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Abstract. The likelihood of domain sizes in overlapped frame
situations is approximated with a multinomial. The variance-co
variance matrix for the joint distributions of MLE estimators
is obtained based on the asymptotic behavior of these MLE's.
The algorithm presented by Cooke (Comm. Statist. B-Simulation
Comput. 12(1983) 291-305) is applied to simulate some estimates
of domain sizes and variances of those estimates.

Resumen. La funcién de verosimilitud de los tamafios de domi-
nios en el caso de marcos superpuestos se aproxima con una mul
tinomial. La matriz de varianza-covarianza para las distribu-
ciones conjuntas de los estimadores miximo-verosimiles se ob-
tiene en base al comportamiento asintdtico que &@stos tienen.
El algoritmo presentado por Cooke (Comm. Statist. B-simulation
Compt. 12(1982) 291-305) se aplica para simular algunas estima
ciones de tamafios de dominios y varianzas de esas estimaciones.
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1. Introduccidn.

La estimacidn del nimero de unidades diferentes en los
dominios creados por la interseccidn de marcos muestrales se
ha estudiado usando tres aproximaciones distintas: Ji-Cuadra
do Minimo Modificado (Bryant y King, 1960), Mixima-verosimili
-tud (Williams, 1957) y Marcos Miltiples (Cochran, 1967). La
varianza para muestras grandes de las estimaciones para la
Ji-cuadrado y los Marcos Mdltiples fueron obtenidas por Coch-
ran y Cooke (1975). Fuller y Burmeister (1972) usaron el Méto-
do de Marcos Miltiples para derivar estimadores y varianzas de
los estimadores de tamafios de dominios cuando se tienen en cuen
ta las unidades duplicadas. También obtuvieron una forma gene-
ral para la varianza del estimador Miximo-Verosimil (EMV) cuan
do se consideran dos marcos y se usa el modelo hipergeométrico.
El articulo de Bryant y King analizd el caso de tres marcos
pero no comparé varianzas. Cochran y Toro (1973) aplicaron
CONVEX, un algoritmo de Harthley y Hocking (1963) que fué pro
gramado por LaMotte y Oxspring (1971), para obtenmer las esti-
maciones maximo-verosimiles, en los casos de dos y tres marcos.
La Programacidn Geométrica (Alldredge y Amstrong, (1974) y la
Programacidn Geométrica Subrogada (PGS) (Cooke, 1974) son téc-
nicas que se han utilizado para resolver el mismo problema de
una manera eficiente. Cooke (1983) presentd una solucidn gene-

ral para las estimaciones maximo-verosimiles de proporciones



multinomiales sujetas a un nimero dado de restricciones de
igualdades o desigualdades lineales, Este fué& un paso impor-
tante debido a que las estimaciones maximo-verosimiles de los
tamafios de dominios se pueden obtener sin importar el nimero
de marcos que se intersectan. Sin embargo el problema de esti
mar la matriz general de varianza-covarianza no ha sido trata
do. La ausencia de una forma cerrada para la densidad conjun-
ta de los estimadores de tamafios de dominios hace la solucidn
de este problema un poco dificil. El mayor nimero de marcos
reportado para analizar es de tres por Bryant y King (1960)
usando el Criterio de la Ji-Cuadrado Minima Modificada, y por

Cochran, usandc la Aproximacidn de Marcos Maltiples.

En este articulo se presenta una aproximacidon general
al problema de la estimacidn con base en la derivacidn de una
funcidn de verosimilitud aproximada para los tamafos de los

dominios.

2. Funcidn de verosimilitud aproximada para los
estimadores de tamafios de dominios cuando exis-
ten marcos multiples.

2.1. Caso de dos marcos.

Cuando dos marcos se combinan para proporcionar una co-
bertura completa de la poblacidn, pueden existir hasta tres
dominios. Unas unidades (nicamente en el marco 1, otras en el
marco 2 y las restantes en ambos marcos. El proceso de mues-
treo consiste en seleccionar n unidades al azar de N1 en el
marco 1 y n, unidades al azar de N2 en el marco 2. De las n;
unidades del marco A, X estidn en el marco 4 (nicamente vy

ne=x; en ambos marcos. La funcidn de verosimilitud exacta pa-



ra el nimero de unidades muestrales en cada dominio es hiper-
geométrica cuando el muestreo se lleva a cabo sin reemplaza-
miento. Sin embargo, para muestras grandes de poblaciones
grandes la hipergeom@trica se aproxima bien a la distribucidn
binomial. Para aplicar estrictamente la distribucidn binomial
(y posteriormente la multinomial) uno debe identificar las uni
dades que provienen del dominio traslapado de los marcos. Esta
situacidn se asocia en general con marcos representados por
listas cuyos elementos son personas. Cuando los elementos se-
leccionados son entrevistados o responden a cuestionarios en-
viados por correo uno estd en condiciones de preguntar ciertas
caracteristicas que los clasificardn en el dominio correspon-

diente.

La funcién de verosimilitud para el nimero de unidades,
X/, provenientes del marco 4 y que no pertenecen al dominio

traslapado es aproximada por

” X .
e\ /Ny A n--x
) g Y4 A
x‘(:=0,1,...,n'£; 0‘ esNL’ 4£=1'2
donde
N; = el nimero de unidades en el marco L

@D
]

el nGmero de unidades en el dominio traslapado

n; = tamafio de muestra del marco Ao

Debido a que el muestreo realizado en un marco es inde-
pendiente del muestreo realizado en el otro, la funcidn de ve-
rosimilitud combinada es el producto de las funciones de vero-

similitud individuales

L1(8) = §(x;,n,30)§(xy,n,;8) (2.1.2)



El siguiente teorema debe considerarse para la varianza

de la distribucidn muestral de los EMV de 0, 6*:

TEOREMA 2.1. S{ fa funcibn de verosimilitud de 6 estd dada
por

L1(8) = f(xq,n;30)6(xy,n,30)

donde 5(11,n1;9) Yy §(¢y,ny;0) son distribuciones binomiales

con pandmethos ny,0 y n,,6 respectivamente, entonces La cota
inferion deCramerRao para La varianza de 6%, v[e*], donde 6"

es el EMV de 6, viene dada por

8 (N1-6) (No-6
V[6*] 35 — o N1-6) (N2-6) (2.1.3)
.y (Ny=8)+n, (N, -6)

- . . . *
Demostracifn. Si la cota inferior de Cramer Rao para V[G ]

se escribe en términos de L1(6) como

1

52 (2.1.4)
-}:{-a-e-z- log L, (8)}

vie*] »

la demostracidn es un simple tema de cdlculo elemental y ope-

raciones algebraicas.

2.2. Aproximacidn de la funcién de verosimilitud.

En esta seccidn la funcidn de verosimilitud Ll(e),(2.1.2)
gse aproximard a la distribucidn de probabilidad multinomial
con parametros n (= n1+n2) y 6. Mediante esta gproximacidn se
podranusar algunos resultados tedricos importantes concernien
tes a la distribucidn asintdtica de EMV. Por otra parte el uso

de la distribucién multinomial hace posible una generalizacidn



simple del proceso a mis de dos marcos muestrales.,

La forma general de la distribucidn multinomial para el

caso de dos marcos es

n X, X3 n-Xy-X2
f(x;sx,30,8) = xl,xz) Py Py (1-p1-p,) (2.2.1)
donde:
n= n1+n2 (tamafiode muestra total)
X . = Nimero observado de unidades en la muestra que pertenecen

L
al dominio no traslapado del marco L.

pi = Probabilidad de que cualquier unidad pertenezca al domi-

nio no traslapado del marco 4.

- P, [Unidad se tomé del marco 4] Py [Unidad pertenece al

dominio no traslapado 4 / Unidad se tomé del marco i]

. (N; -6
- "'t .( ﬁ ) (2.2.2)
A
Por tanto (2.2.1) puede escribirse
n n,(N.-8) %1 [n,(N,-6))X2
6(x1,X2;n,9) = [ L] ] [ 2 2
xl,xz nN1 VLNZ
(2.2.3)
o [n, n,\nxa-x2
W\ R
y la funcidn de verosimilitud puede expresarse como:
Xl Xz n‘xl'xZ
= = - 2o 2t
Lz(e) K2(N1 8) (N2 6) 6 ( )

donde K2 no depende de 6.



La estimacidn miximo-verosimil de 6, B*, se obtiene so-
lucionando la ecuacidn cuadrdtica:
n6*2 - [n(N,+N,)-x N.-x.N,]8% +N N, (n-x,-x,) =0  (2.2.5)
12 171 *2°2 12 152 e
Puede mostrarse que las soluciones a (2.2.5) son ambas reales
y que la menor de estas raices cae en el intervalo

0<6 <« min(Nl,Nz). Por tanto esta raiz se toma como la esti-

macidn maximo-verosimil de 8.

La estimacidn obtenida usando (2.1.2) ser3d la misma que
la obtenida usando (2.2.4) ya que los términos que involucran
8 son los mismos en ambos casos. La varianza para nuestras

grandes es nuevamente

8 (N1-6) (Np=0)
n, (N,-8)+n, (N, -6)

v[e™] >

Usando (2.2.4) en vez de (2.1.2) para obtener el EMV de
8 y su varianza asintdtica nos permite generalizar el proceso
a mds de 2 marcos gracias a la bien definida estructura de la

distribucidn multinomial.

2,3. Caso general: M marcos.

Para M marcos, el nimero mdximo de dominios estd dado

T=(M)+<M)+...+(M)= My (2.3.1)
1 2 M

Ya que los primeros M tamafios de dominios pueden estimarse una

por

vez los otros se conocen, el nimero midximo de tamanos de domi-



nio (parametros) a estimarse es

S=T-M=2" -M- 1, {2.3.2)

Notacidn. Los subindices para los valores observados y pard

metros identifican los marcos que se traslapan en cada caso.

BL = Nimero de elementos que pertenecen al marco { pero no per
tenecen a ningln traslape entre marcos (tamafio de dominio

no traslapado en marco A).

6{j= Nimero de elementos que pertenecen al traslape entre mar
cos 4L y { pero no pertenecen a traslapes de orden supe-

rior (tamafio de dominio traslapado 4j).

-
.
.

eij"°R

los marcos 4,{f, .., y R pero no pertenecen a tralapes de

= Nimero de elementos que pertenecen al traslape entre

orden superior (tamano de dominio traslapado 4j...R).

6123...M = NUmero de elementos que pertenecen al traslape entre

todos los marcos (tamafioc de dominio traslapado 123...M).

where 4,4,...,R y M son enteros positivos con

£ < f<...<R<...<M (2.3.3)
X, = Nimero observado de unidades que pertenecen al dominio £
%£f= Nimero observado de unidades que pertenecen al dominio 4f

xL""R = Nimero observado de unidades que pertenecen al domi-

j .
nio 44...R,



x123 M= Nimero observado de unidades que pertenecen al do-

minio 123...M
(2.3.4)

El nimero de unidades en el marco { se denotarid por

N

L""’ 1'2"'..'M'

El tamafio muestral del marco 4 es n; y las fracciones
muestrales son
ng

4

El tamanio de la muestra total es

n = n +n2+. - l+nM

1
M
= '21 " (2.3.6)
,(,x
Lag+ )
= X.+ ) X, 4. 4X
o1 4 i<y e 123...M

Los S tamafios de dominios a estimar son los correspon-
dientes a la interseccidn de dos marcos como minimo. Por tan-
to

8

8, (2.3.7)

= (0,,,0 )

T
12° 13"“’BUH’6123’ 124’""9123.-M)

la funcidn de verosinilitud general puede aproximarse por

M ox, M x;; M X19.R X
TI- £ -IT %] 12 123, .M
L(e)-K p. P'.ooo P" .00
G4 kg A dkjcaaR AR TTT123LM

(2.3.8)

donde
n'
K ' M M . (20309)
Cm X200 T X250)eai(x H
i1 * i<j 4 123 ...M
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M M M
L+ I pijwe ) P optp -1 (2.3.10)
py L<j 4 £<§<au <R Af R 7123, M

Siguiendo el mismo procedimiento usado en la Seccifn 2.2 los p

son:

n; © h;
- ". L g_‘('.
Pe™ F/: n 64.
n. 8.. n: 6.,
p,,=_4=.¢ A +_Lc A
4 n N, "h ﬁ;i
_ ity o
n i
n
M _1 R __L_
Pij.R™ 0 + + T
. (hL+h‘+...+hR) .
n Lf.aR
: M
P h&')
— eI (2.3.11)
Por tanto:
Mo hoo-% M Th+hye, %44
Lp - KT [ 77 [t
£=1 A<q

X -
1%_ [(hi+hj+"+hR)eij..R] £f.-R
n J

”L<j<...<R

M X
[Lgth e123 -M ] 123..M
n

(2.3.12)

donde K se ha definido por (2.3.9).
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3. Distribucién asintdotica de los estimadores
maximo-verosimiles de los tamafios de dominios.

La funcidn de verosimilitud dada por (2.3.12) puede es-

cribirse
L(8y) = K TT[ﬁ (ep] (3.1)
a1 = X120%Me2 = X130 %7 = X193..0)
donde
¥
hy o hy hy (hy+hy) =1 4
§ep = [Te 20,,..., M, T L1 eT]
Gper = ©129042 = O132--+087 = 0195 W)

*
El EMV de QI’ QI s puede escribirse como

* * * *
61 = (eM+l’ 6M+2,...,6T ), (3.2)
92 siendo el EMV de Bi, L= MFLMF2,...,T.
La distribucidn asintdtica de Q;, estd dada por
* T..-1
L[/ -8p] ~ N0, (A'A) ], (3.3)

ATA siendo la matriz de informacidén de Fisher (Bishop, Fien-
berg y Holland, 1975).

En base al supuesto de muestras grandes, (3.3) puede es
cribirse como

/@y -9p~No, /A (3.4)
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El elemento ({,4) de la matriz ATA es

T a1 i a1 6
5 31log[f(87)] , 3log [§£(87)] +§,48p) (3.5)

k=1 08¢ BBj
- - - - - - * -

La matriz de varianza-covarianza asintdtica de 8 puede iden-

tificarse ya como

1

x 1 T, -1
CoV(8) =3 (A'A) (3.6)

Un estimador de (3.6) es

COV*(G*) = l-[A(B*)TA(O*)]-I, (Bishop, Fienberg y Holland,
S 1975).

donde [A(BI)TA(O )] es una matriz cuyos elementos ({,f) se cal

culan de acuerdo con (3.5) pero reemplazando 81 por su EMV 61.

*
Para determinar la matriz de varianza-covarianza de 61, se
hace

B = n(ATA)

Por tanto:

cov[e?] =5}

Los elementos ({,f) de B se definen como

T
dlog(gp(01)) 9log(gp(61))
== =—— * g,(87) (3.8)
ol 36 ; 38 A
donde
9,8 = nf (8, k=1,2,....T (3.9)

Los elementos de la diagonal de la matriz B, que se asocian

con las varianzas de los dominios traslapados estdn dados por
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L iR hiO04..R) | hRORYE R,
%4.-R 3 ° °r

(3.10)

donde el traslape se ha generado por los marcos 4£,f,...,R .
Los elementos restantes, no pertenecientes a la diagonal, se

representan por el término general
h:
A
! 5 (3.11)
i A
donde { toma los valores correspondientes a los marcos comunes

a los dominios traslapados en cada caso.

4. Proceso de simulaciodn.

Con el fin de ilustrar los resultados tedricos se lleva-
ron a caso simulaciones para los casos de dos y tres marcos.
El proceso de simulacidn consistid de varias etapas:

(1) Se generaron muestras aleatorias para las distribuciones
Binomial (dos marcos) y Multinomial (tres marcos) haciendo uso
de las subrutinas GGBN (Binomial Random Deviate Generator) y
GGMTIN (Multinomial Random Deviate Generator) del IMSL (Insti-
tute of Mathematical Statistics Library, 1980).

(2) Se registrd el nimero de unidades para cada dominio en la
muestra combinada.

(3) Se escribieron subrutinas para obtener las estimaciones
miAximo-verosimiles en los casos de dos y tres marcos. Estas
subrutinas estdn basadas en los algoritmos de la Programacidn
Geométrica Subrogada (PGS) (Cooke, 1983). El método PGS pro-

porciona una solucidn general en términos de los multiplicado-
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res subrogados para la estimacidn miximo-verosimil de propor-
ciones multinomiales con restricciones.

(4) Una vez se generaron todas las estimaciones, se analiza-
ron las distribuciones "empiricas" de estas estimaciones. Un
test dado por Ryan y Joiner (1982) que es esencialmente equi-
valente al test de Shapiro-Wilk (1965) se utilizd para probar
el supuesto de normalidad en cada caso para niveles de signi-
ficancia diferentes. El Gnico tamafio de dominio que fue nece-
sario estimar en el caso de dos marcos fue 612, numero de uni
dades en el traslape de los dos marcos, ya que 61 y 62 se pue

den estimar por sustraccidn una vez que se conoce 61 En el

20
caso de tres marcos se necesitd estimar cuatro tamatios de do-

2> 913> 093 ¥ 0y55:

de dominios 61,62 y 63 (no traslapados) se obtuvieron por sus

minios 91 Las estimaciones de los tamafios
traccidn una vez los tamafios de los dominios traslapados se

han estimado.

Para ser consistentes con la aproximacidn multinomial,
se tomaron tamafios de marcos suficientemente grandes (el mini
mo tamafio de marco considerado fué 10.000). Los tamafios de los
dominios tralapados se consideran como minimo de un 5% pero

no mayor del 90% de ninguno de los marcos.

Con el fin de considerar afijaciones proporcionales vy
no proporcionales, se tomaron tamanos de muestras diferentes
para cada simulacidn. El menor tamaifio de muestra considerado
fue de 50 para lograr una aproximacidén respetable al supuesto
de muestras grandes. Se tomaron 75 muestras de cada marco con
el objeto de poder utilizar las tablas presentadas por Ryan y
Joiner (1987) para decidir con respecto a la aproximacidn nor-
mal para la distribucidn de los EMV de los tamafios de domi-

nios traslapados en cada caso. El valor observado de la esta-
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distico Rp (coeficiente de correlacidn del cuadro de probabi-
lidad) se compara con los valores tedricos dados por las ta-
blas para diferentes valores de & (nivel de significancia).

Si &1 caia por debajo del valor critico apropiado, el supues-
to de normalidad quedaba en duda. Una vez la normalidad se ve
rificaba, el nimero de muestras se incrementaba a 1000 para
ilustrar la convergencia del estadistico de prueba Rp al.
Una "correlacidon limite" de 1 equivale al supuesto de normali
dad (Ryan y Joiner). Los valores criticos aproximados de Rp
para M (nlimero de muestras) = 75 son .9865 si o = .10, .9835
sia= .05y .9757 si a = .0l. Los resultados fueron altamen-
te satisfactorios ya que solamente en 9 de los 49 casos consi
derados el valor observado del estadistico fue ligeramente
menor que el valor critico para o = .10. Sin embargo, cuando
el nimero de muestras se incrementd a 1000 el Rp observado fue
muy cercano a 1 (el valor minimo fue .994). Estos resultados
concuerdan con la conclusidn de normalidad. Algunos resultados
se muestran en las tablas 4.1 a 4.7. Las tablas dan la media
de las estimaciones mdximo-verosimiles para los tamafios de do-
minio, la media de 9:2, y para la varianza de los EMV de los
tamafios de dominio Gg*. También se dan los sesgos relativos,
definidos en términos de la diferencia entre la media de las
estimaciones y el pardmetro real dividida por los valores rea
les, para los 6* y las 8;*. Un signo "4" en la {ltima colum-
na indica que la hipStesis de normalidad se rechazd al nivel

del 10%.
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TABLA 4.1.

Dos marcos - marcos y tamafios de muestras iguales.

Ny = N, = 10000; n, = n, = 100; M = 75
o]
‘§§ o*, 3‘7:) %12 8;,:2 3% P |10 .05.01
1000 | 1000 | .0000 | 45000 | 44757 | -.0054 | .990 | - - -
3000 | 3028 | .0093 /105000 | 105217 | .0021 | .99% | - - -
5000 | 4971 |-.0058 125000 | 124410 | -.0047 | .997 |- - -
7000 {7029 | .0041 flos000 | 103942 | -.0101 | .996 |- - -
9000 (9031 | .0034 | 45000 | 43549 | -.0322 | .998 (- - -
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TABLA 4.2.

Dos marcos - marcos desiguales - afijacién proporcicnal

N1 = 10000; N2 = 20000; n = 503 n, = 100; M = 75

© |media media

- ‘Q_J de o} g 2 de e} g a

0T « [ 1 Oem R

BRG] ox |0 & O * 2 0 @ p

ST 0T, |82 612 | 0.« " — L10 .05 .01
[} o 912 8

o = &

10000| 979 (-.0210 92432 89887 | -.0275 .990 - - -

3000 |2975 |-.0083 |230323 |226812 (-.0152 | .994 |- -~ -

5000 |4914 |-.0172 300000 |295472 |-.0151 994 |- -~ -
7000 (6848

.0217 (287368 287319

.0002 [ .995 |- -~ -
9000 |8878

.0136 |152308 |160291 | .0524 | .983 |- - -
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TABLA 4.3.

Dos marcos - marcos desiguales - afijacidn no-propocional

Nl = 10000; N2 = 20000; nl = 300; nz = 200; M = 75

o di media
w5 e | 08 | 2 de | S9 *
o D= (6] A2 T
°TD | p* oo | 6 Cx | 4% P
>§ 12 ‘"'E 12 8'1‘2 —é 10 .05 .01
1000 | 1054 .0530 | 26000 | 27906 .0733 . 995 - - =
3000 | 3095 .0317 | 62160 64646 . 0400 . 994 - - =
5000 { 5113 .0226 | 76087 77397 L0172 .986 * - -
7000 | 7105 .0150 | 66000 65382 |-.0094 .996 - - =
9000 | 9059 .0066 | 29368 27888 |-.0504 . 994 - - -




TABLA 4.4,

Tres marcos - marcos y tamafos

de muestras iguales.

19

N1 = N2 = N3 = 10000; ny=n,=ng= 100; =75
w2 o . medi o
,g-gg mgdla 8,2 gela o > a
(0] gv . e [ 2 v
§° 5 8| o* e | T 6% o= p 10 ol
Yao>L 612 E 012 812 o .10 .05 .
612 =1000 1022 | .0220 | 44bky | 45039 | .0134 | .986 | * - -
613 =1000| 1004 | .o040 | 4444k | 44379 |-.0015 | .992 | - - -
623 =1000{ 980 |-.0200 | Lubbh | 43433 |[-.0227 | .995 | - - -
6123=1000| 1011 | .0110 | 30000 | 30184 | .0061 994 | - - -
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Tres marcos - marcos desiguales -

TABLA 4.5,

Afijacién proporcional

N, = 10000, N, = N, = 20000; n, = 100; h, = ny = 200;
M= 75

w2 ! ) (o] v
g0 3 2 = L @ E 2 L ©
oL w | g* " — Tg% o % @ p
“92p 12 o 12 S o 10.05 .01
6;, =2000 2012 | .0060 | 79187 | 79049 | -.0017 | .991| - - -
613 =4000 3976 | -.0060 | 124449 | 123506 | -.0076 | .990( - - -
8,3 =3000 2961 | -.0130 | 123626 | 121820 | -.0146 | .995{ - - -
F{’23=lood 1013 | .0130 | 30920 31211 | .o009% | .989|- - -




TABLA 4.6.

Tres marcos - marcos desiguales

Afijacién

no~proporcional,

21

Nj = 10000, N, = 20000, N, = 50000; n, = 300, n, = 100.
n, = 200; M =75

ag medial| o, ¢ media [ g o .
GTED de 1ol S| . ® |8 5

Eg D - * ® o 8 A v @

3‘8 ;>3§ 612 @ E, 12 Uefz ﬂ P L 10 .05 01
12 = 2000 | 1999 | -.0005 | 45030 | 44851 | -.0040| .996| - - -
813 = 4000 | k029 | .0073 | 67436| 67378| -.0009| .994| - - -
623 = 8000 | 7989 | -.0014 | 520683 | 516885 -.0073| .998| - - -
B123= 3000 | 2996 | -.0013 | 55452 55236 -.0039| .993|- - -
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TABLA 4.7.

Tres marcos - marcos desiguales -

afi jacidn proporcional.

N, = 10000, N, = 20000, N, = 500005 n, = 100, n, = 200
ny = 5005 M =75

g-gé medial g 4 media o 9
ic g 8, de 0 S 2 de n S ¢
BST o | & b | 9. A2 © @ | R
2082 |0, o 2| %%, o P |.10.05 .01
65, =2000( 2013 | .0065 | 75642 | 75434 | -.0027 | .986 | * -
87, =4000 3960 |-.0100 | 111933 [ 111084 | -.0076 | .992 | - -
0,,=8000 7968 | -.0040 | 249412 | 248247 | -.0047 | .992 | - -
6;,,=300q 2994 | -.0020 | 76933 | 76598| -.004h | .998 | - -

A
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