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1. NOCOES BASICAS DE AMOSTRAGEM

Leitura obrigatoéria: capitulo 1 do livro “Sampling: Design and Analysis”, Sharon L. Lohr

A recolha de informacao relativamente a uma populagdo pode ser efectuada quer de forma
exaustiva, observando toda a populacgao (censo), quer analisando somente uma fracgdo da
populacdo (inquérito por amostragem).

Dispor de informagdo sobre os fenémenos é essencial ndo s6 para o seu conhecimento mas,
fundamentalmente, para uma correcta intervencao sobre a sua evolugdo, através da avalia-
¢do, de uma forma adequada e com base nos dados disponiveis, dos cendarios equacionados
no processo de tomada de decisdo. Obter a informacdo necessaria no momento certo e ao
menor custo constitui o principal objectivo da Amostragem.

Um inquérito por amostragem, ou sondagem, é assim um inquérito levado a efeito sobre
uma fraccdo da populagdo estudada, designada por amostra. Estes estudos s6 terdo interesse
se, com base na informagdo recolhida na amostra, for possivel estimar a distribuicdo das
caracteristicas da populagao.

1.1. Vantagens da amostragem

Se em principio a observacdo exaustiva proporciona resultados exactos, ao contrario da
amostragem que apenas proporciona resultados aproximados e nao 100% seguros, pode
perguntar-se qual a razao de usar a amostragem como técnica corrente, isto é, quais as suas
vantagens. Enumerem-se, entdo, algumas das principais vantagens da amostragem:

e em primeiro lugar, permite reducao dos custos e maior rapidez no apuramento dos
resultados. De facto, se o numero de elementos da populagdo for elevado, como
acontece correntemente, o método de observacgdo exaustiva é dispendioso e moroso.
Assim o estudo de um subconjunto da populagdo (amostra) reduz substancialmente os
custos e o tempo dispendido.

e em segundo lugar, permite uma maior profundidade no tratamento da informacao.
Com efeito, a utilizagdo de grupos menores facilita a recolha de um maior ndmero de
dados sobre cada um dos elementos que compdem a amostra, possibilitando, deste
modo, o aprofundamento de certos aspectos.

e em terceiro lugar, ha que considerar que em certos casos a observagao é destrutiva, isto
é, implica a destruicdo dos elementos analisados. O exemplo classico é o do controlo de
qualidade da producdo didria de fésforos. Se quisermos saber, por exemplo, a
proporcdo de fésforos produzidos diariamente que ndo acendem, a observagdo
exaustiva implica a necessidade de os acender a todos...

o finalmente, convém ndo esquecer que embora teoricamente a observacao exaustiva
conduza a resultados exactos, hd sempre os erros de recolha da informacdo, que
acontecem tanto na observacao e anotacdo dos resultados como no préprio tratamento
dos mesmos. E evidente que, ao recolher e processar uma menor quantidade de
informacdo, diminuem as possibilidades deste tipo de erro principalmente porque se
podem utilizar meios de recolha mais adequados e efectuar uma melhor supervisao do
processo.
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1.2. Plano de amostragem

Para levar a efeito um estudo por amostragem convém elaborar um plano de amostragem, isto
é, definir claramente as etapas a percorrer, das quais salientamos as principais:

a) Definicao dos objectivos do estudo

Nesta primeira etapa procede-se a avaliagdo das necessidades que o estudo visa satisfazer,
precisando a natureza dos resultados a apurar, assim como os varios critérios, qualitativos e
quantitativos, a ter em atengdo quando da recolha de informagao.

b) Definicdo da Populacdo

Esta fase estd, como é evidente, fortemente ligada a anterior. Populagio objectivo ou universo é
o conjunto de todos os elementos cujas caracteristicas queremos estudar. Cada um dos
elementos que formam a populagéo, chama-se unidade final (UF). As vezes, por motivos de
ordem prética, ndo é possivel seleccionar a amostra a partir da populacao objectivo. Nestes
casos torna-se necessdrio redefinir uma populagdo que esteja estreitamente relacionada com
a primeira, designada por populagio inquirida que é o conjunto de todas as UF que podem vir
a ser seleccionadas para integrar a amostra, servird assim, de base a amostragem. Convém ter
presente que as inferéncias feitas com base num estudo por amostragem sao estatisticamente
validas para esta populagdo, populagdo inquirida. Assim o ideal serd que a populagdo
objectivo e a populacdo inquirida coincidam. A definicdo da populagdo deve ser feita sem
ambiguidade de forma a facilitar o trabalho de recolha da informagdo. Algumas defini¢des
de populagdo reflectem facilidade na identificagdo das unidades basicas, tais como: clientes
em atraso ou estudantes universitdrios. O mesmo ndo acontece com outras populagdes que
nao sdo facilmente identificadas s6 pela designacdo como, por exemplo, médias empresas ou
classe média. As ambiguidades devem ser previstas e a sua resolugdo faz-se normalmente
através de convencgdes que clarifiquem as situa¢des dubias.

O ideal serd definir a matriz da populacao ou base de sondagem, listagem das unidades
amostrais de onde serd seleccionada a amostra. Unidade amostral (UA), unidade que é
seleccionada para integrar a amostra. Pode ndo coincidir com a unidade final, por exemplo,
pode querer-se inquirir pessoas, UF = individuo, e ter-se seleccionado uma amostra de
agregados familiares, ou seja, UA = Familia.

Populacio Objectivo Base de sondagem

b

I Populagao inquirida

1
Nao resp

l

I
| I Nao pertencem

l

I

!

a populacao
Pop. excluida I Amostra o

;ellllIlllllll_l"l_l"l_l"l_l"l

Nao constam da b EEEEEEEEEEEEEN

)

de sondagem
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c) Identificacdo, seleccdo e anédlise da informacao existente

Com o objectivo de caracterizar minimamente o fenémeno em estudo e permitir a escolha do
método de andlise mais adequado, é importante estudar a informacéo existente considerada
relevante, nomeadamente estatisticas publicadas e inquéritos andlogos ou complementares.
Esta informacdo, informacdo secundaria (interna ou externa a organizacdo), existe em
quantidade que é geralmente desconhecida dos pesquisadores, e é um precioso auxiliar tanto
na defini¢do do problema e formulagdo de hipdteses como na decisdo de qual a natureza e a
forma da recolha dos dados de um projecto de pesquisa.

d) Escolha do método de amostragem

Esta fase é crucial e depende de muiltiplos factores, nomeadamente, de restricdes materiais
(meios financeiros e humanos afectos, duracao do inquérito, meios informaticos existentes...),
dos resultados da andlise da informacao disponivel e dos objectivos a atingir.

Os métodos de amostragem podem ser classificados em dois grandes grupos: métodos
aleatorios ou probabilisticos e métodos ndo aleatorios ou empiricos. S6 os métodos probabilisticos é
que associam uma varidncia a cada estimador e possibilitam a determinagdo da sua
distribuigdo de probabilidade, permitindo quantificar o erro de amostragem que decorre da
ndo observagdo de toda a populacdo. Nos métodos de amostragem empiricos ndo é possivel
essa quantificagdo. No entanto, sdo muito utilizados, em particular nas sondagens de
opinido, pois apresentam um certo nimero de vantagens econémicas: menores custos, pes-
soal reduzido, obtengao rédpida de resultados.

e) Quantificacdo da amostra

Ao planear um levantamento por amostragem é fundamental a determinagao da dimensao
da amostra (). Uma amostra demasiado grande implica um desperdicio de recursos, e uma
muito pequena diminui a credibilidade dos resultados.
Entdo qual devera ser a dimensdo da amostra?
Esta questdo simples e incisiva ndo tem uma resposta imediata. A Estatistica proporciona um
corpo tedrico e os instrumentos necessarios para apreciar e responder a esta questdo depois
de reequaciona-la. A dimensdo da amostra depende basicamente de quatro factores:

e namero de grupos e subgrupos a analisar;

e valor da informagdo do estudo, em particular, nivel de precisdo e grau de confianca
pretendidos para os resultados, isto é, o erro de amostragem maximo admitido e a sua
probabilidade de ocorrer;

¢ custo de obten¢do da amostra e orgamento disponivel;

o variabilidade da caracteristica na populagdo: se os elementos da populacdo tém
comportamentos similares, a dimensao da amostra pode ser pequena, enquanto que
para uma populacdo muito heterogénea a amostra devera ser maior.

Esclareca-se, desde ja, que a designagdo correntemente utilizada de taxa de amostragem (f)

representa, em populagdes finitas, o quociente entre a dimensdo da amostra e a dimensao da

populacdo (f = n/N).
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f) Escolha do método de recolha de dados

Existem basicamente trés métodos de recolha de dados: observagdo, experimentagdo e
levantamento. O levantamento é, sem duvida alguma, o método mais popular de recolha de
dados que envolvam comportamentos pessoais ou organizacionais. O método define-se pela
recolha da informagdo com base numa amostra representativa através de comunicagdo
pessoal. Colocam-se as pessoas, ou organizagdes, questdes que deverdo ser respondidas
oralmente ou por escrito.

Os instrumentos basicos sdo o questionario e a entrevista. Os levantamentos sao o principal
meio de recolha de informacdo primaria dos estudos de mercado. Existem vérios tipos de
levantamento que se distinguem, sobretudo pela forma como se comunica com os
entrevistados. Os principais tipos sdo: entrevista pessoal pré-seleccionada, entrevista pessoal
de interceptagdo, entrevista telefénica, entrevista em profundidade, questionarios enviados
pelo correio, questionarios entregues aos respondentes para preenchimento sendo
posteriormente apanhados pelos entrevistadores, painéis e entrevistas em grupo. Todos os
tipos tém vantagens e inconvenientes e a escolha de um deles terd que ver com os objectivos
do estudo e orcamento disponivel.

g) Recolha, codificacao, verificacdo, analise e interpretacdo da informacao

Antes de levar a efeito um inquérito por amostragem, é necessario definir com clareza um
conjunto de elementos. A auséncia de tal definicdo pode conduzir a erros de recolha
impossiveis de quantificar, afectando a amostra e os resultados do estudo, pois podem ser
mais importantes que os erros de amostragem. A qualidade dos dados a obter é um requisito
fundamental sem o qual ndo é possivel a correcta extrapolagdo dos resultados. Para garantir
essa qualidade, é fundamental a preparacdo do instrumento de notagdo e uma boa
organizacao do trabalho de campo.

O instrumento de notagdo (questiondrio ou guia de entrevista) deve ser elaborado, de forma
a traduzir os objectivos especificos do estudo numa linguagem que seja acessivel as unidades
estatisticas que compdem a amostra. A relevancia, eficidcia, sequéncia e forma de
apresentacdo das perguntas devem ser cuidadosamente estudadas e ensaiadas mediante a
realizagdo de um pré-teste ao questionario.

Deve ainda estabelecer-se quais os dados que necessitam de codificagdo e qual a codificagdo,
de forma a possibilitar o tratamento informético da informacao e simultaneamente definir os
procedimentos de controlo de qualidade desses dados com o objectivo de reparar erros de
medida que possam acontecer na recolha.

E também importante a definicio de quais os procedimentos estatisticos a utilizar tanto para
a andlise preliminar dos dados como para a obtencdo dos resultados finais.

h) Apresentacdo dos resultados

O relatério final do trabalho devera:
e resumir as fases principais da preparagdo e execucdo do levantamento;
e indicar e justificar tanto as hipoteses subjacentes como os métodos e técnicas utilizadas.

o apresentar de uma forma clara a informacdo recolhida, por exemplo, com quadros
resumo e graficos correctos, e comenta-la, formulando hipdteses e conclusdes que
possam ser sustentadas por esses mesmos dados.

14



FASES DE UM INQUERITO POR AMOSTRAGEM

DIAGNOSTICO DO PROBLEMA

Interna

Objectivos: Informacao relevante
- Necessidades a satisfazer
- Resultados a apurar .
- Caracteristicas a observar -Externa

A

| !

‘ PREPARACAO DO TRABALHO

Pesquisas preliminares ]7
S

k Documentais Exploratéria
\4

Unidades estatisticas recolha

Populagio Amostra Método e instrumento de
Base de sondagem Concepcéo do questionario

Dimensao da amostra

g v
Inquérito Piloto )

re teste para validagéo do instrumento de notagéo

A
Método de Amostragem ]‘J

X |

RECOLHA, CODIFICAGAO E VERIFICAGAO DA INFORMAGAO

* Trabalho de Campo
* Validagao dos dados recolhidos

|

Tratamentos elementares: estatistica descritiva da amostra

Contagens, cruzamentos, frequéncias relativas, medidas de localizagao ...

l

ELABORACAO E APRESENTACAO DO RELATORIO

* Metodologias utilizadas
* Interpretacdo dos resultados

! T

Tratamentos mais elaborados: Analise cientifica dos dados

Inferéncia estatistica; Regressao; Andlise factorial; Componentes principais ...
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1.3. Erros de amostragem e erros de recolha

Os erros de amostragem ocorrem porque uma amostra ndo é uma miniatura perfeita da
populacdo. Por exemplo, a média aritmética dos valores observados na amostra nao
coincidird, necessariamente, com o verdadeiro valor da média da populacdo, serd uma
estimativa. No entanto, se a amostragem for aleatéria é possivel, como ja foi referido,
quantificar esse erro e tentar manté-lo dentro de certos limites, nomeadamente, através de
variagOes na dimensdo da amostra.

Os erros de recolha de dados nado sdo claramente definidos, existem independentemente do
tipo de amostragem, dificilmente sdo medidos ou estimados e contrariamente aos erros de
amostragem tendem a aumentar com a dimensao da amostra. Podem acontecer em todas as
fases da sondagem, e sdo susceptiveis de afectar a validade dos resultados.

S&o principalmente trés as fontes de erro:
e cobertura inadequada da populagdo,
e erros na recolha e codificagdo da informacao,
o falta de resposta de algumas unidades estatisticas.

Diz-se que a cobertura da populacao é inadequada quando elementos representativos
deixam de ser incluidos na amostra. A principal razdo para a ocorréncia deste problema esté
directamente ligada a matriz da populagdo. Grande parte das bases de sondagem sao
listagens incompletas, desactualizadas ou distorcidas, que ndo garantem a réplica da
populagdo. Muitos pesquisadores utilizam listas que ndo contém certos segmentos
representativos do universo em analise. Por exemplo, utilizar como base a lista telefénica
exclui grande parte das familias de baixos rendimentos. E pois importante, detectar falhas na

base de sondagem procurando, se possivel, cruzar vérias fontes de informacao.

Os erros na recolha e codificacdo de informacdo: podem resultar de ma preparacdo do
instrumento de notacdo, falta de controlo da qualidade do trabalho de campo e
interpretacdes subjectivas erréneas das respostas dadas, feitas pelo entrevistador ou pelo
codificador.

A expressdo "falta de resposta" designa a impossibilidade de obtengdo de resposta dos
elementos da amostra e acontece quer por ndo se conseguirem contactar as unidades
estatisticas, quer por sua recusa em responderem aos questiondrios. Este problema é um
quebra-cabecas para o investigador, sobretudo quando as taxas de nao resposta sao elevadas,
porque se ndo for tido em linha de conta pode provocar enviesamentos significativos nos
resultados.

Temos basicamente trés situagdes para ndo resposta:

o Falhas na base de sondagem - Impossibilidade da localizacdo ou da visita a algumas
unidades da amostra decorrente normalmente de bases de sondagem desactualizadas.
Neste caso, é conveniente ou ter, paralelamente a amostra principal, amostras de
substitui¢cdo recolhidas com a mesma metodologia da amostra principal, ou estabelecer

claramente regras de substituigdo.

e Nao encontrados - Este grupo contém as pessoas que ndo se encontram
temporariamente no local previsto. Convém definir regras ou politicas de entrevistas
para evitar esse problema. Em geral, programam-se novos contactos em horarios
diferentes. Todos sabemos que as familias em que ambos os conjuges trabalham fora, ou
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que ndo tém criancas, sdo mais dificeis de encontrar do que as familias que tém criancas
de pouca idade ou pessoas idosas.

e Recusa de participagdo - A unidade estatistica existe, foi contactada, mas ndo responde
quer por negligéncia quer por recusa. Neste caso devera ser elaborada uma metodologia
de tratamento que permita a modelacao do comportamento desta fraccdao da populagdo,
pois podemos cometer erros considerando comportamento similar aos que
responderam.

A forma de tratamento deste problema dependera da analise feita a dados e informacoes ja
existentes. Normalmente fazem-se insisténcias junto a uma subamostra dos que nédo
responderam, tentando obter o minimo de informacédo sobre esta parte da populagdo ou
utilizam-se técnicas de imputacdo das ndo respostas ou de reajustamento amostral.

1.4. Métodos de amostragem

Como ja referido, distinguem-se duas grandes categorias de amostras: as amostras aleatorias
ou probabilisticas e as amostras ndo aleatorias.

A amostragem é aleatéria quando cada elemento da populagdo tem uma probabilidade
conhecida e diferente de zero de integrar a amostra, designada por probabilidade de
inclusdo. Tendo-se como pressuposto que as varidveis observadas na amostra sdo aleatorias,
a partir delas é possivel tanto estimar as grandezas correspondentes da populagdo como
quantificar o erro associado a essa estimacao (erro de amostragem).

A amostragem é ndo aleatéria, quando as probabilidades dos elementos da populagdo
pertencerem a amostra sdo desconhecidas. Neste tipo de amostragem a construgdo da
amostra ¢é feita a partir de informacdes a priori sobre a populacdo estudada, tentando que a
amostra seja um espelho tao fiel quanto possivel dessa populacdo. Trata-se de um conjunto
de métodos empiricos envolvendo juizos de valor de quem as selecciona, ndo permitindo,
por isso, avaliar a precisdo das estimativas obtidas.

1.4.1. Amostragem ndo aleatéria: métodos empiricos

As amostras ndo aleatdrias ou ndo probabilisticas sdo classificadas em vérios tipos dos quais
se destacam:

 orientadas ou por julgamento,
e arbitrarias ou por conveniéncia,
e amostras "bola de neve"

e amostragem por quotas.

A) Amostragem orientada

Quando a seleccdo dos elementos da populacdo é feita por especialistas, em funcgdo das
propriedades que possuem relativamente aos objectivos da pesquisa. E um procedimento
comum na investigagdo exploratdria, em que sdo seleccionados peritos em determinados
temas, para serem entrevistados.
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Um exemplo deste tipo de amostragem ¢é a obtencdo de previsdes de resultados eleitorais
nacionais, com base em certas freguesias, previamente seleccionadas, consideradas pelos
especialistas como representativas da populagdo.

B) Amostragem por conveniéncia

Como o proprio nome indica, a seleccdo é feita de forma arbitrdria em funcdo da
conveniéncia da pesquisa (uma turma de estudantes, os clientes dum centro comercial num
determinado dia, questionarios incluidos num semanario).

C) Amostras "bola de neve"

Este método é utilizado sobretudo quando a populagdo a analisar é constituida por casos
dificilmente encontrados. Procede-se inicialmente a um inquérito sobre um n° elevado de
pessoas, para apurar as que pertencem a populacao, isto é, apresentam a caracteristica rara.
Interrogam-se estas pessoas sobre os problemas cobertos pelo inquérito e pede-se-lhes a
indicacdo de outras que também tenham essa caracteristica de excepcdo. Assim se vai
construindo a amostra, até atingir a dimensdo pretendida.

D) Amostragem por quotas

O método de amostragem por quotas, usado frequentemente em estudos de mercado e
inquéritos de opinido, baseia-se na hipdtese da existéncia de correlagdo entre as diferentes
caracteristicas duma populagdo. Sendo valida esta hipotese, serd natural que numa amostra
escolhida de modo a ter distribuicdo de certas caracteristicas (variaveis de controlo) idéntica
a da populagdo da qual é retirada, também se verifique esse comportamento relativamente
aos aspectos em estudo. A amostra assim construida possui, para as variaveis de controlo, a
mesma estrutura da populacdo. As quotas, a serem respeitadas pelos entrevistadores, obtém-
se multiplicando a taxa de amostragem pelo nimero de elementos da populagdo
pertencentes a cada classe definida pelas variaveis de controlo.

As variaveis de controlo mais usadas sdo as provenientes dos dados demograficos ou sobre a
actividade econémica tais como: &reas geogréficas, sexo, idade, habilitagdes académicas,
escaldes de rendimento, nimero de empregados, sector de actividade e volume de vendas.

2

A escolha dos elementos que compdem a amostra €, geralmente, da exclusiva
responsabilidade do entrevistador, s6 tendo que respeitar as quotas fixadas.

1.4.2. Amostragem aleatoria: métodos probabilisticos

Existem varios tipos de amostragem aleatéria, dos quais destacamos a amostragem:
o aleatdria simples
e estratificada
e por conglomerados ou agrupamento
e sistematica
e por etapas multiplas ou multi-etapica e

e por fases multiplas.
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A) Amostragem aleatdria simples

Uma amostra diz-se aleatéria simples, quando cada elemento do universo tem a mesma
probabilidade de ser escolhido para entrar na amostra. Neste processo de escolha deixa-se
inteiramente ao acaso a indicacdo de quais os elementos a incluir na amostra. A principal
dificuldade da escolha aleatéria simples é de ordem prética e surge imediatamente ao por-se
a seguinte questdo: como obter uma amostra aleatéria simples?

A forma mais comum consiste na atribuicdo de uma sequéncia de ntimeros aos elementos da
populacdo, e em seguida gerar ntimeros aleatoriamente, tantos quantos a dimensdo da
amostra o exigir. Como cada ntimero corresponde a um elemento da populacdo, obtém-se a
amostra fazendo a correspondéncia dos nimeros. Os nimeros aleatérios podem ser obtidos
gerando-os em computador, utilizando tabelas de nimeros aleatérios publicadas em livros
de Estatistica e similares ou ainda sorteando niimeros de uma urna que contenha a sequéncia
de nimeros correspondente aos elementos da populagdo (método da lotaria).

A seleccao pode fazer-se com reposigdo ou sem reposigio, isto é, uma vez escolhido um ndmero
podemos ou ndo admitir que ele possa ser sorteado novamente. Quando a extracgdo é feita
com reposi¢do, pode suceder que uma mesma unidade estatistica venha a figurar mais que
uma vez na amostra, o que nunca sucede quando a escolha se faz sem reposicao.

Normalmente, no caso da amostragem aleatéria simples a partir de universos finitos, a
escolha é feita sem reposicao.

Se a selecgdo é feita com reposigdo as sucessivas extracgdes sdo independentes, podendo
extrair-se N amostras equiprovéveis (cada uma delas com probabilidade 1/N") onde N é o
namero de elementos da populacdo e n a dimensdo da amostra. Se for sem reposicdo as
extracgdes ndo sdo independentes e o numero de amostras equiprovaveis é de ¢} .

Quando a dimensdo da amostra nao é significativa em relagdo a dimensao do universo, como
correntemente sucede, ndo ha diferencas significativas entre a escolha aleatéria simples sem
reposicdo e com reposicao.

A amostragem aleatéria simples com reposicdo, designada correntemente por amostragem
casual (onde as n varidveis aleatérias observadas X7, Xy, .., X; sdo independentes e

identicamente distribuidas), é o pressuposto de todos os resultados de inferéncia estatistica
desenvolvidos em qualquer manual de Estatistica.

B) Amostragem Estratificada

Na amostragem estratificada a populacdo é subdividida em classes mais homogéneas
denominadas estratos, de cada um dos quais se seleccionam amostras aleatérias que
combinadas formam a amostra total. Para subdividir a populagdo em estratos é
indispensavel a existéncia de informagdo suplementar sobre alguma ou algumas
caracteristicas da populagdo (variaveis de estratificacao).

Para que uma caracteristica, quantitativa ou qualitativa, seja escolhida como variavel de
estratificacdo devera:

e estar correlacionada com as varidveis em estudo;
¢ ter um valor previamente conhecido para cada um dos elementos da populacéo.

Se a caracteristica ndo for conhecida com precisdo, os erros de classificagdo cometidos na
constituicdo dos estratos podem, reduzindo a sua homogeneidade, diminuir a eficacia do
método.

1.9



A estratificacdo é muito utilizada pois possui varias vantagens de que se destacam trés:

e permite a obten¢do de estimativas com determinada precisdo para certas subdivisdes da
populacdo (dominios de estudo), sendo aconselhavel tratar cada uma das subdivisdes
como uma populagdo;

e proporciona um aumento de precisdo nas estimativas das caracteristicas da totalidade
da populagdo, sem aumentos significativos nos custos. Esse aumento de precisdo sera
tanto maior quanto mais homogéneas forem as unidades estatisticas dentro de cada
estrato e mais heterogéneos 0s estratos;

e conveniéncias administrativas de organizagdo do trabalho de recolha da informacao. Por
exemplo, a entidade que realiza o estudo pode ter departamentos ou estruturas
regionais que podem levar a cabo o trabalho de campo de uma parte da populacao.

C) Amostragem por conglomerados (one-stage cluster sampling)

Na amostragem por conglomerados, também chamada por cachos, as unidades estatisticas
sao agrupadas, de acordo com algum critério, em conjuntos chamados conglomerados
pertencendo cada unidade estatistica a um e um s6 deles. Por exemplo, um estabelecimento
comercial constitui um conglomerado de empregados de comércio.

A amostragem por conglomerados diferencia-se da aleatéria simples, porque as unidades
estatisticas que compdem a amostra ndo sao escolhidas uma a uma, mas em grupos
(conglomerados). Estes sdo seleccionados aleatoriamente, sendo observadas todas as
unidades que o compdem.

Este tipo de amostragem é utilizado quando nao se conhece bem a composicao da popu-
lagdo, ou quando, principalmente por uma questao de recursos, se torna necessario limitar as
areas de investigacao.

POPULACAO

S

\\

\\ \\ P
IR NAN -
-

Conglomerados da amostra: serdo observadas todas as unidades est
que fazem parte destes conglomerados

O principal 6bice deste tipo de amostragem estd em poder acontecer que unidades
estatisticas pertencentes a um mesmo conglomerado tendam a assemelhar-se para certas
caracteristicas. Por exemplo, um prédio de habitagdo, pode ser um conglomerado
relativamente eficaz para estimar a reparticdo de uma populacdo relativamente a sexo, idade,
ocupacao, mas talvez ja ndo o seja para um estudo por classes de rendimento pois neste caso
pode acontecer que as unidades sejam mais homogéneas.

Quando as unidades estatisticas se agrupam de acordo com a sua proximidade geogréfica é
designada por amostragem por dreas.
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D) Amostragem sistematica

Existe um outro tipo de amostragem que se pode apresentar como uma particularizacdo da
amostragem por conglomerados e que merece especial destaque: a amostragem sistemaética.
A amostragem sistematica corresponde a escolha de um tnico conglomerado constituido por

todas as unidades estatisticas cujos nimeros de referéncia facam parte da mesma progressao
aritmética.

Para se extrair uma amostra sistemética, deve-se obter uma lista sequencial dos elementos da
populacdo. Calcula-se depois o intervalo amostral (I};=N/n, que por comodidade supomos

um nudmero inteiro) que é a razao entre a dimensao da populagdo e a dimensao da amostra.

Em seguida selecciona-se aleatoriamente um ntmero entre um e o intervalo amostral,
namero de arranque (designado por a), que serve tanto para determinar o ponto de partida
na lista sequencial como para indicar o primeiro elemento a integrar a amostra.

A este numero, soma-se sucessivamente o intervalo amostral e, os elementos correspon-
dentes as ordens dos nimeros obtidos (progressao aritmética de razdo igual ao intervalo
amostral) serdo os outros elementos da amostra. Assim, a amostra serd constituida pelas n
unidades estatisticas a que correspondem os ntimeros:

a,atl,at2l, .., at(n-1)Ik

2

O uso da amostragem sistematica é comum, principalmente pela sua facilidade, pois s6
requer a geracado de um ntmero aleatério de arranque. No entanto deve-se tomar cuidado
pois a composicdo das listas pode afectar a representatividade da amostra.

Explicitando melhor, se na lista sequencial:

e aordem das unidades for considerada aleatéria, este tipo de amostragem é equivalente a
aleatdria simples sem reposicao;

e o0s elementos consecutivos tém comportamentos similares, a amostragem sistematica
garantira maior precisdo que a aleatéria simples;

e as unidades tiverem sido ordenadas com um critério de que resulte o aparecimento
periddico de unidades estatisticas com comportamentos similares, a amostragem
sistematica poderad conduzir a graves erros de estimagdo, sobretudo se o periodo for um
submultiplo da razdo da progressao aritmética.

E) Amostragem multi-etdpica

2

Uma outra técnica de amostragem bastante aplicada é a amostragem multi-etapica que
consiste em estabelecer uma hierarquia de unidades de amostragem - unidades primadrias,
secunddrias, tercidrias etc. - e a escolha das unidades finais a observar é feita ndo num
estdgio tnico, mas em vérias etapas (como o proéprio nome indica).

Assim:
e na 1% etapa é escolhida uma amostra aleatéria de unidades primarias;

e na 2° etapa retira-se, de cada unidade primaria da amostra da 1% etapa, uma amostra
aleatéria de unidades secundarias;

e na 3% etapa retira-se, em cada unidade secundaria da amostra anterior, uma amostra
aleatoria de unidades terciérias;

o eetc.



EXEMPLO:

A seleccdo de uma amostra aleatéria de estudantes pode ser feita segundo o esquema
seguinte:

@ 12 etapa
seleccionar escolas

(unidades primarias)

o 22 etapa
& nas escolas escolhidas
seleccionar turmas
(unidades secundarias)

s L)
% % 32 etapa
dentro das turmas

seleccionar estudantes
(unidades finais)

=
| —

d

W

Quando o ndamero de etapas é de duas ou trés a amostragem chama-se, respectivamente, bi-
etdpica (two-stage cluster sampling) ou tri-etapica.

EXEMPLO:

Suponhamos que queremos seleccionar uma amostra aleatéria de exploragdes agricolas. Em
vez de listar exaustivamente as exploracdes agricolas de todo o pais e retirar uma amostra
aleatéria simples, poderiamos:

e primeiro escolher aleatoriamente os distritos que seriam as unidades primarias;

e na 2° etapa seleccionar, em cada um dos distritos que compdem a amostra anterior, uma
amostra aleatéria de concelhos (unidades secundarias);

e por fim, 3% etapa, para cada concelho escolhido, obter uma listagem completa das
exploragbes agricolas existentes, e retirar uma amostra aleatéria destas exploracdes
(unidades terciarias = unidades finais).

De entre as vantagens da amostragem multi-etapica salientamos:

o simplificacdo na definicdo da base da sondagem. Nao é necessario construir toda a
matriz da populagdo: no exemplo acima, s6 precisamos conhecer a lista das exploragoes
agricolas dos concelhos escolhidos;

e para um mesmo numero de unidades examinadas, diminuicdo significativa dos custos,
pois normalmente verifica-se uma maior concentracdo geografica das unidades a
observar, o que permite reduzir as despesas de deslocagao.

F) Amostragem por fases maltiplas

A amostragem por fases multiplas emprega-se para, a partir de uma subamostra da amostra
principal, se obterem informacdes mais pormenorizadas sobre determinados aspectos,
andlise que ndo convém alargar a todos os elementos que compdem a amostra inicial (ou
populacdo no caso de um censo) por ser dificil, pouco econémico ou demorado o apura-
mento de resultados.
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G) Outros métodos

Na pratica um estudo por amostragem ndo utiliza normalmente um sé tipo de amostragem
mas sim uma combinacdo de varios métodos, que melhor garanta a prossecucdo dos
objectivos, dai a designagdo de sondagens complexas.

Em todos os métodos de amostragem aleatérios referidos a dimensdo da amostra é fixada
antecipadamente. Mas existe outra classe de métodos de amostragem chamados sequenciais
ou progressivos, onde a dimensdo da amostra ndo é fixada a priori, mas a partir de regras que
tém por base as proprias observagdes.

1.5. Enviesamento e variabilidade amostral

Construir estimadores - T, - para o(s) parametro(s) desconhecido(s) - € - e avaliar a sua
“qualidade” estudando o enviesamento e a variabilidade amostral (assumindo a néao
existéncia de erros de medida).

Validade - capacidade do estimador em produzir estimativas centradas no verdadeiro
valor do pardmetro a estimar. (validity)

Medida pelo enviesamento : Env(T},) = E(T,,) -6
Se Env(T,,)=0,isto é se E(T,,) =0 entao T, centrado ou ndo enviesado
Fiabilidade - capacidade do estimador em produzir estimativas préximas da sua média.
(reliability)
Avaliada pela variancia: V(T},) = E[T}, — E(T, )]2 ou desvio padrao

mede o grau de dispersdo em torno da sua média

Precisdo - capacidade do estimador em produzir estimativas proximas do verdadeiro
valor do pardmetro a estimar (accuracy)

Medida pelo Erro Quadratico Médio (EQM ou MSE)

EOM(T,) = E[(Tn _9)212 V(T,)+ [EnV(Tn)]z ou EOM(T,)
mede o grau de dispersao em torno do verdadeiro valor de 6

Se Ty centrado entdo EQM (T,,) =V (T},)

A B C

Enviesado mas fidvel Nao enviesado mas pouco fidavel Grande precisao
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2. AMOSTRAGEM ALEATORIA SIMPLES

‘ Leitura obrigatéria: capitulo 2 do livro “Sampling: Design and Analysis”, Sharon L. Lohr

2.1. Conceitos e notacao

Populagdo composta por N elementos (populagao finita)

u, u, .. U.. U

s N
cada um deles com intensidade da caracteristica em estudo, respectivamente,
X

X X X

1 9 e R N

Amostra composta por #n elementos
X, X,.. X,.. X

e

Onde cada X; € uma v. a. com distribuicao dada por:

1 y e Xy o Xy

probabilidades /N 1/N .. 1/N.. 1/N

quer a selec¢do seja feita com ou sem reposicao

valores X x

Notacao

¢ Para a populacao

N
t= Zx [ ] notagdo correspondente no livro, ndo utilizada nos acetatos
=1

[

= _ Xp+xp . txy s=1
Xrr = =
[y =] ]
N 5 N 5 N 5
Z(xs — i) sz Z(xs ) )
0_2 _s=1 _s=1__ _ /12 ou [Sz_] 0_'2 _s=1 _ No
N N N -1 N-1
e Para a amostra
n
2 X
[xs =] x=1=1
n
n _ n n _
Yxi-X Y x; TR
g2 _ i=l _i=l_y2 [s2=] 52 = =L _ns
n n n—1 n-—1
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= Seleccao com reposicao (PICR)
e tiragens feitas rigorosamente nas mesmas condigdes, independentes

e em cada tiragem U, tem probabilidade 1/N de ser seleccionada

e aprobabilidade de U, pertencer a amostra é igual a 1-(1-1/N)"

= Seleccao sem reposicao (PISR) - tiragens exaustivas
¢ janao ha independéncia
e em cada tiragem U, tem probabilidade 1/N de ser seleccionada

1 ~N-1
s . C

e aprobabilidade de U_ pertencer a amostra é igual a ——2=1 = —

; c¥ N

n

2.2. Estimacao da média da populacdo e erro padrao associado

N n

sz ZX,-

estimador ,[t: )?: i=1

N n

Estimador centrado ou ndo enviesado: E(X )= pu

e Variancia deste estimador
PICR PISR

2 2 2
7 = A= G—=(1—£) g (ver demonstracdo na
n N-1 N n
U pégina seguinte)
coeficiente de exaustividade ou c.p.f.
(correcgdo de populagdes finitas)

VPICR()?)ZVP]SR(‘Y) Maior precisdo PISR

e Desvio padrao do estimador

PICR PISR

ox =JV(X) =

-
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_ Nn o2
Deducio da 7x) NI o =(1 _W)T se PISR

V(X)= V[z "]zlz[ZV(XHZ > Cov(X;.X ;)

li]

n o n n o n N N
22 CoNXp X )=E D (X = u)(X ;=) |[SE| D (g =~ p)(xp—1)ZoZp |=
=1j= a=1p=

i=1j=1 i=1j=1 1
i#] i azp

N N N N n(n—1)
DD (Xa—u)(xg—pE(ZgZp)= Y D (Xg = p)(Xp —p1) NN
a=1p=1 a=1p=1 (N-1)
a+f a#f
1 seU, €S Z
Onde, Z, :{ a e s
0 U, ¢S
sey 0 1
Zﬂz{l seUpeS 0 cN? c/cM?
0 seUﬁ ¢S C,fv C;V
Z
1 e’ G5 _ n(n-1)
cy c¥  N(N-1)

N 2 2 N N
Como{Z(xa—u)} =0 & D (g —4) + 2, D (%~ p)(xp-p)=0

a=1 a=1p=1
a=p
N N 2
2 2 (g (g =) == (3 ~ )
a=1p=l1
a#f

Zn:Zn:C"V(Xt’Xj) pL 1) Z( X u) = _n-l) yg2

Pt CN(N- N(N-1)
i#]
Assim
_ 2 _ 2 _ 2
V(X)etno? - Lnnzl) 2 o7 n=l) ot [N=m) o7f, n
n? n2 N-1 n N-1 n \N-1 n N
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=  Erro padrao do estimador. Precisao amostral

Erro Padrio de Ty, EP(T,)) = EOM(T,)

Se T, nao enviesado entdo EP(T,) =V (T,)

Para medir a precisdo absoluta de T,, utiliza-se o Erro Padrio do estimador. Quanto menor o

erro padrdo do estimador maior a sua precisdo.

Para medir a precisdo relativa de T,, utiliza-se Erro Relativo de Amostragem (ERA)

EP(Ty)

CV(Ty) =

n

. Estimador para o2

Poder-se-a utilizar a varidncia corrigida da amostra? 57
PICR PISR
E(S'2)= o? =L0'2 =c?
N-1
entdo

2 2

.2 A= S S
2 =V(X)= 2 =(1-—) 2—

oy =VX) p ( ) p

PICR PISR
_ i 1 n S'
EP(X) Jn NI

2.3. Estimac¢do de um total e de uma diferenca

2.3.1. Estimador de um total

N
t= sz =Nu estimador T =NX nao enviesado
s=1
com
A 2 2 2a"2
()= 2>° PICR piy=2"5
n
2 2
= NWN-n) Z— PISR CN(N-n) 3=
n n
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2.3.2. Estimador de uma diferenca

Comparar duas populacdes segundo o valor dum pardmetro (por exemplo as médias)

1° - Amostras independentes

Populagdo1 - Njpelementos Populagdao2 - N:elementos
Amostra Amostra
11,01 2,62
Estimar D=u —pu,  estimador D=X;-X, nao enviesado
Com variancia GE:V()TI—)TZ):V()?I)JJ/()?Q)
PICR PISR
2 2 ) n
o, 0, g, o
o'%: _ = (l_n_l) _+(1_n_2)_2
D n ny Nl ny N2 nyp
) 9 i '
S8 S 52
62 = - 4+ = (1_n_1) _+(1_n_2)_2
D n np N1 m Ny np

2° - Amostras emparelhadas

(Doentes observados antes e depois de tratamento; vendas antes e depois de campanha...)

Amostra 1 Populagio Amostra 2
X1 10,6 o Xo1 D1=X11-X21
1,01 2,02
X2 X2 Dr=X12-X2
X1n Xon D=X1,-Xon
Gi12

N elementos
n

2.Di
Estimar yup =u —py  estimador ap=X;-X,=D=1=1_
n

nao enviesado
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PICR

2 2 —
R 612) oy +o5 =207 " Z(D,'—D)z
V(igp)= —= ———— Sp="—"T"T
n n n—1
2 §24852-28 Y
N S 1 2 12 , (X —X1)
R _ o i
Vigp)=-L2= — -~ ° S| :Z—
n n n—1
¥ \2
" Z(XZi_XZ)
§po= 2 T
n—1
LD Xy = X)X~ X7)
NV
n—1
PISR
2 0'12 +a'22 —20"12

N n Op n
V =(1l-—) — =(10-—
(up) = ( ¥ (=) -

, '2 '2 '
i) 1=y 3B = gy, DL T
= _— = ——) X

#D N n N

2.4. Estimacio de um racio

Observacao simultdnea de duas variaveis (X,Y) com o objectivo de estimar o quociente entre
essas caracteristicas da populagéo.

2.4.1. Racio entre duas variaveis quantitativas

Estimar o quociente entre essas duas caracteristicas na populacao, estimagdo de um ricio

N

25 H

B = —S_l = l = —y
N
> Ix  Hy
xS

s=1
com base numa amostra aleatéria simples de dimensdao n onde se observam as duas
caracteristicas (X; Yi) com i=1,2, ..., n.

EXEMPLOS:

Peso do crédito a habitacdo no total de crédito consumido
Peso das chamadas interurbanas no total das chamadas nacionais

Peso das despesas a com a habitagdo e a alimentagdo no rendimento disponivel das
familias...

Estimador

s
=<

CU)

Il
~
Il
—_

Il

Estimador enviesado para B.

IR
>
|~

Il
—

1

A

No entanto para grandes amostras o enviesamento tende para zero, ou seja, B ¢
assintoticamente ndo enviesado.
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Calculo do enviesamento e do EQM de é

o é:B+Y_)?ZgX o B=B+ X — 1x#0.

B=

S|~

Entao desenvolvendo em série (1+ 5)_1 =1-6+62—-....

— = [ = = 2
p=p+T=BY, I—X_ﬂx+(X_ﬂxj -~
Hy Hy Hy

tomando a aproximacao de 2% ordem pode entdo dizer-se que:

5 p Y -BY I_X—,ux} L B B Y—BX_(Y—BX)EX—yx)
/ux L lux lux ,uX
N v-BY) ((V-BY)¥-
Env(B):E(B—B)zE(Y BX]—E(( )g “x)J
Hx Hx
Como E[Y _BX] =0 entdo
Hy
. 1 (- _ —
Env(B) = ——2E<YX—Y,uX - BX +BX,uX)=
Hy

—L[E(Y)?)— ~BE(X?)+B 2]—

2 Hx Hy (X" )+Buy |=

Hx
Entdo, Env(B)~ LZ[B V(X )-Cov(Y,X)]
Hx
- - : Y -BX
Tomando a aproximagdo de 1% ordem pode entdo dizer-se que B— B =
My
— —\2
EOM(B)= E[(E—B)z]z E (Y _BXJ =L2E[(?—B)?)2]
Hy Hx
Enviesamento
Env(B) ~ %[B xV(X) - Cow(X,7)]=
1 1
PICR = —2(B X 0)% - O'xy)= —2(B X 0)% - nyUny)
npy Ry
l2 Al 72 Al Al
PISR _ (1_i)(BXO-x ;ny):(l_i)(BXUx —,zxyaxay)
N Ry N iy

Oxy xy

1
UxO_y o'xo'y

onde p,, = coeficiente de correlagdo entre x ey .
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O enviesamento de B diminui quando:

+ A dimensdo da amostra aumenta (n — ©);
+ A taxa de amostragem aumenta ( % —1);

« Aumenta o coeficiente de correlacdo entre x e y (py, —>1);

o Avariavel X tem média elevada ou desvio padrao pequeno;

« Quanto menor for o coeficiente de variacdo de X (CV, —0).

O enviesamento é igual a zero, ou seja, B é ndo enviesado se:

1

(o} (o}
Bxo}-0,=0 ou seja 'u_y:_xzy@'”_y: 2
Hx oy Hy oy
Erro Quadratico Médio:
T pv2
EoM(By=El3 -8 | Bl TBO" 1 1 by p)?]
s e

N
2

- B
El(ys X ) aﬁ s B2 - 280,

PICR v = 5
n, N nL
N 2
a1 2. (s = Bxy) n o-f +B%¢2 -2Bo
PISR ~(1-—) s=1 =(1-2) X
Nopt  N-1 i nis’

Esta aproximacgdo para o EQM sera tanto melhor quanto maior for a dimensdo da amostra
(n> 30 mais ou menos) e quanto menores forem os coeficientes de variacio de X e ¥V (
CV(X)<0,0e CV(Y)<0,l). Nao se verificando estas condi¢des entdo a aproximacao

podera subestimar fortemente o verdadeiro valor.

Estimador para o EQM: ) . se PISR
N no 1 (Y- BX, )
EOM (B = 1—-— — ! L
OM(B) (o)
, ; . 2
n B* &(Y, X,
‘ N n(n-1)i7\Y X

iY} + ézix,? - 2éiXiY,.

n o 1 — -
N ~ 1—-— — i=1 i=1 i=1
( N)' nX? n—1
> o~ a-2y L (P52 -2Brys,s))
. N~ nXZ

' B> ( . , o
(1- % ) Elempvor -2 rXYCVXCVY)
- n

Q
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onde

Sxy Sxy .. ~
ryy = =——— coeficiente de correlacdo na amostra
S.S v SSy,
.Sy .Sy . L
cVv = b e CVY = 5 coeficientes de variacdo na amostra

Distribuicao assintética de B

B-B

\VEOM (B)
Assim o intervalo de confianca a 100(1-) % para B sera:

B+ 2,2\ EOM(B)

< N(0;1)

2.4.2. Média dos quocientes ou racio médio

N
/UB_ Z

N N X

com base numa amostra aleatéria simples de dimensdo n onde se observam as duas
caracteristicas (X;, Yi) com i=1,2, ..., n
EXEMPLOS:

Peso médio, por agéncia, do crédito a habitagdo no total de crédito concedido;

Peso médio, por cliente, das chamadas interurbanas nas chamadas nacionais efectuadas
mensalmente;

Peso médio, por familia, das despesas com a habitacdo no rendimento disponivel da

familia...
Estimador:
’ B; 1Y,
2 i1 Z ! Estimador nao enviesado para g
=~ n n=X;
i=l i=1 *1
Tendo-se:
PICR PISR
2 2
. o n.o
Vidg)= e -~
7 '2
. S
Vag)= = a ——>
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n _ n _
S(B;-B)* >.B*-nB?
i=1

2
onde S7 ==L =1 _ 1 > Y| B2
n—1 n-1 n—11 ;3\ X;

Utilizacdo de /} B nha estimacao de B:

N N
ZBS Zy? 1 N N
E(B)_B:,UB_B:SZZIV _S;;l =N (ﬂszs_zys) (yszBsxs)

sz sz s=1 s=1
s=1

s=1

-1
O By

1Y N 1 Y N
=_t_(zBsxs —Hx ZBS)= _t_zBs(xs —Hy)=—
s=1

x s=1 x s=1 X

Assim, utilizando B, este é um estimador enviesado de B. O seu enviesamento pode ser
estimado através de

PICR PISR
Eiv= -Nsp Nl
tx X

n o n o
S B.X;—nBX )Y, —nBX

] . . n p— —_—
onde Sp, == — :Hn—l =——(-BX)

Se t, for conhecido poder-se-a corrigir o enviesamento obtendo assim Byp, estimador ndo

enviesado para B, conhecido por estimador de Hartley-Ross:

PICR PISR
By = B+ " 7 BX) g+l 7 3w
t, n—1 t, n-1
PN P p—
V(Bur)=EOM(B)  =—%+———(Y - BX) PICR
o ux(n-1)

) 2.2
nSE, (V-

v DY\2
=(1- (Y - BX) PISR
N"n o N g (n-1)?

Se i, nao for conhecido substitui-se pela média da amostra X.

2.5. Caracteristicas qualitativas: estimacio de uma proporc¢io

(Populacao de Bernoulli)

Estimagdo do nuimero total ou da proporcao de elementos, pertencentes a determinada
populacdo, que possuem certa caracteristica ou atributo.

1 se Ug tem a caracteristica

1 x2 ves XS o xN Onde xs =
0 se Ug ndotem a caracteristica
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Proporc¢ao U=p = % estimador p= X= ZX%
N ~ JR—
N° total t= Zx estimador T7=NX
S
s=1
. Variancias dos estimadores
PICR PISR
2 - N-n n N
o2 =V(p) = Pq = Py P9
p N-1 n N (N1
2 5 N2 pg N-n N?pq
0O~ = V(T) = B = 2
T n N-1 n

. Estimadores para as variancias dos estimadores

0 DXP-nX® aX-nX? _aX(1-X)

n—1 n—1 n—1

S neste caso in = inz

E assim os erros padrdo dos estimadores sdo dados por:

Erro Padrao (EP)

PICR PISR
Proporgao ¥(1-x) T x(1-x)
n—1 N n—1

Total / N2%(1-%) \/ a-n N2x(1%)
n—1 N n—1

Construcao de intervalos de confianca

(n suficientemente grande)

- T,-0
L9 evgon) Z,=—H— =N(0)

JT,) = t T,

Fixado o grau de confianca, 1-a, calcula-se o valor de Zof: P(—zoﬂ <Ziszgp)= l-a

Resolvendo a dupla desigualdade de em ordem a & obtém-se o 1.C. a 100(1-@) %:

by 2o\ V(T) <O <ty + 2 V(T;,)

(tn t Zy» 1}(7;1)) ou (tn + zyEP (Z/;))




I.C. para a média de uma populacao (u ou p)

Seleccdo com reposicao

!

— S
X*24/2 Tn

Seleccéo sem reposicao

' _ x(1-x
Xt zy ST (1-n/N) X+ zyy(ln/N) x; lx)
p B

2.6. Dimensao da amostra

1°. Fixar o grau de confianca (1I-2)100% nos resultados e conclusdes a obter, normalmente
expresso em termos de probabilidade ou de percentagem. (mais utilizados 90% ou 95%);

2°. Fixar a precisdo das estimativas: erro ou desvio maximo (¢) admitido (desvio ou diferenca
entre a estimativa e o valor real, mas desconhecido, do parametro)
- 0 parametro a estimar situar-se-a entre ¢ - e t +e (onde f ¢ a estimativa obtida), ou
i 0| <
seja, |t -0| <e.

3°. Determinar a distribuicdo do estimador T, .

Na maior parte dos casos, o que se pretende estimar é a média da populagdo e, assim, T
serd a um seu estimador ndo enviesado e consistente, com n suficientemente grande,
poder-se-a aplicar a aproximagdo a distribui¢do normal:

T,-0

O'Tn

<~ N(0:1)

4°. Determinar a dimensao da amostra #, de forma que:
P(| Ty-0| <e)=1-a, ondeT -éaestatistica, base da estimativa t,

P {|Tn_H|SiJ =1l—q = 2q5<e/o'T )—121—06
O'T O-T !

n n

o e o,
= ¢(€/0’T :1_— = E— :Z(I/Z n
n 2 O.T

n

onde z,,:D: ,n)= 1—% (1-a =095 = z,,=196 ; sel-a=090 = z,, =1,645)
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2.6.1. Caracteristicas quantitativas

Quando o estimador é X

2

e 2

2 “al2 [1]
O —
X

Seleccdo com reposicdo

2 42 oz _
i = T ew

Seleccdo sem reposiciao

-n 2 o
ai? = NN "o 4 = substituindo em [1] e resolvendo em ordem a n
2 2 2 2
. o7z _ No © z /2
2 2 2 2 2
o z Ne® +0°~ z
o2 4 o/2 a/2
N

Na pratica calcula-se primeiro a dimensdo da amostra como se fosse com reposicdo (n,). Se

ny/N for muito pequeno (inferior a 0,05) entdo 1, é uma aproximacao satisfatéria para #.

Caso contrario calcula-se o valor de 1, pois também se pode escrever:

22 02
o/2 2 9
2 n n o” z
"= e _ o "o com n = a/2
22/2‘7 1+LO—1 14" ’ et
l+(- %= _1)/N A
+( 2 ) N N

Pardametro desconhecido (0'2 ou o2 )

- Estimar usando a variancia corrigida de amostras de outros estudos sobre a mesma
caracteristica ou mesmo de uma pesquisa exploratoria a este estudo;

22
o/2

0,042

Se for fixada a precisao relativa, podem obter-se expressoes alternativas para a dimensao da

- Explicitar o erro como fungdo da varidncia, por exemplo e = 0,040 =n =

amostra, pois o desvio maximo em termos absolutos (e) é igual a dy, onde d é o erro relativo,

e entdo substituindo nas expressdes anteriores obtém-se:

Seleccdo com reposicao

2 2
n, = OV zapn dzza/z com ¢v=2

®

2.13



Seleccdo sem reposiciao

2.2
s CV=xz, 5
n= NV *2ar = d? = To o "o nde CV'=Z
2 2,2 2 1
Nd“ +CV'“xz CV-xz 0 o MU
d
2.6.2. Caracteristicas qualitativas
(Variavel de Bernoulli)
1 _ 2 2
como &2 =p(l-p) SZ entdo n, = p(1 pz)za/z < Z: /22 majoragao
e e

Se for fixada a precisao relativa e tratando-se de populacées de Bernoulli

q .. . . .
— jando sendo possivel a majoragéo.

_d2p

EXEMPLO:

Uma agéncia de publicidade afirma que numa campanha publicitdria feita recentemente
atingiu cerca de 30% das familias de certa localidade. A empresa interessada (que pagou a
campanha) duvida dessa percentagem e resolve fazer um inquérito por amostragem junto
das 30000 familias dessa localidade para verificar da autenticidade da afirmacado. Qual deve
ser a dimensdo duma amostra aleatoria simples (sem reposicao) para que, com um grau de

confianca de 95%, a estimativa obtida tenha um erro méximo de 5%.

Pretende-se obter » . P(|T,-p|<0,05) = 0,95 numa amostra PISR.

Zﬁ/z p(1-p)
no =—2 com p<0,3, 20/2=1,96 e ¢=005
e
1962 p(1 1962 x 03 x 07
— 4 p( _p) < ) X » X ’ ~ 323
) < ~
0,05 2 0,05 2

Taxa de amostragem de 323/30 000 = 0,01 (1%).
Assim,
. N _ 323
I+(n,-1)/N  14322/30000

~ 320 familias (-3 do que com reposicdo)

Se na localidade houvesse 3000 familias, a dimensdo da amostra sem reposigdo seria de 292,

contra as 323 com reposicdo, justificando-se a aplicagdo das c.p.f. .
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3. AMOSTRAGEM ESTRATIFICADA

‘ Leitura obrigatéria: capitulo 3 do livro “Sampling: Design and Analysis”, Sharon L. Lohr

3.1. Conceitos e notacdes. Estimadores e suas propriedades

3.1.1. Conceitos e notacoes

Dividir os N elementos da populacdo em H grupos homogéneos, chamados estratos.
Seleccionar independentemente uma amostra aleatéria em cada estrato.

Estimar: média ou total da populagdo e a varidncia dos seus estimadores.

ESTRATOS
1 2 h H
Na populagdo:
Dimensao a
NI N2 Nh NH N= ZNh
h=1
adi H H
Média My Py My P,y Hyy Py, Hyy pHﬂ:zﬂﬂh .pzzﬂph .
Total N ! N ’
£ t, t, by h=1 h=1
H
t, = ty
h=1
Variéncia 0'12 0-% U}% 0-]2_’1 2 H Nh 2 2
oc” = z—ah +o,
2 2 ) ) — N
) (5 o, (s h=1
2 a h 2
onde o5 = 2 (uy -
h=1
Na amostra:
. - H
Dimensao n, n, n, n, " Z”h
h=1
Média, freq. obs.| X X, X, Xy X
Variancia S{ 5'2 S}l S}[ 5
Nos estratos:
N, Ny
2
Zth Z(th_fuh)
=E(X,)=3=L . ol =V(X,)=3=] opulacdo
p=E(Xy) N, L =V(Xy) N, populag
= 1 & " 1 < = 2
Xh:EZth; S :nh Z(th—Xh) amostra
= j=1
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Quatro questdes fundamentais a responder:

Regras a seguir na divisao da populacao: niimero de estratos e seus limites?

Estabelecidos os estratos e fixadas a precisao e o grau de confianca para as estimativas,

como determinar a dimensdo da amostra global?

e Determinada a dimensao da amostra global, dimensionar as amostras a recolher de cada
estrato?

e Definidas as dimensdes das amostras a seleccionar aleatoriamente dos estratos, quais os
estimadores a utilizar para os parametros?

3.1.2. Estimadores e suas propriedades

A. Nos estratos

]

Para a Média =X, :%ZX}U. para h=1,2, ., H
hj=1
Estimador ndo enviesado  E(X),)=u,
PICR PISR
2 "2
VX, )= Th_ (1-2h)%h p=q10 H
ny, Ny~ my
f2 ’
VX, )= S~ -8 o1 H
ny, Ny ny

Para o Total

A = Ny, & 1 & np
T)=N,X, 7@2‘)('” 752‘)(,”. para h=1,2,.,H (7 _I\Th)
J= J=

Estimador nao enviesado E(T, )=t
PICR PISR
2 2 2
V(Ty)= N Zh (12 ) Nin” h=12.,H
i Ny my
’ 2 2 !
Eg. NS
(T, )= N;%SL (1_”_’1)M h=12 ., H
np Ny~ oy
B. Na populacao
Para a Média
H H T [ s
. N, < — | média ponderada das médias dos estratos
KE 22711 Xy =2 W, X, L. ~
=1 = (ponderagd o igual ao peso do estrato na populagio)

Estimador ndo enviesado e consistente para p.
H H
. N, = N,
E(ig)=Y ~2 EX))=) = uy=u
h=1 N h=1 N

32



com variancia,

2 H
Vi) = Z Ny, W vix,) -
h=1
PICR PISR
H 0_2 H n 0_’2
Vg )= >k =>wi (k) 2
o M — Ny my
H ! H
Plig) = S Sk Z ) 5
=1 h =1 h

Em populagdes de Bernoulli = X, é a frequéncia relativa observada no estratoh e /I é

uma média ponderada das frequéncias relativas dos estratos

N, o E
PE=D, LX), = D Wy X,

= h=1
PICR PISR
H
. 1- N, —n 1-
Viog) = z w2 ph( Ph) ZWz h="n Pa(1=ppy)
h=1 Nh—l ny
. X,(1-X,) a oy Xp(1-X,)
V)= Z w2 Xn(1=An) z My L h
— nh_l — Ny, I’lh—l
Para o Total
H H _ H h ny, H ny 1 ny
Z h ZZNhXh Z Xy = 2 ZZ‘% i
h=1 h=1 h=1 My = h=1j=17T, h=1 j=I

onde @i(=Ny,/ny), peso amostral, pode ser interpretado como o numero de elementos da
populacdo que sao representados pelo j-ésimo elemento da amostra do estrato /1.

Estimador nao enviesado e consistente para f,

PICR PISR
2 2 < 2 i ST
V(Tg)=Y N, V(Xy)= Y N DN (1)
h=1 h=1 h=1 Np— 1y
H ! H )
A A S n S
V(Tg)= >Ny 2 S Np (1) 2
- np =1 RO

Observacdo: Convém ndo esquecer que nas estimativas da varidncia dos estimadores,

substituiu-se em cada estrato a varidncia 0'% (ou O'hz) pela correspondente varidncia

amostral S h2 , 0 que pressupde em cada estrato amostras de no minimo dois elementos.
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Intervalos de confianca

Se tivermos grandes amostras em cada estrato ou se existir um grande ntimero de estratos
(mesmo com amostras de menor dimensao), uma aproximagao para os IC a 100(1-@) %:

para a média para uma propor¢ao

(ig 242 \Viig) ) pe (g tza0VpE) )

para o total

(ig iza/zvf}(fE) )

Alguns investigadores em vez da normal utilizam uma t de Student com (n-H) gl.

EXEMPLO:

Estimar a proporcao de fumadores numa populagdo com base numa amostra estratificada de
1000 individuos. Atendendo as idades, dividiu-se a populagdo em 6 estratos.

Estratos Peso na Dimensdo da Frequéncia
(Grupos etéarios) populacao (%) subamostra Relativa

(N,/N)x100 (n,) (%)
0-10 20 200 0,00
11-15 12 120 0,05
16 -20 13 130 0,25
21-50 40 400 0,40
51-70 10 100 0,25
mais de 70 5 50 0,15

O intervalo de confianga a 95% para a proporcao de fumadores em toda a populagao sera:
pe (i?E-Za/z V) PE+2a/ 2NV (PE) j

6
Z% = 0,20x0+0,12x0,05+0,13 x0,25+0,4 x0,4+0,1 x0,25+0,05 x0,15= 0,231

V)= zNh G (=5) _ g 122 005%095 22 025%0.75
£ n, —1 119 ’ 129
10420406 ) 2025%075 05 0.15%0,85
399 99
= 0,000152

I.C.a 95% para p sera:
(0,231£1,964/0,000152) = (0,207 ; 0,255)

pelo que podemos afirmar, com uma confianca de 95%, que a percentagem de fumadores
dessa populagdo se situa entre os 20,7 e 0s 25,5% .
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Quantificacao da amostra e eficacia da estratificacao

3.2.1. Quantificacao das amostras dos estratos

Afixacado proporcional

dividir n proporcionalmente ao ntimero de unidades estatisticas de cada estrato. Devera
verificar-se, para cada um dos H estratos:

ng _ny  _ng _n com nj+ny+..+ng=n
N, N, T Ny N e Nj+Ny+.+Ny=N
Obtém-se,
Np
ny, =HW para h=12 ., H

Afixacdo optima
os nj, determinam-se de forma a que seja minima a varidncia do estimador da média da

populacdo, utilizado neste tipo de amostragem.

Afixacdo de Neyman

H 2 "2
N7 o N n, o
Determinar os ny: Minimizar Vg )= E Zh h ou = E Zh (]-—h )i
N? n N° Ny n
h=1 h h=1 B My
sujeito a nAn,+.+n,=n (nfixo)

Resolvendo este problema de minimizagdo com uma restrigao obtém-se:

Nyoy

H
D Njoy,
h=1

Mp =" para h=12.,H

Com restricao orcamental

i i O' iN;f ny, 0}12
Determinar os ny,: Minimizar V( zig ) — =y /4 (I-—)——
— N? =N Ny,
sujeito a C, +Cin +Cyny +...+CHnH =C
Procedendo como acima obtém-se:
B NhO'h/ﬂCh NhO'h/ﬂCh
ny = (CCo)| h=1,2.,H

H
>N hffh/\/a ZNm@
h=1
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A afixagdo 6ptima envolve duas dificuldades:

e normalmente ndo sdo conhecidos os desvios padrdes dos varios estratos;

e na maior parte dos casos, pretendem-se estimar por amostragem os paradmetros da dis-
tribuigdo de varias variaveis simultaneamente, acontecendo que a afectagdo 6ptima para

o parametro de uma variavel geralmente diferira da 6ptima para outro.

Muitas vezes, a estratificacdo é feita com base em varidveis caracterizadoras da dimensao das
unidades estatisticas (n° de trabalhadores, volume de vendas, n° de adultos na familia, n° de
habitantes,...), pois as caracteristicas quantitativas a estudar estdo, normalmente altamente
correlacionadas com a dimensdo das unidades. Assim determina-se a afixagio optima para a
estimagido da dimensio média das unidades, esperando que em virtude da alta correlagdo
existente entre a dimensdo e as caracteristicas a estudar, essa reparticio também seja boa
para a estimagdo das suas médias.

A imputacdo da dimensao aos estratos é feita, muitas vezes, de acordo com a seguinte regra
pratica: a amostra é repartida entre os estratos proporcionalmente a soma da variavel
utilizada para a estratificacdo.

EXEMPLO:

Queremos realizar um inquérito por amostragem a 1000 estabelecimentos industriais, para
obter informagdes sobre o montante investido em inovagdo tecnolégica. O universo foi
dividido em dois estratos:

Estrato 1 - estabelecimentos com menos de 50 trabalhadores
Estrato 2 - estabelecimentos com 50 ou mais trabalhadores

Para o conjunto dos estabelecimentos conhecem-se os seguintes dados:

N°de N° trabalhadores Dimensdo da amostra
Estrato Estabelecimentos AP APE
1 10460  (0,799) 210834 (0,268) 799 268
2 2638 (0,201) 575772 (0,732) 201 732
Total 13 098 786 606 1000 1000

Com os dados disponiveis ndo é possivel utilizar a afixagdo Optima, portanto ou
determinamos a reparticdo dos 1000 estabelecimentos da amostra pelos estratos por afixagdo
proporcional (AP) ou entdo proporcionalmente a soma da varidvel que serviu de base a
estratificacdo (APE), e que foi o numero de trabalhadores, uma das varidveis que
caracterizam a dimensao dos estabelecimentos.
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3.2.2. Varidncia dos estimadores na afixacao proporcional e na 6ptima

Estimador para a média de uma caracteristica quantitativa

PICR PISR
q N;% 0% q N a}l
Viag)= DAt Z (- — [1]
h=1N" " N’ "h
o . N, L
Com afixagdo proporcional, #,, =n7 e substituindo em [1]
PICR PISR
H H
~ 1 Nh 2 1 n Nh )
Vi = —_ —_ = —(1-— _n
(igp) nz_: N n( N)Z_: N h
h=1 h=1
_ . Nuop
Com afixagdo 6ptima, ""h =" substituindo em [1]
ZNhGh
h=1
PICR PISR
2 2
H H H
) 1w, (&N, 1 &N,
14 = —| ) ——o == )0, | —— ) —
(tgo) LZ_:IN h] n{hz—lN h} NhZ::lN h
Caso de uma proporcao
PICR PISR
H £\2 H £\r2
. N 1- Nj, Np—-n 1-
Vi) = 2_}; Pu(l=pp) Z_g z\}; lh pr(l—pp) [1]
h=1N np h=1N h— ny
o . N, .
Com afixagdo proporcional, n, =n N e substituindo [1]
1 ¢ N, N,
Viggp)=—) —Lpu(1- —(1-— como ~
(igp) hzl - Pn(1=pn) ( )Z ~ Nh CPu(1=pi) N,
n N
—(1——)Z—hph(1—ph)
N =
______________________________________________________________________ h
_ . Nuop
Com afixagdo 6ptima, np=n—p substituindo em [1]
ZNhGh
h=1
PICR PISR
2 2
g Ny, . 1 N, 1 &N,
Vigo)= — ZT NPr(1=pp) VC“EO)z; ZT NPr(1=py) _WZTPh(I_Ph)
h=1 h=1
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3.2.3. Dimensao global da amostra

T,-6
n:P(|Tn—H|<e)=1—a,comngrande L ~ N(01)
or

n

Entao,

Substituindo 072, pela sua expressao e resolvendo em ordem a n obtém-se a expressao
n

pretendida, para o calculo da dimens&o:

Caso da média de uma caracteristica quantitativa

a) Afixagdo proporcional

H
2 2
Za/zZWhGh

n=—-hl____ com reposicao
62

H
2 2
Za/zthGh

_ . N
n= A=l sem reposigao onde W), = Wh

ZZ H ,
eZ+ a/2 thghz
h=1

N

b) Afixacdo optima

» (& ’
25/2 ZWhGh
h=1 -
n= 3 com rep051ga0
e
ol A
25 /2| D Who,
B =1 -
n= ) 22/2 H , sem repOSI(;ao
a
e +——— Whah
N hzzl
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Caso de uma proporcao

a) Afixagdo proporcional

H
2
25/2 thph(l_Ph)

= . N
n= h=1 < Za/2 com reposigao onde W), =
e’ 4¢? N
) H
25/2 thPh(l—ph)
— h=1 .
n= . 2 i sem reposicao
e* + %L Wy pyp(1-py)
N
h=1
b) Afixacdo optima
H 2
2
Za/Z[ZWh\/ph(l_ph)
n= h=l 3 com reposigao
H 2
2
Za/z[th\/ph(l_ph)J
n= ) Zé’zl 7 sem reposicao
e +=ALLN Wy py(1-py)
N h=1
3.24. Eficacia da estratificacao
V&o comparar-se as varidncias calculadas anteriormente
Quando a seleccao é com reposigdo tem-se que:
N 2 2
V(HAS)— =— h —toj, +——V(ﬂEP)+— = V(agp)<V(iys)
2 2 2 2
H H H H
1L N, 1 N, [Ny, 1 N, N,
14 =— —oy | = — — =0 | £— — | x —0
(lgo) n(hZ—:IN hJ HLZ_:I Ny o nhZ::l N }ZZ::I N Ok
H H
. 1 Ny, Ny,
=V | S 2k =52 \=y,
(tgo) <~ [hz_: N ] [Z N ] (lgp)
=1 h=1
V(ago) <V(ugp) <V (iigs)
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Quando a selec¢do é sem reposicao tem-se que:

H
, Z(Nh ~Do, Y Nyl - 1)?

N n .o n 1| =21 L h=l
(igs) = (- — ===~ N1 N1

H H H
” 1 n Nh ) 1 Nh D) 1 Nh "
Vi =—(1-— —0), =— ) —0,°— ) —o0
(ugp) n( N)h§=1 N §= h 2 h

2
H
. 1[N, 1N, .,
v =~ Y2k ——y =k
(ko) n[ Nah] N& Ty

h=1 h=1

Aleatoria simples vs estratificada com afixag¢do proporcional

< n & 2
Y (Ny=Voj D Nulup—u)*

N . n 1| ;= _ '
Viitas) = Viegp) = (1= )~ b=l N1 + 4= N1 —ZWhﬂhz
h=1
-1
Desde que A];h 0 z%
zNh(,Uh )*
n
Viiias) = Viigp) = (l_ﬁ)nhl J

Estratificada: afixacdo proporcional vs afixacdo 6ptima

14N, » 1[& N, ?
Vitigp)—Vitigo) = —Z— op —— Z_Uh 20=Viugp)2Vitigo)
niy N n{ 5 N

e (B (B P <) 5 P

h=1

3.3. Efeitos de erros na grandeza dos estratos

Pode acontecer trabalhar-se com dados desactualizados o que conduz nomeadamente a valores

para a dimensdo dos estratos que nado sao os verdadeiros Nj e, assim, os pesos que se utilizam

ndo sdo mais do que estimativas (W), = Th) para os verdadeiros pesos.

H H H
Neste caso fip = ZWh)?h e E(ag)= ZWhyh TR ZWhﬂh , ou seja, obtém-se uma estimativa
h=1 h=1 h=1

enviesada, sendo o seu enviesamento dado por:
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H , H H ,
Env(fip )= Wyat, = Wasty = D (Wi Wy ), -

h=1 h=1 h=1
H 2
A precisdo da estimativa é medida pelo EQM (pip )= E( g —y)z =V(pg)+ Z(Wh Wy u,
h=1

Quando a dimensdo da amostra aumenta a Varidncia diminui mas o enviesamento permanece
constante e, assim obtém-se uma estimativa que é menos precisa, perdendo-se o beneficio da

estratificacdo.

3.4. Construcao dos estratos

Questdes a responder:

(1) Como escolher a caracteristica para organizar os estratos, isto €, como escolher a variavel de
estratificacdo?
(2) Como se determinam os limites dos estratos?

(3) Qual o nimero de estratos?

(1) Para uma caracteristica ser utilizada como variavel de estratificacao deve:

« ter um valor conhecido para cada elemento da populacao,
» estar correlacionada com a variavel de estudo
(2)
Regras de um modo geral dificilmente aplicaveis.

Por exemplo as estabelecidas por Dalenius (1957) que estabelece como limites 6ptimos dos

estratos:

= Na afixagdo proporcional: y;,= % parah=1,2,... . H-1

2, 2 2, 2

o - +o - +o

— Na afixacio 6ptima: y,: (Yn=Hn)" +0h _ (Yh+1 = Hh1)” +Ohsi
Op Oh+1

Vérios autores desenvolveram solugdes aproximadas, como por exemplo:

« N, oj,=iguais para todos os estratos

o N, u,=iguais (estratos com total igual)

o (yp41—yp )=iguais (estratos com igual amplitude)
© Wn(yps1—yp)=iguais

+ Regra empirica e simples (muito utilizada) e desenvolvida por Dalenius e Hodges, 1959.
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Conhece-se uma grelha fina de divisdo da popula¢do em classes

Classes Frequéncia abs Acumulado

(F1)
C] FI

/7
Ui
C: F JF VF +F,

—T/H
C] Fl

S2T/H
Cz FZ

5

V4
r-3h
i=1

Para obter H estratos divido T por H e vou escolhendo como limites dos estratos os limites das

T 2T (H-1)T
classes que correspondem aos acumulados: —, —, ..., ———.
H H H

(3) Qual o nimero de estratos?

A priori se a estratificagdo traz ganhos de precisdo existe uma tentacdo para multiplicar o namero de
estratos, mas é necessario sempre ter em conta a dimensao da amostra. Para decidir é conveniente ter

em conta o seguinte:

= Qual a diminuicdo da varidncia resultante do acréscimo do nimero de estratos?
= Qual o aumento de custos e complexidade dos calculos resultantes desse acréscimo?
= A dimensdo das amostras nos estratos deve ser sempre suficiente para permitir estimar a

varidncia convenientemente.

CONCLUSAO:

= Naéo ha férmula mégica, para calculo do nimero éptimo. Bom senso e experiéncia.

= Para cada variavel de estratificacdo um ntiimero de estratos entre 2 e 10.

10
= Pode usar-se uma regra empirica para o nimero de classes H =1+ ?Iog( n).

3.12



EXEMPLO:

Os dados do quadro seguinte ddo-nos a distribuicdo de frequéncia da percentagem de
empréstimos bancérios para fins industriais numa populagdo de 13435 bancos de certa
regiao dos EUA. Como se vé a distribuicao é fortemente assimétrica.

(Vamos considerar H=5 estratos)

Classes Frequzr;;la abs \/Fl Acumulados
0-5 3464 58,86 58,86 T/H =389,46/5
« =77,89
5-10 2516 50,16 109,02
10-15 2157 46,44 155,46
« 155,78
15-20 1581 39,76 195,22
20-25 1142 33,79 229,02
« 233,67
25-30 746 27,31 256,33
30-35 512 22,63 278,96
35-40 376 19,39 298,35
« 311,56
40-45 265 16,28 314,63
45-50 207 14,39 329,02
50-55 126 11,22 340,24
55-60 107 10,34 350,58 E1 0% -5%
60-65 82 9,06 359,64 E2 5% -15%
65-70 50 7,07 366,71 E3 15% - 25%
70-75 39 6,24 372,96 E4 25% - 45%
75-80 25 5,00 377,96 E5 45% -100%
80-85 16 4,00 381,96
85-90 19 4,36 386,32
90-95 2 1,41 387,73
95-100 3 1,73 389,46 « 389,46
13435 389,46 =T
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4. UTILIZACAO DE INFORMACAO SUPLEMENTAR

Leitura obrigatéria: capitulo 4 do livro “Sampling: Design and Analysis”, Sharon L. Lohr

4.1. Estratificacao a posteriori

1) Pretende-se estudar uma caracteristica Y sobre uma populagdo, com base numa amostra
aleatéria simples.

2) Conhece-se a distribui¢do de uma outra caracteristica X (que se supde muito relacionada
com a primeira) para a mesma populacdo, mas ndo foi possivel estratificar a populacdo
segundo esta caracteristica. No entanto a cada uma das unidades estatisticas que

integraram a amostra foi inquirido o valor das duas caracteristicas.
Procedimento:

— a posteriori sio definidos estratos segundo a variavel X e as unidades amostradas
sao reagrupadas segundo os valores observados de X.
— reponderam-se os valores amostrais de Y, de acordo com os pesos dos estratos

definidos pela distribuicdo de X conhecida para a populagao.

Exemplo:

Pretende-se estimar o gasto mensal médio em alimentacdo, por agregado familiar, duma
determinada zona. Com base nos dados do Censo, sabe-se que a distribuicdo dos agregados
dessa zona, consoante a dimensao do agregado, é a seguinte:

N° de pessoas 1 2 3 4 5ou+
% de agregados 25,7 31,2 17,5 15,6 10,0

No entanto nédo é possivel conhecer a priori qual a dimensdo de cada um dos agregados que
pertencem a zona e, assim, ndo se pode utilizar tal caracteristica como varidvel de
estratificacdo.

Entdo como proceder?

Amostra aleatéria simples de n elementos

N;, W; N>, W Ny, W, / Ny, Wy
n,
Y,
) w T h ) ) H

Fronteiras tragadas a posteriori

Conhecem-se: W), W,,...W},,...Wy - pesos dos estratos
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O estimador por pés-estratificacdo para a média da amostra:

a Ny,
H o 27 ZWth
h=1 h=1

A questdo tal como na estimacdo em subpopulagdes é que tanto?h como nj sdo variaveis

aleatorias.
Prova-se, no entanto, que este estimador é ndo enviesado

E(ﬁpost): E E(:&post | nh) =H
| ————
=y
Sendo a sua variancia,

V(/[‘post) = II/I_E(:[!post | ny )J+ nEI_V(l[lpost | ny )J

=0

H
V(ftpost )~ (1= 1)~ ZWhah +(1——)—Z(1—Wh)ah2

= ”hl

V(agp) + acréscimo por ndo ter estratificado a priori

podendo entdo afirmar-se que V( fi 45 )2V (figp ) -

Estimador para a variéncia‘

V( fpos ) = (1- —) ZWhSh +(1——) 2(1 Wy )Si

= nhl

Quando os 7y sao razoavelmente grandes (=30) e a dimensao da amostra global é elevada

pode utilizar-se a variancia da amostragem estratificada com afixacdo proporcional como
aproximacao, ou seja,

V(fipost) = (1=0)- LS s
h=1

»  Comparagdo com a amostragem aleatéria simples

H H
~ N 1 )
V(itas) =V (Gipost) (1= ) hz_lWh (up — 1) —;;a - Wy

Estratificagdo a posteriori sera tanto mais justificivel quanto maior for esta quantidade.
Entao para utilizar a pés-estratificacao:

« Variavel estudada muito correlacionada com a variavel de estratificagao;

« Grandes amostras (n elevado), ndo é aconselhavel pos-estratificar pequenas amostras;

o (1I-W;) devem ser pequenos, ou seja, é indesejavel ter estratos a posteriori de pequena
dimensao (isto é, devem-se definir poucos estratos);
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« Conhecer com precisdo os pesos dos estratos (W) que servem de base a construcdo da
estimativa, pois o estimador s6 é ndo enviesado se os pesos forem os verdadeiros. Os
problemas de enviesamento = erros padrdo que ndo diminuem com a dimensdo da
amostra (estimadores que ndo sdo consistentes).

= Situagoes onde se aplica a estratificacdo a posteriori

1. Existéncia de critérios tteis para a interpretacdao dos resultados (varidaveis de controlo),
com distribuigdo conhecida para a populagdo, mas ndo estando a base de sondagem
identificada por esses critérios ndo é possivel organizar um plano de amostragem
estratificado a priori;

2. Situagdes de taxas de ndo resposta significativas nomeadamente em certos segmentos da
populagdo; tentativa de minorar os enviesamentos provocados por distor¢des amostrais.

Nos questiondrios introduzem-se questdes que servem para descrever a unidade estatistica
inquirida quanto a certas caracteristicas que ndo aquela em estudo, variaveis de controlo (por
exemplo: idade, estado civil, habilitagdes, ..., n° de pessoas do agregado familiar, n° de
criangas no agregado familiar, caracteristicas da habitacao, ...)

4.2. Estimacao pelo quociente

Observacao simultdnea de duas varidveis (X,Y) com o objectivo de estimar os pardmetros de
uma das caracteristicas utilizando a informacdo recolhida referente as duas variaveis,
estimador por indice ou pelo quociente.

Construgdo de estimadores que serdo tanto mais eficazes quanto maior a correlagdo entre as
variaveis.
Estimar a média ,uy ou o total ¢ y da caracteristica Y, utilizando uma varidvel auxiliar X
conhecida para a populagao (conhece-se (i, ou f,).

Para os n elementos que compdem a amostra aleatéria simples observam-se os valores X; e
Y;, comi=1, 2, ..., n..

O estimador por indice ou estimador quociente:

A

Para a médiade Y, (,[lyr ): Para o total de Y, ( y, )
n n
DY _ Y
) i=1 Y A i=l Y
Hy, ==, :szflux Tyr: P txzftx
22X X
i=1 i=1
Enviesamento: PICR PISR
2 SR
Bxo ! —-o Bxo -0
Env(fi, )~ (x—xy) ou (1 —%)(x—xy)
Nty Ny
2 N
N t.\Bxo,m —o t.\Bxo,”—o
Env(Tyr)z —x( x2 xy) ou (1—%) x( x2 xy)
npy Ry
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Observacgoes:
» Estimadores geralmente enviesados mas assintoticamente nao enviesados;

o

. ) ’ My _%xy X
* Enviesamento é nulo se e s6 se ——=—5" U, =—Hx O que acontece quando a
Hy oy oy

regressdo de Y sobre X é uma recta que passa pela origem;

* Nao interessa (é mesmo prejudicial) a existéncia de uma correlagdo negativa entre X e Y,
pois aumenta o enviesamento e diminuiu a precisao.

Erro Quadratico Médio:
EQM(f, )=piEOM(B) e  EQM(T, )=t?EQM(B)

Estimador para o EQM - Precisdo dos estimadores

EQM(ﬁyr):ﬂ)%EQM(é) ) se PISR
" 2 ~
oL w =(1-2)% onde ¢ =¥, - BX;é 0
N nig ‘ N/ n

i=

i-ésimo residuo resultante do ajustamento dey = Bx+¢

ZYZ Bzz)(z 232)( Y,

’ n-
- ~ i=1 i=1
( N) n(n—1)
' n 1 " 52 a2 A ' ’
n

' Y? , , o
(1- % ) —(CVY2 +CVE -2 rXYCVXCVY)
“'n

Q

EQM(T, )=t;EQM(B)

2 ZYZ BZZXz ZBZXY 5

X ty
- = (1——) x2 =1 substituindo == por N?
nX n—1 x?
~ 1 («2 . 322 A7 C o :
= 5e Sy +B°Sy — 2B ryySySy se N conhecido
n

Comparacio da precisdo de [l y, € de Y como estimadores de Hy

N-n n
Oy

EOM(Y )=V (Y )= e

_iV—n 2 2
EQM(,uyr) N (cr +B°c, -2B PxyOx ay)

entdo, EOM(Y )- EQM(yy )—N nB(pryO'O' BO' )
Nn
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e para que tenha maior precisdo que Y é necessario que a diferenca seja > 0, ou seja,
Yr

EQM(Y )-EQM(f1, )>0 uB(z PryC T —Ba)?)> 0& 2py0.0,>Bof
r Nn

Ba; CV);
Pxy = - S | Py
20, 207,

Se os coeficientes de variacdo das duas variaveis sdo aproximadamente iguais entdao i/ y (
-

A

Tyr ) terd maior precisdo que Y (fy) se Pxy > 0,5.
Quando CV, é superior ao dobro do CV, entdo Y f tem sempre maior precisdo que [
p y y 1% P que U v,

(T ¥, ) (pois como se sabe o coeficiente de correlagdo nunca pode ser maior que 1).

Em conclusdo para utilizar o estimador por indice:

= Deve ser possivel observar simultaneamente as duas variaveis X e Y, conhecendo-se com
exactiddo a média ou o total da varidvel auxiliar.

* O coeficiente de variacdo de X ndo deve ser muito superior ao de Y.

= Asvaridveis X e Y devem estar positivamente correlacionadas ( e quanto maior melhor)

* Devem tratar-se de grandes amostras, de modo a que os coeficientes de variagao de Xe
Y sejam pequenos (CV (X )<0le CV (Y )<0,).
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EXEMPLO: (Fonte: Topicos de Sondagens - Paulo Gomes)
Populagdo em 1970 ¢, =22 919 milhares

Populagdo em 1980 ¢, = 29351 milhares (pardmetro a estimar)

N=196 cidades existentes - amostra aleatéria simples de n=49 cidades

Seleccionaram-se 200 amostras aleatoérias simples de 49 cidades, registando-se para cada
amostra a populagdo em 1970 e 1980 dessas 49 cidades:

construiram-se 400 estimativas:

200 por indice 200 utilizando a média simples
49 49
Zyi Z)’i
: =1 P - =1
ty, =4 x22919 ty=196”‘y=196><’4—9

49
2%
i=1

70

60

50

40

30

20

10

18
19
20
21
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4.3. Estimaciao em dominios ou subpopulacées

Como obter, a partir de uma amostra aleatéria simples de uma populagdo, estimativas
separadas para certos dominios ou subpopulagdes.

- (Y, Y2, ... ..., Ya) amostra aleatdria simples

destes n seleccionados existem 74 que pertencem ao dominio D e que vamos designar esse
conjunto por Sg .

Pretende-se obter estimativas para a média (£4;) ou para o total (7, J ) da caracteristica Y,
para o conjunto dos Ny elementos do universo que pertencem ao dominio D, seja Uy .
Defina-se
y; se €Uy n N
U, = entdo U; = Y, e Ug =
! {0 se i¢Uy z ! Z ! z s Zys
i=1 ieS, s=1 selUy
1 se ieUy 1 N
X; = entdo X,=nyg e X, =N
! {O se ieUy IZ_; i SZ:_l s =

4.3.1. Estimador para a média do dominio e seu erro padrao

n
DY DY U,
7 . n / S — . A
PN estimador — fy ==Y, ==l _p

Nd ng L
DX
i=1

Este estimador, que como se viu é a média dos valores da amostra que pertencem a
subpopulagdo em estudo, pode ser encarado como o récio entre duas varidveis e trata-se
portanto da estimacao de um quociente.

Ha

Demonstra-se, no entanto, que o enviesamento é praticamente nulo e assim, poder-se-a

considerar que Y, é aproximadamente um estimador centrado de i .

O seu erro padrao

— Dvi-1,)?
) Ky P
EP(fiy )~ |(1-22)2d onde S§F='%%a
N nd I’ld—l

n

DY L
EOM (g ) ~(1-— ) —— =L _ como X ="4 ¢ B=7,
: NnX2 n_l n
D=1y ) ;
no 1 = o n . n (ng-1)8 n S .ng—1 n
=(1-) — e R R
N n(nd/n) n-1 N"p; n-1 N 'ng n-1 n
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4.3.2. Estimador para o total e seu erro padrao

I. Conhece-se N4, n° de elementos do universo que pertencem a subpopulacao.

Estimador fy . =Na Yy

Erro padrao EP( fyd )=Ny EP(j1;)

II. Conhece-se o total da caracteristica para a populagdo - ¢ y

Sendo B, = i:nl (peso na amostra) e U, =
Y
=1

i

n
U.
z ! {yi se ieUy

0 se igUy

- A

Estimador t,, =Byt, estimador pelo quociente

Erro padrio EP(fyd )=t, \IEQAM(E'd)

III. Nao se conhece nem N;ynem ¢ y

Procede-se a extrapolagdo pura e simples

. N N< ”
Estimador 1y, = ZYi :72Ui =NU

ieS, i=1
DY

. -5
Erro padrao EP(t =N l—l 2U
p (iy, )= Ny(1-20)=L
e iESd

n
onde SUzzﬁ(ZU?—nﬁz)zﬁ(z Yiz—nUZ) , U=
i=1

. n
ieSy

4.4. Estimacado por regressao

Objectivo: aumentar a precisdo dos estimadores utilizando uma variavel auxiliar X que
devera estar correlacionada com a caracteristica em estudo.

Hipéteses: conhecido o valor de £, ou [, paraa populagao;

bons resultados quando a regressdao de Y sobre X é uma recta, ou seja, se
Y=B,+BX+e¢.

Para os n elementos que compdem a amostra aleatéria simples observam-se os valores (X, Y)).
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4.4.1. Estimador de regressdo e suas propriedades

O estimador de regressdo linear para a média de'Y ( I&J/reg ).

/}ymg =B, + B, onde B,e Bjsdo os estimadores dos minimos quadrados dos

coeficientes do modelo de RLS, y =B, + Bjx+¢.

n
Y XY, -nXy :
_ i=l S

A A . S
Assim,com B, =Y -BX e Bl—n—:_)%’: vy
= S S
> xP-nx? X x
i=1
,[lymg =Y+ 31 (1 —X) estimador por regressdo
Propriedades
Enviesamento: E(ﬁymg )=ty - Cov(él,)?) — Env(ﬁymg )= —Cov(él,)?)

Quanto maior for a associacao linear entre X e Y, menor é o enviesamento, sendo mesmo
igual a zero quando existe relagdo linear perfeita.

De qualquer modo

lim Env(fi, )= lim —Cov(B;,X)=0, eentdo 4, ¢é assintoticamente nao enviesado.
n—>o Vreg n—w Vreg

Erro Quadratico Médio e sua estimacio
’
N 2

EQM(f, ) (1= (1=p} ) EOM (i, )=~(1-"

2
N
Y 2
ﬁ) T (1-ry )
Esta estimativa para o EQM pode também ser calculada recorrendo a varidncia amostral dos
residuos. Assim pode também utilizar-se a estimativa

- 2
" Zei

A no\s ' - o et
EQM(,uyreg)z(l—ﬁ)f onde se2 = lnl—l , e, =Y, — y;residuos dos M.Q.O.

Observacoes:

o Quanto ao enviesamento:
- Estimadores geralmente enviesados mas assintoticamente ndo enviesados,

- Enviesamento tanto menor quanto maior o grau de associagdo linear entre as
variaveis. Sendo nulo se e s6 p,,, = %1

« A precisdo do estimador aumenta (ou seja 0 EQM diminui) quando:

- aumenta a dimensdo da amostra (n — «),
n
- aumenta a taxa de amostragem (N —1),
- égrande o grau de associacdo linear entre Xe Y (p,, > 1)
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4.4.2. Comparagao da precisao dos estimadores

N-n
0_2

EOM(Y )=V(Y )= 5

N— ’ ’ r ’
nn (cry2 +BZGXZ -2B pxyaxay)

EOM(fi1, )~

n O
)= (1=py)

EQM(fy,, )~(1=
= EOM(f,, )< EOM(Y)
O estimador por regressdo tem maior precisio que a média simples da amostra. A

diferenga serd tanto maior quanto maior for a correlagdo entre as variaveis (,02 —1).
Xy

= EOM(f,,  )<EQM(j, )

Calculando
- - N-n( 2 p2n P N N
EQM(,uyr )_EQM(:Uyreg)= W(O-y +B%oy -2B PxyO0x0y =0y + Px,0y |=
T
= Bo, —py0, 20

'

’ ’ G
Sendo EQM(’ayr):EQM(’[tyreg)C> Bo-x_pxyo-y =0 B:%:Bl
X

isto é, a relacdo entre Y e X é representada por uma recta que passa pela origem.

4.4.3. Estimador pela diferenca e suas propriedades

O estimador pela diferenca é um caso particular do estimador pela regressao que pressupde
que a inclinagdo da recta de regressdo é igual a 1.

£y ar = Y +(p—X) estimador pela diferenca
= E([tyd,_ff )=,  €éndo enviesado
PICR PISR

Vi )_0)2,+0§—20'xy (1_£)03}2+0;€2_20;W

Hyag /= n N n

’ 72 ’ l2 /2 ’

. S, +8.-28 S;+87-28

/ -y X X _Ey TPy My
V(,uydiff)— - (1 N)

Pode ainda generalizar-se este estimador para:

£y i = Y +b(uy—X) |com b, qualquer outro valor pré-determinado
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4.5. Estimacao por indice e por regressao em amostras estratificadas

4.5.1. Estimacao por indice

Pretende-se estimar a média de Y, com base numa amostra estratificada, mas utilizando a
informacao conhecida sobre uma variavel auxiliar X.

A. Estimadores separados ou independentes:

Para cada estrato h calcula-se a estimador por indice para a média ( v, )

)?—’; Hy, = B, My, estimador por indice para a média do estrato

O estimador por indice separado para a média da populacao obtém-se
H N, . H

Hyy = Z—yy,h = ZWh #,,, média ponderada dos estimadores anteriores

h=1 N h=1

Hyn, =

Enviesamento:

” a Nh " el Nh[ " ] a Nh "
E(fiy, )= ZTE(ﬂyrh): ZT pip + Env( ity )| = p+ ZTEnv(ﬂyrh)
h=1 h=1 h=1

H
. N, . . .
Env( 1y, ) = ZThEnv( #,,, ) média ponderada dos enviesamentos em cada estrato.
h=1

Estimador para o EQM:

H H
A 2eAs s A Z”hl(’2”2’2")
EQM(f1, ) =Y W.EOM(fiy, )~ Y W, (1—N—h . Sy +B,"Sy ~2B, Syy,
h=1 h=1

Observacoes:

« Em cada estrato tém de verificar-se as condi¢des que tornam valida a utilizagdo de
estimadores por indice, nomeadamente, devem tratar-se de grandes amostras em cada
estrato.

« Por outro lado também tém de ser conhecidos os valores das médias (ou dos totais) da
variavel auxiliar para cada estrato.

B. Estimador por indice combinado:

Com base numa amostra estratificada calculam-se os estimadores para a média da variavel X
Ho H

e da varidvel Y': Hy ZZWth e fyg :ZWhXh
h=1 h=1

O estimador por indice combinado para a média de Y é dado por:

P HYE R
Hyr =7 Hx =Bp uy
HXE

estimador por indice construido a partir dos estimadores dos valores médios de X e Y
produzidos com base numa amostra estratificada.
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Estimador para o EQM:
H
”A_z”A~2”h1('2Az’2”')
EOM(fi, )= ux EOM(Bg) NhZ_‘iWh (1—N—h P Sy, +BESy —2Bg Sxy,
Notas Finais:

Utilizar o 1° método, ESTIMATIVAS SEPARADAS:
— se os By sdo varidveis de estrato para estrato;
— desde que se verifiquem as condigdes para poder utilizar as estimativas por quociente para
as médias dos estratos (nomeadamente os n;, serem suficientemente grandes para que o
enviesamento tenda para 0 e se possam usar as aproximagoes do EQM);

— sejam conhecidos os valores médios da caracteristica X em cada estrato.

Utilizar o 2° método, ESTIMATIVAS COMBINADAS:
— se 0s By sdo estaveis de estrato para estrato;
— se as dimensodes das amostras nos estratos sao pequenas.

4.5.2. Estimador de regressao

A. Estimadores separados ou independentes:

Para cada estrato h calcula-se o estimador por regressao para a média de Y

j

in}/i_nthth SI

. = A v A i=1 XY,
Hyreg, =Y, +Blh (/Uxh - X)) onde Blh =- , = S’Zh
2 v2
2 Xy —mX i
i=1
O estimador para a média da populagdo
H H
. Ny, . .
Hyreg = ZT:U yreg, = th/u yreg,
h=1 h=1
Estimador para o EQM:
A Z 2 np S;,i 2
EQM iy, )~ hZ_lWh e Lty %

Observacoes:
= Apropriada quando os os By, sdo varidveis de estrato para estrato;

= Tém de se verificar as condicdes necessérias para poder utilizar as estimativas por regressao
para as médias dos estratos (nomeadamente os ny, serem suficientemente grandes);

= Conhecidos os valores médios da caracteristica X em cada estrato.
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B. Estimador combinado:

Com base numa amostra estratificada calculam-se os estimadores para a média da variavel X

H H
e da variavel Y: Ayg = ZW;Z?;, e  Uyg :ZWh)?h
h=l1 h=l1

O estimador para a média de Y é dado por:

H n, .
ZW;,(I——N )S xy,
A oA 5 A 5 h=1 h
/uyreg = HYE +BC(:UX _:uXE) 7 com BC =5
np 2
D wy(1--)s
h=1 Ny =
Estimador para o EQM:
H
N L 2 ”hl('Z 222 oA )
EOM ~ 1-—)—I\S~ +B -2B
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5. AMOSTRAGEM POR CONGLOMERADOS

Leitura obrigatéria: pontos 5.1, 5.2 e 5.5 do capitulo 5 e pontos 6.1 e 6.2 do capitulo 6 do livro
“Sampling: Design and Analysis”, Sharon L. Lohr

As unidades estatisticas que compdem a populacdo estdo agrupadas em unidades primdrias
(conglomerados) que formam a base de sondagem donde é seleccionada a amostra.

Muito utilizada, por ex.: controlo de qualidade (artigos agrupados em lotes): a amostra final

é composta por todos os artigos que pertencem aos lotes seleccionados para a amostra
(unidades primarias).

5.1. Conceitos e notacao

Seja entdo uma populagdo com K unidades estatisticas dispostas do seguinte modo:

= N unidades primdrias (U7, Up,..,UN) e em cada uma delas M; unidades estatisticas,
donde M1+Mp+... Mj+...+MN=K.

ousejacada  U;={u;1, ujp,..., uipMit comi=12..,N
Na populacao
N unidades primdrias (UP) - conglomerados
1 2 i N Total
Dimensao My My M; My K
Média 1 ) 1 UN I
Total t1 ty ti N ty
Variancia 012 0% 012 012\[ o2

e aiz (ou oiz) média e variancia da caracteristica na unidade primaria i;
NMi. N
) [ 2 1 P ~
U= Z Z?j = z?’ u; média da caracteristica na populagéo;
i=1 j=1 i=1

N M;

N N
b= Z Z yi = ZM i = Ztl' total da caracteristica na populagio;
i=1j=1 i=1 i=1

N My )2 N N
2 Vi —H) 2 ) M, » 2 M; 2
R ) Y BB 3 RN
— K ~ K ~ K
i=1j=1 i=1 i=1
Variancia da populacdo = soma da variancia dentro das UP, 05 (média ponderada das

varidncias de cada UP), e da variancia entre as unidades primadrias, aez .
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Na amostra

Selecciona-se uma amostra aleatéria de #n conglomerados (UP)
taxa de amostragem

Upyr oo Ugyr oo Uy, f1= /N

e sdo observadas todas as m; unidades finais que pertencem ao i-ésimo conglomerado

seleccionado
n Conglomerados (UP)
Uy, Uy, Uy, Ug, Total
Dimensao mi mp mj My m
Média Y, Y, Y, Y Y
Total 17 Ty .. T; Ty T
Variancia S¢ S3 s? s2 52
s? 2 s? s2 $2
onde,
m;
=)%Y total da caracteristica na i-ésima UP da amostra
j=1
IR T,
= ZYI'J' =—L média da caracteristica na i-ésima UP da amostra
M oy m;
2 1T = 2
Si=— X (Yij —Y;)” variancia da caracteristica na i-ésima UP da amostra
mj j=1
_ 1 n M T n n
Yy=—3% % Yij =— média da amostra global, onde m =Zmi el= YT
Mmi=1;=1 m i=1 i=1
1 n m; 1 n m; n m;
2 v 2 v 2 v v 2
N O ID e U DIDNC AR VDI N A Pl
mia = ms = i=1 j=1
1 m; m; o
= — m; Siz + Zmi (Y, -Y )? | variancia da amostra global
L=l i=1
—
dentro das U.P. + entre U.P. = variacao total

5.2. Conglomerados de igual dimensao

Considere-se o caso mais simples em que os conglomerados tém todos a mesma dimensdo
(M), ou seja,
M;=m;=M=K/N i=1,2.,N

em que se selecciona uma amostra aleatdria simples de dimensao n.
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5.2.1. Estimadores a utilizar e sua varidncia

Estima-se o total ou a média da populacdo muito facilmente: trata-se a média (71 ) ou o total
(T;) de cada conglomerado como observagdes que sdo, de uma amostra aleatéria simples de
dimensao .

= Para o total da populacdo, #, Amostra aleatéria simples (T, T»,..., Tj, ..., Ty;)
Estimador

. N _ _
Tcp = _ZTi =NT |[com T = I Estimador ndo enviesado
n“ n n
i=l
Varidncia do estimmador
PICR PISR
o? c?
~ 2 = 9 Tt 2 n 4
V(Tco)=NV(T )= N*— N*(1-—)—
n N n
N N ¢
2 _ 1 2 n_ 1 2 y
onde: o, =—) (t; - e o =——) (t;— e ==
t NZ;(Z /u[) t N—IE(Z /ut) ll’lt N
sua estimagdo
n
72
o o 52 ) s Z(Ti—T)
V(Te,)=N*V(T )= N2 N?(1-=)— onde §? =1
n N n n—1
= Para a média da populacdo, u Amostra aleatéria simples (1},Y,, ..., Y;, ..., Y,)
Estimador
n n M no_
, bn B i S
ficy =—="1 =1 _"I=1J= —=i=l__y Estimador ndo enviesado
Mn Mn n M n
Varidncia do estimador
PICR PISR
2 2 2 2
Vlico)=  —a = - -
Heo M?*n n N M2 N n
y 2 y 2
D (=) D (ui—p)
2 _i=l 2 _i=l
onde o5 =4—"——— eoy =F——
7 N 7 N-1
sua estimagdo
PICR PISR
n =
s2 g2 572 2 2N-T)
5 ! y n ! n. v "2 _ =l
14 = e - ) =(1-2 )=, §2=
(fico) = L
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5.2.2. Comparacdo com a amostragem aleatéria simples

A amostragem por conglomerados quase sempre conduz a estimadores com menor precisao
do que a obtida com uma amostra aleatdria simples com o mesmo nimero de elementos.

Quadro da ANOVA - Amostragem por conglomerados

Média da soma
Fonte da Soma dos Quadrados gl dos quadrados
variacdo [1] 2] [1] /[2]
3 2 5 2 N-1 MSB=c
Entre as UP |°°B =Zz(ﬂi_ﬂ) ZZM(,UI'—,U) ) B
i=1j=1 i=1
Dentro das N M _ 2
up 1SSW=2 (v - )? NM-1) | MSW=oy,
i=1j=1
b3 2 NM-1= 2
Total  |SST=2.D (v - 1)* =SSB+SSW 1= o
izljil = K_l
Vica)=(1-"20)2 (——)i [
HcCa NM M
2 N 2
o2 Zl(ﬂi—ﬂ) ZIM(M’_/U)
V 1—— — =(1- 1= — i _
(fico)= (1= )—==(1 ) W N—D =(1- )—M(N 0
SSB n  MSB
Ny 6 MOb 2
“y 2 T 21

A V(ac, ) sera tanto maior quanto maior a variacdo entre conglomerados (SSB).
Comparando [1] e [2] poder-se-a afirmar que a amostragem aleatéria simples tera maior
precisdo que a amostragem por conglomerados, isto é, V( ¢, ) > V( fic, ), quando MSB > c?

,ou seja, quando houver grande heterogeneidade entre os conglomerados.

5.2.3. Coeficiente de correlacdo intra-conglomerados (ICC)

O coeficiente de correlagdo intra-conglomerado é uma medida agregada da correlacdo entre
os elementos do mesmo conglomerado. Obtém-se calculando o coeficiente de correlagdao de
Pearson entre os NM(M-1) pares (y;;, vy ) (comk=j,i=1,2, .., N), ouseja,,

222 Z(y,j )(Vig = 1)

1CC = i=1j=lk=j+1 —1— M xSSW,
(M-1)(NM -1)5? M-1 SST

Como OSSSWSI entao _ ! <ICC<I1.
SST M -1

E utilizado como uma medida do grau de homogeneidade dentro do conglomerado, pois:

e ICC é positivo se os elementos dentro dos conglomerados sao semelhantes, neste caso
SSW assume um valor baixo relativamente a SST, e o valor de ICC seréa elevado;
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e ICC=1 quando SSW=0, ou seja quando ha homogeneidade completa dentro do
conglomerado;

e limite inferior de ICC=-1/(M-1) acontece quando SSW—SST, ou seja quando SSB—0 o
que significa grande heterogeneidade dos elementos dentro do conglomerado
(conglomerados semelhantes entre si).

Por outro lado prova-se também que,
msB=—M =L 204 v —1jiec]
M(N-1)
e torna-se mais facil responder a questao:
Quando é que a amostragem por conglomerados é mais precisa que a amostragem aleatéria
simples?

n  MSB o’ o M-l I

V(hco)=V(hca)= (1) — ==(1 ——)——(——) T MN—D) +(NM -1)ICC]

= A amostragem por conglomerados sé terd maior precisdo que a aleatéria simples
quando —-1/(M —-1)<ICC <—-1/(NM —1), pois sé nesta situacdo é que V(gc, )<V (ficy ),

o que s6 ocorre quando é grande a heterogeneidade dentro dos conglomerados.

= Desde que ICC seja positivo, o que ocorre na maior parte dos casos, a amostragem por
conglomerados tem pior precisdo que a aleatéria simples; no entanto esta perda de

precisao é muitas vezes compensada com a redugdo significativa de custos

2

= Quanto maior for ICC tanto maior é a perda de eficicia da amostragem por

conglomerados face a amostragem aleatdria simples.
S6 se pode definir o ICC quando os conglomerados tém dimensdes iguais. Um indicador
alternativo para medir a homogeneidade, e que se pode aplicar na generalidade das

populagdes, é o coeficiente de determinacao ajustado (Rg ).

Variagdo Total = Variagéo dentro + Variacdo entre UP
N M;
SST=3"> (vy—1)* ZZ(,VZ, 1) +ZM (u; — )% = SSW + SSB
i=1j=1 i=1j=1

) SSW/K-N) . MSW
R2=1- =1-=
SST /(K -1) o2

Utiliza-se como medida de homogeneidade por causa da sua interpretacdo: parte da
variabilidade total da caracteristica explicada pelas diferencas entre as médias dos diversos
conglomerados, ajustada pelos graus de liberdade.

Quando os conglomerados tém igual dimensdo verifica-se que R2=~ICC.

5.3. Conglomerados de diferentes dimensoes

Quando se seleccionam aleatoriamente prédios de habitacdo para se inquirirem todos os seus
agregados familiares, raramente se verificarA um ntmero de familias igual em todos os
prédios. De um modo geral os conglomerados ndo sdo de igual dimensdo. A amostra é assim
composta por n pares: (11, mi), (T2, m2), ...,(Tu, my)
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5.3.1. Seleccao com igual probabilidade
A. Estimador ndo enviesado
= Para o total da populagdo, £,

Estima-se o total e a varidncia do estimador como anteriormente.

i=1 n
n m n m
=EZ ZZY":Z ZZCUIY-- onde w; _1_N
n by . vy /B
i=1j=1 i=1j= ij
Varidncia do estimador
PICR PISR
a 20,7 Zafz 2 n 0-;2
V(Tcoy)=N“V(T )= N°— N*(1-—)—
n N n

N N

y 1 2 2 1 2

onde o :Nz(ti_ﬂt) e o, Z—N_IZ(fi_ﬂz)
i=l i=1

sua estimacdo

PICR PISR
n
s 2 2L -T)?
S (T )= N2V(T )= 2! 24N 2 =l
V(Tcoy)=NV(T )= N — N (l-—)— onde S, =
n N n n—1

A diferenga entre os dois casos é que: a variagdo entre os totais dos diferentes conglomerados (T)

2
tendera a aumentar quando as suas dimensdes sdo diferentes. De um modo geral § ~¢é maior

quando os conglomerados tém dimensodes diferentes.

= Para a média da populagdo, u

. T, d . .
Heo = CO = Z =— Z Z Estimador ndo enviesado
=1 K= J —1

podendo ainda escrever-se,
) - K .. L .
Heo = _Z_Yi onde M, = N dimensdo média de um conglomerado na populacao

m; dimensao do i-ésimo conglomerado seleccionado.

Para utilizar este estimador é necessdrio conhecer a dimensao total da populacao K, nimero
N

total de unidades finais K = ZM ; » ou pelo menos a dimensao média por conglomerado na
i=1

populagédo, M,.
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Varidncia do estimador

PICR PISR
2 2
2 0 2 o
. A\ N /N
Ve, )= PErs _2(1_W)
sua estimagdo
PICR PISR
2 82 2 s?
5 A N t N n St
14 = = —(1-—
(fico) T PrALR

podendo também utilizar-se
PICR PISR

2 2
A 1 & m; = 1 no~& m -
Vit~ )= =S| =LY — i —(1-= Ziy g
(Hco) nE(MO ; ,UCOJ n( N)iz_l(MO ; ﬂc’o]

i=1
B. Estimador de um racio
Pode também pensar-se em como um quociente entre duas varidveis quantitativas,
p Hy q 9
N
2l
My = =l _ A’Z—t = B e utilizar o estimador estudado no capitulo 3,

N
PRI

n n n
2T 20 Xm
Hcy = ’;1 ——=Bonde T ==L — ¢ m ==L (Estimador assintotica/nao enviesado)
g m n n
m;
i=1
Erro quadratico médio:
PICR PISR
2 2 2 2 2_"2 !
p +B -2B o,/ +B%c, -2Bo
EQM(ficy, )= S =2 L
' nM; N nM;
que pode ser estimado:
a n. 1 (T, —Bm,)? n .1 &m?(Y,-B)?
EOM ~(1-2L e FAR P i
OM (fico, ) = (1=77)~ 2; i L 2 2; p
o i=1 o i=1
n . n n
1 ZTi2+BZZmi2—ZBZY"ImI
n — - -
~(l-— i=1 i=1 i=1
( N) nMg n—1
~a-) L (524 8252 25
~( _) 2 St + Sm Stm
N nm;
onde,
n — 5 n n
DT -T) D (m;—im) DT =T )(m;—m)
S;Z — i=1 , S;y% — i=1 e S;m — i=l1
n—1 n-— n—1



Este estimador é obrigatoriamente utilizado quando nao se conhece nem K nem M,. Neste

caso para calcular o estimador para o EQM tem de substituir-se no denominador das
expressoes acima M, por m .

5.3.2. Seleccao com probabilidades diferentes e com reposicao

EXEMPLO:

Numa zona existem 4 armazéns com dimensdes entre 100 e 1000 m2. Pretende-se estimar as
vendas totais dos armazéns da zona no ultimo més, seleccionando uma amostra de dimensao
1, com probabilidade proporcional a area do armazém.

POPULACAO

Armazéns A B C D Total
Area (m2) 100 200 300 1000 1600
Prob. de inclusdo () 1/16 2/16 3/16 10/16 1
‘Vendas no dltimo meés () | 1 | 20 [ 24 | 245 | 300 |
(caracteristica a estimar)

Para calcular a estimativa para o total de vendas utiliza-se a metodologia apresentada
anteriormente, mesmo com diferentes probabilidades de inclusdo. Cada observagdo tem
associado um peso e, assim, a estimativa para o total tendo por base uma amostra de
dimensao 1, obtém-se multiplicando o valor observado pelo peso dessa observagdo (peso

. . . ~ 1 . . )
que é igual ao inverso da probabilidade de seleccdo (@w; =—). Assim o estimador sera
i

T.

T, v = l//_ll =wT;.
Neste exemplo, é possivel obter 4 amostras de dimensao 1:
AMOSTRAS possiveis
Armazém seleccionado A B C D Total
Vendas udltimo més (T) 11 20 24 245 300
Prob. de selecgdo 1/16 2/16 3/16 10/16 1
Estimativa para o total
(f T J 176 160 128 392
v Vi

Assim calcula-se E(fv,)e V(fy,):

E(f’y,)=176xi+160x£+128xi+392x2=300=ty ndo enviesado
16 16 16 16

~ 1 2 2 2 3 2 10
V(T, )=(176 -300) x — + (160 =300 )> x -+ (128 =300 )> x — + (392 —300)~ x — = 14 248
(Ty)=( )" x et )Xot )X et )" "%
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Se a amostra fosse aleatéria simples (y=1/4 para i=1,2,3,4)

AMOSTRAS possiveis
Armazém seleccionado A B C D Total
Vendas ult. més (T)) 11 20 24 245 300
Prob. de selecgao 1/4 1/4 1/4 1/4 1
Estimativa para o total
. T 44 80 96 980
7T; n
E(fy) = 44+80 296 +930 =300=1¢,, ndo enviesado
2 2 2 2
V(Ty)=(44 300)° +(80—-300)° +(96-300)° +(980—-300) — 154 488

4

Como se pode ver ambas as metodologias conduzem a estimadores ndo enviesados, mas
neste exemplo a seleccao PICR é muito menos eficiente que a selecgdo com probabilidade
variavel.

A) Caso Geral
Seja entdo uma amostra de n conglomerados seleccionados com probabilidades diferentes
mas com reposicao.

Isto significa que em cada uma das tiragens pode ser seleccionada cada uma das UP da
populacdo com probabilidades que, embora diferentes (y;,y,,... y ), ndo variam de tiragem

para tiragem uma vez que a selecgdo é com reposigao.
A ideia subjacente a amostragem com diferentes probabilidades e com reposigdo é simples e
resume-se ao seguinte:
= Seleccionar n conglomerados, com diferentes probabilidades mas com reposicao, isto é,
em cada uma das #n tiragens tem-se uma v.a. T; com distribuigdo dada por:
t1 159) t; IN
Probabilidade g v Vi . YN
= Estimar o total da populagdo com base na informacado fornecida por cada elemento da

amostra, obtendo assim n estimadores para o total, que em virtude da selec¢do ser com

reposicao sdo varidveis aleatorias iid, isto &,

= Construir o estimador para o total pretendido com base na média simples dos
estimadores anteriores, ou seja:

n

N
- I T 1 t;
T =_Z_l = _ZQi L
Yomiavi mig o Vi
Estimador centrado, E(T ) )=ty, onde Q; =n°de vezes que U;é

seleccionado para a amostra
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com variancia

, 1Y (4
(T, )72%(——@)

i=1 i

2

1

= A variancia deste estimador é estimada através da expressao:

1 &7 ’ 1 &t ’
P )= £_f_fj _ Q.[_f_fJ
v n(n_u; v 7 n(n-ué A7
que se prova ser um estimador ndo enviesado de V( T y ).
B) Probabilidade proporcional a dimensdo (pps)
M; o . : .
Vi a i=12,.,N probabilidade de seleccao proporcional ao ntimero de elementos
do conglomerado no total da populacao.
TOTAL,t, (T, ) MEDIA, pt (i, )
Estimador para: K g Y = KY 1 g Y, -y
ni=1 "i=1
iancia d imad K N 2 5 O—g 1 N M; 2 o2
Variancia do estimador - 5 Mi(“i _ﬂ) —Kg2%e s ?(ﬂi —u) =2
i=1 " mi=1 "
Erro Padrao K2 ) 1 )
(5 -7) (5 -7)
n(n—l)l.:1 n(n—l)l.:1

A seleccao dos conglomerados com probabilidade proporcional a dimensao leva a que os
conglomerados com maiores dimensdes tenham maior probabilidade de pertencer a amostra.

Fundamental desenhar o mecanismo de selecgdo de forma a garantir a selecgdo dos
conglomerados com a probabilidade desejada.

Dois métodos para seleccionar conglomerados com probabilidades diferentes (paginas 185 a
187):

- Cumulativo

- Meétodo de Lahiri
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5.4. Amostragem Sistematica

Populagao com K elementos: y,, V..., Y;,--., Yy Yns1r- Yx com média u e variancia o2.

K
1 2 i N
Yy Y, .o Y ‘e Yn
Yi
Yns1 Y2 Ynei Yon N:{ﬁ}
M
Yi
Intervalo amostral
Yoronet | Yoronsz | - | Yorone: | - Yk K=MN
Yim

M
2 i
j=1

M
Seleccdo de uma amostra sistematica de dimensdo M, genericamente, seleccio de um

Ui = =Y

conglomerado dos N existentes, (conglomerado i seleccionado com probabilidade 1/N):
Yo Ynev  Yonwi 77 Ynorns i-ésimo conglomerado
(7% Yir Yi v Yim)

5.4.1. Estimadores a utilizar

Para a média Para o total
M
Y
R - =l . _
Hgis =Y; = IY; TyZKYi

= Quando K=MN tem-se que E(Y;)=u, estimador é ndo enviesado.

Varidncia do estimador:

< 2
E (Vi —u)
2 N i=1 1 SSB 1. MSB .
o =V(ig)=————=——-=(1-—)—— pois SSB=MSBx(N -1
7 (4sis) N N M ( N) M p ( )
N 2 ) 2 o’
como MSB = 5 o *[1+(M -1)ICC] também se pode escrever: o7 =r [1+ M -1)1CC],

onde ICC - Coeficiente de correlacdo intra-conglomerados conforme definido na

amostragem por conglomerados de igual dimensédo, com - <ICC<1.

Entéo,

2
o . £ N . .
= Quando ICC= 0 temos 0-127 =—, isto é, a varidncia do estimador da amostragem

i

sistematica é idéntica a amostra PICR.
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_ 2
= Quando ICC= -1/(K-1) temos 0'% :12 AI[%, isto é, a varidncia do estimador da

amostragem sistematica é idéntica a amostra PISR.

Ocorre quando a ordem dos elementos da populagao é perfeitamente aleatéria.

= Quando ICC=1 a variancia do estimador da amostragem sistemadtica é elevada.

Ocorre usualmente quando os elementos da populagdo estdao ordenados numa lista onde
existe periodicidade no seu posicionamento. Grande homogeneidade dentro do
conglomerado.

1 ~ . oy . .
= Quando - 7 <ICC< - entdo a amostra sistematica proporciona estimadores com

maior precisdo que uma amostra PISR.

Ocorre quando os elementos da populagdo estdo listados por ordem crescente ou decrescente
da varidvel em estudo, ou de outra muito correlacionada com a variavel em estudo.

EXEMPLO:
Populacdo consoante o niimero de ordem da visita
NP° Visita 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Tempo 15 34 35 36 11 17 49 40 25 46 33 14
K-M o3 12-3 153,08
K=12 4, =29583 o} =15308 Se PISR o2 = - x—>2% —41,75
Y K-1 M 11 3

Amostra sisteméatica de 1 em cada 4 (N=4, M=3).

Amostras possiveis:

i | Visita Tempos Y,

(i, yi2, i) 5, Prob
1| 159 15,11,25 17 Ya
2 | 26,10 34,17,46 | 32,(3) Va
3| 3711 35,49,33 39 Ya
4 | 4812 36,40,14 30 Vs

E(Y;)=—(17+323+39+30)=29,583 = 1,,, V(z):i[(l7—29,583)2 +..+(30-29,583)? |=63,7

I

N M M 4 3 3
222 Z(J’g/ _,Uy)(J’ik - ,Uy) 222 Z(Yg/ —29,583)(yy —29,583)

1CC = _i=Lizlk=j+1 . __i=lj=lk=j+1 =0,124
Kx(M-1)xo, 12x2x153,08
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Ordenando as observagdes por ordem crescente

NP ordem 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Tempo 11 14 15 17 25 33 34 35 36 40 46 49
Hy =29,583 o} =153,08

Amostras possiveis:

i ING Tempos Y;
ordem | Vi1, Yi2, Yi3) y; Prob
1 1,59 11,25,36 24 Ya
2 2,6,10 14,33,40 29 Ya
3 3,7,11 15,3446 | 31,67 Va
4 48,12 17,3549 | 33,67 Vs

E(Y;)=29,583=u, V(Y;) = % (24-29,583)2 +...+(33,67-29,583)% |=13,13 I1CC =-0,371

Ordenando as observacdes de forma a haver periodicidade

N° ordem 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Tempo 11 17 34 40 14 25 35 46 15 33 36 49

2
uy =29,583 o3, =153,08

Amostras possiveis:

i N° Tempos Y;
ordem | (i1, Yi2, i) i Prob
1| 159 11,1415 | 13,03)| Y
2 | 2610 17,25,33 5| Y
3| 3711 34,35,36 35|
4| 4812 40,46,49 5| %

E(Y;)=29,583=u, V(Y;) = % (13,3-29,583)% +...+(45-29,583)% |= 138,02  ICC = 0,852

5.4.2. Estimacao da variancia do estimador

i 2
D Gi-m
= Como obter estimativas para o2 = V(Y;) = L S
Y, ! N

Muitas vezes, na pratica, parte-se do principio que a lista que serve de base a selecgdo da

amostra sisteméatica estd arrumada de forma aleatéria assumindo equivaléncia a PISR.
2
A— S
Assim: V(Yl-)z—Y 1—M
M K

No entanto se houver periodicidade V(¥;) pode ser muito alta e esta estimativa nao sera
valida.
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A amostragem sistemdtica repetida conduz a estimativas para a varidncia dos estimadores
que sdo ndo enviesadas qualquer que seja a ordem ou a periodicidade existentes.

o Pretende-se uma amostra de M elementos dos K que formam a populagéo.
o Entdo, em vez de seleccionar uma amostra sistemaética de M elementos, seleccionam-se

a amostras sistematicas de M’ elementos das A possiveis (V = A) eassim: M =axM'.

Lo S .. L
Y, Y, Y,

i YIZ i i s2 i i YuZ i

Y| - Yo  Yaw |
7 Y Y,

o Estimadores a utilizar :

a
PRe
s=1

|
~~
(:<|
})
N
(3]

Q=
a

EXEMPLO:

Pretende-se uma amostra sistemética de 18 elementos (M=18) dos 162 que compdem a
populacdo (K=162).

Entao procede-se da seguinte forma: seleccionam-se 6 amostras sistematicas de 3 elementos,
M=18=6x3 (a=6 , M'=3), das 54 possiveis (A:%:M).

Como?

Por exemplo, gerando 6 numeros aleatdrios entre 1 e 54. Suponhamos que os nameros foram
02,13, 46,31, 34 e 53, e escolhem-se (a=) 6 amostras de amostras de (M'=)3 elementos,

1 2 3 s 4 5 6
Y2 Y13 Ys1 Y1 Ysq Yae Ys3
Ys6 Ye7 Yss Yo Yss Y100 Y107
Y110 Y1z Y139 Ys3 Y142 Y154 Y161
n Y, Y3 3 Yy Ys Ye
Z Ysi
v o_ =l
Yy = 3

=
Il
Y
Il
_
)
>
—~
>
=
Il
N\
—_
|
N—
X
| —
X
|
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Quando K/M ndo é inteiro, ¥; ndo é estimador centrado para u, embora o enviesamento
tenda para zero quando K e M sdo razoavelmente grandes.

Com a metodologia seguinte obtém-se sempre estimadores ndo enviesados:
1. Gerar um numero aleatério entre 1 e K (ntimero de elementos da populagao),
designe-se por j ;
2. Calcular o quociente j/N, onde N é o intervalo amostral (N = {ﬁ} ), € expressar esse

. o 23 5
quociente como um inteiro e um resto r (? =3 +g , 1=5);
3. Se o resto é zero tomar uma amostra sistemaética de 1 em N elementos comeg¢ando
com o elemento N;

Se o resto é # de zero, r#0, entdo tomar uma amostra sistematica de 1 em N elementos
comecando com o elemento r.

EXEMPLO: K =10 M =3 N:[?}ﬁ
N° Resto Elementos na
aleatorio 7N (r) amostra
1 1/3 1 1,4,7,10
2 2/3 2 2,58 3 amostras distintas:
3 3/3 0 3,6,9 Am1. (1,4,7,10)
4 4/3 1 1,4,7,10 n=01+ya+y7+y10)/4
5 5/3 2 2,5,8 Am 2. (2,5,8)
6 6/3 0 3,6,9 y2=02+ys+y8)/3
7 7/3 1 1,4,7,10 Am3. (3,69
8 8/3 2 2,5,8 y3=(3+y6+y9)/3
9 9/3 0 3,69
10 10/3 1 1,4,7,10

A distribuigao de ¥; é dada por:

Y; 1 Y2 V3
G 4/10 3/10 3/10
10
3 > v
= - A _ 3 3=
E(Yi)=Zyi xfi)=n 07203 0 g T

i=1
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6. AMOSTRAGEM BI-ETAPICA

Leitura obrigatéria: pontos 5.3, 5.4 do capitulo 5 e ponto 6.3 do capitulo 6 do livro “Sampling:
Design and Analysis”, Sharon L. Lohr

A amostragem bi-etdpica é um caso particular da amostragem por etapas multiplas.
As unidades estatisticas que compdem a populacdo estdo agrupadas em unidades primdrias que
formam a base de sondagem donde é seleccionada a amostra.

1” etapa: seleccionam-se algumas unidades primadrias (por exemplo: turmas)

2% etapa: seleccionam-se algumas unidades estatisticas (alunos) dentro das UP (turmas)

seleccionadas anteriormente.

6.1. Conceitos e notac¢ao

Seja entdo uma populagdo com K unidades estatisticas dispostas do seguinte modo:
= N unidades primdrias (U7, Up,..,UN) e em cada uma delas M; unidades

estatisticas, donde M7+Mpo+... M;+...+ MN=K.

ousejacada  Uj = {uj1, ui,..., uipMil comi=12.,N
Na populagao
N unidades primdrias (UP)
1 2 i N Total
fui1, uig.., wiMi
Dimensao M1 MZ Mi MN K
Médla I[jl /,12 vee /,[l e /,[N
Total t1 ty t; N ty
Variancia ol o3 2 o o7

=1 j=1
N M; N N
=2 X Yij = > M;u; = Xt; total da caracteristica na populagéo;
i=1j=1 i=1 i=1
2
N M (yj—p) N M; N M,
2 l 2 2 2 2 2 2
o= 3 J—:ad+ae,ad =Y —Ltoi e o, =3 —L(wun)
i=1j=I i=1 K i=1 K

A . ~ PN . 2 2 1 A .
Variancia da populacdo = soma da varidncia dentro das UP, ¢ (média ponderada das variancias

de cada UP), e da varidncia entre as unidades primarias, o .
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Na amostra
1 etapa
Selecciona-se uma amostra aleatéria de n unidades primarias das N existentes na populagdo

taxa de amostragem

Uy, or Ugyr o Ug fi= N

2% etapa
De cada UP seleccionada na 1° etapa serdo seleccionadas amostras aleatérias simples de

dimensao m; unidades finais das M; existentes

Da UP U o taxa de amostragem
Yig;r - Yjgo s Yipsa, fri=m;/M;
n unidades primdrias
U, v, Ual, U, Total
Dimensao m ) m; m, m
Meédia Y Y Y. Y Y
1 2 i n

Total Ty T T; T, T
Variancia S}Z S’2 Sle S;’f S’Z

T, = % Yij total das observacoes da i-ésima UP da amostra

Jj=1
_ ] m;
Y, = > Y média das observacbes da i-ésima UP da amostra
m; j=1 mi
S2 }7 2 A s - .
;=— Z ( ;) variancia das observagoes da i-ésima UP da amostra
ij=1
_ 7 n " T n n
Y=— Z Z Ylj = — média da amostra global, onde m = .Z m;eT= T
g2 i 2l a s 72, L8 s 502
Ly 2( 7P =H Y Sy -n)+ s S(h-7)
mi=1 j=1I m|i=1 j=1 i=1 j=I

1
= —|: >m; S; 2y Zm (Yz Y ) } variancia da amostra global
mi i=l i=

H_J
dentro das U.P. + entre U.P. = variacao total
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6.2. Estimadores a utilizar

Para cada unidade primaria seleccionada, U ajr @ estimacao de u; (ou de t;) , é feita
utilizando 4; =Y; (ou T; = M;Y;), que se sabe ser estimador ndo enviesado e consistente,

2 2 2 2

; loF M;—-m; o; M;(M; —m;)o;
com variancia dada por —— (ou M i2 —) ou—1 L=L_(ou (M )i
m; m; M;  m m;

), consoante

a tiragem seja com ou sem reposigao.

Para estimar a média da populacdo vamos utilizar uma combinacado linear das médias
amostrais de cada uma das n UP, ou seja

n g A
Hpi = 2a;Y; onde a :E(upg;)=u

i=1

E(iigi)=E( Sa;iY)= SE(a;T; )= p
i=1 i=1

Mas como na 1° etapa a aj-ésima unidade primaria da amostra, U ;, pode ser qualquer uma

das N unidades primarias U; pertencentes a populacao, cada uma com probabilidade v;,

tem-se que:

_ _ _ _ N
E(a)Y;)=yja; EYp)+yzay E(Yy)+..+wyay E(Yy)= Xy, a; y;
=1

1=

E(figi)= SE(a;%;)=n
> |

1= 1=

N N M,
2V a; M ecomo u= 3 — [,
=1 i=1 K

. . 1 M, .
para garantir o ndo enviesamento: a, =——— para i=1,2, .., N

" ony, K

Estimadores nao enviesados e consistentes:

Média da populacio Total da populacio
) 1n M; - 1rn M;— 1 T
l ni—1 Ky; l l ni=; ¥; l n; Uz

dependendo somente da probabilidade de seleccdo das UP (1* etapa).
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Variancia dos estimadores:

Se a seleccdo das UP for feita com reposigdo, entdo existe independéncia entre as tiragens da
1% etapa e prova-se que

1 & L 1l M
Viiy,)=—SV|—7 | = — V() + 12| 4
i) =773 (K j n{ZKZW[(Y,) ] ﬂ}

Y G M. — 1l M2
V(TBi):_z V(_IYI] =_{Z_I[V(Yi)+ﬂ?]'ti}
n” o Ky, nlia Y,

Estimador para a varidncia dos estimadores

Se a seleccdo na 1% etapa for com reposicdo (ou mesmo sem reposi¢do se a taxa de
amostragem na 1% etapa for baixa)

2
A a 1 S Moo
Vg )= E Y - iy,
(IL‘BI) }’l(l’l—l) i=1(Kl//i i ILtBlj

2 . 2
A oA 1 LN Y [ — 1 2T A
V(Ty)= Z Y - T, = Z = - Ty
nm-1) 5 Vi nm-1) 5 v,

sdo estimadores nao enviesados e consistentes para as varidncias dos estimadores)

6.2.1. Seleccao das UP com reposicao

6.2.1.1 Probabilidade de seleccdo das UP proporcional & dimensao (pps)

Se, na 1% etapa, as unidades primaérias sao seleccionadas com probabilidade proporcional a

. M; .
sua dimensao: ¥/; = —— i=1,2, ..., N
K
Estimadores ndo enviesados
. ] n_ = A K n_ = &AM K
Hpi=—2Y; =Y Tpi=— XY, =KY|=> > —V;
ni=j ni=j izljzlnmi

2

Se a amostra da 1% etapa é seleccionada com reposicdo e probabilidade proporcional a
dimensao e na 2° etapa a amostra é aleatéria simples sem reposicao, o peso amostral (inverso

da probabilidade de seleccao) de cada elemento da amostra pertencente a UP; é w; = —.
nm;
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Variancia dos estimadores

N M _ N ) _
Vi) = HZT[WY,—H#?] -M}%{Z% V(z)wf}

i=l1 i=1

. K|l M - "M,
V(T,)=—|> == V(Y)+0.| com o)=Y —@w-w’
(Bz) n |:,ZI: K (1) e:| e ZZZI:M (luz lu)
Estimadores para estas varidncias
5 n Ly 72 L2 :
Vipg )=——32(Y; =Y )* = =S  nao enviesados e consistentes
nn-1)i=1 n Y
2 2
A A K n _— — 2 K r2
V(Tg)=—— 5(V, -7 =257
nm-1)i=1 n
6.2.1.2 Amostra aleatéria simples de UP
1
Igual probabilidade de seleccao das UP:  y/; = ﬁ i=1,2.,N

A. Estimadores ndo enviesados:

. NaM;- 1nM,

fgi=—73Y —LY.=—> —LY. onde M, =— dimensdo média das UP
Bi ni-1 K ' ni=1M, : ° N
7
NI P =
Ty=—> MY =N =NT
ns n

Estimadores para as variancias:

2
5 1 NM, - ~ . .
V(itg) = v Z(Ml Y - ,uBiJ ndo enviesados e consistentes

o

n

I}(AB,') 1 Z(NMiz_fBi): 1 Z(Nﬁ'fm)

:n(n—l) Py nn-1) 5
B. Estimador de um rdcio

Quando M, (ou K) nado é conhecido ter-se-a de estimar o seu valor. Tal estimativa tera por
base as dimensodes das UP que compdem a amostra

>,
_ =l

A J—

M, =M
n
Estimador
_ MY N MT /n
~ 1 < Mi i i=1 n — 12:1: n Z
Hoir = &1 7L I v
= M, ZMl./n

i=1 i=l1
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Estimador do EQM

A 1 g o
EOM(iy,) ~ M—zn(SZZ + ﬂi S]l/21 - 2luBiSZM)

onde

(M, -Z) S (M, - M)’
(2 -Z)M, - W)
S = n—1

6.2.2. Seleccao PISR nas duas etapas

Neste caso cada uma das unidades finais, u;, tem uma probabilidade de pertencer a amostra:

o . . n_m . N M,
P(j-ésimo elemento da i-ésima UP ser seleccionado) = ﬁ X Vl , € 0Seu peso serd: @, =—X—
n m,

i i

A. Estimadores nao enviesados:

Estimadores
. NGM, o 1M, - K
y7s —Y, == z —Y, onde M, =— dimensdo média das UP
o K n‘o M, N
" N & — z]: =
Ty=—> MY =N+*=— =NT ndo enviesados
n o n

Variancias dos estimadores

14 i —+— 1-—r)—L—=
(ﬂBz) ( ) Z( Ml, K2 mi
'2 . .
5 1 & M o” V(T, )
=(1- +— N1 F )i = Bi
( f‘l Nn;( fZI)Mf I’}’li K2
1L P M
onde, 07 =—— —u)e O".2=— U 2
N—1;(”’ 1)eo, Mi_ljzl(yl] iy
n o’ N m o’
NS My O
N n n ,-Z;( MA) " om,
2 N .'2

=N*(1- 1)

72(1 fz,)MZ—’-K V(i)

, 1
onde, 012 ZHZ(% _/ut)z e U =—
L=l
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Estimadores para as varidncias:

., 1 M2 SE_V(Ty)
N Z(l fz,) =—

i=1 o i

Estimadores consistentes

V(;“Bl) = (1 fl

variacdo entre UP + variacdo dentro das UP

onde,

M. — , 1 &
LY, iy S e S7 = —— 3,1 )
M J=1

A ! S2 A
IWEFN71ﬁ%—+—Zﬂ.&AF -K%n%)

variacdo entre UP + variacao dentro das ur

onde,

, 1 & -~ = = f
S?=—"- T.-T)*> onde T =-2
HAZh ) v

B. Estimador de um rdcio

Quando M, (ou K) ndo é conhecido ter-se-a de estimar o seu valor.

Tal estimativa terd por base as dimensdes das UP que compdem a amostra

o

M, =37 =1

n

Estimador e seu EQM
A 1 iti_ =l _ =l -z
Hpi, nz I P " W

i=1

ZMl. ZMl./n

EOM(jiy, ) = =5 (1- 7>

Z(M,z _Mi/}Bi,, )2 m;
onde §° = e S.zz—z;(Yl.j—Y)2
=

n—1

A opcao pela escolha das UP com probabilidades iguais é tomada muitas vezes quando:

1. As UP tém dimensoes semelhantes. Neste caso M, *M, ~..~M, =M e a dimensao

das amostras seleccionadas em cada UP (27 etapa) também devem ser iguais, pois, assim
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cada uma das unidades finais, u;;, tem a mesma probabilidade de pertencer 4 amostra

(todos os elementos tém o mesmo peso).
Assim, m, =m, =..=m, e f,,=f, para i=12,..,n

L
IL‘Bi_an,Y;_Y
(1-£,) 3 i SP
—I)Z(Y Y) + Nn Z:m

i=1

V(i Bl)——
onde, S*=—— S Y. —-Y )
' mi—ljzz;( nt

2. Naéo existe informacdo adicional sobre o universo e portanto, ndo se conhecem as
dimensdes das UP.
Neste caso habitualmente dimensiona-se a amostra da 2* etapa de forma a que as taxas
de amostragem sejam constantes, fazendo com que a amostra seja autoponderada (todos
os elementos tém o mesmo peso).

S :%:f2 =>m,=f,M, para i=12,..n

i

6.3. Determinac¢ao da dimensao da amostra

Principio geral

Qual o n° de unidades primdrias e secundarias a seleccionar para garantir, com uma
confianga de 100(1- ) %, um nivel de precisdo e para as estimativas a obter?

Dois niveis
= qual o nimero n de unidades primdrias a seleccionar na primeira etapa de amostragem
= quais os valores para m; ou seja, quantas unidades secunddrias deverao ser

seleccionadas em cada uma das unidades primérias escolhidas
Assim,

7o HBi—H# L N(;1)

v V(i)

. —H e
m; .'P(|yBl-—,u|<e):]—a<:>n,ml- :P(\/V(,uB |) \/V(,UB )=1-«a
1 l
2
nm;: V(g )= j [1] onde V( i1p; ) é funcdo de n e dos m;
Za/2
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6.3.1. Probabilidade de selec¢ao das UP proporcional a dimensao (pps)

atando, por exemplo, o caso em que as unidades primarias sdo seleccionadas com
Tratand 1 dad 1 d
probabilidades proporcionais a sua dimensao, tem-se que

_ N 2 m

v )=t s Mioi | 2

M.
on=V(Y)=— ¥ +0.| onde o) =Y —L (4 —p)
n|ia K om a1 K

Substituindo em [1]

1 NMiCTiZ 2 52

— E +0, |=—
2
nyi- K m; U,

Esta expressdo evidencia que, fixado o nimero de unidades primérias a seleccionar na 1°
etapa, o dimensionamento da amostra apenas a custa do nimero de unidades secundarias,
m;, pode ndo permitir atingir os niveis de precisdo desejados (pois a 2* parcela ndo depende

de m;), ou seja:

a variavel fundamental para garantir os niveis de precisao fixados é o nimero de unidades
primarias (1) seleccionadas na 1? etapa (nao os m;),

Resolvendo em ordem a n obtém-se:

N M. _
Myt )vol |xzl
n=== 5 2]
e
N ) _
e esta igualdade s6 serd operacional se forem conhecidos os valores de Z—’ V(Y ) ede

i=1
2 . PN . . . 2. PN . JORE]
o, , ou seja as variancias dentro das unidades primdrias e a variancia das médias dessas

unidades na populagdo em causa.

Na pratica esta questdo é resolvida tentando obter estimativas desses parametros por um
destes processos:

e recorrendo ao conhecimento que possa haver de tais pardmetros, numa populagdo que
possa considerar-se semelhante e, como precaugdo contra um eventual sub-
dimensionamento da amostra, poder-se-& dar uma certa margem de seguranga,
trabalhando com uma dimensdo maior do que a calculada com esses parametros;

e obtendo uma pré-amostra com n, unidades primarias na 1%etapa, seleccionadas com

probabilidade proporcional a dimensao e utilizando o estimador
. 1 n, _ —
S?=nVii,)=——>S(Y -Y)? 3
U );(, ) 3]

N

2 . ~ . . i v 2

que é um estimador nao enviesado e consistente de E —V(Y, )+o,
i=l1

6.9



Assim, fixa-se o minimo de unidades finais a seleccionar dentro de cada UP (b =min{m, }),
N

M., _
substitui-se na expressao [2] [Z—’V( Y. )+G§} pela sua estimativa, obtendo-se o nimero de
i=1

unidades primdrias na amostra (1%etapa),
2 r2
Zgsa X S’y

n:e—2 com S'};—(n 1)Z:(Y— )

varidncia corrigida das médias amostrais das UP.

6.3.2. Seleccao PISR nas duas etapas

2
A e
nm; . V(fg)= 5 1]
Za/2
onde V(fp;) éfungdo denedosm;.

n 0 m, M2 '_
Vily)=(1=—)— =+ —Z(l— =

i=1 M K2
0 0 o
o; O3
:_ — Z( f21
n i
. M
2
onde, o e G =— .
N 12(% u)? M JEI(U Hi)
Substituindo em [1]
0'2 O_'2 ’2 eZ
___+_
n Z( le mi 021/2

e resolvendo em ordem a n,

a/Z(O- +— 2(1 fz, )

Utilizando estimativas obtidas em sondagens anteriores ou na pré-amostra

M?S?
M?

a/ZS +7Z(1 f21

0 i
n=

2 Se Za/Z
N

e
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7. NAO RESPOSTA

‘ Leitura obrigatéria: capitulo 8 do livro “Sampling: Design and Analysis”, Sharon L. Lohr

7.1.

Introducao

O que é a ndo resposta ? (nonresponse ou missing data)

= falha na obtengdo de informagdo nalgum dos momentos do processo de recolha de
dados.

= ocorre durante a recolha propriamente dita, depois da amostra ser seleccionada.

* pode provocar enviesamentos na estimagdo dos pardmetros da populacao
susceptiveis de afectar a validade dos resultados.

Calcular taxas de nao resposta.

Factores que influenciam a “ndo resposta”

=
=

R

Objecto da sondagem (questdes delicadas)

Momento da inquiri¢do (férias/festividades ou momentos de grande
actividade/trabalho...)

Meétodo de recolha da informagao (inquérito postal, telefénico, directo...)
Entrevistadores

Instrumento de notacdo (Questiondrio: relevancia e clareza das questdes, extensdo
Introdugdo do inquérito: explicacdo do porqué do inquérito , importancia

Incentivos a resposta / penalizagdes para a ndo resposta; Avisos preliminares pedindo
colaboracao, insisténcias, seguimento ...

Qualidade dos dados recolhidos altamente determinada pela fase de planeamento do

trabalho: PREVENIR!!! ... PREVENIR!!! ...

Tipos de “ndo resposta”

7

>

% Ndo resposta total: falta toda a informagao sobre a UA (“nr”).

UA indevidamente na base de sondagem (inelegiveis): erros na base de sondagem
utilizada (desactualizadas, incompletas, duplas contagens...) - amostras de
substituicdo ou regras claras de substituicdo;

UA ndo encontrada no local previsto (auséncias mais ou menos prolongadas...) -
novos contactos em hordrios diferentes;

UA localizada mas ndo participa: a unidade estatistica existe, foi contactada, mas néo
participa (quer por negligéncia quer por recusa) - tentar modelar o comportamento
desta fraccdo, incentivos a obtencdo de alguma informacdo, insisténcias e dupla
amostragem, pés-estratificacdo...

% Ndo resposta parcial: falta de resposta a alguns itens do questionério

> falta de informacao sobre alguma(s) varidvel(is) ou erros de resposta a alguns itens do

questionario, ndo corrigidos na totalidade, ou mesmo recusa de responder a certas
questdes - imputacdo e ajustamentos amostrais.
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7.1.1. Abordagens ao problema

- Ignorar a “ndo resposta” ndo é recomendavel mas é muitas vezes a situagdo mais comum.

- PREVENIR: tentar minorar o seu aparecimento preparando cuidadosamente os varios
aspectos da sondagem (que é melhor método - mais vale prevenir do que remediar...);

- Seleccionar uma subamostra representativa dos que nao responderam; usa-la para inferir
sobre os “nao respondentes”;

- Utilizar um modelo para “prever” os valores das varidveis para os “ndo respondentes”
através de metodologias de ajustamentos amostrais/ pds-estratificacdo ou de imputacao.

7.1.2. Consequéncias teoricas

O principal problema causado pela nao resposta é o potencial enviesamento das estimativas
para a totalidade da populagdo, calculadas somente com base nos que responderam.

Pense-se entdo na populagdo como estando dividida (embora de forma artificial) em dois
estratos: “respondentes” e “nao respondentes”.

Populagao N
N, R n N, M
7
o Hr np Yp n-ng Hu
Potenciais “respondentes” Potenciais “nao respondentes”
Npr Ny
onde i = Hp + H)f -
Y

Seleccionou-se uma amostra aleatéria simples de dimensédo n onde se obtiveram nr respostas
correspondendo a uma média de Yp.

Mas, certamente que nestas respostas:

- Yp é um estimador nao enviesado de sz, ou seja, E(Yp )= up.
- No entanto ao considerar Y, R como estimador de x tal estimador é enviesado, sendo
o enviesamento dado por:
v NR Ny Ny
Env(Yp)=pup—H=HURp ——HR —— My = — —(HR—Hp )
R R R N R N M = N R M
Ny

O enviesamento depende da taxa de ndo resposta (

) e da diferenca entre o valor médio

para os dois grupos os que respondem e os que nao respondem (ug — ) -

O EQM do estimador sera assim:
2

of N
R NA;[ (/UR_,UM)Z

EQM(Yg )=V (g )+[Env(Yg ) = (1-2 Tk
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7.1.3. Mecanismos que originam a “nao resposta

) . 1 se U, responde
Seja uma v.a. definida por: R = o
0 caso contrdrio

Defina-se como ¢; a probabilidade de U; responder (propensdo a resposta), desconhecida
mas diferente de zero: ¢ =Pr{R =1}

Designe por: y; a varidvel inquirida na sondagem e x; o vector de informacdes conhecidas
sobre U; onde se inclui a informagdo que serviu de base ao desenho da amostra.

B Nao resposta completamente aleatéria (MCAR - missing completely at random)

e A propensdo para responder é completamente aleatéria, ndo esta relacionada nem
com y nem com x e, assim, os “respondentes” sdo representativos da amostra
seleccionada. Isto implica que:

e Seleccionada uma amostra aleatéria simples de n unidades estatisticas os
“respondentes” correspondem a uma amostra aleatdria simples de dimensdo
NnR.

2

. 7, r (média amostral das respostas) é um estimador ndo enviesado para a
média da populacdo .
e Este mecanismo estd implicitamente assumido quando se ignora a nado resposta
(muitas vezes erradamente).

B Nao resposta aleatoria dado x (MAR - missing at random given covariates)

e A propensado para responder depende de x, caracteristicas conhecidas para toda a
amostra, mas ndo estd relacionada com y. Isto implica que uma vez conhecidos os
valores de x, podem proceder-se a ajustamentos amostrais que tenham em conta a
nao resposta, eliminando assim o seu efeito.

e Por exemplo, a propensdo para responder pode depender somente do género e da
idade da pessoa inquirida, mas néo estar relacionada com as variaveis em estudo.

B Nio resposta nao-ignoravel

e A propensdo para responder depende da varidvel de interesse (y) e ndo pode ser
completamente explicada pelos outros factores (x).

e A modelagdo podera ndo eliminar completamente o potencial enviesamento
provocado pela ndo resposta.

7.2. Pesquisa de factores explicativos

Descricdo por anélise de dados

Estabelecer, mesmo que grosseiramente, tipologias de ndo respondentes, de modo a corrigir
0s enviesamentos que possam ocorrer na interpretagdo dos resultados e a caracterizar a nao
resposta para compreendé-la e minora-la em futuros estudos.

Podem utilizar-se os instrumentos classicos de andlise estatistica multivariada,
nomeadamente: andlise de componentes principais e andlise discriminante, para realcar
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varidveis caracterizadoras conhecidas e relaciona-las com variaveis ligadas as reaccdes face
aos inquéritos (recusa ou ndo, tipo de ndo resposta...)

Modelos econométricos

Conhecendo factores susceptiveis de influenciar o comportamento “resposta/ndo resposta”,
pode-se tentar modelar estas influéncias utilizando métodos econométricos para varidveis
qualitativas.

Variavel endogena Variaveis explicativas
{1 se U, responde

0 seU, ndo responde

i

X, X,,.., X, supostas conhecidas

A probabilidade de resposta (ou de ndo resposta) é fungao das variaveis X1, X»5,.... X

Assim, P(R; =1)=F(Xy;, Xy;,... X ;)= F;.

p-

n

A verosimilhanca da amostra vem dada por: L=HF[ri (1-F, )I_Vi, estimando-se os
i=1

parametros da funcgdo F pelo método da maxima verosimilhanga.

Os modelos distinguem-se pela escolha da funcdo F. Os mais utilizados sdo os modelos

Logit e Probit.

. 1 .
a) Modelo Logit: F; = (logistica)

P
I+expy—=(Po+ X BjX;i
j=1

Neste modelo se Bj>0 um acréscimo de Xji traduz-se num aumento de Fi, se Bj<0 um
acréscimo de Xji traduz-se numa diminuic¢do de Fi.

p
b) Modelo Probit: F; =®@(fy+ X ;X ;) onde ® ¢ a funcao de distribuicdo da normal
J=1

estandardizada. Os parametros £ tém interpretacdo semelhante aos do modelo anterior.

7.3. Metodologias de tratamento

7.3.1. Métodos de ajustamento amostral

Estes métodos tratam o problema da nao resposta ajustando os dados obtidos das respostas
de modo a serem utilizados para a estimagdo, tentando compensar a falta de resposta.

7.3.1.1 Caso geral

Genericamente sabe-se que um estimador para o total pode ser dado por: f L= Za),Y, , onde
ieS
@;, peso amostral de cada elemento da amostra, é o inverso da probabilidade de selecgdo (@
=1/7), mas isso pressupde que ndo existem problemas de “ndo resposta”. Por exemplo,
quando PISR @ = N/n, representa o numero de elementos da populagdo que estdo
representados por este elemento da amostra. No caso de existirem ndo respostas estes pesos
devem ser ajustados de forma a ter em conta essa ndo resposta, ou seja calcular a
probabilidade da i-ésima unidade pertencer a amostra e responder = m¢ onde os ¢,
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propensado a resposta, tém de ser estimadas para cada uma das unidades finais, com base em
varidveis conhecidas para a populagdo. Assim, o peso ajustado para cada uma das unidades

que responderam @, = —- = —, sendo os estimadores calculados com base nas respostas:
¢
T
- - .1y
Tv - za)/Yz e :uy - ~
icRe sp Z a)i
ieResp

EXEMPLO:

Uma amostra de 1000 individuos retirada de uma populacdo com 150104, em que cada
individuo foi seleccionado com uma probabilidade 7; conhecida (logo, tb se conhecem os

pesos ,=1/x;), por exemplo, no caso de selec¢io PISR 7;=1000/150104=0,0067 e
w;, =1/7;=150,104.

Suponha que se conhece a classe etaria de cada um dos individuos seleccionados, entdo
poder-se-a utilizar as classes etarias como classes de ajustamento para tratamento da nao

resposta.
Classes etarias
15-24 25-34 35-44 45-64 65e + Total

Repartigdo da amostra 202 220 180 195 203 1000
Reparticao das respostas 124 187 162 187 203 863
Z; @;c na amostra 30322 | 33013 | 27046 | 29272 | 30451 | 150104
le

;. (média na amostra) 150,1089 | 150,0591 | 150,2556 | 150,1128 | 150,0049

. 2 @y na resposta 18693 | 28143 | 24371 | 28138 | 30451

ieResp

e = Zwic / Zwic 0,6165 0,8525 0,9011 0,9613 1,0000

ieResp ieS

Factor de ajustamento 1,622 1,173 1,110 1,040 1,000

@y = oy | §. (média) 2434923 | 176,026 | 166,7478 | 156,1626 | 150,0049

(exemplo do livro)

7.3.1.2 Ajustamento por estratificacdo a posteriori

Os dados da amostra observada (nr) sdo estratificados a posteriori, segundo critérios de que
se conheca a reparti¢do exacta na populagao:

N
W, =—2 h=12,.,H.
N

Por exemplo, para inquéritos junto as familias podem utilizar-se varidveis sécio-
demogréficas: n° de pessoas do agregado, idade do chefe de familias, CSP, categoria do
municipio, ...
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A partir desta pos-estratificacao, calcula-se para cada estrato um coeficiente permitindo
restabelecer a parte que representa no total da populagao.

Substituem-se, assim, as ndo respostas da amostra pelos valores médios das respostas
obtidas nos estratos criados a posteriori.

Este método tem como hipdtese subjacente que: para cada estrato a populagdo de “ndo
respondentes” tem comportamento idéntico a dos respondentes, isto sé se verifica se no
interior de cada estrato a probabilidade de ndo resposta ndo depender da varidvel em
estudo.

Amostra - 1R 7R S
observada

Estratos .

A posteriori IR 2R 1hR MHR Dimensao
YlR 2R YhR YHR Meédia
S? S? S? S Variancia
2R hR HR ..
corrigida
H N H _
O estimador ndo enviesado para : Hpoy = ZW =Z WY
h=1 h=1

que tem variadncia estimada aproximadamente igual a:

5 A nR 1 H '2 nR 1 H v2
V(itpost) = (1=—")— % WpSyp +(1==")— 3 (1-Wy,)S
oS N ng P hR N ”%e P hR

ng 1 )
r(l-—")— 2 WS
( N)nRhél hORR

ou, alternativamente, também se pode utilizar a aproximacao

H
5on 2 nRR
V(dpost) = 2 W, (1_ )_S
p P h nhR hR

7.3.2. Insisténcia e amostragem em duas fases

(Subamostragem das nao respostas- Dupla amostragem).
A ideia de base é a de que, em certas condigdes, pode obter-se informacdes relativas a
subpopulacdo (estrato) dos “ndo respondentes”.

Hansen e Hurwitz (1946) propuseram inquirir uma subamostra de “ndo respondentes” e
usar as metodologias de estratificacdo por dupla amostragem para estimar a média ou total
da populagdo. Selecciona-se uma amostra aleatéria simples de dimensao n: ng respondem e
nyp ndo respondem.
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Populagao Amostra

1° fase 22 fase
Respondem Nr LR oR 1R Yg.S }ez
Na d N ’ > 0y TS
ao respondem M Hm oM nm ny Yar. Sy,
TOTAL N P o n
[ )

De entre os ny que ndo responderam selecciona-se uma amostra aleatéria simples de
dimensdo n,, =vxn,, onde 0<v<l é a taxa de insisténcia, e recolhe-se a informagdo para
esses elementos (27 fase de amostragem).
Os estimadores para a média e o total serao dados por:

n n
- Ry M

_ A . N _ _ an
p=—"Vp =20, e T,=Na=—(npVp+n,¥ ZY+—ZY

R'R MM)_ P ny<

com varidncia do estimador para a média igual a:

n o’ 1IN, 1—_1/
Vip)= (1——)7 _T(

N-—n| NyN, Ny Ny LNy 1-v., ,
= —RM +—Lol+ Mol |+——EL(—)o
N |: INE (g =ty ) N ORI M| ( y yiegy

sendo esta variancia estimada por:

Pei)="" ”{"H"M(Y -7, )? +—Rs’2 ": Sﬁ} 1"M(—)S

Se todos os elementos seleccionados para a subamostra responderem (amostra da 2* fase),
esta metodologia ndo sé elimina o enviesamento provocado pela nido resposta original
como também a tem em conta na estimacdo da varidncia.

7.3.2.1 Taxa de amostragem Optima entre as ndo respostas

Seleccionar uma subamostra dos que ndo responderam e fazer um esforco intensivo para
’
recolher informacao sobre esses elementos: 1y, =V xn,; .

Os valores de n e vsao calculados de forma a proporcionar uma determinada precisdo pelo
menor custo possivel.
Seja o custo de selecgdo da amostra global igual a:
C=c,xn+c, xn, +c,xn,, =c, xn+c, xn, +c,xn, xv onde,
Co — custo unitario da realizagdo da 1% recolha (1% fase)
c1 - custo unitario de carregamento e processamento das respostas a 1% fase
C2 - custo unitdrio de obtencao, carregamento e processamento das respostas obtidas nas

insisténcias (2° fase).
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O valor esperado do custo sera:
N, N, N, N,
E(C)=c,xn+ex—Ln+e,x—Lnxv=n|c, +cx—L+c,x—Lxvy
N N N N

De um modo geral, para este dimensionamento, o problema a resolver serd um destes dois

I ou I
nv . Min E(C) nv:MinV(i)
V()<Y E(C)<C

Problema 1

Calcular a dimensao inicial 7 e a taxa de insisténcia v (dimensdo da subamostra) de modo a

N

minimizar o custo médio, sujeito a restricdio de que a varidncia do estimador ndo seja
superior a V,,ou seja, satisfazendo uma determinada precisao :

nv,v:M|n [co +¢ ><&+c2 x&xvj
N N

2

o - ,

(1_%)_+lﬁl Vo2
n

Sendo o custo médio uma fungdo crescente de n entdo convém escolher para valor de n o
menor possivel satisfazendo a restricao de precisao, isto é:
2 2
o o} 1 NM I_V ]
R L
" m N n N v =

' — ' ' N — ’
N0'2+NM(1VV)O']51 0'2+M(]VV)0]5[

NV, +o? o’
V,+—
N

Ropt =

A determinacado da taxa 6ptima de insisténcia, vopt, efectua-se minimizando

No* +NM(—1_V)O',3

N N
v : Min b c, +o, x—L 4o, x—Lxy
NV +o N N
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Resolvendo obtém-se:

N
R taxa de resposta
O-Afl (co + cl )
Vopt =
¢, (O- P O-A/ZI NM ~
—~  taxa de ndo resposta
N
Problema 11

Calcular a dimensdo inicial 7 e a taxa de insisténcia v (dimensdo da subamostra) de modo a
minimizar a varidncia do estimador mas satisfazendo uma restricdo orcamental:

o
. n INM 1-v )
nv:Min(l-—)—+—"—"-(—)o
( N) n N ( 1% )it

s.a.

N N
n(co+c1><TR+cz>< ]3'1 xijC

Sendo a varidncia do estimador uma fungdo decrescente de n entdo convém escolher para
valor de n o maior possivel que satisfaca a restricdo orgamental, isto é, tal que:

NC
CON+C1XNR +C2 XNMXV

N N
n:n(c0+cleR+c2>< ]é”xvj:C,: Mopt =

A determinacao da taxa 6ptima de insisténcia, vopt, efectua-se minimizando

v200N+C1XNR+Cz><NMXV o +C0N+C1XNR+02XNMXVNM(1—V)O_'2
NC N NC N v M

Min| o
14

Resolvendo obtém-se:

N
2 Npg 'R
oy (e, + N ¢r) N taxa de resposta
Vopt =
" NM ' N
S1C A N i) TM taxa de ndo resposta

7.3.3. Imputacio de respostas - Estratégia na fase de estimacao

Utilizado sobretudo para resolver o problema de ndo resposta parcial. Métodos para
preencher valores de varidveis ndo respondidas tendo em conta informacdo auxiliar que
permita imputar com alguma objectividade os valores em falta.
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De qualquer modo dever-se-a4 sempre assinalar no ficheiro quando os valores resultem de
imputagao.

Imputagdo dedutiva
Imputacdo média
Imputagdo média da classe
Imputacdo por regressio
Miiltipla imputagio

Imputacdo a quente (Hot-Deck) - imputacdo feita com base em dados observados
no proéprio inquérito.
o Imputagio aleatéria

o Imputacdo sequencial
o Imputagdo através de uma fungdo distdncia

Imputacdo a frio ( Cold-Deck) - imputacao feita com base em dados de inquéritos
anteriores ou qq outra informacdo anteriormente
recolhida.

7.3.4. Método das respostas aleatdrias

OBJECTIVO: Limitar o nimero de ndo respostas ou mais geralmente a influéncia dos erros

de medida devidos a respostas voluntariamente erradas.

— Convencer o inquirido do anonimato da sua resposta sobretudo quando as questdes sdo

“melindrosas”.

[Warner, 1965]

Seja por exemplo a questdo A:
— “Ja alguma vez defraudou o fisco?” (SIM/NAO)

Objectivo: Estimar a proporcdo de individuos que ja defraudaram o fisco, Pa

Estratégia a utilizar:

>  De um saco com 6 bolas brancas e (1-6) bolas pretas o inquirido retira ao acaso uma e

vé a cor, sem mostrar o resultado ao inquiridor.

Se a bola é branca responde SIM ou NAO a afirmacdo “ E verdade que ja defraudei o
fisco”.
Se a bola é preta responde SIM ou NAO & afirmacao “ E verdade que nunca defraudei o
fisco”.

O inquiridor regista a resposta do inquirido SIM ou NAO ignorando a que afirmagao
corresponde.
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Seja ¢- a probabilidade de se obter uma resposta SIM no inquérito. Entao,
¢ = P(Bola branca)P(Sim/Bola branca)+P(Bola preta) P(Sim/Bola preta) =
=0xP,+(1-0)x(1-P,)=1-0+P,x(20-1)
—(1-
e p_90-0)
20-1

E sendo ¢3 a proporgao de respostas SIM obtidas na amostra de dimensdo n temos que um

com 0205

estimador ndo enviesado para Pa, serd dado por:

p _$-(1-0)
20-1
sendo a variancia deste estimador igual a
- 1 - 1 1-
V(B =t —x¥(§)=—t—x 0)
(20-1) (20-1) n

_PA-r) 0(1-0)
n n(20-1)°

L=p perca de precisao resultante do estratagema utilizado.

Se a questdo A é sensivel a sua contraria também €, e os inquiridos podem continuar a sentir
que o seu anonimato nao esta garantido e a falsear as respostas...

[Simmons, Horvitz e outros , 1967]
Sugestdo de modificagdes ao processo:

» 27 questdo respondida (Questao B) ndo fosse “melindrosa” e portanto, ndo estivesse
relacionada com a primeira .
Por exemplo, a questdo B poderia ser: “ Neste momento os minutos marcados no seu

relégio estdo entre os 0 e os 30 ?” SIM/NAO

> Se a bola for preta vai responder SIM ou NAO a esta questao.

Neste caso:

¢p=0xP,+(1-0)x P, eentdo P, :%

e entao,

com V(IA’A)szZXV(gg)=¢(nle_2¢)

I.=p penalizacio na precisio.
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Exemplo: (Brown e Harding, 1973)

Foram efectuados dois inquéritos a 320 oficiais da Marinha dos EUA, sobre consumo de

drogas.

- No 1° a questao foi posta directamente e o questionario era anénimo
- No 2° utilizou-se a metodologia de respostas aleatérias.

Os resultados foram os seguintes:

1° Inquérito 2° Inquérito
Substancia utilizada 9 EP o EP
Cannabis 5,0 1,2 9,0 41
Alucinantes 1,6 0,7 11,6 40
Anfetaminas 1,9 0,7 8,0 3,3,
Barbitaricos 0,6 0,7 79 3,9
Narcoéticos 0,3 0,3 4,0 3,9

Mais tarde [Bourke, 1982] foram propostas extensdes do método para tratar questdes com
véarias respostas possiveis.

Pode-se aplicar igualmente o método ao estudo de caracteristicas quantitativas discretas ou
continuas.

Caracteristica Y =» questdo “melindrosa”

Caracteristica X =» questdo “pacifica”

Para proteger o segredo das respostas as varidveis X e Y devem assumir valores no mesmo
intervalo (as respostas x; e yi ndo devem ser distinguiveis pelo inquiridor).

Seleccionam-se independentemente duas amostras de dimensdes ni e ny, respectivamente.

Na 1% amostra 2 ng na 2% amostra = n
01 - probabilidade de responder a questao referente a Y -0
1-6;1 - probabilidade de responder a questdo referente a X - 1-6,

Seja Z a resposta registada pelo inquiridor.

Y,, com prob. 0, = 1
Na 1% amostra: Z,, = . e Z =—) 7,
X, com " 1-0, n

E(Zl): guuy + (1 - 91 ),UX

— 1
V(zl)zn—[ai +0,(07 —02 )+ 0,(1-0,)( 1ty — 11, )]

1
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Y,, com prob. 0, = 1
Na 2% amostra: Z,, = e Z,=— ) Z,

X, com " 1-0, n, ‘o
E(Zz )=0,1y +(1-0, )y,

_
V(Zz)zn_[a; 10,(02 =02 )+ 0,(1-0, )( 1ty — 1, )’]

2

Deduzem-se entdo os seguintes estimadores e suas varidncias:

(1-6,)°V(Z,)+(1-6,)*V(Z,)

. (1-6,)Z,+(1-0,)Z, .
;LIYZ( 1) 2 ( 2) 1 V(,Uy)z 5
92_‘91 (92_91)
7 7 OV(Z, )+0V(Z
ﬁXzezzlwlzz Vi )= (Z,) ]2( 2)
0, -6, (0,-6,)

Pode verificar-se que 0, = 0, é o valor 6ptimo para minimizar ¥ (fly ). Por conseguinte, a 2°

amostra deve ser consagrada essencialmente a estimacédo de ux.
Este método exige muito bons entrevistadores, aptos a convencer o inquirido do completo

anonimato da sua resposta. Mesmo assim, ndo se consegue garantir a eliminacao total da

resposta voluntariamente errada.
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