de W,,
em termos de uma combinagio linear de diferencas de martingales. Sen (1982 b) com
base no anterior, estabelece a normalidade assintdtica do EMV de N para o tamanho de

amostra com parada aleatona t,.
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A distribuigdo hmtte achada para o EMV de N é a mesma de (4.15) s6 que no
caso de n estocastico tem-se uma sequéncia {v.} de varidveis aleatérias tendo valores
inteiros positivos, tais que

Un

— — 1, conforme n —o0 (4.20)

entdo pode-se concluir que sob (4.13),

| N2 (R, -N)-N"V2(N, -N) | B0 (4.21)
e dal,
N-—1/2 (NUR*N) ~ N (0 = Sy | _L*l) (4.22)

Agora, se n (=ny) é tal que N~ 'n% — oo conforme N — oo , sendo que N~ lny
pode ndo converger a um numero positivo, entdo no limite deste caso degenerado,
N _lnN — 0,

N~Pp(N-IN, —1) ~ N (0, 2) (4.23)

Note-se de passagem, que para o estimador de Petersen de duas amostras, sempre que

n, = n, = n/2 esen ( =ny) crescente, mas N~ 'ny — 0 conforme N — oo, tem-se

N-2 (NN, -1) ~ N(0,4) (4.24)

A modificacio anterior também aplica-se & normalidade assintdtica no caso da

amostragem de recapturas maltiplas, sempre que N " !ny —0, quando N—0.

4.3.1 Simulagio de um experimento de C-R de amostragem Sequencial com tamanho

de amostra estocastico.

A seguir é descrito o procedimento de simulagio de um experimento de C-R de
amostragem sequencial quando o tamanho de amostra € estocastico. Assumindo uma
populacio de N individuos e um tamanho de amostra n, os passos segiudos neste
procedimento foram,

1. Atribuir valor 0 (cor branca as bolas da urna) aos N individuos da populagio.

2. Definir a variavel W, indicando o nimero de bolas brancas observadas.
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3. Estabelecer os valores de ¢, constante da varidvel de parada.
- . « 0 r ..
4. Selecionar os individuos um a um até a variavel de parada chegar ao valor ¢cW .

5. Recuperar o valor do tamanho de amostra.

Na seguinte tabela sfo apresentados os resultados da simulagio de um
experimento de C-R de amostragem sequencial com tamanho amostral estocastico. Para
o tamanho de populacdo 1000, sdo estabelecidos valores de W,, o ntmero de bolas
brancas observadas nas primeiras n escolhas. Também foram estabelecidos diversos

valores de ¢, sugerido na literatura {Sen, 1982a), como um valor adequadamente grande.

TABELA 23. Simulagdo de Experimentos de amostragem

sequencial e tamanho de amostra estocéstico.

c W, n ¢ W, n
10 10 121 60 18 140
20 191 20 223
30 256 30 235
40 288 40 303
50 310 50 325
20 10 139 70 10 175
20 190 20 195
30 242 30 247
40 292 40 261
50 321 50 317
30 10 121 80 10 175
20 213 20 216
30 230 30 237
46 290 40 296
50 318 50 311
40 10 138 90 10 177
20 190 20 224
30 248 30 234
40 347 40 311
50 353 50 341
50 10 97 100 10 117
20 2292 20 188
30 292 30 242
40 293 40 301
50 333 50 322

Pode-se observar que o tamanho amostral, n, € em consequéncia o EMV de N,
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Ny _, depende de W

capturados no experimento) observadas na parada, e nio da regra de parada t,, embora

., 0 nimero de bolas brancas (ou niimero de individuos diferentes
sua distribuicdo sim dependa da regra. Logo, para qualquer valor de ¢, n apresenta
comportamento similar, sendo fungio de W,_. Na tabela seguinte sio apresentadas as

estimativas de N, assim como os intervalos de confianca assintéticos para o valor de
n
c=10.

TABELA 24. Estimacio de N pontual e por intervalo na amostragem

sequencial de tamanho de amostra estocastico.

c W, n ﬂ”n v(ﬁvn) Int. de Confianca
10 10 121 766 241,3 293 1238
20 191 890 189.6 518 1262
30 256 1039 177,4 691 1387
40 288 962 139,2 689 1235
50 310 872 110,5 655 1089

Pode-se notar que os comprimentos dos intervalos de confianca decrescem
conforme o tamanho de amostra se incrementa. Também, estes intervalos quando
comparados com aqueles obtidos na amostragem sequencial de tamanho de amostra
fixo, resultaram de menor comprimento e mais acurados, para tamanhos de amostra

comparaveis.
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CAPITULO 5

CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho, procurou-se estabelecer os aspectos da aplicacdo da metodologia
bootstrap aos modelos de C-R para estimacéo do tamanho de uma populagio animal, N
a fim de avaliar os estimadores obtidos. Desde que os modelos de C-R podem estar
dirigidos a populacdes fechadas ou abertas, modelos para a primeira populacio em
mencgao foram analisados quando a amostragem é direta e inversa, tanto para duas
amostras (ou ocasides) como para miltiplas amostras. Também é analisado o caso de

amostragem seqiiencial para os tamanhos de amostra fixo e estocastico.

No estudo tanto do caso de duas amostras quanto de multiplas amostras bem
como amostragem sequencial é apresentada a distribuicio assintética do estimador de N,
completando-se a demonstracdo esquematizada em Sen (1987). Em todos os casos

comparam-se as medidas de variabilidade de N.

A metodologia bootstrap mostrou-se de utilidade na estimacdo da variabilidade
das estimativas, assim como no fornecimento de intervalos de confianca para N. Para a
aplicacio do bhootstrap paramétrico em modelos de amostragem direta, foram
consideradas duas analises: condicional aos tamanhos observados das amostras, em cujo
caso a distribuicdo que gera as replicacoes bootstrap é assumida hipergeométrica, e no
condicional a estes tamanhos, assumindo neste caso a distribuigio multinomial das
histérias de captura (Buckland e Garthwaite (1991)). O melhor desempenho de uma
analise com respeito a outra ndc é evidente, as vantagens poderiam ser notadas em

termos dos recursos computacionais utilizados.

Para a aplicacio do bootstrap feita em termos de simulacbes, considerou-se um
conjunto de experimentos de C-R de amostragem direta, de duas e trés ocasibes e com
tamanhos de amostra comparaveis. O desempenho do método bootstrap melhora para

tamanhos maiores de populacio. A distribuicio do estimador de N nas replicacdes
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bootstrap para uma populagio maior é mais simétrica, isto dltimo significa a ndo

necessidade de fazer a correc¢do pelo vicio do intervalo de percentil obtido.

. . . ¢ . . .
A estimacdo do verdadeiro nmivel de confianca dos intervalos percentis, feita por
simula¢@o para os experimentos de duas amostras, revela uma proximidade do valor

tedrico.

Para um mesmo tamanho de populagéo, e tamanhos de amostra comparaveis, o
modelo de trés amostras proporciona melhores estimativas, tanto pontuais quanto por
intervalo, comparado com o modelo de duas amostras. Nos modelos de trés amostras as
varidncias assintéticas (Sen, 1987) resultaram de menor valor para todos os

experimentos.

Em todos os experimentos de trés amostras, as estimativas de Petersen
multiamostral N,,, resultaram menores do que as de Leite N,, assim como as

varidncias bootstrap resultaram menores e os intervalos de menor comprimento.

Em relagio & amostragem seqiiencial € de importincia ter chegado por
simulacfo, 4s distribuicdes das estatisticas dos experimentos de forma de abranger os
possiveis resultados e as estimativas do tamanho da populagio. Comprovou-se que com
tamanhos menores de amostra pode-se obter estimativas mais acuradas. Portanto,

sempre que seja praticavel recomendarta-se a amostragem seqiiencial.

Também em relacio a amostragem seqiiencial ainda devem ser estudados os
enfoques presentes em Sen (1987), com o objetivo de encontrar um intervalo de
confianga de amplitude de percentegem fixo assim como um intervalo de custo e risco

£ .
INInNimo.
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APENDICE

Nesta secio sdo apresentados os programas computacionais citados através dos
capitulos desta dissertacio. Os programas, desenvolvidos utilizando o “software”
estatistico SAS (Statistical Analysis System) fazem uso de variaveis e procedimentos

“macro”, identificados por %.
PROG1.5AS

SIMULACAO DE UM EXPERIMENTO DE C-R DE DUAS AMOSTRAS CALCULO DA
ESTIMATIVA DE CHAPMAN, VARIANCIA, E INTERVALO DE CONFIANCA ASSINTOTICO

filename amostra’a:\amostra.dat’;

%let npop=1000; /*TAMANHO DA POPULACAO «/

%let s=2; /* NUMERO DE AMOSTRAS A SEREM SELECIONADAS »/

%olet nal=150; /* TAMANHO DA PRIMEIRA AMOSTRA «/

%let na2=160; /+ TAMANHO DA SEGUNDA AMOSTRA «/

%let sem1=1111; /* SEMENTE PARA GERACAQ DA AMOSTRA ALEATORIA #/

%macro progl; /+INICIO DO MACRO “PROG1” DISPENSAVEL SE DADOS REAIS FOSSEM A
*/
SER ANALISADOS +/

file amostra;

array a{&s,&npop};
do j=1 to &s;
do i=1 to &npop;
ali,i}=0; /+ POPULACAO INICIALMENTE COM VALORES “0” /
end;
end;
array ni{&s};
nil=&nal; ni2=&na2;
do j=1 to &s;
do k=1 to ni{j};
verifica=""; /+ VERIFICACAO DA SELECAQ DE UMA AMOSTRA SEM REPOSICAO */
do until (verifica="v"};
u=int(ranuni(&sem1)*&npop)+1;
if afj,u}=0 then do;
afju}=1;
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verifica="v’;
end;
end;
end;
end;
array mi{&s};
do j=1 to &s;
num=40;
do i=1 to &npop;
m=0;
if a{j,i} = 1 then do;
do k=1 to j-1;
m=m+a{k,i};
end;
if m >= 1 then num=num-+1; /+ CONTAGEM DE INDIVIDUQS SELECIONADOS NA
SEGUNDA E PRIMEIRA AMOSTRAx/
end;
end;
mi{j}=num;
end;
array mmi{&s};
do j=1 to &s;
nurmn=0;
do k=1 to j;
num=num-+(ni{k}-mi{k}};
end;
mmi{j}=num; /+ NUMERO TOTAL DE INDIVIDUQS DIFERENTES CAPTURADOS NO
EXPERIMENTOx/
end;

* ESTIMACAO DO TAMANHO DA POPULACAQ;

nest=int({mmi{1}+1)*(nif2}+1)/(mi{2}+1)-1};
vnest=nest+({ni{1}-mi{2})x(ni{2}-mi{2}}}/((mi{2}+1)x{mi{2}+2)});
snest=vnest**.5;

linf=round(nest-1.96=+snest);

if linf<0 then linf=0;

lsup=round(nest1I.96*snest};

tamanho=lsup-linf;

put nil-nides mil-midks mmil-mmiks nest;

%mend progl; %/ FIM DO MACRO “PROGI1”*/
data amostra; %progl; */CHAMADA A EXECUCAO DO MACRO PROG1+/

proc print;

var nil-ni&s mids mmil-mmids nest snesi;

title ’'ESTATISTICAS DO EXPERIMENTO DE RECAPTURA SIMPLES?,
proc print;

var linf Isup tamanho;

title 'INTERVALO DE CONFIANCA NORMAL’;
rin;
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PROG2.5AS

CALCULO DA VARIANCIA BOOTSTRAP, INTERVALO DO PERCENTIL
E INTERVALQ DO PERCENTIL DE VICIO CORRIGIDO

filename interl’az\interl.dat’;
filename inter2’a;\inter2.dat”;
filename interd’a:\inter3.dat’;

%let s=2;

%let nal=150;

Y%let na2=160;

%let max=2500;

%let sem2=5678;

%let zalfa—probit(.975);
%let alfa=.025;

%let b=1000;

*REPLICACOES BOOTSTRAP MULTINOMIAL (N, p01, p10, pll);

data multil;
infile 'a: ’; /% INVOCA EXECUCAO DO MACRO PROG1 OU ENTRADA DE DADCS REAS*/

input nil-ni&s mil-mi&s mmil-mmids nest;
file interl;
N=nest;
NEb=#0; n10=0; n01=0;
8=0; me=0; menores=0;
do j=1 to &b;
somal=0;
soma2=0;
nll=={;
do i=1 to n;
r=ranuni(0);
if r <= (mil-mi2)/n then somal=somal+1;
if 1 > (nil-mi2)/n & r <= nil/n then nll=nll4l;
if r > nil/n & r <= (nil+ni2-mi2)/n then soma2=somal-+1;
end;
nl0 = somal+nli;
n0l = soma2+nll;
NEb = int{{n1041)*(n01+1}/(n11+41)-1);
if neb<n then menores—menores+1;
put neb;

* Variancia de NEb:

aux=neb-me;

s==5+(j-1)x(aux)**2/j;

me=mme+aux/j;
end;
s=(s/(&b-1}}**.5;
keep s menores;
proc print;

val § menores;
title VARIANCIA BOOTSTRAP MULTINOMIAL (N,pl0,p11,p01)%;
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data multid;
set muttil;
prop=menores/&b;
zzero=probit(prop);
alfal=probnorm{2+zzero-&zalfa);
alfa2=1-probnorm(2+zzero+&zalfa);
do k=1 to &by

outpait;
end;

keep alfal alfa2;

xIntervalo do percentil para neb;
data multil;
infile interl;
input neb;
proc sort data=multil;
by neb;

data multib;
set multil;
n=_n_;
if n=round((&b+1)x&alfa) then output;
if n=round({&b+1)*(1-&alfa)) then output;
proc print;
var n neb;
title’ INTERVALO DE CONFIANCA DO PERCENTIL’;

data multiT;
merge multil multid;
data multi7;
get multi7;
n—_n_;
if n=round((&b+1)=*alfal) then output;
if n=round{{&b+1)*(1-alfa2)} then output;
proc print;
var 1 neb;

title INTERVALOC DE CONFIANCA DE VICIO CORRIGIDO;

*REPLICACOES BOOTSTRAP MULTINOMIAL (M, p01, pl0, pli);
data multi2;
infile amostra;
input nil-nidzs mil-mi&s mmil-mmids nest;
file inter2;
M=mmi2; N=nest;
NEb=0; nil0=0; nd1=1;
s=0; me=0: menores=0;
do j=1 to &b;
somal=0;
soma2={);
nll=0;
do i=1 to m;
r=({m/n)+ranuni{0);
if r <= (nil-mi2)/n then somal=somal+1;
if r > (nil-mi2)/n & r <= nil/n then n1l=nll+1;
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ifr > nil/n & r <= (m/n) then soma2=soma2-+1;
end;
nl0 = somal4-nll;
n01 = soma2+nll;
zeb = int{{n10+1)*(n01+1)/(nl1+1}-1);
if neb<n then menores=menores+1;
put neb;
* Variancia de NEb;
aux=neb-me;
s=5+(j-1)#{aux +*2/j;
me=me+aux/j;
end;
s=(s/{&b-1))4x.5;
keep s menores;
proc¢ print;
var s menores;

title’VARIANCIA BOOTSTRAP MULTINOMIAL (M,p01,pl1,pl0);

data multi4;
set multi2;
prop=menores/&b;
zzero=probit{prop);
alfal =probnorm{2+zzero-&zalfa);
alfa2=1-probnorm{2*zzero+&zalfa);
do k=1 to &b;

output;
end;

keep alfal alfa2;

*#Intervalo do percentil para Neb;
data multi2;
infile inter2:;
input neb;
proc sort data=multi2;
by neb;

data mulii6;
set multi2;
n=_n_;
if n=round{(&b+1)+&alfa) then ontput;
if n=round((&b+1)*{1-&alfa)) then output;
proc print;
var n neb;

title INTERVALO DE CONFIANCA DO PERCENTIL’

data multi8;
merge multi2 multid;
data multi8;
set multi8;
n=_n_;
if n=round((&b+1)*alfal) then cutput;
if n=round((&b+1)+(1-alfa2})} then output;
proc print;
var n neb;
title INTERVALQO DE CONFIANCA DE VICIO CORRIGIDO;
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*REPLICACOES BOOTSTRAP HIPERGEOMETRICO;
data hiperl;
infile amostra;
input nil-ni&s mil-mi&s mmil-mmids nest;
file inter3;
N=nest;
array a{&max};
do i=1 to n;
3{1}:(],
end;
#Selecao da primeira amostra;
do j=1 to &nal;
verifica="f";
do until {verifica="v");
u=int{ranuni{&sem2)+n}+1;
if a{u}=0 then do;
afu}=yu;
verifica="v";
end;
end;
end;
*Ordenacao da primeira amostra;
array alm{&nal};
=L
k=1;
do while(k<=~&nal);
if a{j}=0 then j=3+1;
else do;
alm{k}=a{j};
a{i}=0;
k=k+1;
=i+
end;
end;
*Selecao das b segundas amostras;
Neb==0: s=0; me=—0; menores=0;
do kk=1 to &b
do j=1 to &na2;
verifica="f";
do until (verifica="v"};
u=int{ranuni{0)*n)+1;
if a{u}=0 then do;
afu}=u;
verifica="v’;
end;
end;
end;
*Ordenacac da segunda amostra;
array a2m{&una2};
=5
k=1,
do while(k<=~&na2);
if a{j}=0 then j=j41;
else do;
a?m{k}=a{j}; a{j}=0; w0



k=k+1;
=i+
end:
end;
*xCaleculo dos mi para cada segunda amostra;
m=0;
i=1;
=1
do while (i<=&nal & j<=&na2);
if alm{i}=a2m{j} then do;
m=—m—1;
=it
i=i41;
end;
else do;
if alm{i}>a2m{j} then j=j+1;
else i=i+1;
end;
end;
neb=int((&nal+1)#{&na2+1)/(m+1)-1);
if neb<n then menores—menores+1;
put neb;
*Variancia de Neb;
anx=neb-me;
s=s+(kk-1)*(aux)*+*2/kk;
me=me+aux/kk;
end;
s=(s/(&b-1))#*.5;
keep s menores;
proc print;
VAl § INenores;

title’ VARIANCIA BOOTSTRAP HIPERGEOMETRICO (N, nl, n2}’;

data hiper2;
set hiperl;
prop—menores/&b;
zzero—probit{prop);
alfal=probnorm(2+zzero-&zalfa);
alfa2=1-probnorm(2+zzero-+&zalfa);
do k=1 to &by
output;
end;
keep alfal alfa?;

#Intervalo do Percentil;

data hiperl;

infile inter3;

inpui neb;

proc sort data=hiperl;
by neb;

data hiper3;
set hiperl;
n=_n_;
if n=round((&b+1)x&alfa) then output;
if n=round{(&b-+1)x(1-&alfa)) then output;
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proc print;
var n neb;

title INTERVALO DE CONFIANCA DO PERCENTIL";

data hiper4;
merge hiperl hiper2;
data hiper4;
set hiperd;
n=_n_;
if n=round((&b+1)+alfal) then output;
if n=round{{&b+1)(1-alfa2)) then output;
proc print;
var n neb;
title INTERVALO DE CONFIANCA DE VICIO CORRIGIDQ?

ran;

PROG3.S5AS

ESTIMACAQO DO NIVEL DE CONFIANCA REAL
DOS INTERVALOS DO PERCENTIL

filename amostrai’a:\amostral.dat’;

%let npop=1000;
Yolet s=2;

%let nal=150;
Tolet na2=160;
Yslet max=2500;
%let alfa—.025;
%let b=1000;

Y%macro teste;
file amostral;
data amostra; %progl;

*REPLICACOES BOOTSTRAP MULTINOMIAL (N, p0l, pl0, pll);
data multinl;
infile amostral;
input nil-ni&ks mil-mids mmil-mmids nest;
N=—nest;
NEb=0; n10=0; n01=0;
do j=1 to &b
somal=0;
soma2=(};
nll=0;
do i=1 to m;
r=ranuni(0};
if r <= (nil-mi2)/n then somal=somal{1;
if r > (nil-mi2}/n & r <= nil/n then nl1=nll+1;
if r > nil/n & r <= (nil+ni2-mi2)/n then soma2=soma?2+1;
82



end;
110 = somal4nll;
101 = soma2+4nll;
NEb = int{(n10+1)*(n0141)/(n11+1)-1);
output;
end;
proc sort data=muléinl;
by neb;
data multint;
set muliinl;
n=_n_;
if n=round((&b-+1)*&alfa) then do;
il neb < &npop then limites=1;
output;
end;
if n=round((&b-+1)*(1-&alfa}) then do;
if neb > &npop then limites=1;
output;
end;
proc means data=multinl noprint;
var limites;
cutput out=temp3d sum=lim;
data temp3;
set tempd;
if lim=2 then limites="contido’;
else limites="nao-cont’;
output;
keep limites;
proc append data—tempd base=multin2;

*REPLICACOES BOOTSTRAP MULTINOMIAL (M, p01, pi0, ptl)
data multin3;
infile amostral;
input nil-ni&s mil-midrs mmil-mmidzs nest;
M=mmi2; N=nest;
NEb=0; n10=0; n0i=0;
do j=1 to &b;
somal=0;
somad=0;
nll=f;
do i=1 to m;
r=(m/n)*ranuni(0);
if 1 <= (nil-mi2)/n then somal=somal+1;
if 1 > (nil-mi2)/n & r <= nil/n then nll=nll+1;
if r > nil/n & r <= (m/n) then soma2=goma2+1;
end;
nld = somal+nll;
101 = soma2+4nll;
neb = int((n10+1)*(n01+41)/(n114+1)-1);
ouiput;
end;
proc sort data=multin3;
by neb;
data multind;
set multind;
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n=_n_;
if n=round((&b+1)+&alfa) then do;
if neb < &npop then limites=1;
output;
end;
if n=round({&b+1)+(1-&alfa)) then do;
if neb > &npop then limites=1;
output;
end;
proc means data=multin3d noprint;
var limites;
output oub=temp4 sum=lim;
data temp4;
set tempd;
if lim=2 then limites="contido’;
else limites="nao-cont’;
output;
keep limites;
proc append data=tempd4 base—=multind;

*REPLICACOES BOOTSTRAP HIPERGEOMETRICO;
data hiperl;
infile amostral;
input nil-ni&s mil-mi&ks mmil-mmi&s nest;
N=nest;
array a{&max};
do i=1 to n;
a{i}=0;
end;
xSelecao da primeira amostra;
do j=1 to &nal;
verifica="{";
do until (verifica="v");
u=mint{ranuni{®)*n)+1;
if a{u}=0 then do;
a{ul=u;
verifica="v";
end;
end;
end;
*Ordenacao da primeira amostra;
array alm{&nal};
=1
k=1;
do while(k<=¥&nal);
if a{j}=0 then j=j-+1;
else do;
alm{k}=a{j};
a{j}=0;
k=k+1;
=i+l
end;
end;
xSelecao das b segundas amostras;
Neb=6;
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do kk=1 to &b;
do j=1 to &na2;
verifica="f":
do until (verifica="v");
u=int(ranuni(0}+n)41;
if a{u}=0 then do;
afu}=u;
verifica="v"
end;
end;
end;
*Qrdenacao da segunda amostra;
array a2m{&na2};
=k
k=1;
do while(k<=4&na2);
if a{j}=0 then j=j+1;
else do;
azmik}=a{j}; a{j}=0;
k=k+1;
=it
end;
end;

#¥Calculo dos mi para cada segunda amestra,;

m=0;
i=1;
=1
do while (i<=&nal & j<=&na2);
if alm{i}=a2m{j} then do;
m=m-}1;
=i+l
i=i+1;
end;
else do;
if alm{i}>a2mij} then j=j+1;
else i=14-1;
end;
end;
neb=int((&nal+1)*(&na2+1)/(m+1)-1)
output;
end;
proc sort data=hiperl;
by neb;
data hiperl;
set hiperl;
n—_mn_;
if n=round{(&b-+1}+&alfa) then do;
if neb<&npop then limites=1;
output;
end;
if n=round((&b-+1)*(1-&alfa}} then do;
if neb>&npop then limites=1;
output;
end;
prec means data=hiperl noprint;
var limites;
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output out=temph sum=hm;

data tempb;
set temph;
if im=2 then limites="contido’;

else limites="nao-cont’;
output;
keep limites;
proc append data—tempb base=hiper2;

%mend teste; /+ FIM DO MACRO «/
data interval; %teste; /* REPETIR AS VEZES QUE O MACRO VAI SER EXECUTADO «/

+QBTER AS FREQUENCIAS *CONTIDQ/NAO-CONTIDO';
proc freq data=multin?;

tables limites;

title 'BOOTSTRAP MULTINOMIAL (N, pl0, p01, pll)*
proc freq data=muitin4d;

tables limites;

title ’BOOTSTRAP MULTINOMIAL (M, pl6, p01, pl1);
proc freq data=hiper2;

tables limites;

title 'BOOTSTRAP HIPERGEOMETRICO (N, nl,n2);

Tun;

PROG4.5AS

EXPERIMENTO DE C-R PARA TRES AMOSTRAS
CALCULO DAS ESTIMATIVA DE PETERSEN E LEITE

filename amostras’b:\amostras.dat’;

%let npop=1000;
%let nam=3;
%let nal=150;
Plet na2=250;
%let na3=250;
%let sem—T7247;

%macro progd; [+MACRO PARA SIMULACAOQO, PRESCINDIVEL SE DADOS REAIS EXISTEM
PARA TRES AMOSTRAS*/
file amostras;
array a{&nam,&npop};
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do j=1 to &nam;
do i=1 to &npop;
afi i}=0;
end;
end;
array ni{&nam};
nil=&nal; ni2=&na2; ni3=&nal;
do j=1 to &nam;
do k=1 to ni{j};
verifica="{";
do until {verifica="v");
u=int(ranuni(&sem)*&npop)-+1;
if a{j,u}=0 then do;
a{j,u}:l;
verifica="v’;
end;
end;
end;
end;
array mi{&nam};
de j=1 to &nam;
nu.m:{];
do i=1 to &npop;
m:[];
if a{j,i} = 1 then do;
do k=1 to j-1;
m—m+a{k,i};
end;
if m >= 1 then num=pum-+1;
end;
end;
mi{j}=num;
end;

array mmt{&nam}:
do j=1 to &nam;
num=¢;
do k=1 to j;
num=num-+{ni{k}-mi{k});
end;
mmi{j}=num;
end;

array Nest{&nam};
do k= 2 to &nam; :
gest{k}: int((ni{k}+1)*(mmi{k-1}+1)/(mi{k}+1))-1;

iteracao=();
Nast= 1;
Nant= 1;
erro= 20;
do until {abs{erro) <= 0.01);

countli= 0;

counil2= 0;

do i= 2 to &nam;
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countl= countl+ Nest{i}+mi{i}/({Nast-mmi{i-1})+{Nast-ni{i}));
count2= count2+ mi{i}/((Nast-mmi{i-1}}*(Nast-ni{i}));
end;
Nant= Nast;
Nast= counti/{count2);
erro= (Nast-Nant)/(Nant);
iteracao=iteracao+1;
end;
npp=round(nast);

aa=0-mi2-mi3;
bb=2#%{mmi3+*aa)+(nil*ni2-+nilxni3+ni2+ni3);
ec=(mmi3-nil )*(mmi3-ni2)+(mmi3-ni3);
term=sqrt((bb4+2)-4*aa*cc);
raiz1=(0-bb+term)/(2+aa);
raiz2=(0-bb-term)/(2*aa);

nzero=_0;

if raizl <0 & raiz2<0 then nzero=0;

if raizi<0 & raiz2>>0 then nzero—raiz2;

if raizl >0 & raiz2>>0 then nzero=raizl;
nzero=int(nzero+1);

nle=mmi3+nzero-1;

put nil-ni&rnam mil-mi&nam mmil-mmi&nam npp nle;

%mend progd; /+ FIM DO MACRO PROG4+/

data amostras; %progd;

proc print;
var nil-ni&nam mil-mi&nam mmil-mmidnam npp nle;
run; :
PROG5.5AS
£ O O S O P U TP SO TR

CALCULO DA VARIANCIA BOOTSTRAPF, INTERVALOS DO PERCENTIL
PARA A ESTIMATIVA DE PETERSEN (TRES AMOSTRAS)

...................................................................................................................................................

filename boot11’a:\bootll.dat’;
filename boot12’a:\boot12.dat’;
filename boot13’a:\bootl13.dat’;

Cblet nal=150;

%let na2=80:

Plet na3=80;

Yolet alfa=.025;

%let zalfa=probit(.975);
%let b=1000;

%let sem=1111;

Golet nmax=2500;

*REPLICACOES BOOTSTRAP MULTINOMIAL (N, pl,p2,..};
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data multinl;
infile ’a:\ amostras.dat;
input nil-ni&nam mil-mi&nam mmil-mmi&nam npp nle;

file boot11;

n=npp;
p100=nil*(n-ni2}*(n-ni3) /n++3;
p010=(n-nil }*ni2*{n-ni3)/n**3;
pU01=(n-nil}+(n-ni2}+nid/n++3;
p110=nil*ni2+(n-ni3) /n*=3;
p10l=nil*{n-ni2)*ni3/n=*=3J;
p011=(n-nil)*ni2sni3/n++3;
pl11=nil*ni2*ni3/n++3;

neb=0;
s=0; me={}; menores=0;
do kk=1 to &b;
c100—=0; ¢010=0; c001=0; c110=0; c101=0; c011=0; c111=0;
do j=1 to n;
r=ranuni{{);
if r <= p100 then c100=c100+1;
ifr > pl00 & r <=pl00+p010 then c010=c010+1;
if r > pl00+p0i0 & r <= pl00+pll0+4-pd01 then c001=c00i+1;
if 1 > pl00+4p010+4-p001 & r <= pl00+p016+pO0E+pil0 then ¢110=c110+1;
if r > pi00+p0104p00i+4+pll0 & r <= pl00+p010+p001+pl110+4pl01
then c101=c101+1;
if 1 > pl00-+p010-+p001+pl104pl01 & T <= pl00-+p0i0+p001+pli0+p101+p0tl
then ¢011=c011+1;
if r > pl00+4p0104+p001+pl10+pl01l+p0il &
r <= pli0+p010+4p001+pli0+4plQl+p0il+plll then ¢11i—clll+1;
end;
array nib{&nam};
nibl=c100+c110+4-c1014c111;
nib2=c010+c1104-c011+cl111;
nib3=c001-+ci1014c0114c11il;
array mib{&nam};
mibl=0; mib2=c1104c111; mib3=c1014cl11-+clll;
array mmib{&nam};
mmibl=nibl; mmib2=nibl+nib2-mib2; mmib3d=nibl+nib2+4nib3-mib2-mib3;
array nestb{&nam};
do k= 2 to &nam;
Nestb{k}= int{{nib{k}+1)*(mmib{k-1}4+1)/(mib{k}+1))-1;

end;

Nastb= 1;
Nantb= 1;
erro= 20;
do until (abs(erro) <= 0.001);
countl= 0
count2= 0;
do i= 2 to &nam:;
countl= countl+ Nestb{i}»mib{i}/({(Nastb-mmib{i-1})*(Nastb-nib{i}});
count2= count2+ mib{i}/{(Nastb-mmib{i-1})*(Nastb-nib{i}));
end;
Nantb= Nastb;
Nastb= countl/(count2);
89



neb=round(nastb);
erro=(Nasth-Nantb)/(Nantb);

end;

if neb < n then menores=menores+1;
put neb;

*Variancia de neb;
aux=neb-me;
s=8+{kk-1)*(aux)++2/kk;
me=me+aux/kk;

end;

s=(s/(&Db-1))*x.b;

keep s menores;

proc print;

var s Imenores;

title"VARIANCIA BOOTSTRAP MULTINOMIAL (N, p...};

data multin2;
set multinl;
prop=menores/&b;
zzero=probit(prop};
alfal =probnorm{2+zzero-§zalfa);
alfa2=1-probunorm(2+zzero+-&zalfa);
do k=1 to &b;

ocutput;
end;
keep alfal alfa2;

* INTERVALO DO PERCENTIL;
data multinl:
infile bootl1;
input neb;
proc sort data=multinl;
by neb;
data multin3;
set multinl;
n=_n_;
if n=round((&b-+1)*&alfa) then output;
if n=round({&b+1)*(1-&alfa)) then output;
proc print;
var n neh;
title’ INTERVALQO DE CONFIANCA DO PERCENTIL;

data multind;
merge multinl multin2;
data multind;
set multind;
n=_n_;
if n=round((&hb+1)+alfal) then output;
if n=round((&b+1)*(1-alfa2)) then output;
proc print;
var n neb;

title’INTERVALC DO PERCENTIL DE VICIO CORRIGIDO’;

*REPLICACOES BOOTSTRAP MULTINOMIAL (M, pi,p2,...);
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data multinb;
infile ’a:\amostras.dat’;
input nil-ni&nam mil-mi&nam mmil-mmi&nam npp nle;

file boot12;

m=mmil; n=npp;
pl00=nj1+{(n-ni2)*{n-nid) /nx*3;
p010=(n-nil }#ni2*(n-ni3)/nx+3;
p001=(n-nil}*(n-ni2)*ni3 /nx+3;
p110=nil*ni2*(n-ni3)/n++3;
p101=nilx(n-ni2)+ni3/n**3;
p0li=(n-nil)*ni2+ni3/n++3;
plil=nil*ni2+ni3/n++3;

neb=0;
s={); me=(); menores=0;
do kk=1 to &b;
cl100=0; c010=0; c001=0; c110=0; c101=0; c011=0; ¢111=0;
do j=1 to m;
r=(m/n)+ranuni(0);
if r <= pl00 then c100=c100+1;
if 1 > pl00 & t <=pl100+p010 then c010=c010+1;
if r > pl00+p010 & r <= p100+p0104+p001 then c001=c00141;
if r > pl00+p010+p001 & r <= pl00+p010-+p0014+pl10 then c110=c110+1;
if £ > pl100+p010+p0014p110 & r <= pl00+p010+p001+pl1G+4pl0t
then €101=cl01+1;
if r > pl004-p010-+p0814pl104+p101 & r <= pl00-+p0104+p001-4+pl10+p101+pl1l
then c011=c0114-1;
if 1 > pl00-+p010+p00L+pt10+plol+p0il &
r <= plo04+p010+p001+pl10+pl0l+p0114plll then c111=cil141;
end;
array nib{&nam};
nmbl=c100+cl110+4cl014¢111;
nib2=c0104¢110-4c0114¢c111;
nib3=c001+c1014+c0114-cill;
array mib{&nam};
mib1=0; mib2=¢110+c111; mib3=el0i+c0114ct11;
array mmib{&nam};
mmibl=nibl; mmib2=nibl+nib2-mib2; mmtb3=nibl4nib2+nib3-mib2-mib3;
array nestb{&nam};
do k= 2 {0 &nam;
Nestb{k}= int((nib{k}+1)*(mmib{k-1}+1)/(mib{k}+1))-1;
end;

Nasth= 1;
Nantb= 1;
erro= 2();
do until (abs(erro) <= 0.001);
countl= 0:
count2= 0;
do i= 2 to &nam;
countl= countl+ Nestb{i}*mib{i}/((Nastb-mmib{i-1})#(Nastb-nib{i}));
count2= count2+ mib{i}/{(Nastb-mmib{i-1})(Nastb-nib{i}));
end;
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Nantb= Nastb;

Nastb= countl/(count2);
neb=round(nastb};

erro={ Nastb-Nantb)/(Nantb);

end;

if neb < n then menores=menores+1;
put neb;

xVartancia de neb;
aux=neb-me;
s=s4+(kk-1)+(aux)*x2/kk;
me=me-+aux/kk;
end;
s=(s/(&b-1))#x.5;
keep s menores;
proc print;
Var s menores;
1itle’ VARIANCIA BOOTSTRAP MULTINOMIAL (M, p...)%

data multiné;
set mul{inb;
prop=menores/ &b;
zzero=probit(prop);
alfal=probnorm(2+zzero-&zalfa);
alfa?=1-probnorm(2+zzero+-§zalfa);
do k=1 to &b;

output;
end;
keep alfal alfa2;

* INTERVALO DO PERCENTIL;
data multinb;
infile boot12;
input neb;
proc sort data=multinb;
by neb;
data multin7;
set multink;
n=_n_;
if n=round((4b+1)x&alfa} then output;
if n=round({&b~+1)*(1-&alfa}} then output;
proc print;
var n neb;

titleINTERVALO DE CONFIANCA DO PERCENTIL

data multin8;
merge multind multinG;
data multing;
set. multing;
n=_n.;
if n=round((dzb+1)*alfal) then output;
if n=round({&h+1)+{1-alfa2)) then output;
proc print;
var n neb;
title INTERVALO DO PERCENTIL DE VICIO CORRIGIDO’;

92



+*REPLICACOES BOOTSTRAP HIPERGEOMETRICO;

data hiperl;
infile "a:\amostras.dat’;
input nil-ni&nam mil-midnam mmil-mmidnam npp nle;

file bootl3;

a=npp;
neb=0; s=0; me—=0; menores=0;

do kk=1 to &b;
array a{&nam,&nmax};
do j=I to &nam;

do i=1 to m;
a{j,i}zﬂ;
end;
end;

array ni{&nam};
do j=1 to &nam;
do k=1 to ni{j};
verifica="{";
do until (verifica="v");
u=int(ranuni(j}*nj+1;
if a{j,u}=0 then do;
a{ju}=1;
verifica="v’;
end;
end;
end;
end;
array mib{&nam};
do i=1 to &nam;

num=0;
do i=1 to n;
m=0;
if a{j,i} = 1 then do;
do k=1 to j-1;
m=m-+a{k,i};
end;
if m >= 1 then num=num+1;
end;
end;
mib{j}=num;
end;

array mmib{&nam};
do j=1 to &nam;
num={;
do k=1 to j;
num=num-+(ni{k }-mib{k});
end;
mmib{j}=num;
end;
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array Nestb{&nam};
do k= 2 to &nam;
Nestb{k}= int((ni{k}+1}*(mmib{k-1}+1)/(mib{k}+1))-1;

end;

Nastb= 1;
Nanth= 1;
erro= 2ik
do until (abs(erre)<=0.001);
countl= 0;
count2= (;
do i= 2 to &pam;
countl= countl-+ Nesth{i}*mib{i}/((Nastb-mmib{i-1})x(Nastb-ni{i})};
count2= count2+ mib{i}/{{Nastb-mmib{i-1})*{Nastb-ni{i}});
end;
Nanth— Nasth;
Nastb= countl/{count2);
erro= (Nastb-Nantb)/(Nantb);
neb =round(nastb);
end;
if neb<n then menores=rmenores{1;
put neb;

¥Variancia de Neb;

aux=neb-me;
s=s+(kk-1)+(aux)+*2/kk;
me—me+aux/kk;

end;

s=(s/(&b-1))%x.5;

keep s menores;

proc print;

var § menores;

title’VARIANCIA BOOTSTRAP HIPERGEOMETRICO (N, M4);

data hiper2;
set hiperl;
prop=menores/&b;
zzero=probit{prop);
alfal=probnorm(2+zzero-&zalfa);
alfa2=1-probnorm(2+zzero+&zalfa);
do k=1 to &b;

output;
end;
keep alfal alfa2;

sIntervalo do Percentil;

data hiperl;

infile boot13;

input neb;

proc sort data=hiperl;
by neb;

data hiper3;
set hiperl;
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n=_n_;
if n=round{{&b--1)+&alfa) then output;
if n=round((&b+-1)x(1-&alfa)) then output;
proc print;
var n neb;
title INTERVALO DE CONFIANCA DO PERCENTIL;

data hiperd;
merge hiperl hiper2;
data hiper4;
set hiperd;
n—_n_;

if n=round({4:b+1)*alfal) then output;
if n=round{(&b+1)x(1-alfa2}} then output;

proc print;
var n neb;
title INTERVALQ DE CONFIANCA DE VICIO CORRIGIDO?;
run;
PROG6.SAS
S eSS RS s e nr s bbb s e h s e A s s n et nneseene

CALCULO DA VARIANCIA BOOTSTRAP, INTERVALCS DO PERCENTIL
PARA A ESTIMATIVA MULTIAMOSTRAL DE LEITE

...................................................................................................................................................

filename bootl11’a:\boot11.dat’;
filename boot12'a:\boot12.dat’;
filename boot13’a:\boot13.dat’;

Zlet nam—3;

let nal=150;

%let na2=80;

%let na3=80;

%let alfa=.025;

%let zalfa=probit(.975);
%let b=1000;

%let sern=1111;

%let nmax=2500;

*REPLICACOES BOOTSTRAP MULTINOMIAL (N, pl,p2,..};

data multini;
infile *a:\amostras.dat;
input nil-ni&nam mil-mi&nam mmil-mmi&nam nle;

file boot11;
n=nle;
p100=nils(n-ni2)*(n-ni3) /m++3;
p010=(n-nil +ni2*(n-ni3) /n++3;
p001=(n-nil)*(n-ni2)+ni3/n*+3;
pli0=nilsni2+(n-ni3}/n**3;
pl01=nil*(n-ni2}*ni3/n+=3;
p01l=(n-nil}*ni2+ni3 /n*+3;
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pl11=nil*ni2snid/m++3;

neb=0;

8=0; me=0; menores=10;

do kk=1 to &b;
ci100=0; c010=0; c001=0; c120=0; c¢101=0; c011=0; c111=0;
do j=1 to n;
r=ranuni(0);
if r <= pl100 then c100=c100+1;
if r > pl00 & r <=pl00+pH10 then c010=c010+1;
if r > pl00+p010 & r <= pi004p0104+p006] then c001=c00141;
if 1 > pl00+p0i0+4p001 & r <= pl00-+p0104+-pB01+pll0 then c110=cl10+1;
if r > pl08+p010+p001+p110 & r <= pl004+p0104+p001+4p110+pl0l
then cl01=c10G141;
if r > pl00+4p0104-p001+p110+p101 & r <= pl004+p0104p061+pl1E0-+pl01+p011
then ¢c0li=c(il+1;
if r > pl00+p010+p001+pl1104p1014p011 &
T <= pl00+p010+p01+4p110+p1014+p0114+plll then ¢111=cll1+1;
end;
array nib{&nam};
nibl=c100+c110+c101+¢111;
nib2=c010+c110+4ct11+4clll;
nb3=cH01+c101+4c0114cl11;
array mib{&nam};
mibl=0; mib2=c110+cl11l; mibd=cl01+4cOll+cll];
array mmib{&nam};
mmibl=nibl; mmib2=nibl+nib2-mib2; mmib3=nibl+nib2-+nib3-mib2-mib3;

aa=0-mib2-mib3J;
bb==2#{mmib3*aa)+{nibl*nib2+nibl nib3+nib2+nib3);
ce=(mmib3-nibl)x(mmib3-nib2}*(mmib3-nib3);
term=sqrt({bb**2)-4xaa*cc);
raiz1=(0-bb+term)/(2xaa);
raiz2=(0-bb-term)/{(2+aa);

nzero=0;

if raizl<0 & raiz2<0 then nzero=0;

if raizl <0 & raiz2>0 then nzero—raiz2;

if raizl >0 & raiz2>0 then nzero=raizl;
nzero=int{nzero+1);

neb=mmib3+nzero-1;

if neb < n then menores=menores+1;
put neb;

*Variancia de neb;
aux=neb-me;
s=s+(kk-1)*{aux)*++2/kk;
me=me-+aux/kk;

end;

s=(s/{&b-1))*+.b;

keep s menores;

prac print;

Var 8 MeENnores;

title'VARIANCIA BOOTSTRAP MULTINOMIAL (N, p...)%
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data multin2;
set multinl;
prop=menores/&b:
zzero=probit(prop);
alfal=probnorm(2+zzero-&zalfa);
alfa2=1-probnorm(2+zzero-+&zalfa);
do k=1 to &b;

output;
end;
keep alfal alfa2;

* INTERVALO DO PERCENTIL;
data multinl;
infile boot11;
input neb;
proc sort data=multinl;
by neb;
data multin3;
set multinl;
n=_n_;
if n=round((&b+1)*&alfa) then output;
if n=round((&b+1)*(1-&alfa)) then output;
proc print;
var n neb;

title’INTERVALO DE CONFIANCA DO PERCENTIL

data multind;
merge multinl multin2;
data multind;
set multing;
n—_n_;
if n=round{{&b+1)=alfal) then output;
if n=round((&b+1)*(1-alfa2)) then output;
proc print;
var n neh;
$itle’INTERVALO DO PERCENTIL DE VICIO CORRIGID(O’;

Tun;
+REPLICACOES BOOTSTRAP MULTINOMIAL (M, pl,p2,...);

data muliinb;
infile ’a:\amostras.dat’;
Input nil-ni&nam mil-midnam mmil-mmidnam nle;

file bootl2;

m=mmid; n=nle;
p100=nil*(n-ni2}+(n-nid)/n*++3;
p010={n-nil)*0i2+(n-ni3) /n*+3;
p001=(n-nil)*({n-ni2)*ni3/n++3;
p110=nil+ni2+(n-nid)/n*+3;
plOl=nil*(n-ni2}*ni3/n++3;
pOll=(n-nil)+ni2+ni3 /n*+3;
plli=nil+ni2+nid/n++3;

neb=0;
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s=0; me=0; menores=10;
do kk=1 to &b
c100=0; c010=0; ¢001=0; ¢110=0; c101=0; c011=0; c111=0;
do j=1 to m;
r=(m/n)*ranuni{0);
if r <= pl00 then cl(i=c100+1;
if r > pi00 & » <=pl1004p010 then c010==c010-+1;
if r > pl00+p010 & r <= pl00+p010+p0d1 then c01=c001-+1;
if r > p100-4p010+p001 & r <= p100-+p010+4+p001+pl110 then c110=c118+1;
if r > pl00+p0104+p001+p110 & r <= plO0-+p010+pl01+pl10+piol
then c¢101=cl01+1;
if r > pl00+p010+p001+p110+pl01 & 1 <= pl00+p010+p001+pil0d+pl01+p01l
then ¢011=c0l1+1;
if r > pl004p0104+p001+p1104+pl0t+p0ll &
r <= pld0+p010+p001+pl10+pl0l+p0114plll then c11l=cili+1;
end:
array nib{&nam};
nibl=c1004+c110+c101+clll;
nib2=c010+c1104c81i+cl1l;
nib3=c001+4¢1014-c011+4¢111;
array mib{&nam};
mib1=0; mib2=c110+4¢111; mib3=c101+cf114-c11l;
array mmib{&nam};
mmibl=nibl; mmib2=nibl+4nib2-mib2; mmib3=nibl+nib2+4-nib3-mib2-mib3;

aa=0-mib2-mibd;
bb=2+(mmib3+aa)+(nibl*nib2+nibl*nib3+nib2*nib3);
ce=(mmib3-nib1)+(mmib3-nib2)*(mmib3-nib3);
term=sqrt ({ bb*#2)-4+aa*cc);
raizl=(0-bb+term}/(2+aa);
raiz2=(0-bb-term)/(2+aa);

nzero=>H0;

if raizl<0 & raiz2<{ then nzero=0;

if raizl <0 & raiz2>0 then nzero=raiz2;

if raiz1>0 & raiz2>>0 then nzero—raizl;
nzero=int{nzero+1);

neb=mmib3-+nzero-1;

if neb < n then menores=menores+1;
pui neb;

*Variancia de neb;
aux—neb-me;
s=s+(kk-1)*(aux)++2 /kk;
me=me+aux/kk;
end;
s=(s/(&b-1))#+.5;
keep s menores;
proc print;

Var s menores;

title' VARIANCIA BOOTSTRAP MULTINOMIAL (M, p...}’;

data multin6;
set multind;
prop—menores/&b;
zzero=probit(prop};
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alfal=probnorm(2+zzero-&zalfa);
alfa2=1-probnorm(2+zzero-+&zalfa);
do k=1 to &b

output;
end;
keep alfal alfa2;

* INTERVALO DO PERCENTIL;
data multinj;
infile boot12;
input neb;
proc sort data—multinb;
by neb;
data multin7;
set multind;
n=_n_;
if n=round((&b+1)+&alfa} then output;
if n=round({&b+1)+(1-&alfa)) then output;
proc print;
var n neb;

title INTERVALO DE CONFIANCA DO PERCENTIL’;

data muliing;
merge multinb multin6;
data multing;
set multing;
n=_n_;
if n=round((&b-+1)+alfal) then output;
if n=round{(&b--1)*(1-alfa2)) then output;
proc print;
var n neb;

title’INTERVALO DO PERCENTIL DE VICIO CORRIGIDO’;

*REPLICACOES BOOTSTRAP HIPERGEOMETRICO;
data hiperl;

infile ’a:\amostras.dat;

input nil-ni&nam mil-mifnam mmil-mmi&nam nle;

file boot13;

n=nle;
neb=0; s=0; me=0; menores=0;

do kk=1 to &b;
array a{&nam,&nmax};
do j=1 to &nam;
do i=1 to n;
a{j,i}=0;
end;
end;

array ni{&nam};
do j=1 to &nam;
do k=1 to ni{j};
verifica="f;
do until (verifica="v");
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u=int(ranuni(j}xn)-+1;
if a{j,u}==0 then do;
a‘{jau}:1§
verifica="v";
end;
end;
end;
end;
array mib{&nam};
do j=1 to &nam;

num=0;
doi=1 to m;
m={;
if a{j,i} = 1 then do;
do k=1 to j-1;
m=m-+a{k,i};
end;
if m >= 1 then num=num-+1;
end;
end;
mib{j}=num;
end;

array mmib{&nam};
do j=1 to &nam;
num-=0;
do k=1 to j;
num=num-(ni{k}-mib{k}};
end; )
mmib{j}=num;
end;

aa=0-mib2-mib3;
bb=2x(mmib3*aa)-+(nil*ni2+nil*nid+4ni2*ni3);
cc=(mmib3-nil)*(mmib3-ni2)*(mmib3-nid};
term=sqri((bb»+2)-4+aaxcc);
raizi=(0-bb+term)/(2+aa);
raiz2=(0-bb-term)/(2xaa);

nzero={;

if raizl <0 & raiz2<«<0 then nzero=0;

if raizl<0 & raiz2>0 then nzero=raiz2;

if raizl >0 & raiz2>>0 then nzero—=raizl;
nzero=int(nzero+1});

neb=mmib3+nzero-1;

if neb<n then menores—menores+1;
put neb;

xVariancia de Neb;
aux=neb-me;
s=s-+{kk-1)*({aux}*+2 /kk;
me=me-anx/kk;

end;

s=(8/(&b-1)}#*.5;

keep s menores;

proc print;
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Var § Ienores;
title’VARIANCIA BOOTSTRAP HIPERGEOMETRICO (N, M4)’;

data hiper2;
sef hiperl;
prop—menores/&b;
zzero—probit{prop);
alfal=probnorm(2+zzero-&zalfa);
alfa2=1-probnorm(2+zzero+&zalfa);
do k=1 to &b;

output;
end;
keep alfal alfa2;

sIntervalo do Percentil;

data hiperl;

infile hoot13;

input neb;

proc sort data=hiperl;
by neb;

data hiperd;
set hiperl;
n=_n_;
if n==round{{&b-+1)+&alfa) then output;
if n=round((&b+1)*{1-&alfa)) then output;
proc print;
var n neb;

title INTERVALO DE CONFIANCA DO PERCENTIL’;

data hiper4;
merge hiperl hiper2;
data hiper4;
set hiperd;
n=_n_;
if n=round((&b+1)*alfal) then output;
if n=round{{&b-+1}«(1-alfa2)) then output;
proc print;
var 1t neb;
title INTERVALQ DE CONFIANCA DE VICIO CORRIGIDG’;

Tumn;

PROGT.SAS

SIMULACAO DE UM EXPERIMENTO DE C-R
COM AMOSTRAGEM SEQUENCIAL

Y%let npop=1000;
%let na=301;  /+ tamanho amostral + 1 +/

data aly
sem=98765;
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array a{&npop};

de i=1 to &npop;
a{i}=0;

end;

array x{&na};
array m{&na};

do i=1 to (&na-1);
xk=1;
u=int{ranuni{sem)+&npop)+1;
if a{u}=0 then do;
a{u}=1;
xk=0;
end;
x{i}=xk;
m{1}=0;
m{i+1}=m{i}+(1-x{i});
end;

rec=&na-1-mé&na,;
keep sem x1-x&na rec ml1-mé&na;

proc print;

var xI-x&na sem rec;
proc print;

var ml-m&na;
run;

PROGS8.S5SAS

BOOTSTRAP PARA O RESULTADO DE UM EXPERIMENTO
DE C-R DE AMOSTRAGEM SEQUENCIAL

%let na=200;
%macro amostras;

artay x{&na}l;

rec=0;

do i=1 to &na;
x{i}=0;
u=int({ranuni(0)+&na)+1;
if u<h then x{i}=1;
rec=rec+x{i};

end;

keep rec;

proc append data=al base—a2;

%mend amostras;
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data al; %amostras; /+ REPETIR O NUMERO DE VEZES DAS REPLICACOES BOOTSTRAP
*/

proc freq data=—a2;

tables rec;
title’frequencia de recapturas na amostragem sequencial’;
run;

PROGI9.SAS

SIMULACAO DE UM EXPERIMENTO DE C-R SEQUENCIAL
ETAMANHO DE AMOSTRA ESTOCASTICO

options ls=72;
options nodate;

Ylet npop=1000;
data al;

do c=10 io 108 by 10;
array a{dnpop};
do i=1 to &npop;

afi}=0;

end;

do j=10 to 50 by 10;
np=&npop;
na=0;
wn=0;
do until{wn=j);
u=int(ranuni(94752+j)*&npop)+1;
if a{u}=1 then wn=wn+1;
if a{u}=0 then a{u}=1;
na—=na+1;
end;
te=c+wn;
output;
end;
end;

drop al-adenpop i u;

proc¢ print;

titlel ’SIMULACACG DE UM EXPERIMENTO DE C-R DE AMOSTRAGEM?;
title2 'SEQUENCIAL E TAMANHO DE AMOSTRA ESTOCASTICO;

Ui,
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