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Resumo

O conhecimento dos métodos de amostragem juntamente com suas técnicas para
a coleta de dados é indispensavel a todos aqueles que desejam realizar trabalhos com
levantamentos amostrais. Inicia-se o seu estudo fazendo-se um apanhado de fatos his-
toricos que marcaram a estatistica e a amostragem juntamente com seus principais
pensadores desde o século XVIII. Em seguida sao descritos os principais estimadores
da amostragem aleatoéria simples (AAS) com ou sem reposi¢do onde as mesmas sao
comparadas. Tem-se também a amostragem estratificada (AFE), destacando-se as alo-
cacoes Proporcional, Uniforme e Otima de Neyman com seus respectivos estimadores,
feita uma comparagao entre AAS e AF para uma indicagao da melhor entre as técnicas
descritas. Outras técnicas também sao mencionadas de forma superficial. Um exemplo
de aplicagao ¢ apresentado no final do capitulo 3 para uma visualizagao numérica das
teorias apresentadas. Por fim, tem-se alguns resultados de um levantamento de dados
com aplicacao direta ao projeto de extensao "Dimensionamento da Populacao Canina

no municipio de Rio Claro - SP".

Palavras-chave: Estatistica, Técnicas de Amostragem.






Abstract

The knowledge of sampling methods along with their techniques for data collection
is indispensable to all those wishing to undertake work with sample surveys. We begin
this study with an overview of historical events that marked statistics and sampling
along with its major thinkers since the eighteenth century. Then we describe the main
estimate of simple random sampling (SRS), with or without replacement, where the
same are compared. We also present stratified sampling (SS), highlighting Neyman’s
Proportional, Uniform and Optimal allocations with their respective estimate. A com-
parison is made between the SRS and SS for an indication of the best among the
techniques described. Other techniques are also mentioned, in a superficial way. An
application example is presented at the end of chapter 3 for a numerical display of
the theories presented. Finally, there are some results of a survey of data with direct
application to the extension project "Scaling of the Canine Population in the city of
Rio Claro - SP".

Keywords: Statistics, Sampling Techniques.
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1 Introducao

Através do presente trabalho serao estudadas técnicas de amostragem utilizadas em
pesquisas de levantamento de dados com seus respectivos estimadores com o objetivo
de propor aquele método que melhor se adapte, no que se refere a apresentacao dos
melhores resultados, para a aplicacao no dimensionamento e classificacao da populagao
canina na cidade de Rio Claro - SP.

E sabido que o uso inadequado de um procedimento amostral pode levar a vicios
e a resultados que fogem da realidade. Os conceitos envolvidos na obtengao de amos-
tras que produzam resultados confiaveis e livres de vicios nao sao triviais e precisam
ser estabelecidos para o uso cientifico dos processos amostrais. Desse modo, torna-se
necessario um estudo prévio da teoria da amostragem descrevendo as suas principais
propriedades, as vantagens e desvantagens dos varios métodos existentes utilizados para
a obtencao das amostras.

O presente trabalho, excluindo a introducao e conclusao, encontra-se dividido em
3 capitulos, assim distribuidos: no capitulo 2 sera apresentada uma revisao bibliogra-
fica, os objetivos deste trabalho e fatos histéricos da estatistica com seus principais
contribuidores internacionais e nacionais, juntamente com os aspectos historicos que
marcaram a amostragem.

No capitulo 3, a primeira secao é destinada as definicdes de varios termos técni-
cos que serao usados no corpo deste trabalho. Na secao 2 estuda-se as técnicas de
amostragem pertinentes & Amostra Aleatoria Simples (AAS) seguida da amostragem
estratificada (AFE), objetivo maior deste estudo. Nas segoes seguintes descrevem-se
breves comentérios sobre a Amostragem por Conglomerados em estégio tinico e vérios
estagios, além da amostragem sistematica. Finalizando este capitulo, é apresentado um
exemplo de aplicacao que faz comparacoes entre as técnicas de amostragem utilizadas
AAS e AE.

No capitulo 4, denominado "Aplicacoes com Dados Reais", é descrito em pormeno-
res o projeto de extensao "Dimensionamento da populagao canina de Rio Claro-SP" e
em seguida apresentado os resultados gerados pelas entrevistas domicialiares para este
projeto.

Ao final, nos apéndices, tem-se os dados brutos que foram utilizados no exemplo de

aplicacao e os dados condensados da populagao canina, frutos do projeto de extensao,
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separados por sexo.



2 Fundamentos

2.1 Revisao Bibliografica

Os fatos historicos descritos na Secao 2.3, contemplando diversos aspectos desde a
sua origem até os dias atuais, seja na estatistica ou na amostragem, provém principal-
mente de Memoria (2004) complementado com informagoes provenientes do portal da
Estatistica da UFRN.

Na sequéncia, estudam-se as técnicas de amostragem, apresentadas no capitulo 3,
tendo como principais fontes de referéncia Bolfarine e Bussab (2005) e Cochran (1965),
com informacoes complementares e exemplos de aplicacao provenientes de Muniz e
Abreu (1999). Foram também consultados em vérias instancias Magalhaes e Lima
(2011) e Bussab e Moretin (2013), de onde provém varias das definigdes utilizadas
neste capitulo.

No tocante ao embasamento tedrico, procedeu-se a leitura de varios artigos sobre o
levantamento da populacao canina, onde se torna evidente a importancia do conheci-
mento da populacao desses animais e o controle de suas zoonoses e suas relagoes com
o ser humano, conforme podem serem verificados em Matos et al. (2002); Alves et al.
(2005) e Soto et al. (2006). Foram consultados também alguns artigos relativos as
técnicas de estratificagdo destacando-se entre eles Dalenius e Hodges (1959); Gunning,
Horgan e Keogh (2004); Brito et al. (2010) e Horgan (2010), que tratam de alguns
métodos com o intuito de estabelecer a escolha adequada dos limites de estratificacao.

Em Dalenius e Hodges (1959) os autores propoem uma solu¢ao para o problema
da determinacao dos estratos em populacoes finitas considerando que a populagao
é representada por uma funcdo densidade de probabilidade fx(z) considerada, com
meédia e variancia o2.

Em Gunning, Horgan e Keogh (2004), uma outra proposta é apresentada, onde a
populagao é dividida em H estratos, considerando quaisquer limites para o intervalo
de variacao de X. Nesse método sao feitas duas suposi¢oes, uma com base em Dalenius
e Hodges (1959) e outra com base em Lavalée - Hidiroglou (1988 apud GUNNING;
HORGAN; KEOGH, 2004).

Brito et al. (2010) propde um algoritmo exato para resolver problemas na es-

tratificacao Otima com amostragem aleatoéria simples sem reposicao usando alocagao
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proporcional. Esse método é sugerido com base em caminhos minimos em grafos.

No artigo de Horgan (2010) sao comparados diversos métodos utilizados para a
obtencao dos limites 6timos da estratificacao, tais como os métodos anteriormente jé
citados entre outros e sugere algumas modificagoes visando melhorias para o método da
Estratificacao Geométrica. O autor comenta ainda, que em populagoes assimétricas,
a estratificacao pode levar a uma melhoria substancial na precisao dos estimadores da

amostra.

2.2 Objetivos

Estudo das técnicas de amostragem utilizadas em pesquisas de levantamento de
dados que visam a estimacao pontual e por intervalos de médias, proporgoes e totais;
estudo das propriedades dos estimadores, vantagens e desvantagens de cada técnica
considerando as dificuldades de implementacao, seu custo e a precisao dos estimadores;
e finalmente definir o plano amostral adequado para a aplicagao no dimensionamento
e classificacao da populacao canina no municipio de Rio Claro - SP .

Em grande parte do mundo e também nos municipios brasileiros, a populacao de
caes representa um sério problema de satide puiblica, seja pela transmissao de doencas,
seja pelo risco de agressdo por mordidas (principalmente em criangas) ou até mesmo
pelos casos de acidentes de transito provocados pela presenca desses animais soltos nas
vias publicas das cidades e nas estradas, conforme mencionado em WHO /WSPA (1992
apud MATOS et al. 2002).

Conhecer a estrutura e o tamanho da populacao canina, em qualquer localidade,
¢é fator importantissimo para o adequado planejamento e tomada de decisoes para os
programas de controle das zoonoses causadas por esses animais, destacando-se entre
elas a raiva e a leishmaniose visceral.

Propor o método de amostragem que melhor se adapte, no que se refere a apresen-
tagao dos melhores resultados, para a aplicacao no dimensionamento e classificacao da

referida populagao, seguindo a metodologia proposta em Matos et al. (2002).

2.3 Panorama Histoérico

Nesta secao serao apresentados alguns dados relevantes a histéria da Estatistica
bem como sua evolugao ao longo do tempo juntamente com seus principais pensadores.

Seguidamente far-se-a um relato sobre a histéria da amostragem e seus contribuidores.

2.3.1 Da Estatistica

A Estatistica é uma ciéncia que fornece métodos para a coleta, organizacao, des-

cricao, analise e interpretacao de dados e para utilizacao dos mesmos na tomada de



Panorama Histérico

23

decisoes. A palavra Estatistica é derivada do termo latino "status" que significa estado.

Assim como a Matematica teve suas origens no convivio social, na necessidade da
contagem, assim também nasce a Estatistica. Ha indicios de que ha mais de 2000 anos
A. C. ja se faziam censos na Babilonia, China e Egito, fato este registrado até mesmo
na Biblia, no Antigo Testamento,! onde Moisés ¢ instruido a fazer um levantamento
de homens de Israel aptos para guerrear.

Assim, os povos da antiguidade faziam uso de técnicas para registrarem o nimero
de seus habitantes, dos nascimentos, dos 6bitos, faziam estimativas de riquezas indivi-
dual e social, distribuicao de terras entre os povos, cobrancas de impostos entre varias
outras coisas. Mas, foi a partir do século XVIII, que comegaram a surgir as primeiras
analises sistematicas de fatos sociais, originando, assim, as primeiras tabuas, tabelas e
nimeros relativos.

Com as mutagoes ocorridas em toda a humanidade no decorrer de todos estes anos,
o estudo de tais fatos foi adquirindo, aos poucos, feicao verdadeiramente cientifica,
surgindo, assim, a ciéncia responsavel por esta area de estudo, hoje conhecida como
Estatistica. E devido a Godofredo Achenwall, (1719-1772), mais precisamente em
1748, na Alemanha, que essa ciéncia recebeu o seu verdadeiro nome, onde Achenwall
determinou o seu objetivo e as relagoes com as outras ciéncias. Naquela época a
Estatistica era considerada a aritmética do Estado "Political Arithmetic".

Com o surgimento do Calculo das Probabilidades, as tabelas tornaram-se mais com-
plexas, surgiram as representacoes graficas, e a Estatistica deixou de ser simples cata-
logacao de dados numéricos para se tornar o estudo de como chegar as conclusoes
do todo - Populagao, partindo das observacoes de partes desse todo - Amos-
tras. Data dos fins do século XIX, com trabalhos de Francis Galton (1822-1911), Karl
Pearson (1857 - 1936) e William S. Gosset (1876-1937), conhecido com o pseudonimo
de Student, o desenvolvimento da Estatistica Matematica e suas aplicagoes.

Porém, foi no periodo de 1925 a 1960, considerada a época durea do pensa-
mento estatistico, que essa ciéncia foi enriquecida com a maior parte dos trabalhos
sobre inferéncia de Ronald A. Fisher (1890 - 1962), Jerzy Neyman (1884 - 1981), Egon
S. Pearson (1895 - 1980) e Abraham Wald (1902 - 1950) entre outros, além do desen-
volvimento dos delineamentos experimentais e levantamentos por amostragem, assim
como as ideias fundamentais sobre séries temporais, analise multidimensional e as con-
tribui¢oes bayesianas. Apesar dos importantes trabalhos, publicados entre 1960 e 1981,
esse periodo foi basicamente de consolidacao das ideias anteriormente desenvolvidas.
Dentre esses grandes pensadores, destaca-se J. Neyman, considerado um dos gigantes
da Estatistica.

Essa ciéncia veio a ganhar um grande impulso nas décadas de 1940 e 1950 com o sur-
gimento das maquinas de calcular, manuais e elétricas, tornando-se ferramentas comuns

e chegando a era atual como uma ferramenta muito poderosa com seus processos e

Ver Biblia Sagrada: Antigo Testamento; Ntumeros 1, 1-3.
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técnicas, gracas a sua matematizacao e a influéncia crescente do uso dos computadores
juntamente com seus aplicativos, contribuindo, assim, para a organizagao dos negocios
e recursos do mundo moderno.

No Brasil, podemos dizer que a Estatistica tem sua histéria associada & histéria
do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica - IBGE, criado em 1934, passando a
existir de fato apenas em 1936, quando os servicos geograficos foram a ele vinculados.
Hoje, esse instituto é denominado de Fundagao Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica - IBGE, integrante da administracao federal, cujas finalidades basicas sao:
"a pesquisa, a producdo, a andlise e a difusao de informagoes e estudos de natureza
estatistica, geografia, cartografia, geodésica, demografia e s6cio-econémica, de recursos
naturais e de condigoes do meio ambiente, necessarias ao conhecimento da realidade
fisica, humana, econémica e social, com vistas, especialmente, a execugao de programas
e projetos de desenvolvimento nacional".

Em Julho de 1955, Fisher, em companhia de C. Radhakrishna Rao, veio ao Brasil
participar do 2° Congresso Internacional de Biometria, realizado em Campinas, e,
em 1961, Neyman permaneceu por um més em Sao Paulo, onde por ocasiao de sua
visita sugeriu a criagao de um Departamento de Estatistica junto a Universidade de
Sao Paulo, fato este, que s6 foi concretizado onze anos depois, em 1972, quando se
deu de fato a criagao desse departamento juntamente com o curso de Bacharelado em

Estatistica.

2.3.2 Da Amostragem

Hé4 indicios de que, os levantamentos por amostragem, tiveram suas origens desde
os primoérdios da Estatistica. Porém, o seu denvolvimento s6 aconteceu de fato apos
as contribuicoes da teoria da Estatistica, proveniente principalmente dos trabalhos de
Neyman e Pearson, no século XX, em particular, na década de 1930.

Entre os paises que mais se destacaram nos levantamentos por amostragem, pode-
se citar os Estados Unidos, nas atividades exercidas pelo "Bureau of the Census" e
a India, que utilizou o método com a finalidade do planejamento econémico de 1930,
sob orientacao do Estatuto Indiano de Estatistica. Outra aplicacao importante desse
método, utilizado em diversos paises, é na Agricultura, principalmente nos diversos
levantamentos e nos Censos Agricolas.

O levantamento por amostragem é praticamente o inico método utilizado nas pes-
quisas econdmicas e sociais, sendo que, na pratica, raramente uma amostra é selecio-
nada de modo estritamente aleatorio.

Conforme pode-se notar em Memoria (2004), deve-se principalmente, a Arthur Lyon
Bowley (1869 - 1957), a teoria e a possibilidade de aplicagoes praticas do método
representativo. Bowley considerou a amostra representativa como podendo se realizar
por dois métodos: selecao intencional "purposive" ou ao acaso "amostra aleatoria",

podendo haver combinagao dos dois. No caso da amostra intencional, ela se forma
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mediante uma selecao de grupos que se supoe dao a amostra as mesmas caracteristicas
que tem a populacao. Esse método era aconselhado quando nao era possivel a selecao
ao acaso, sendo, as vezes, mais econdémico, porém com a desvantagem de nao poder
ser calculado o erro de amostragem. Outra aplicacao da amostragem representativa
foi feita pelos estatisticos italianos Corrado Gine (1884 - 1965) e seu assistente Luigi
Galvani, para obterem os dados do Censo de 1921.

Neyman (1934 apud MEMORIA, 2004) mostrou em seu artigo a superioridade da
amostragem aleatoria estratificada sobre a selecao intencional, entao aconselhou como
método representativo, apesar de ter sido severamente criticado por Gine e Galvani.
A descrenca no método representativo, argumentou Neyman, devia ser na amostragem
intencional e nao na amostragem probabilistica, que ele recomendou como a do mé-
todo representativo. Na verdade, nao ha processo seguro para se saber se determinada
amostra é representativa de uma populacao. Operacionalmente, define-se como repre-
sentativa uma amostra selecionada ao acaso, de modo que cada unidade de amostragem
tenha uma probabilidade conhecida, e diferente de zero, de participar da amostra.

Outra importante contribui¢ao de Neyman foi seu artigo Neyman (1938 apud ME-
MORIA, 2004) sobre amostragem dupla, em duas fases. Esse artigo, juntamente com
o artigo de Neyman (1952 apud MEMORIA, 2004), seriam suficientes para garantir a
Neyman o reconhecimento de sua preeminéncia na teoria dos levantamentos por amos-
tragem. Destaca-se ainda, a analise estatistica dos resultados de ensaios para provocar
"chuvas artificiais", que deu origem ao artigo de Neyman (1967 apud MEMORIA,
2004).

Merece destaque também, a participacao de Fisher, que apesar de nao ter escrito
qualquer livro sobre as técnicas de amostragem, especialmente nas aplicagoes em le-
vantamentos, muitas ideias nessa teoria, sao oriundas de seus trabalhos, como pode-se
citar a casualizacao e controle local (estratificagdo). Fisher estudou também o uso
de amostragem em parcelas experimentais, com consequéncias no desenvolvimento e
melhoramento das estimativas da produgao agricola e de areas cultivadas.

Segundo consta, Leslie Kish (1910 - 1999) publicou varios trabalhos, entre eles um
dos primeiros com seu chefe Roe Goodman, (GOODMAN; KISH, 1950 apud MEMO-
RIA, 2004). Ele executou levantamentos por amostragem em varios paises, princi-
palmente na América do Sul. Por sua fluéncia em espanhol, o livro de Kish, Survey
Sampling, foi editado em 1965, em espanhol, e traduzido para varias linguas incluindo
o chinés.

No Brasil, a amostragem comegou a ser usada a partir do Censo Demografico de
1950, na avaliacao das tabulagoes avancadas, que se fizeram necessarias dada a demora
da publicacao dos resultados obtidos no censo completo.

Um exemplo dessas atividades aplicadas no Brasil é a Pesquisa Nacional de Amostra
de Domicilios - PNAD - implantada progressivamente a partir de 1967, para a obten-

¢ao de informagoes bésicas necessarias para o estudo do desenvolvimento econémico do
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pais, que se estendeu até 1970, com seus resultados apresentados com periodocidade
trimestral. A partir dai, essa pesquisa foi interrompida, sendo substituida pelos censos
demograficos decenais que se sucederam apoés as décadas de 1970. Na época, os prin-
cipais temas investigados pela pesquisa, além das caracteristicas gerais da populagao,
da educagao, do rendimento e da habitacao, foram a migragao e a fecundidade.

Nesse contexto, destaca-se também as contribuigoes de William Madow (1895 -
1973), que sendo professor da Universidade de Sao Paulo, em 1946 e 1947, ministrou
durante o periodo de férias académicas, de dezembro de 1946 a fevereiro de 1947, um
curso intensivo sobre a teoria dos levantamentos por amostragem, no Rio de Janeiro,
a técnicos brasileiros de Estatistica, a convite do IBGE.

Atualmente, no cenario nacional, destaca-se as relevantes contribui¢oes dos pro-
fessores e pesquisadores Heleno Bolfarine e Wilton de Oliveira Bussab (1940 - 2011).
Heleno Bolfarine e Wilton de Oliveira Bussab, juntos, sao autores do livro "Elementos
de Amostragem" (BOLFARINE; BUSSAB, 2005), os quais chegaram a ser ganhadores
do prémio Jabuti 2006 com essa obra. A mesma representa a literatura base para a
elaboragao do presente trabalho.

O professor Heleno Bolfarine, com titulo de Ph.D em Estatistica pela Universidade
da Califérnia, Berkeley, é atualmente professor titular do Instituto de Matematica e
Estatistica da USP. E pesquisador, atuando principalmente, nas linhas de pesquisa de
Modelo de Regressao e Aplicagoes na USP (lider), Inferéncia Estatistica na UFSCar,
Analise Bayesiana, entre outras. Foi vencedor do prémio ABE 2012 outorgada pela
Associacao Brasileira de Estatistica.

O professor Wilton de Oliveira Bussab, foi um dos primeiros mestres da USP (1971)
e fez seu doutorado na London School of Economics (Universidade de Londres) em 1976.
Foi professor do Instituto de Matematica e Estatistica da USP, UFSCar (1977 - 1981)
e da escola de Administracao de Empresas da Fundagao Getilio Vargas (FGV), em
Sao Paulo, exercendo, ainda, o cargo de Diretor Académico desta fundagao por mais
de 40 anos. Foi Presidente da Associacao Brasileira de Estatistica (ABE) em duas
ocasioes, de 1986 a 1988 e de 2006 a 2008. Desenvolveu também intimeras atividades de
acessoria estatistica para empresas e instituicoes governamentais, dentre elas o IBGE.
Tinha grande experiéncia nas areas de analise multivariada, amostragem e metodologia
quantitativa. Dos seus varios livros publicados destaca-se "Estatistica Basica" em co-
autoria com Pedro A. Moretim (BUSSAB; MORETIN, 2013).



3 Técnicas de Amostragem

No presente capitulo serao descritas as duas principais técnicas de amostragem, de
natureza probabilistica, apresentando seus principais estimadores e comparando alguns
desses métodos para escolha, do mais adequado, para o dimensionamento da populagao
de caes do municipio de Rio Claro, estado de Sao Paulo.

Na amostragem probabilistica, os elementos componentes de uma amostra sao es-
colhidos aleatoriamente. Tal procedimento tem por finalidade evitar qualquer ten-
denciosidade, que jamais deverd existir nas investigacoes estatisticas por amostragem.
Geralmente, neste tipo de amostragem é exigido um cadastro ou uma listagem dos
elementos da populac¢ao (Universo de Estudo).

Dentro da amostragem probabilistica, destacam-se: a Amostragem Aleatoria Sim-
ples (AAS); a Amostragem Estratificada (AE); a Amostragem por Conglomerados
(AC); a Amostragem em Multiplos Estagios (AME) e a Amostragem Sistematica (AS),
as quais serao detalhadas nas segoes seguintes.

Existem ainda outros dois tipos de amostragem que sao a Amostragem por Quotas
e a Amostragem Intencional. A amostragem por quotas é muito usada na realizagao
de pesquisas tais como as pesquisas de mercado e as de opiniao publica para fins
de predicao eleitoral. O método, apesar de nao ter carater cientifico, haja vista nao
ser de natureza probabilistica, é essencialmente pratico. O dimensionamento de uma
amostra € feito apenas com base numa quota percentual, levando em conta nao so a
magnitude do "universo" estudado, como também a natureza do fendémeno observado
numericamente.

Ja o método de amostragem intencional é pouco utilizado na realizacao de pesqui-
sas estatisticas, tendo em vista o mesmo nao ter carater cientifico. Nesse método, uma
amostra nao é dimensionada matematicamente. O niimero de elementos que formarao
a amostra ¢é fixado de modo arbitrario pelo pesquisador e os seus elementos, conforme
o proprio nome sugere, sao selecionados "intencionalmente" segundo o gosto e a prefe-
réncia do mesmo. Para a aplicagao do referido método nao é exigido um cadastro ou

listagem do universo a ser estudado.
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3.1 Definicoes

Antes de iniciar o estudo das técnicas de amostragem de natureza probabilistica,

serao definidos alguns termos, os quais serao utilizados no desenvolvimento deste tra-

balho.

Definicao 3.1. Define-se Populagao ou Universo de Estudo como sendo o con-

junto de entes portadores de, pelo menos, uma caracteristica comum.
Notagao: U = {1,2,...,N}.

Definicao 3.2. Define-se Amostra ordenada como uma sequéncia finita qualquer de
n unidades de U, ou seja,
S = (k’l,...,kn)

tal que
k;eU e n < N.

O termo k; é chamado de i-ésimo componente de s.

Definicao 3.3. Amostragem ¢ o processo de selegao de wma amostra, que possibilita

o estudo das caracteristicas de uwma populacao.

. - - _ .on
Definicao 3.4. Define-se como fragao amostral o valor obtido pela fracio — onde
n representa o numero de elementos de uma amostra e N o numero de elementos da

populacao.

Definigao 3.5. Segundo Muniz e Abreu (1999), quando a fra¢ao de amostragem % <
0,05, ou seja, a amostra tem menos de 5% da populagao, a populagio é considerada

infinita. Se % > 0,05 a populagao € considerada finita.

Definicao 3.6. Um conjunto X se diz enumeravel, se X € finito ou existe uma

bijecao ¢ : N — X, onde N representa o conjunto dos nimeros naturais.

Definicao 3.7. Define-se como espago amostral o conjunto de todos os resultados

possivers de um fenomeno aleatorio.

Definicao 3.8. Define-se uma quantidade Y, associada a cada resultado possivel do
espaco amostral como variavel aleatéria discreta, assumindo valores pertencentes
a um conjunto enumerdvel. A variavel & continua quando assume valores em um

intervalo de nimeros reais.

Definicao 3.9. Define-se como Fungao de Probabilidade a func¢io que associa a

cada valor assumido pela varidvel aleatoria discreta a probabilidade do evento corres-
pondente, satisfazendo P(X =z) >0 e Z P(X=z)=1.
€T

Notagao: P(X = x;)
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Definigao 3.10. Diz-se que f(z) € uma fungao densidade de probabilidade para

uma varidvel aleatoria continua X, se satisfaz as condigoes:

i. f(xz) >0, para todo x € (—00, 0);

ii. /_Z f(z)dx = 1.

Definicao 3.11. Define-se como Esperanga ou Esperanca Matematica uma média
aritmética ponderada. A Esperanca Matemdtica € um numero real.

Para uma varidvel aleatoria discreta Y, com fun¢ao de probabilidade P(Y = y;), tem-se

E(Y) = ZYi P(Y =y) e Elhy)]= Zh(yi)P(Y = ¥i),

e para uma varidvel aleatoria continua Y, com fung¢do densidade de probabilidade f(y),

tem-se
(o) o

B(Y) = / yf)dy ¢ Elh(y)] = / h(y) F()dy.

o0
Definigao 3.12. Define-se como Variancia a medida que dd o grau de dispersao (ou

concentragao) de Y em torno da média.

Definicao 3.13. Define-se como Parametro um valor desconhecido associado a uma
caracteristica da populagao. Sao exemplos de pardmetros: a média (u), a varidncia

(02), a proporgdo (P), entre outras.

Definicao 3.14. Define-se estimador como a func¢io que fornece um wvalor de um

parametro baseando-se nas observacoes de uma amostra.

Definicao 3.15. Um estimador 0 ¢ ndo viciado para o pardmetro 0, se
E®®) = 6.

Definicao 3.16. Um estimador 0 ¢ consistente para o pardmetro 0, se

o~ o~

lim E(0) =46 e lim V(6) = 0.

n—oo n—o0

Definicao 3.17. Considerando dois estimadores nao viciados 0, e 0y, dizemos que 6,
¢ mais eficiente que 05, se

V(6) < V(6).

Definicao 3.18. Seja f;(s) a varidvel que indica a frequéncia que a i-ésima unidade po-
pulacional aparece na amostra s. Indica-se por 6;(s) a varidvel que informa a presencga

da i-ésima unidade na amostra s, isto €,

1, ser€s
(Si - ’
(s {07

sei ¢ s.
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Definicao 3.19. Define-se como Plano amostral o conjunto de etapas que descreve
todos os métodos e medidas envolvidos na execugao da amostragem. O plano amostral
contém todas as informagoes, como o método usado para sele¢io da amostra, erro de

estimacao, tamanho da amostra, estimadores usados na pesquisa, entre outros.

Definicao 3.20. Define-se como Planos Simétricos os planos nos quais as esperan-

cas e varidncias sao as mesmas para todas as varidveis.

3.2 Amostra Aleatéria Simples - AAS

A amostragem aleatoéria simples é um processo para selecionar uma amostra de
tamanho n retirada do universo populacional U, que contém um ntmero finito N de
unidades, de modo que cada um dos n elementos tenham igual probabilidade de ser
selecionados. Esse método é o mais simples e o mais importante para a selecao de uma
amostra. O seu emprego é recomendado para o estudo de populagoes homogéneas, isto
é, que o valor das medidas variem pouco de uma unidade para outra.

O método apresenta a vantagem de ser bastante pratico, motivo pelo qual é o mais
usado, universalmente, dentre os demais métodos existentes, de natureza probabilistica.
Como desvantagem, pode-se citar o custo operacional elevado das pesquisas estatisticas,
principalmente, quando o universo estudado apresentar grande variabilidade ou entao
achar-se contido numa vasta area territorial.

Esse plano caracteriza-se pela existéncia de um sistema de referéncias completo,

descrevendo cada uma das unidades elementares, ou seja,
U={1,2,...,N}.

Para a utilizacao desse plano, e, dispondo-se de um dispositivo aleatério qualquer,
sorteia-se com igual probabilidade um elemento z da populacao U. Sendo permitido o
sorteio de uma mesma unidade mais de uma vez, tem-se o processo AAS com reposicao,
designado por AASc. Se o elemento sorteado é removido do universo populacional
antes do sorteio do proximo nimero, tem-se a AAS sem reposigao, indicado por AASs.

As duas proximas sub-segoes tratarao cada um desses planos separadamente.

3.2.1 Amostragem Aleatéria Simples com Reposicao - AAS¢

Esse plano opera da seguinte forma:

e A populacao é numerada de 1 a N, ou seja,

U={1,2,...,N}

e Sorteia-se, com igual probabilidade, uma das N unidades de U;
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e Repoe-se esta unidade na populacao U e sorteia-se o elemento seguinte;

e Repete-se o processo anterior até que sejam sorteadas as n unidades, ntimero
este prefixado inicialmente, os quais corresponderao aos elementos pertencentes

a amostra.

Nesse plano amostral, a variavel f;, conforme Defini¢ao 3.18, pagina 29, segue uma

distribuicao binomial com parametros n e N denotada por

fiwb(n,%),

Bf) =~ ¢ V) =+ (1-7)

Definicao 3.21. Os experimentos nos quais a varidvel aleatoria em questao assume

de modo que

somente dois valores, 1 ou 0, sio chamados de ensaios de Bernoulli. E comum
denominar essas respostas de sucesso e fracasso com probabilidade de ocorrer sucesso
tgual a p.

v — 1, se ocorre sucesso com probabilidade p
] 0, seocorre fracasso com probabilidade 1 - p.

A funcao de probabilidade é dada por

P(Y =y)=p'(1—p)""

Definicao 3.22. Seja Y uma varidvel aleatoria que representa o nimero de "sucessos”

em n ensaios independentes de Bernoulli com probabilidade de sucesso p. A varidvel
aleatoria que conta o niumero total de "sucessos” € demominada Binomial com pard-

metros n e p e sua funcao de probabilidade € dada por
n ne
P(Y =k) = < . )p’“(l—p) “
para k=0,1,...,n.

3.2.1.1 Estimadores para o total e a média da populagao

Teorema 3.1. Seja Y uma varidvel aleatéria com E(Y) = p e V(Y) = 0% A média

yz%ZYi,

i=1

amostral dada por

a qual € um estimador nao viciado e consistente para a média populacional p sendo
o’
sua varidncia —.
n
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Corolario 3.1. Seja 7, o total populacional para uma varidvel aleatoria Y, dado por

T = Z Y;. Dentro do plano AASe,

=1

3|2

Ly

¢ um estimador nao viciado para T com

0.2

V(7) = V(Ng) = N* V() = N* —
n

T € denominado estimador expansao do total populacional. Note que
RN

1€S i€s

e T pode ser escrito como

de modo que (N — n)y estima a parte nao observada ZYi de T.
iZs

3.2.1.2 Estimagao da Variancia Populacional

Teorema 3.2. Seja 0 a varidncia populacional para uma varidvel aleatoria Y, com
E(Y) = u, dada por
| X
=5 2w’
i=1

No plano AASc,

¢ um estimador nao viciado para V(Y) = o

Demonstracao. Note que

(n—1) & =) (i = VP-ny =) Y7 - Z“Y)

€5 1ES 1€ES

de modo que

oy -x ($) L e(50)
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Para a classe de planos amostrais simétricos e de tamanho n fixo e com f;, conforme

Definigao 3.18, péagina 29, tem-se que

p (z y) y: (i M) -y v

1ES

N N
n
DG
i=1 i=1
[ N
— ﬁ Zy2 N/,L2+NILLZ
N =1 l

ZK2_2NM2+NM2+NMQ

Le=1

==

N
Substituindo Ny por Z Y;, tem-se:
i=1

' N N
E(ZYZ?) = % D OVP -2 Y+ Nyt 4 Ny’
1€8 ) :z;1 =1
= 5 |22 -t N
Li=1

N N2
Como 02 = W entdo No? = Z (Y; — p)*, e dai resulta:
i=1

E (Z Yf) = & [No? + Nw?]
i€s

= no’+ nu2

= E(fi) [No®+ Np?]

= E(f) N (o +u)—%NJ+p)—na2+nu2,
El(n—1)s’] = no®+ny® ——E( Y)
Mas V(L Y)=E(Y) - [EXY)). Assim:
E (i Y;) =V (i: YZ) + |E (i: Y;) = no’ + [nu]2
E [(n -1) 82] = no’+nu® — % [ncr2 + nQ,u?} =no? +np? — o — npu®

= (n—1)0?
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Com os resultados anteriores, tem-se estimadores nao viciados para as variancias

dos estimadores de 1 e 7, que estao condensados no corolério a seguir:

Corolario 3.2. Para o plano AASc, tem-se que

¢ um estimador nao viciado para V(y) = — e
n

[\

~ S

V(T) = N? —
(7) = N* =

N2 52
n

¢ um estimador nao viciado para V(T) =

3.2.1.3 Teorema Central do Limite - TCL
Conforme apresentado em Magalhaes e Lima (2011), tem-se:

Teorema 3.3. Suponha uma amostra aleatoria simples de tamanho n retirada de uma

2

populagao com média p e varidncia o-. Representando tal amostra por n varidveis

aleatorias independentes (X1,...,X,) e, denotando sua média por X, tem-se que

X —
7 = 0/\/_ n—=0od N(0,1).

Este teorema garante que, quando o tamanho de uma amostra aumenta, ou seja

para n grande, independente da forma da distribuicao da populagao, a distribuigao
amostral de X aproxima-se cada vez mais de uma distribuicdo normal.

A demonstracao desse teorema sera omitida neste trabalho, tendo-se em vista a
exigéncia de técnicas e recursos bem mais avangados para este fim, conforme citado em
Magalhaes e Lima (2011, p. 238) e Bussab e Moretin (2013).

3.2.1.4 Normalidade Assintética e Intervalos de Confianga - IC

Pelo TCL, para n — oo, tem-se para AAS¢, que:

z=2"1 "~ N1

T—T

g
N —
NG

Disso, tem-se os Intervalos de confianca para p e 7, com o2 conhecida e com coefi-

Il

N(0,1).

cientes de confianca (1 — )%, onde:

No

1C(1) = § + 2(a/2) e IC(T)=7%+ el T

EA



Amostra Aleatéria Simples - AAS 35

Q@
sendo z,/2 0 ponto que deixa 5% de area a direita.

o .9 .9
O termo z(, /g)ﬁ, serd indicado por € e o termo z indicado por e, repre-

No
(a/2)ﬁv

sentam os erros maximos de estimagcao.

3.2.1.5 Determinagao do Tamanho da Amostra
De forma que o erro maximo de estimacao seja €, com probabilidade 1 — «, tem-se:
P(ly—pl< e)=1-a

— O- Il
P<|y_ﬂ‘ < Z(a/2) %) =l-a

Para ¢ fixado, a solugao para o problema consiste em se determinar n tal que:

o
€= Z(a/2) %
ou 9 o
S V)
22 . n "= 2 g2
(a/2) ( 2 )
Z(a/2)

Para a determinagao do tamanho da amostra, é preciso fixar o erro maximo desejado
e com um determinado grau de confianga, atribuido pelo pesquisador, além de ter um
conhecimento prévio sobre a estimativa da variabilidade da populacao (), que pode
ser obtida através do conhecimento de pesquisas anteriores e de uma amostra piloto.
No caso de distribui¢oes simétricas (=2 Normal) pode-se fazer a amplitude do intervalo

de confianca igual a 40, que contém 95% dos elementos da populacao.

3.2.1.6 Estimacao de Proporcgoes

Nos levantamentos por amostragem, quando deseja-se estimar a propor¢ao de uni-
dades da populagao que apresentam uma determinada caracteristica, associa-se a cada
elemento dessa populagao os valores 1 e 0, conforme esta unidade apresenta a carac-
teristica desejada ou nao. Assim tem-se a variavel aleatéria Y, com E(Y) = pu e
V(Y) = 02, definida por:

v 1, se o elemento i possui a caracteristica,
i = L.
0, caso contrario.

Entao,
1N
P=—YNY =
v LN

é a proporc¢ao de unidades na populagao que possuem a caracteristica de interesse.
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Desde que Y; assuma apenas os valores 1 e 0, pode-se escrever:
N
1

o? = ~ Z(m—P)2:P(1—P).

Seja s uma amostra observada de tamanho n e seja m o nimero de elementos da
amostra que possuem a caracteristica especifica. Do Teorema 3.1, pagina 31, tem-se

para a AASc, que um estimador nao viciado para P é dado por

Poy=5 Y v="

e que

sendo Q =1— P.

Do Teorema 3.2, pagina 32 , tem-se que um estimador nao viciado de % é dado por

sendo @ —=1-P.
Consequentemente tem-se que um estimador nao viciado para V' (ﬁ) é dado por

A~ A~

(7)1 5

n—1

Um intervalo de confianga aproximado para P é dado por

- | PQ PQ
P=zap \|—1 Ptaem |\l —7

1
Sendo P(@) sempre menor ou igual a T tem-se que um intervalo de confianca con-

servativo para P é dado por

(P iy P i)

3.2.2 Amostra Aleatoéria Simples sem Reposicao - AASg

A Amostra Aleatéria Simples sem Reposicao - AASg opera da seguinte forma:

e A populacao é numerada de 1 a N, ou seja,

U={1,2,...,N};

e Sorteia-se, com igual probabilidade, uma das N unidades de U;
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e Sorteia-se o elemento seguinte, tendo o elemento anterior sido retirado da popu-

lagao;

e Repete-se o processo anterior até que sejam sorteadas as n unidades, ntmero
este prefixado inicialmente, os quais corresponderao aos elementos pertencentes

a amostra.

Dessa forma, cada elemento da populacao pode aparecer uma tnica vez na amostra.

Teorema 3.4. No plano Amostral AASg, a varidvel f;, (Defini¢ao 3.18, pdgina 29),
seque o distribui¢ao de Bernoulli, (ver Defini¢ao 3.21 pagina 31), com pardmetros

n
= —., denotado por
p N p

o per (2,

de forma que

satisfazendo:
n n
P(fi=1)=— P(fi=0)=1——.
(=D =% ¢ Pi=0)=1-%
Demonstracao. Para a condigao P (f; =1) = % tem-se:
1 N-—-1 1 N—-1N-2 1
(f ) N+ N N—1+ N N—lN—2+
n N—-—1N-2N-3 N—-n+1 1
N N-1N-2 "~ N-n+2N-n+1
= 1+1—I—1+ +1
SN TNttty
= ¥
comi=1,...,N ]

A demonstracao da condigao P(f; = 0) segue de forma anéloga.

3.2.2.1 Corregao para Populacoes Finitas - CPF

Em uma amostra aleatéria simples de tamanho n, proveniente de uma populacao
2

. . en . _, 0 ~ .
infinita, tem-se que a variancia de § é —. Quando a populagao for finita, esse va-

n
lor modifica-se mediante a introducao do fator T) , 0 qual é denominado de

"corregao das populagoes finitas - (CPF)".
n
Desde que a fracao de amostragem, —, permaneca baixa, esses valores se apro-
ximam da unidade. Na pratica, as CPF’s podem ser ignoradas quando a fracao de

amostragem nao exceder a 5%, conforme encontra-se em Cochran (1965).
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3.2.2.2 Estimacgao do Total e da Média Populacionais

Teorema 3.5. Seja Y uma varidvel aleatoria com E(Y) = pu e V(Y) = o2, entio com

relacao a AASg, um estimador nao viciado para o total populacional é

1

N
N1 (Y; — )

i=1

%=

a varidncia populacional.

Na AASg usa-se S? como variancia populacional para garantir que E(s?) = S%. Se

n ~ . . . Ce o~ L.
N < 0,05 e a populacgao é considerada infinita, sendo essa substituicao desnecesséria.

Teorema 3.6. Com relacio a AASs, a média amostral

yz%ZYi

€ um estimador nao viciado com varidncia dada por

n. S?

V(y)=(1- N) gt

3.2.2.3 Estimacao da Variancia Populacional

Teorema 3.7. A varidncia da amostra

n

1

s? =
n—1

> (Vi - 7)

=1
¢ um estimador nao viciado no plano amostral AASs para

2 1 " 2
S =571 > (- )

i=1

Demonstracao. A demonstragao desse teorema é analoga ao Teorema 3.2, pagina 32.
O
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Corolario 3.3. Para o plano amostral AASs, a estatistica
2
~ ny s
V= (1-5) =
@) ~) o
¢ um estimador nao viciado para V(y) e
V(7) = N? (1 ”) i
T) = - — ) —
N/ n

¢ nao viciado para V(T)

3.2.2.4 Normalidade Assintotica e Intervalos de Confianga

Todos os casos apresentados para a AASc, tém seu equivalente para a AASs,

mudando apenas a expressao da varidncia amostral. Assim, para a AASg, tem-se:

V(1 —yn_/fl\;) s?/n = NO01) = IC() =Yz %
Vmw1f;;H§m)ngQU — HXﬂ:?i%Mm¢N 02?Wp5

3.2.2.5 Determinagao do tamanho da amostra

De posse dos resultados apresentados para a AAS¢ e fazendo-se as devidas adap-
tagoes para o caso da AASg, pode-se observar que:
S? S? S?

Vaass[y] = <1 — %) ~ m 2

n
1—

sendo n' =

2=

Partindo-se da relacao com ¢ e « fixados anteriormente, tem-se

P <

J— 1 e N\eg .
N \/v@) -

—€ €
Pl ——< /7 < — | =1 -«
(N/SQ/n’ - - \/SQ/n’>
5 g2 2% §?
Sez = ., entdao 22 = —— e n'= .
LI S2/n! g2

Comparando as expressoes de n’ e isolando-se o valor de n, tem-se
n 2? S? S?/K
-z =2 - "Tii=
N NK




40 Técnicas de Amostragem

2

sendo K = ., onde €% representa o erro de estimacao e z = Zq/2 Tepresenta o

2
z
/2
percentil ¢ da distribuigao normal padrao.

Analogamente, o tamanho da amostra para que
P(|T—7|<e;)=1—q

é dado por
N

—
vertl

3.2.2.6 Estimacao de Proporcgoes

De forma semelhante & AAS¢ e associando-se a cada elemento dessa populacao
os valores 1 e 0, conforme esta unidade apresenta a caracteristica desejada ou nao, e,

desde que Y; assuma apenas um desses valores, pode-se escrever:

R N
S = —— Y;— P)?=——P(1-P).
De uma amostra observada s de tamanho n e sendo m o nimero de elementos da
amostra que possuem a caracteristica de interesse, e, do Teorema 3.6, pagina 38, tem-se

para a AASg, que um estimador nao viciado para P é dado por

e que

sendo Q =1— P.
Do Teorema 3.7, pagina 38 , tem-se que um estimador nao viciado de S? é dado

por

sendo @: 1-P.

Assim, tem-se que um estimador nao viciado para V' (ﬁ) ¢ dado por

o ny PO
v(P)-(-%) =1
N/ n—1
Um intervalo de confianca aproximado para P é dado por

. ny PQ - n\ PQ
P_Z(Q/Q) \/(1_N> n—l; P+Z(O‘/2) \/(1_N>n—1

1
Sendo P() sempre menor ou igual a 7 tem-se que um intervalo de confianca con-

servativo para P é dado por

~ 1-n/N = 1—n/N
(P 2 P i)
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3.2.3 Comparacao entre AAS- e AASg

Considerando a variancia dos estimadores como critério de comparacao dos planos

amostrais, tem-se o Efeito de Planejamento - EPA, definido como

0, 5

- Vaasslyl (1_N) n N-n
EPA = - ' n .
Vaase Y] a? N —1

n

A estatistica 7, em ambos os planos, é um estimador nao viciado para a média
populacional .

Quando o quociente da expressao acima for um niimero maior do que um, ou seja,
quando FPA > 1, tem-se que o plano amostral do numerador é menos eficiente (ver
Definigao 3.17, pagina 29) que o plano do denominador e, quando este coeficiente for

menor do que um, FPA < 1, tem-se a situagao inversa.

N —n
N-—-1’
qualquer que seja o valor de n (n > 1), pode-se perceber claramente que esse resultado

Como na expressao definida para o EPA, o termo final dessa equagao é e,
¢ sempre menor do que 1 (FPA < 1), tem-se que o plano amostral AASg é sempre

mais eficiente do que o plano AASe.

3.3 Amostragem Estratificada - AE

Constitui um processo aperfeicoado de amostragem probabilistica, que possibilita a
decomposi¢cao de um "universo estudado" em "estratos", tendo em vista sua transfor-
macao, geralmente em "sub-universos" ou "subpopulagoes" com menor variabilidade
das respectivas caracteristicas.

A estratificag@o, no acertado dizer das professoras universitarias, Eva Nick e Sheilah
R. de O. Kellner, representa essencialmente um artificio para ganhar em precisao.
Realmente, os resultados das pesquisas, assim realizadas, evidentemente que sao mais
precisos que os obtidos através de amostragem aleatoria simples. Trata-se, portanto,
de um refinamento técnico-cientifico, muito embora o custo operacional das referidas
investigagoes, com sua adogao, seja mais elevado (CRUZ, 1978, grifo do autor).

Quando se refere ao custo mais elevado, comparado com a Amostra Aleatoria Sim-
ples, é devido ao custo operacional da estratificacao.

Nessa técnica de amostragem a populagao é dividida em subpopulagoes ou estratos,
homogéneos internamente, mas heterogéneos entre si, segundo alguma caracteristica
conhecida na populacao em estudo. Em cada um desses estratos sao selecionadas
amostras em proporcoes convenientes.

Um dos objetivos da estratificacao ¢ a melhoria na precisao dos estimadores da
média e do total da populacao. Se todos os estratos forem homogéneos internamente,
no sentido de que o valor das medidas variem pouco de uma unidade para outra, pode-

se obter uma estimativa precisa do valor médio de um estrato qualquer, mediante uma
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pequena amostra desse estrato. Em seguida, essas estimativas podem ser combinadas
para constituirem uma estimativa precisa do conjunto da populacao.

O plano "Amostragem Estratificada - AE" opera seguindo os procedimentos:

1. Divide-se a populagao em subpopulagoes (estratos);

2. Retira-se uma amostra dentro de cada estrato;

3. Em cada amostra, usam-se estimadores adequados para os parametros do estrato;
4. Combinando os estimadores de cada estrato obtém-se um estimador para a po-

pulagao.

3.3.1 Notacao e Relagoes Uteis

Considere uma populagao bem definida e descrita por um sistema de referéncias
U={12,...,N}

e que exista uma particao Uy, ..., Uy de U, com

H
U=JUn e Uf)Ur=2,
h=1

para h#h' =1,... H.

Também define-se as relacoes:

e Y: Variavel de interesse com E(Y) = pe V(Y) = 0%

e NN,: Tamanho do estrato h;

H
o N = Z Ny: Tamanho da populacao;

i=1

Y},: Valores da v. a. de interesse no estrato h, com E(Y},) = py, e V(Y},) = o;

Np,
o T = Z Y. Total para a variavel Y}, no estrato h;
i=1

N}L
1
® /i) = Fh . Z Yy Média para a variavel Y, no estrato h;
i=1
Np,
2 1 ?: Variancia da variavel Y h;
o S = N 1 . Z (Yhi — pp)”: Variancia da variavel Y}, no estrato h;

i=1



Amostragem Estratificada - AE 43
1
e 0l = N Z (Yii — uh)zz Variancia da variavel Y}, no estrato h;
i=1
N H
o W), = Wh: Proporgao do estrato h, com Z W, =1,
h=1
H H N H
o T = Z T = Z Z Yii = Z Npup: Total populacional de Y
h=1 h=1 i=1 h=1
o =Y = YoN ZYM = Z Ny, = Z Wy p,: média populacional de
V. h=1 i=1 h=1 h=1

de modo que a média global é a média ponderada dos estratos. O indice inferior A
indica o estrato e o indice 7 a unidade dentro do estrato.

A diferenga primordial entre os termos S7 e o7 se deve a caracterizagao da populagao
em finita ou infinita, respectivamente, de acordo com notas encontradas em Cochran
(1965), ao definir o item "corregao das populagoes finitas(CPF)".

Conforme pode ser visto em Bolfarine e Bussab (2005), um resultado importante,

envolvendo formas quadraticas, estabelece que:

H Ny H N H
SO W= =D Vi = in)* + > No (i — 1), (3.1)
h=1 i=1 h=1 i=1 h=1

que permite escrever

1 (0 H
= N{Z (Yai — pn) +2Nh(ﬂh—ﬂ)}
h=1 i=1 h=1
1 (X H
S TOILETD PP
h=1 h=1
H H
= > Whor+ Y Wi (pn — p) (3.2)
h=1 h=1
ou ainda
o’ = 02 + 03,
sendo que



44 Técnicas de Amostragem

é a média das variancias dentro dos extratos e
H
2 2
ol =Y Wi (un — p)
h=1

mede a variacao das médias entre os estratos.

Da mesma forma obtém-se

TN, 1

%=
N1
h=1

H
2 Nh 2
i+ N k=R
h=1

Para estratos relativamente grandes, tem-se

2 2 2 2 2
S ggd“—ge ng—l-Ue,
H
2 _ 2
onde S5 = E Wh.S;.
h=1 _
Quando todos os estratos tém a mesma média, pu, = u, para h = 1,..., H, a
variancia populacional o coincide com o2.
Para a média, o total e a variancia amostral em cada estrato h, h = 1,..., H,
tem-se:
L
® Up=— E Yhi;
np
=1
s
°® 7= E Yhi e
i=1
np,
1
2 — \2
® Sy = (Yai —9n)",
ny — 1 -
=1
comh=1,... H
H
Para a amostra toda de tamanho n = g ny, tem-se:
h=1
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3.3.2 Meétodos de Estratificacao

Na amostragem estratificada ha a necessidade de se identificar como a populacao
pode ser dividada em estratos, de acordo com alguma varidvel conhecida. Alguns
métodos para essa identificacao utilizam a propria variavel de interesse como variavel
de estratificacao, mas nem sempre isso é possivel por "falta de informacoes" sobre essa
variavel. Muitas vezes nao se tem o conhecimento nem sobre o intervalo de variagao
da variavel de interesse.

A seguir apresentamos alguns métodos de estratificacao propostos na literatura.
Para isso, consideramos uma populacao de tamanho N para a qual deseja-se estimar
caracteristicas de interesse com relacao a uma variavel aleatoria Y.

Supor uma variavel auxiliar X, correlacionada com Y (podendo, em alguns casos,
ser a propria variavel Y') e cujos valores sao conhecidos para todas as unidades na
populagao.

O problema de estratificagao consiste em encontrar os pontos de corte para os
estratos, de forma que o estrato h (h = 2,..., H — 1) é definido como o conjunto de
unidades na populagdo, com valores de X pertencentes ao intervalo (b,_1,bs], sendo
que by < by < ... < by_1 sao os limites de cada estrato, o estrato 1 é o conjunto de
valores menores ou iguais a b; e o estrato H corresponde ao conjunto de observacgoes,
cujos valores s@o maiores que by_;. A estratificacdo 6tima é aquela que minimiza a
variancia dos estimadores dos parametros de interesse.

Dalenius e Hodges (1959), propdem uma solugao para o problema da determinagao
dos estratos em populagoes finitas, considerando que a populagao é representada por
uma fungao densidade de probabilidade fx(z) conhecida, com média p e variancia .
Essa abordagem ¢é efetiva somente do ponto de vista teérico, uma vez que na pratica,
dificilmente é possivel definir essa funcao densidade. O método consiste na construcao
dos estratos tomando intervalos iguais na funcao de distribuicao acumulada da raiz
quadrada de fx(z). Os pontos de corte by, ..., by, ..., by _1 correspondem & estratifica¢ao

de menor variancia se satisfazem a relacao

2

o2 1+ (bp—1 — pn-1) _ op + (bn-1 — pun)? (3.3)

Oh—1 Oh

Na pratica ¢ preciso considerar aproximagoes para (3.3) pois yy, e o7 dependem
de b,. No trabalho de Dalenius e Hodges (1959) sao apresentadas duas aproximagoes
que requerem a suposicao de distribuicao Uniforme para X e a escolha arbitraria do
nimero de estratos.

Esse método ¢é utilizado até os dias de hoje, aplicando-se métodos numéricos itera-
tivos para solucao. Para populagoes finitas, os limites 6timos para os estratos podem
ser obtidos considerando todas as possiveis divisoes da populacao, associadas com o
nimero de estratos, calculando a variancia do estimador de interesse para todas essas

divisoes e escolhendo a que apresentar a menor variancia. No entanto, o niimero de
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possiveis solugoes cresce rapidamente com o H e N e, mesmo tendo hoje mais recursos
computacionais, esse processo pode ser custoso e demorado. Uma alternativa seria a
aplicagao de algoritmos iterativos de otimizacao.

Lavallée e Hidiroglou (1988 apud HORGAN, 2010) propuseram um algoritmo, para
o caso de populagoes assimétricas, que determina os pontos de corte para os estratos, tal
que o tamanho da amostra seja minimo para uma precisao prefixada. Nesse método,
inicialmente sao considerados pontos de corte de forma que os estratos fiquem com
o mesmo tamanho e esses pontos de corte sao substituidos iterativamente até que o
tamanho minimo de amostra seja obtido.

Uma outra proposta foi apresentada por Gunning, Horgan e Keogh (2004), na
qual a populacao ¢ dividida em H estratos, considerando quaisquer limites para o
intervalo de variacao de X. Para aplicacao desse método sao feitas duas suposicoes: A
primeira, também feita em Dalenius e Hodges (1959), é que a distribuigao nos estratos
¢ aproximadamente Uniforme. A segunda, considerada também Dalenius e Hodges
(1959), Cochran (1965) e Lavallée e Hidiroglou (1988 apud HORGAN, 2010), ¢ de
que os coeficientes de variacao (C'V') sao aproximadamente os mesmos para todos os

estratos, isto é:
01 oH
— o~ .~
H1 1204

Sejam a = by o minimo de X e arf = by o maximo de X, com 7 = (by /by)/H. Os

pontos de corte para os estratos h sao dados pela progressao geométrica
by=ar",h=1,..,H

Nesse artigo o método foi comparado com os métodos de Dalenius e Hodges (1959)
e de Lavallée e Hidiroglou (1988 apud HORGAN, 2010) para quatro populagoes as-
simétricas e considerando diferentes numero de estratos (H = 3,4,5). A igualdade
aproximada dos coeficientes de variagao e a precisao dos estimadores, vinculada ao
tamanho da amostra, foram usados como critério nessa comparagao.

Com relagao aos coeficientes de variacao, no novo método estes variam muito menos
de estrato para estrato do que nos métodos anteriores. Como exemplo, para uma das
populagoes estudadas, no caso de H = 5 estratos, temos com o novo método todos os
CV ~ 0,35, com o método de Dalenius e Hodges (1959) tem-se os C'V' variando entre
0,25 e 0,5 e com o método de Lavallée e Hidiroglou (1988 apud HORGAN, 2010) estes
variam entre 0,3 e 0, 6.

Os resultados mostram também que para a obtencao de estimadores, com uma
precisao prefixada, os dois métodos anteriores necessitam de amostras maiores que o
novo método, além de que este nao requer a escolha arbitraria do nimero de estratos,
como no método de Dalenius e Hodges (1959) e também nédo requer a criacao de
limites iniciais como no método de Lavallée e Hidiroglou (1988 apud HORGAN;, 2010),

portanto a sua implementacao é mais facil.
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Pode-se citar ainda alguns trabalhos publicados entre 2000 e 2010 nos quais sao
apresentados métodos numéricos iterativos de otimizagao.

Kozak (2004 apud HORGAN, 2010) propoe um algoritmo de busca aleatéria tal que
o tamanho da amostra, expresso como em Lavallée e Hidiroglou(1988 apud HORGAN,
2010) é minimizado sob as restrigoes N, > 2 h =1,... H—-1e 2 < n, < Ny, h =
1,...,H — 1; sendo n; determinado pela alocagao 6tima de Neyman. O ponto fraco
desse método é que ele pode resultar em um tamanho de amostra para o ultimo estrato
que excede seu tamanho (ny > Ny).

Keskinturk e Er (2007 apud HORGAN, 2010) sugeriram o uso do algoritmo ge-
nético para resolver o problema da estratificacao. Eles implementaram o algoritmo
para populagoes reais e simuladas e obtiveram melhores resultados em comparagao
com o método de Dalenius e Hodges (1959). Khan et al (2008 apud HORGAN, 2010)
formularam o problema de estratificacao 6tima como um problema de programagao
matemaética e desenvolveram a solugao utilizando programacao dindmica. Em compa-
ragao com o método de Dalenius e Hodges (1959), também mostraram que seu método
é mais eficiente.

Em Brito et al. (2010), ¢ apresentado um algoritmo baseado no método do caminho
minimo em grafos e em seu trabalho os autores testaram o algoritmo usando dados
reais brasileiros encontrando bons resultados, principalmente com relagao a rapidez
computacional (tempo de CPU em torno de 3 minutos).

Segundo Horgan (2010), todos esses autores garantem que seus algoritmos resultam
em estratificacao 6tima, minimizando a variancia para um dado tamanho de amostra
ou minimizando o tamanho da amostra dada a precisao. Todos esses métodos foram
aplicados a populagoes finitas, reais ou simuladas e sao computacionalmente intensivos.
No entanto, mesmo sabendo que alguns melhoraram alguns aspectos da estratificagao,
nenhum pode ser considerado melhor que os outros.

Ainda em Horgan (2010), novamente a ideia apresentada em Gunning, Horgan e
Keogh (2004) ¢ defendida por ser de facil implementacao e trazer resultados melhores
com relagao ao coeficiente de variagao e com relagao a precisao dos estimadores, quando
a populacao estudada é assimétrica (para populagoes Normais, por exemplo o método

nao resultara em estratificacio 6tima).

3.3.3 Definicao do plano amostral nos estratos e alocacao

Apos a definicao dos estratos é necessario definir o plano amostral usado dentro
de cada estrato. Pode-se utilizar planos distintos para cada estrato. Neste trabalho

considerou-se a amostragem aleatoria simples em todos os estratos.

Corolario 3.4. Desprezando as CPF’s, de acordo com a justificativa dada na Segao
3.2.2.1, pagina 37, e, considerando que, dentro de cada estrato, a amostra foi sorteada

por um processo AASs e que Ji, =7,. Entao, tem-se para a estimagao da média 7, e
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do total 1.5, as sequintes formulas:

H H 2

— _ _ g

Yes = Z Whyh? V(yes) - Z W}%TL_Z €
h=1 h=1

o o 2
~ _ ~ 20},
Tes = E Ny, V(Tes) = E :A%;;w

h=1 h=1 h

com estimadores nao viciados dados por
H 2
(= \ _ 2: 2 °h
V(yes> - Wh_ €
np,
h=1

H &2
V(Tes) = Z le_h
h—1 h

Apos a escolha do plano amostral a distribuicao das unidades da amostra nos es-
tratos (alocagao) foi estudada. Existem trés métodos utilizados para alocacao, sendo
eles: Alocacdo Proporcional, Alocacdao Uniforme e Alocacdo Otima de Neyman. Em

seguida apresentamos brevemente esses métodos.

3.3.3.1 Alocagao Proporcional - AE,,

Com esse procedimento, a amostra aleatéria de tamanho n é distribuida proporci-

onalmente ao tamanho dos estratos, ou seja,

N,
ny = nﬁh = nWp, (3.4)

A notagao AE,, significa "Amostragem Estratificada Proporcional".
Conforme pode ser visto em Bolfarine e Bussab (2005), a AE,,. apresenta os seguin-

tes resultados, descritos pelo teorema a seguir:

Teorema 3.8. Na AE,,, o estimador 7y, € igual & média amostral simples 7y, ou seja,

yes - y?
com
H 2
— h
V<yes) = Z Wh?
h=1
que € estimada por
H 2
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Demonstragao. Da média amostral 7, e da equacao (3.4), tem-se que:

Ues = ZWhZ/h—ZWhn—h ZYM

h=1 =1
= ZWh ZYm ZZYm =7
] h=1 i=1
Tem-se que
Gh
yes ZWh (35>
Mas Wh = % Entao
np n

_ Wy,

V(yes> = Z 70-}% (36>

h

Como em cada estrato, s7 ¢ um estimador nao viciado para o7, entao

V(7.,) ZWh (3.7)

3.3.3.2 Alocagao Uniforme - AF,,

Nessa Alocagao, atribui-se o mesmo tamanho de amostra para cada estrato. E
utilizada para apresentar estimadores separados para cada estrato.
Para cada um dos H estratos, tem-se:

n k
nh:E:k (§ fhzm

Desse modo tem-se que 7,, € um estimador nao viciado para f.

A variancia de 7, é expressa por:

sendo estimada por

k
Observacao: Se N < 0,05, nao ha necessidade desse fator de correcao.
h
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3.3.3.3 Alocacao Otima de Neyman - AF,,

Nesse método de alocacgao sao considerados os custos envolvidos no procedimento.

Para isso, define-se uma fung¢ao de custo linear, dada por

H H
C=cy+ E ChMp ou C'=C—¢y= g Chnn,
h=1 h=1

sendo que ¢, denota o custo inicial e ¢, o custo por unidade observada no estrato h.

Tem-se entao que

H 2

V(@) =Y w2k =y,
(yes) - h —— — Ves:
np

h=1

O objetivo é minimizar a variancia da média amostral para um custo C’ fixo ou

minimizar o custo C' fixando-se esta variancia.

Teorema 3.9. Na AFE com a fungao de custo linear, tem-se que Vs € minimo para C’

fixado ou C’ € minimo para V., se

— Wion/ /e h=1 H (3.8)

= ZH T =1,...,H .
h=1"/c,

Demonstracao. Minimizar V., com C’ fixo ou vice-versa equivale a minimizar o produto

VesC'.

Tomando

H 9 H
‘/esC/ = (Z W5ﬁ> (Z chnh> . (39)
h—1 h h=1

pode-se utilizar a desigualdade de Cauchy - Schwarz dada por

(Z a,%) (Z bi) > (Z ahbh>2 , (3.10)

b
A igualdade em 3.10 ocorre se " & constante parah=1,... H.
ap,
Entao se

CpNp - NpA/Ch .
Vv - =k (3.11)
WhO'h/w/TLh WhO'h

para h =1,..., H, o produto V,,C" ¢ minimo se

(3.12)

comh=1,... H

Fazendo

Znh:kz m\//h%h =n (3.13)
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tem-se
n
k= —=————. 3.14
=W 3
Substituindo-se a equacao 3.14 em 3.13, obtém-se o resultado esperado. O

Portanto, a alocacao 6tima é diretamente proporcional a N0, e inversamente pro-

porcional a /c.

Corolario 3.5. Para C’ fizo ou a Vs fixa, o tamanho dtimo da amostra é dado, res-

pectivamente, por:

g Nuon
h=lJen
i. C’ fizo = n=CC

! .
Zthl Nhah\/a’
u Who N,
ZWth\/c_h> (Z h h) , sendo W, = —h
<h=1 Ven N

h=1

1
ii. ‘/'es : =
fixa n v

3.3.4 Efeito do Planejamento

Quando se utiliza a amostragem estratificada, geralmente tem-se uma menor va-
riancia para os valores médio e total estimados, em comparacao aquela variancia obtida
quando se utiliza a AAS para o célculo desses mesmos valores.

Porém, também nao é verdade, que uma amostragem estratificada dé sempre uma
menor varidncia em comparagao com uma amostra obtida pela AAS. Se os valores de
ny (n° de unidades da amostra no estrato h) estiverem longe do 6timo, ou seja, mal
dimensionadas, a AE pode ter variancia maior.

Far-se-4 nesta se¢ao uma comparacao entre a AAS e AE com alocagdes proporcional
e 6tima, cujas variancias sao dadas, respectivamente, por

ny S?
Vs = Vauss(y) = (1 - N) gt (3.15)

N
1
com S? = N1 E (Y — )%
i1

H
V@) =Y W (1- 22 5h (3.16)
pr\Y) = h Nh na .
h=1

Valp) = 307 (1 - ﬂ) o (3.17)

N, n
h=1 h

cuja relagao entre elas pode ser apresentada pelo teorema seguinte.
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n
Teorema 3.10. Desprezando-se 0s termos em Fh’ tem-se com relagao a AASg, que
h

Vor < Vir < Vs
onde a alocacao otima € para n fixo e com ny < NpS).

Demonstragao. Desprezando-se as CPF das variancias nas equagoes (3.15), (3.16) e

(3.17), conforme subsegao 3.2.2.1 na péagina 37, pode-se escrever:
= = 2. =) } : - 2 : 2°h
VS(y) - ;7 V;?r(y) = Wh_ e ‘/ot(y) = 2 Wh F

De acordo com a identidade algébrica-padrao (equagao 3.1, pagina 43) para a analise
de variancia das populagoes estratificadas, tem-se

H Ny
(N=1) S = Y > (Yii—p)’
h=1 i=1
H Ny H
= 33 G+ D N — )
h=1 i=1 h=1
H H
= > (Nue=DSF+Y N (pn — n)* (3.18)
h=1 h=1
Uma vez que os termos em N, sao despreziveis, tem-se
h
H H
NS*=> " NpSp+> " Ny (pn — p)° (3.19)
h=1 h=1

Logo, tem-se que

Ve — S Sk Xl Nu (g — )’
s = +

nN nN
Sy Nu (pn — p)°
Vs = V, + &= — (3.20)
H 2
N _
Como o termo 2nzt No (pn = 1) ¢ sempre nao negativo e Vg sendo V,, mais um

niN

fator, pode-se entao concluir que
V;yr < Vs.

Partindo-se do Teorema 3.10, tem-se que V), > V,;. A diferenca entre essas duas
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variancias ¢ dada por
82
Vor = Vo = Z w2 Z Wi
_ Z Ny SE - N2 SE
N N n N2 n
h=1 h=1
H H
1 2 Zh:l(NhSh)Q
TN (Z Mo = =N
h=1
1 & 2
= —>» N —-S 21
LS N9 (321)
h=1
H
Combinando as expressoes (3.20) com (3.21), tem-se que
)2 H 2
Zthl N (Sh — S) >t Nu (pn — 1)
Vo=Vt + N ’ + : —— ’ (3.22)
A B

Na equagao (3.22) pode-se verificar os componentes que influenciam na diminui¢ao
da varidncia quando se passa da AASs para AE com alocacao 6tima. O termo B,
provém da eliminacao das diferencas entre os valores médios dos estratos, enquanto
que o termo A, é proveniente da eliminacao do efeito das diferencas entre os desvios-
padroes dos estratos, representando, assim, a diferenga de variancia entre a alocagao
proporcional e 6tima.

No caso das CPF’s nao serem despreziveis, a analise dos referidos dados nos conduz

a equacao

> (N —N,) S

1

1
Vs = Vi o ZNh = 1)’ =

H
h=

Conclui-se entao, que a AE com alocacgao proporcional dara uma varidncia maior

que AASg se

H H
ZNh(,uh— NZ N Nh 82
h=1 h=1

3.3.5 Estimacao das Proporcoes

Suponha que se queira conhecer a ocorréncia de determinada caracteristica na po-

pulacao. Associando-se a cada elemento da populagao os valores 1 e 0, conforme esta
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unidade apresente a caracteristica desejada ou nao, e definindo-se o vetor de coorde-
nadas (h, i), entdo a quantidade de interesse associda ao i-ésimo elemento no h-ésimo

estrato pode ser representado por

v { 1, se o elemento (h, i) possui a caracteristica
hi —

0, caso contrario.

Nh
Sendo 7, = E Y}:, o nimero de elementos na amostra que possui a caracteristica
i=1
de interesse no estrato h, tem-se que

Th
P = — =
"TN, M
é a proporcao desses elementos no estrato h, h =1,..., H, sendo que para a amostra

toda essa proporcao pode ser escrita como
H
P=> WP,
h=1

Dada uma amostra de tamanho n,, selecionada segundo a AAS¢ no estrato h pode-

se definir para P o estimador
H
Py = WyPs,
h=1

onde P, = Up-
Fazendo P., = Y,.s, tem-se

1 Np,

2 _ _
Jh_M;(Yhi_Ph)—Ph(l_Ph)-

Com relagao & AE com reposicao, tem-se que
H
)
h=1

é um estimador nao viciado de P com

PrQy,

H
V(P)=> W p
h=1 h

onde Qp=1—PF,, h=1,... . H.
Consequentemente, um estimador nao viciado para essa varidncia, com relacao a

AFE com reposigao é dada por

H

L B0
o 2 L' hl<h
V(Pes> _ZWhnh—r
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3.3.6 Intervalos de Confianga

Conforme o tamanho da amostra aumenta, as distribui¢oes de 7., e 7.5 vao se apro-
ximando da distribuicao normal, segundo o TCL. Assim, para n; e N}, suficientemente

grandes, tem-se que:

yes /’l/

~ N(0,1 3.23
o 2 NOL) 329
=1,

e que,

T. T
e ~ N(0,1 3.24
N (3.20
=1,

Como o7 nao é conhecido nas equagoes acima, utiliza-se nesse caso o seu estimador
nao viciado si. Assim, um intervalo de confianga para p com coeficiente de confianga

igual a 1 — a é dado por

IC(N@S) =1 <325>

O intervalo de confianca para 7 é obtido de forma semelhante.
Para o caso das proporgoes e considerando-se uma distribui¢ao normal, um intervalo

de confianca para P, com coeficiente de confianga 1 — o é dado por

D h'<h
IC(P.g) = P £ 2(ay2) Zw,fnh .
h=1

3.3.7 Determinacao do Tamanho da Amostra

Além das equacgoes descritas pelo Teorema 3.9, pagina 50 e pelo Corolario 3.5,
pagina 51, dentro do estrato h e considerando-se a fungao de custo linear C' = ¢q +

H ~ L. 2
> h—y i, & alocagao otima de Neyman é dada por

n NV EaGnfen (3.26)
S Nun/PuQu/cn

Observacao 3.1. Nao se dispondo de informacao preliminar sobre P, através de

ny =

amostras pilotos ou pesquisas anteriores, pode-se substituir P,();, na expressao 3.26

por %, por ser um limite superior, levando a alocacao proporcional.

Para os casos gerais, ou seja, uma alocacao qualquer, fixada a variancia V, o valor
de n podera ser obtido por

2.2
H Wysi

h=1 ",
n = : (3.27)
V+ % EhH:1 Whsi,
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cuja variancia prevista para 7y, ¢ obtida pela férmula

H H
1 Wis: 1
V== Il =N Ws.
"2 N; "

Se as CPF’s forem desprezadas, tem-se, como uma primeira aproximagcao,

H
1 W2s?
Nng = V E —hTh h.
Wp,
h=1
n
Se NO nao for desprezivel, podemos calcular n pela féormula

no

1 " '
1 + N_V Zth WhS%

n =

Nos casos particulares, as formulas acima tomam varias formas, que podem ser mais

comodas para os calculos, onde algumas destas sao:

i. Alocagao 6tima presumivel (sendo n fixado) com wy, equivalente a Wp,sy,.

(lejzl VVhSh)2
1 " 5
V + N Zh:l thh

n =

N,
ii. Alocacao proporcional com w, = W), = Wh
_ ZhH:1 Whsh L)
No=——— e n = o
V 1+ 2

N

Para as referidas formulas cita-se a bibliografia Cochran(1965), e sua se¢ao 5.9.

3.4 Amostragem por Conglomerados - AC

A amostragem por conglomerados é utilizada quando a populagao é muito dispersa,
inviabilizando a organizacao de um rol com todos os seus elementos. Representa o tipo
mais pratico e também o mais econéomico da amostragem probabilistica. A populagao
¢é dividida em subpopulacoes ou conglomerados, os quais sao selecionados segundo os
critérios da AAS. Os elementos dentro dos conglomerados devem apresentar caracte-
risticas semelhantes.

Como regra geral, o nimero de elementos em um conglomerado deve ser pequeno
em relacao ao tamanho da populacao, e o nimero de conglomerados, razoavelmente
grande. No caso do total populacional ser representado por um municipio, pode-se
considerar como conglomerados os seus bairros, as ruas ou os quarteiros. Todos os

elementos dos conglomerados sorteados serao amostrados.
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Como desvantagem, pode-se citar o fato de que as unidades, dentro de um mesmo
conglomerado, tendem a ter valores bem proximos em relagao as variaveis que estao
sendo pesquisadas, acarretando com isso os planos amostrais menos eficientes, além de
apresentar maiores dificuldades nas analises estatisticas, quando comparadas com os
modelos da AAS ou mesmo AE.

3.5 Amostragem em Miuiltiplos Estagios - AME

Nesse método a populacao também é dividida em subpopulagoes, assim como nos
métodos da AE ou AC. O presente método admite, nas diversas etapas de sua execucao,
o emprego (conforme a natureza do fenomeno estudado) dos dois primeiros tipos de
amostragem probabilistica, ou seja, a amostragem aleatoria simples e/ou a amostragem
estratificada, contribuindo, assim, para torna-lo mais flexivel. Esse tipo de amostragem
¢ muito utilizada em populacoes humanas ou animal, onde considerando-se uma cidade
como sendo o conjunto do total populacional, em um primeiro estagio, algumas subu-
nidades sao selecionadas usando-se os critérios da AAS, como por exemplo os bairros,
que representam as UPA’s (unidade priméria de amostragem). Num segundo estagio,
onde tem-se as USA’s (unidade secundéria de amostragem), uma amostra é selecionada
de cada subpopulacao que foi selecionada no primeiro estagio, onde pode-se ter no caso
os quarteiroes. Num terceiro estagio, pode-se ter os domicilios como as unidades ele-
mentares de interesse. Nesse caso, tem-se uma amostragem por conglomerados em trés

estagios.

3.6 Amostragem Sistematica - AS

Nesse método de amostragem ¢ exigida uma listagem dos individuos da populacao.
Uma das vantagens que esse método apresenta em relacao & AAS ¢é a facilidade na
selecao de uma amostra, a qual pode inclusive acontecer diretamente no campo. A
amostra se distribui da maneira mais uniforme na populacao. Este fato torna, as
vezes, a amostragem sistemética consideravelmente mais precisa do que a amostragem
aleatoria simples.

Para a operacgao dessa técnica de amostragem, considere N o tamanho da popula-

¢ao e n o tamanho da amostra, calculando-se em seguida o fator de sistematizacao k

pela expressao k = E, sendo £ um numero inteiro mais proximo do resultado obtido
por esse calculo. Na sequéncia, utilizando os critérios da AAS, sorteia-se um nimero
qualquer entre 1 e k, digamos m, sendo 0 < m < k. Esse ntimero m sera o primeiro
elemento da amostra, onde a partir dai, obtém-se os demais elementos dessa amostra
de forma sistemaética, acrescentando sempre ao elemento anterior o valor de k. Assim, a
amostra sera formada pelos elementos: (m,m + k,m + 2k, ...), e assim sucessivamente

até completar toda amostra, cujo niimero de elementos é previamente estipulado.
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Suponha, por exemplo, que uma empresa de telefonia fixa deseja conhecer o grau de
satisfacao de seus usuarios com os servicos prestados, onde o niimero de assinantes é da
ordem de 50.000. Deseja-se selecionar uma amostra aleatoria de 1.000 destes assinantes

com o intuito de obter uma avaliacao sobre os servigos.

50.000

1.000
AAS, um niamero qualquer m, dentre os 50 primeiros elementos dessa populacao, di-

Calculando-se o valor de k, k = = 50, sorteia-se, através dos critérios da
gamos m = 30, e a partir dai forma-se sistematicamente a amostra, somando o valor
de k ao elemento anterior, cuja amostra sera assim formada pelos seguintes elementos
da populagdo: s = (30,80, 130, 180, .. .).

3.7 Exemplo de Aplicacao

Exemplo 3.1. Nessa secao sera apresentado um exemplo que compara os resultados de
uma amostra analisada através dos critérios da amostra aleatéria simples sem reposigao
e em seguida comparada com os resultados obtidos através de uma analise segundo os
critérios da amostragem estratificada.

Considere inicialmente os dados brutos da tabela constante do anexo I, correspon-
dente a area, em hectares, cultivadas com a cultura do milho no municipio de Lavras
- MG na safra de 1988. Nesse trabalho foram levantadas informacoes em 194 proprie-
dades daquele municipio, conforme pode ser visto em Muniz e Abreu (1999).

Admite-se que tenha sido aplicado, a rigor, os critérios de selecao para uma amostra
aleatoria simples, sem reposicao, para o sorteio de 25 propriedades constantes daquele

universo, obtendo-se os seguintes elementos (Y;), no que se refere as areas cultivadas:

Tabela 3.1: Valores dos Y; (Areas Cultivadas)

14 61 300 114 620 1,0 36 15 82 54 530 90,0 350
88 18 1,3 49 90 208 17,3 82 42 12 59 83

Tem-se os seguintes Célculos:

y:

SRS

Zn: Y; = 16,01,
i=1

2

)=

_ Y, — ) = 494, 14.

s n_liﬂ( )
Caleulo da fraca mal = 2 _ 013 C " S 0,05 lacio €
alCulo a ragao almostra N = 194 = s . omo N s a popu agao e

considerada finita. Assim:

2

=~ n S
V@) = (1——)—:17,2178.
() ~) 5



Exemplo de Aplicagcao

Calculo do intervalo de confianca para 7. Considerando um grau de liberdade GL =
24 e um coeficiente de confianca 1 — a = 0,95, tem-se pela tabela de distribuicao de

Student, que o valor de #(,/2) = 2,064. Assim:
s
vn

Admite-se agora que a populacao do universo de estudo foi estratificada, sendo

IC(p) = J + tojs— = 16,01+ 9,18 = (6,83; 25,19).

sorteada em cada estrato as seguintes amostras, conforme Tabela 3.2.

Tabela 3.2: Distribuigao dos elementos da amostra por estrato

Est.  Area(ha) N, ny Amostras U
1 <40 60 5 16 10 37 24 18 2.10
0 [4,0;10,0) 49 6 89 7.3 82 45 59 76 707
3 [10,0;20,0) 35 6 122 17,8 150 114 140 146 14,17
4 [20,0;40,0) 30 4 353 29,7 27,0 22,0 2850
5 > 40,0 20 4 82,0 62,0 750 54,0 68,25
Total 194 25

Os calculos para o estrato 1, serao apresentados abaixo e para os demais estratos

procede-se de forma semelhante, ou seja:

1 &
7= — Y Yy, =210,
Yy m; 1

I &
2 = _
S1= n—1 ;(Yh Y1) = 1,05,
V) =(1- 2 1 _ 0, 1025
yl - Nl ny — Y% .

Célculo do intervalo de confianca para ¥,. Considerando um grau de liberdade
GL = 4 e um coeficiente de confianca 1 — a = 0, 95, tem-se pela tabela de distribuicao

de Student, que o valor de z(,/2) = 2, 776. Assim:

_ S1
IC(y) =7y & tojg—— = 2,10 £ 1,27 = (0,83; 3,37).
() =7, 2 ( )

O resumo dos céalculos em todos os estratos é mostrado na Tabela 3.3. Os referidos

calculos foram efetuados em planilhas do Microsoft Excel.
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Tabela 3.3: Resumo dos célculos por estrato

~

Est.  Area(ha) N, n, 7, s3 V(L) toos ICp/ Yy

1 < 4,0 60 5 210 1,06 0,1925 2776  (0,83; 3,37)

2 [4,0;10,0) 49 6 7,07 259 03788 2571 (5,38;8,76)

3 [10,0;20,0) 35 6 14,17 513 0,7085 2,571 (11,79; 16,55 )

4 [20,0;40,0) 30 4 2850 30,73 6,6584 3,182 (19,68; 37,32)

5 > 40,0 20 4 68,25 15892 31,7820 3,182 (48,19; 88,31)
Total 194 25

Por esta tabela se pode notar a grande variabilidade que existe entre os estratos.
Pelo calculo de s} essa variabilidade do estrato 5 em relagao ao estrato 1 ¢ da ordem
de 151 vezes maior.

Para a amostra toda, tém-se os seguintes calculos:

H
_ 1 _
Ues = ; Ny, = 16, 42,

H
V(Fe) = > WiVg,) = 0.5616.
h=1
Célculo do intervalo de confianca para y,,. Considerando um grau de liberdade
GL =7 e um coeficiente de confianca 1 — o = 0, 95 tem-se pela tabela de distribuicao

de Student, que o valor de z(,/2) = 2,064. Assim:
IC(1) =Yoo £ ta2V/V(Y,s) = 16,42 £ 1,77 = (14,65; 18,19).

Dos resultados obtidos nesse exemplo, pode-se notar uma maior precisao nos resul-
tados obtidos quando se utiliza a amostragem estratificada em relacao uma a amostra
dimensionada pela amostragem aleatoria simples. Enquanto que na AASg um inter-
valo de confianga para a média ficou em (6,83; 25,19), na AF esse mesmo intervalo
ficou reduzido para (14, 65; 18,19), reduzindo, assim, um erro de estimagao da ordem

de 80% quando utilizada esta tultima técnica.



4 Aplicacao com dados reais

4.1 O Projeto: Populacao Canina

4.1.1 Introducao

Em grande parte do mundo e também nos municipios brasileiros as populacoes de
caes representam um problema de satde publica. Enfrenta-se o risco de transmissao
de zoonoses, tais como a raiva, a leishmaniose visceral e o complexo larva migrans vis-
ceral /toxocariose, conforme descrito em Matos (2002). Também héa o risco de agressao
por mordidas, principalmente em criancas. Conforme pode ser visto em Soto et al.
(2006), em 1998 foram notificados 18.000 casos de mordidas desses animais em seres
humanos, apenas na cidade de Sao Paulo, acarretando com isso despesas com aten-
dimento médico, faltas ao trabalho, além de outros prejuizos indiretos. Apesar das
deficiéncias nas avaliagdes quantitativas, sao conhecidos também registros de casos de
acidentes de transito provocados pela presenca desses animais soltos nas vias publicas
das cidades, como também nas estradas, conforme descrito em WHO/WSPA (1992
apud MATOS et al. 2002).

As acoes primarias de controle de zoonoses em caes, desenvolvidas nos municipios,
estiveram pautadas na captura e na eutanasia desses animais, além da aplicagao de
leis e regulamentos para aqueles proprietarios mais omissos no controle de seus animais
de estimacao. O recolhimento de caes nas vias publicas e domicilios como pratica
de controle das zoonoses é uma das medidas mais antigas e tradicionais. De acordo
com Soto et al. (2006), somente na cidade de Sao Paulo, no periodo de 1.997 a 2002,
foram eliminados em média 25 a 30 mil caes por ano. No entanto, essa pratica gera
despesas aos cofres piublicos, nao resolvendo o problema da populagao elevada, onde
qualquer reducao no tamanho dessa populagao por aumento na mortalidade de animais,
é rapidamente compensada pelo aumento na reproducao e na taxa de sobrevivéncia.

Segundo a OMS (Organizagao Mundial da Satde), ndo existe prova de que a elimi-
nacao de caes tenha gerado impacto significativo na densidade das populagoes caninas
e mesmo na propagacao da raiva. A renovacao das populagoes caninas é muito rapida e
a taxa de sobrevivéncia delas se sobrepoe a taxa de eliminagao. Os métodos aceitaveis

para o controle da populagao canina sao baseados em restricao de movimentos, controle
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de habitat e regulacao da producao. Conhecer a estrutura e o tamanho dessa populagao
em uma localidade ¢ importante para o planejamento de programas de controle dessa
populacao e, consequentemente de suas zoonoses. Varios estudos foram realizados no
Brasil e no exterior para estimar parametros relacionados a essas populagoes, alguns
deles com base em procedimentos amostrais e outros com base em censos. Ainda que
0s censos permitam uma avaliagao mais precisa de parametros da populagao, nem sem-
pre é possivel realiza-los devido a dificuldades financeiras e disponibilidade de pessoal
técnico capacitado.

Para o planejamento de acoes preventivas e o controle das zoonoses, também é im-
portante conhecer os parametros especificos da populacao de caes de rua, cuja existéncia
apresenta relacao direta com o meio ambiente e os aspectos culturais da comunidade
local. Portanto, além do conhecimento sobre a densidade populacional, é importante
fazer uma classificacao dos animais de acordo com os distintos niveis de cuidados que
recebem.

De acordo com a dependéncia e a restrigao, a OMS classifica os caes em: supervisi-
onados ou controlados, de familia, de vizinhanca ou comunitarios e selvagens, conforme
pode ser visto em WHO/WSPA (1992 apud MATOS et al. 2002). Para as duas pri-
meiras classes os levantamentos domiciliares permitem aferi¢oes precisas, mas para a
parcela de animais que vivem soltos pelas ruas a avaliacao é prejudicada. As técnicas
de captura e recaptura disponiveis para o dimensionamento, tem como pré-requisito
a marcagao e a permanéncia em campo por varios dias a fim de se obter os dados
necessarios a estimagao final do tamanho da populagao desses animais. Algumas des-
sas técnicas requer a manipulacao dos animais implicando na participagao de pessoas
com habilidade e especializagao para conté-los e marca-los, o que dificulta e onera os
procedimentos de campo. Além disso, sua aplicacao nao permite identificar os animais
segundo a classificacao definida pela OMS.

Pesquisadores do Instituto Pasteur e da Superintendéncia de Controle de Endemias
de Sao Paulo desenvolveram uma técnica para dimensionar e classificar populagoes
caninas, segundo graus de dependéncia e restricdao. A técnica consiste na realizacao de
inquérito domiciliar para identificagao de animais com proprietarios e o seu grau de
restricao, e contagem dos caes que circulam pelas ruas. Essa técnica, desenvolvida para
coletar informagoes de dificil acesso, permite obté-las com rapidez, simplicidade e baixo
custo, uma vez que pode ser realizada por pessoal nao especializado, treinado por curto
periodo de tempo e recrutado entre a populacao local, evitando assim, despesas com
deslocamentos e pagamento de mao-de-obra especializada. Nesse método, nao existe a
manipulacao de animais por parte dos pesquisadores, significando com isso um menor
risco de acidentes e economia com equipamentos de protecao, conforme descrito em
Matos et al. (2002).
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4.1.2 A técnica Pasteur Sao Paulo

A técnica Pasteur Sao Paulo foi implementada de acordo com o procedimento apre-
sentado por Matos et al. (2002), sendo, portanto, considerada a seguinte classificagao
para a populagao canina de Rio Claro - SP, objeto de estudo, em quatro classes, a

saber:

i. ¢; : Caes domiciliados: animais que recebem alimento, abrigo e cuidados gerais do

proprietario e sdo totalmente restritos (ndo saem as ruas sem os proprietarios);

ii. ¢y : Caes semi-domiciliados: animais que recebem alimento e abrigo, mas os cuida-

dos gerais sao menos rigorosos, saindo as ruas sem acompanhamento e restri¢oes;

iii. ¢3: Caes de vizinhanca: animais que permanecem proximos as residéncias ou esta-

belecimentos comerciais, recebendo alimentos, mas sem um proprietario definido;

iv. ¢4 : Caes sem proprietarios.

Esses dois tltimos grupos estao juntos na classificagao da OMS, chamados de caes
de vizinhaca. Na técnica Pasteur Sao Paulo sao considerados separados por se referirem
a categorias para as quais podem ser indicados medidas distintas de controle. Os caes
classificados como selvagens pela OMS sao excluidos, pois dificilmente sao encontrados

no ambiente urbano.

4.1.3 Entrevistas domiciliares

Um esbog¢o do questionario contendo as questoes para a caracterizagao da populacao
canina com relacao aos graus de dependéncia e restricao encontra-se no Anexo B.

A aplicagdo dos questionarios foi realizada considerando-se uma amostra dos do-
micilios de Rio Claro. O plano amostral foi a Amostragem Estratificada, conforme
descrito na Segao 3.3, pagina 41. Em cada domicilio, apos a aplicagao do questionario
e classificacao dos caes nas categorias 1 ou 2, os caes da categoria 2 receberam uma
coleira para serem identificados por ocasiao da contagem dos caes de rua. As pessoas
que relataram cuidar de algum cao da vizinha foram orientadas a colocar coleiras nesses
animais de uma segunda cor, assim que eles aparecerem em busca de alimentos, desde
que alguém ainda nao o tivesse feito.

Essa etapa foi realizada por estudantes do ensino superior e voluntarios, que residem
na area de estudo para evitar custos elevados com transportes e alimentagao. Essas
pessoas receberam treinamento que consistiu da apresentacao de aspectos relacionados

a Saide Publica, objetos e instrumentos da coleta de dados da pesquisa.

4.1.4 Contagem dos caes fora dos domicilios

No dia seguinte ao inquérito domiciliar do primeiro estrato visitado (estrato 3),

os pesquisadores foram distribuidos estrategicamente em toda a area, em locais que
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permitissem uma visualizacao das cores das coleiras dos caes que circulavam pelas
ruas. A distancia maxima de observacao era de 50 metros a direita e a esquerda. A
classe de pertinéncia dos caes era identificada pela cor das coleiras que possuiam, sendo
que a sua auséncia indicaria que os caes pertenciam a classe 4.

Os pontos de observacao foram definidos previamente e para que nao houvesse
sobreposicao de areas e duplicidade de registros, os pesquisadores foram orientados
para nao se deslocarem por mais de 2 metros do seu ponto de observacao.

O tempo de observacao foi de 30 segundos de forma que o pesquisador pudesse
registrar em sua planilha o que viu, sem a necessidade de memorizar a informacao.
Essas contagens foram repetidas a cada 15 minutos, durante uma hora, possibilitando
o registro do maior ntimero de caes. O inicio e término de cada periodo de 30 segundos
de observacao foi marcado por reldgios do proprio pesquisador, os quais foram acerta-
dos antecipadamente pelo relogio da coordenadora do projeto, de forma a garantir a
simultaneidade dessas observagoes.

Devido a escassez de mao de obra para essa contagem a mesma ficou prejudicada
para esse estrato, sendo inclusive suspensa nos estratos seguintes, acarretando com isso
a falta de informacoes para os caes das categorias 3 e 4.

Nos condominios fechados nao foi possivel fazer inquérito domiciliar, pela dificul-
dade em obter autorizagao dos sindicos. O tnico condominio visitado foi o Residencial

Florenca.

4.2 Resultados e Discussoes

4.2.1 Campo da Pesquisa

O presente estudo foi realizado no municipio de Rio Claro, estado de Sao Paulo, onde
ha presenga de animais da espécie canina circulando livremente em meio a populagao,
principalmente nas areas com baixo poder aquisitivo, razao pela qual é imprescindivel
o conhecimento da populacao desses animais, suas relacoes com a populagao humana
e os riscos a saude publica.

O municipio de Rio Claro esté localizado na regiao Centro-Leste do estado, com
uma populagao urbana de 181.766 habitantes (censo de 2010) sendo as suas atividades
economicas oriundas principalmente da Industria e Agricultura. No setor industrial,
merece destaque as fabricas de ceramicas e diversidade de varios produtos industriali-
zados, enquanto que na agricultura, destaca-se a producao de cana-de-agtucar.

Para a estratificacao da populacao da zona urbana, considerou-se uma divisao feita
pela Prefeitura Municipal de Rio Claro, distribuida em cinco regidoes denominadas de
"Unidades Regionais de Planejamento" (URP’s), que, segundo o SEPLADEMA (Se-
cretaria Municipal de Planejamento, Desenvolvimento e Meio Ambiente) esta divisao se

deu com base nas condig¢oes socio-econdmicas da populagao de cada area, entre outros
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critérios. O IBGE informou o ntimero de domicilios por setor censitario e procedeu-se
o calculo do ntimero de domicilios por URP utilizando mapas detalhados da area ur-
bana. Para este trabalho, estas URP’s serao designadas por estratos. As comunidades
entrevistadas encontram-se relacionadas a seguir, segundo a URP (ou estrato) a que

pertencem.

i. URP; : Alto do Santana, Bairro da Saide, Cidade Jardim, Jd. Claret, Jd. Arau-
caria, Jd. Boa Vista, Jd. do Trevo, Jd. Itapoa, Jd. Kennedy, Jd. Mirassol,
Jd. Olinda, Jd. Santa Eliza, Pq. Sao Paulo, Pq. Universitario, Santana, Vila

Operéria, Vila Santa Cruz e Zona Central.

ii. URP, : Boa Esperanga, Cherveson, Hipdédromo, Jd. Floridiana, Jd. Progresso, Jd.

Santa Maria e Pq. das Industrias.
iii. URP; : Mae Preta, Rec. Aguas Claras, Res. Florenca e Vila Industrial.

iv. URP, : Bela Vista, Cidade Nova, Indaia, Jd. Vilage, Jd. América, Jd. Bandeiran-
tes, Jd. Conduta, Jd. dos Ipés, Jd. Florida, Jd. Paulista, Jd. Sao José, Jd. Bela
Vista, Orestes A. Giovani, Sao Miguel, Vila Alema e Vila Nova.

v. URPs : Jd. Inocoop, Jd. Brasilia, Jd. Guanabara, Jd. Guanabara II, Jd. Nova
Rio Claro, Jd. Bom Sucesso, Jd. Centenério, Jd. Novo, Jd. Novo II, Jd. Novo

Wenzel, R. dos Bosques, Res. Palmeiras.

Para a alocagao do ntiimero de domicilios por estrato utilizou-se a alocagao 6tima
de Neyman, conforme descrito pela equacao 3.26, pagina 55, efetuando-se varias si-
mulagoes com o custo por unidade de cada estrato, considerando-se ainda os acessos
e as distancias as comunidades. Tal procedimento se deu pelo fato de nao se dispor
de resultados de pesquisas anteriores ou de uma amostra piloto que nos auxiliasse na
tomada dessas decisoes. Apos vérias simulagoes e com base em informagoes do IBGE
e da Prefeitura Municipal, chegou-se a um consenso e obteve-se a alocagao para estes
estratos, conforme apresentado na Tabela 4.1.

Sendo:

e N, Tamanho da populacao no estrato h;
e n;, Tamanho da populagao entrevistada no estrato h;
e ¢;, Custo por unidade observada no estrato h;

e 0, Variabilidade dentro do estrato h.
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Tabela 4.1: Alocagao 6tima de Neyman

Estrato N, c, o Alocacao
1 25.043 1,50 2,0 871
2 9.283 2,00 2,0 278
3 3.982 2,00 2,0 120
4 9.825 2,00 2,5 370
5 9563 2,00 2,5 361
Total  57.651 2.000

Para a realizagao dessa pesquisa, contou-se com a participagao de 3 bolsistas e
alguns colaboradores diretos e espontaneos, assim distribuidos: Prof®*. D?®. Selene
Maria Coelho Loibel (responsével direta pelo projeto), Karoline de Moraes, Murilo da
Silva Nascimento e Sophia Lanza de Andrade (bolsistas), Olivio Crispim de Medeiros
(colaborador direto) e Dacio Depercia além de outros cinco participantes (colaboradores

espontaneos).

4.2.2 Andalise Estatistica

Nessa pesquisa foram realizadas 2.000 entrevistas de um total de 57.651 domicilios.
O numero de caes informados por ocasiao dessa pesquisa foi de 1.810 animais, distri-
buidos em 1.131 domicilios, enquanto que em 869 destes, os informantes disseram nao
possuirem nenhum animal dessa espécie. Estima-se, através dessa pesquisa, o valor
médio de 3,15 habitantes por domicilios, onde nessa area, com 2.000 domicilios entre-
vistados ter-se-4 uma populacao estimada da ordem de 6.300 habitantes. Enquanto a
OMS recomenda uma relagao maxima de 1 cao para 7 humanos e a Fundagao Nacional
da Saude recomenda a relagao de 1 : 8, na cidade de Rio Claro, estima-se o niimero
de 1 cao para cada 3,5 humanos, ou seja, uma situagao com praticamente o dobro do
recomendado por aquelas instituicoes.

O namero total de domicilios por estrato e visitados encontram-se dispostos con-
forme Tabela 4.2.
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Tabela 4.2: Distribuigao do N° de domicilios por estratos e entrevistados

Estrato N° total de N° de domicilios  Percentual

Domicilios Entrevistados  de Cobertura

1 25.043 855 3,41
2 9.238 286 3,10
3 3.982 123 3.09
4 9.825 370 3,77
5 9.563 366 3,83
Total 57.651 2.000 3,47

O numero total de domicilios entrevistados com o nimero de caes que possuem,
encontram-se distribuidos na Tabela 4.3. Entre os domicilios que apresentam caes,

essa informagao poderé ser visualizada na Figura 4.1.

Tabela 4.3: Percentual do n° de domicilios com o n°® de caes que possuem

Estrato  N° de caes que possuem - %  Total
0 1 2 3 4 >5
1 20,1 143 52 19 0,8 04 42,7
2 6,3 52 20 04 03 02 144
3 24 2,1 10 04 0,1 6,0
4 80 6,5 26 1,0 0,1 03 185
D 65 76 30 08 0,1 04 184
Total 43,3 35,7 13,8 45 14 1,3 100,0
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Figura 4.1: % do n° de domicilios com 1, 2, 3, 4, 5 ou mais caes
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Do total de 1810 animais que foram cadastrados por ocasiao das entrevistas, em
03 domicilios nao foi respondida a questao sobre a categoria da OMS em que o cao se

enquadra, conforme listado na Tabela 4.4, totalizando 7 caes.

Tabela 4.4: Porcentagem dos caes segundo a categoria da OMS a que pertencem

Estrato Categoria OMS Nao Total

1 2 Respondeu
1 36,7 3,4 0,1 40,2
2 12,3 1,5 13,8
3 5,6 0,9 6,5
4 15,4 3,2 18,6
5 15,2 5,4 0,3 20,9

Total 852 144 0,4 100,0
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Figura 4.2: Distribuicao dos caes por categoria OMS - %
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O total dos animais informados nessa pesquisa e, identificados os estratos a que per-
tencem, totalizando 1803 animais, encontram-se distruibuidos na Tabela 4.5 segundo
0 sexo e o estrato a que pertencem. Esse nimero serd a referéncia na construgao de

todas as tabelas que seguem.

Tabela 4.5: Total de caes distribuidos por estrato e sexo

Estrato Machos - % Fémeas - % Total

1 17,8 29,3 40,2
2 5,4 8.5 13,8
3 2.7 3.9 6,6
4 7.7 10,9 18,5
5 10,6 10,3 20,9

Total 44,1 55,9 100,0

Os caes classificados nas categorias 1 e 2 segundo a OMS, encontram-se distribuidos

na Tabela 4.6, separados pelo sexo e pelo estrato a que pertencem, da seguinte forma:
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Tabela 4.6: Total de caes distribuidos por estrato, categoria e sexo

Estrato Categoria 1 - %  Categoria 2 - %  Total

Machos Fémeas Machos Fémeas

1 157 211 2.9 1,2 40,2
2 4,6 7.7 0,7 08 138
3 2.0 3.4 0,7 05 66
4 5.8 0,7 1,9 1,3 187
5 7.3 8,0 3.2 22 20,7
Total 354 49,9 8,7 6,0  100,0

O percentual de animais vacinados, por estratos, é mostrado na Figura 4.3.

Figura 4.3: % de animais vacinados contra raiva por estrato
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O controle de natalidade entre os caes, referente a castracao, por estrato, é apre-
sentado na Figura 4.4.

Para as fémeas, além da castracao, existem ainda outros métodos para o controle
de natalidade, conforme apresentados na Figura 4.5. Assim, em cada estrato, tem-se
os percentuais dos entrevistados que disseram tomar as seguintes providéncias com
as fémeas no periodo do cio: a coluna 1, representa as pessoas que responderam nao
fazerem nada; o coluna 2, fémeas mantidas presas por ocasiao do cio; a coluna 3,
informaram que a sua fémea era filhote e tomariam as devidas providéncias na época
oportuna; e finalmente, o coluna 4, representando os entrevistados que responderam

fazerem aplicagoes de injegoes.
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Figura 4.4: Controle de Natalidade - %
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Figura 4.5: Controle de Natalidade das Fémeas - %
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4.2.2.1 Analise dos caes da Categoria 1

Os caes da categoria 1, que s6 saem as ruas quando acompanhados de seus res-
pectivos donos, que aparentemente nao causam maiores problemas a satude publica,
apresentam os seguintes resultados (ver Tabela 4.7), no item que se refere a "Vacina-
¢ao contra Raiva'.

No quesito Vacinagao contra Raiva, entre os animais machos, a situagao mais critica
esta no estrato 1 com um percentual de 2,8% de animais nao vacinados, em particular
na comunidade Jardim Araucéria, com um percentual de 36,4%. Também no estrato
1, estd a maior concentracao de animais nao vacinados entre as fémeas, com um per-
centual de 4,4% de animais desprotegidos, sendo o Alto do Santana, Jardim do Trevo

e a Vila Operaria os maiores responsaveis pelos animais nao vacinados, representando
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Tabela 4.7: Caes da categoria 1, Vacinacao, por estrato e sexo

Estrato Machos - % Fémeas - % Total
Sim Nao Nao Resp. Sim Nao Nao Resp.
1 155 28 20,3 4,4 43,0
2 41 1,3 71 18 0,1 14,4
3 1,7 1,0 3,3 0,6 6,6
4 58 1,0 95 1,7 0,1 18,1

5 37 1,3 3.6 38 23 3,2 17,9
Total 30,8 7.4 3.6 44,0 10,8 3.4 100,0

percentuais de 24,0%, 24,0% e 21,6% entre os animais de cada comunidade respectiva-
mente.

Ainda no estrato 1, no quesito Vacinacao, com 100% de cobertura vacinal, merecem
destaque as comunidades Cidade Jardim, Jd. Claret, Jd. Boa Vista, Jd. Mirassol, Jd.
Santa Eliza, Pq. Universitario e Zona Central, entre os machos, e as comunidades
Cidade Jardim, Jd. Itapua, Jd. Mirassol e Pq. Sao Paulo, entre as fémeas.

Para os caes da categoria 1, no item que se refere a castracao, para os machos

tem-se os seguintes resultados:

Tabela 4.8: Caes da categoria 1, Machos por estrato, Castragao

Estrato Animais Castrados - % Total

Sim Nao
1 11,3 32,6 43,9
2 2,8 10,2 13,0
3 1,2 5,1 6,3
4 7,5 8,7 16,2
5 3,0 17,6 20,6
Total 25,8 74,2 100,0

Para as fémeas, o controle de natalidade na categoria 1 se da segundo os critérios
apresentados na Tabela 4.9, sendo eles: castracao, fémeas presas por ocasiao do cio,
aplicacao de injecao, filhotes e sem controle de natalidade.

No item Controle de Natalidade, a situagao mais critica entre os machos, também
se encontra no estrato 1, com 32,6% de animais nao castrados, sendo o bairro Santana o

maior responsavel por esse indice, que atinge o percentual de 93,5% entre os animais de
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Tabela 4.9: Caes da categoria 1, Fémeas por estrato, Controle de Natalidade

Estrato Controle de Natalidade - % Total
Cast. Presa Inj. Filhote S/ Cont. N. Resp.
1 18,1 226 0 1,3 0,4 42,4
2 41 70 17 0,2 2,1 0,2 15,3
3 L7 28 02 06 1,6 6,9
4 9,1 83 0 0,6 1,5 19,5
5 25 10,1 0,8 1,1 1,3 0,1 15,9
Total 355 50,8 27 38 6,9 0,3 100,0

sua comunidade. Com relacao as fémeas, a situagao mais critica acontece no estrato 2,

onde constata-se o percentual de 2,1% de animais sem nenhum controle de natalidade,

sendo o Bairro Cherveson o maior responsével por esse indice com 35,3% dos animais

de sua comunidade.

4.2.2.2 Analise dos Caes da Categoria 2

Os caes da categoria 2, que podem sair as ruas a qualquer dia e a qualquer horario,

sem um acompanhamento efetivo de seus proprietarios, que a principio sao os caes que

causam maiores problemas a satude publica, juntamente com os caes das categorias 3 e

4, aqui ndo mencionados e ralatados, apresentam os seguintes resultados (Tabela 4.10,

no item que se refere a "Vacinacao contra Raiva".

Tabela 4.10: Caes da categoria 2, critério de Vacinagao, por estrato e sexo

Estrato Machos - % Fémeas - % Total
Sim Nao Nao Resp. Sim Nao Nao Resp.
1 111 38 50 34 23,3
2 46 04 46 11 10,7
3 15 15 23 1,1 6,4
4 65 69 65 2.3 999
5 88 6,1 6,9 46 19 9,1 37,4
Total 325 187 69 230 98 9.1  100,0

No item vacinacgao, entre os animais machos, a pior situacao ocorre no estrato 4,

onde constata-se o Jardim Florida como sendo o maior responsavel por esse indice
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com 78,6% de seus animais nao vacinados. Ja entre as fémeas, a situacao mais critica
continua sendo no estrato 1, onde destaca-se as comunidades Jardim Mirassol, Jardim
Olinda e o Bairro Santana que atingem 100% de seus animais nao vacinados.

Para os caes dessa categoria, que é favorecido o livre acasalamento entre os animais
dessa espécie, provocando assim um aumento cada vez maior na populacao, no item

castracao dos machos tem-se os resultados, conforme a Tabela 4.11

Tabela 4.11: Caes da categoria 2, Machos por estrato, Castracao

Estrato Animais Castrados - % Total

Sim Nao
1 5,9 19,7 25,6
2 2,6 5,9 8,5
3 0,7 4.6 5,3
4 3,3 19,7 23,0
5 4.0 33,6 37,6
Total 16,5 83,5 100,0

Ainda nessa categoria, para as fémeas, o controle de natalidade se da segundo os

métodos especificados na Tabela 4.12, que sao os mesmos descritos para a Tabela 4.9.

Tabela 4.12: Caes da categoria 2, Fémeas por estrato, Controle de natalidade

Estrato Controle de Natalidade - % Total
Cast. Presa Inj. Filhote S/ Cont.
1 9,1 0 0 0 10,9 20,0
2 5,5 0 2,7 0 5,5 13,7
3 4.6 0 0 0 3,6 8,2
4 6,4 1,8 0 0 12,7 20,9
5 11,8 91 27 0,9 12,7 37,2

Total 374 109 54 09 454 100,0
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No tocante ao controle de natalidade, entre os machos e no quesito castracao, a
pior situagao acontece no estrato 5, sendo o Jd. Inocoop o maior responsével por esse
indice, com 66,7% de seus animais nao castrados. Entre as fémeas as piores situagoes
ocorrem nos estratos 4 e 5 com os percentuais de 12,7% em cada estrato de animais sem
nenhum controle de natalidade, sendo os bairros Cidade Nova, Indaia, Jardim América,
Jardim dos Ipés e Vila Nova no estrato 4 e os bairros Jardim Novo e Novo Wenzel no
estrato 5, onde nestas comunidades 100% destes animais sao totalmente desprotegidos

nesse quesito.

4.2.2.3 Caes de Vizinhanca

Para os caes de vizinhanca que irao formar a categoria 3, a informacao que se
dispoe, tendo em vista a impossibilidade de sua contagem, é que de acordo com as
informagoes obtidas no inquérito domiciliar existem 347 animais recebendo assisténcia,
sendo que 31,4% recebem assisténcia de pessoas que nao possuem caes e 68,6% recebem
de pessoas que ja possuem esses animais.

Entre as pessoas que dao assisténcia a caes de vizinhanca tem-se a distribuicao

conforme Tabela 4.13 ou a Figura 4.6.

Tabela 4.13: Caes de vizinhanga que recebem assisténcia

N°de Caes Beneficiados | 1 2 3 4 | 5 ou mais
% de Domicilios 49,0 { 30,0 10,9| 1,8 8,2

Figura 4.6: % de domicilios cujas pessoas dao assiténcia a 1, 2, 3, 4, 5 ou mais caes
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A caracteristica dos caes no tocante a raga, por estratos, é apresentado na Figura
4.7.
Outros detalhes como, Porte, Faixa Etéria, etc., estao apresentados nas tabelas do

Anexo B "Dados da Populagao Canina".

Figura 4.7: Percentual dos caes de raga
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4.2.2.4 Comparacao AASs x AFE

Nesse item sera comparado os resultados da pesquisa com os métodos de amostra-
gem AASs e AE. Parte dos céalculos apresentados na Tabela 4.14 foram efetuados pelo
programa Statistica e parte destes utilizando-se o microsoft Excel e o Matlab. Para a
sua analise tomou-se 7, : média do n°® de caes por domicilio, por estrato, o intervalo de
confianca para a média e também a variancia e o desvio padrao na amostra, além dos

coeficientes de variagao por estratos.

Tabela 4.14: Resumo dos célculos por estratos

~

Est. N° Dom. N° Caes 7, dp  V(7) IC p/u CV

1 855 727 0,8503 1,1333 0,0015 (0,77;0,93) 1,33
2 286 250  0,8741 1,1168 0,0044 (0,74; 1,00) 1,28
3 123 119 0,9675 1,0238 0,0085 (0,78: 1,15) 1,06
4 370 336 0,081 1,0856 0,0032 (0,80; 1,02) 1,20
5 366 378 1,0328 1,2688 0,0044 (0,90; 1,16) 1,23
Total  2.000  1.810 0,9050 1,1431 0,0007 (0,85; 0,96) -

O calculo para amostra, com os critérios da AASg, pode ser visualizado na linha
referente ao item "Total". Na sequéncia calcula-se alguns resultados para a amostra

com critérios da AASg. A seguir algumas estimativas por estrato e para a amostra

2000
toda para a comparacao dos resultados. Como % =t enl 0,035, considera-se que
a populacao é infinita. ’
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Assim, para a ASSg tem-se:

y:

SENS

> (¥i) =0,9050
i=1

V(g) =2 =0,0007

n
Considerando um coeficiente de confianca 1 — a = 0, 95, tem-se da tabela da distri-

bui¢ao normal que o valor de z,/ = 1,96. Assim:

IC(1) =T £ 2@\ V(@) =0,9050 + 0,0519 = (0,85 ; 0,96)

A estimativa do total populacional é dada por
N n
T=— Y; = 52.174,

cuja variancia é estimada por
2

V() = N2 = 2.326.546.

n

O intervalo de confianca para 7 é estimado por

2
IC(1) =7 % 2(yy\| N?= = 52.174 £ 2.980 = (49.185; 55.164) .
n

Para a amostragem estratificada, apresenta-se os calculos apenas para o estrato 1,
sendo os demais calculos efetuados de forma semelhante. Em seguida, calcula-se alguns
resultados para toda a amostra, condensada pelos estratos.

1 &
Uy =—» Yi;=0,8503
=1

ny
ni

ni

1
§2 = > (Vi-7,) =1,2843

2
VG, = 2—11 —0,0015

IC(m) =Ty £ 22V V(@) = 0,8503 + 0,0759 = (0,77; 0,93).

Para a amostra condensada, tem-se os calculos:

H
1
T :—g Ny = 0,9023
Yes Nh:1 hHh )
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V7., W2V (fin) = 0,0006

M:c

h=1

[C(1) = Ty + Zap2\/ V(@) = 0,9023 + 0,0496 = (0,85; 0,95)

H np
T = Z ZYM = 52.020

h=1 n=1
H 82
V(7o) = § NZ = 2.162.288
np,
h=1

[C(Tos) = Tes £ 2y \) V(Tes) = 52.020 £ 2.882 = (49.138; 54.902) .

Conforme pode ser notado pelo calculos apresentados, principalmente pelos inter-
valos de confianca das médias e dos totais, nao héa diferenca significativa quando da
utilizagao de uma ou outra técnica de amostragem. Tais fatos podem ser justificados
pelo mau dimensionamento dos estratos, que segundo dados da Prefeitura e do IBGE,
os mesmos foram estabelecidos de acordo com o nivel socio-economico da populagao,
mas de fato, as URP’s foram determinadas por outros critérios, como pode ser visto
durante a pesquisa. Pela falta de informagoes sobre alguma varidvel que poderia ser

usada para a estratificagao, optou-se por utilizar a divisao em URP.

4.2.3 Estimacao das Proporgoes

Para o caso especifico deste projeto, onde s6 foi possivel identificar duas das cate-
gorias, com 1.541 animais na categoria 1 e 262 na categoria 2, num total de 1.803 caes,

tem-se para estes casos as seguintes proporcoes amostrais:

5 XY
Plzz =0, 85.
n

P,=1-P =0,15.

Uma estimativa da variancia para P é dada por

o = P(1-P)

V(P) = ———-—~+ =0,00007.
n
Os intervalos de confianca, com coeficiente de confianca 1 — a para ﬁl e ﬁz Sao
dados por
IC(P,1—a) =P + zam\/V(P)=(0,83; 0,87)
e

[C(Py1—a) =Py + z(ajo\/V(P) = (0,13; 0,17).



5 Conclusao

De fato, a amostragem estratificada produz resultados mais eficientes do que a
amostragem aleatoria simples, desde que realmente ao se usar a primeira técnica, os
estratos sejam muito bem dimensionados segundo a variavel escolhida, conforme de-
monstra o exemplo de aplicacao mencionado no final do capitulo 3. Pode-se entao
propor esse plano como sendo realmente o mais preciso, com os melhores estimadores
e indicado principalmente para as populacoes assimétricas, que é o caso da populagao
canina de Rio Claro, em estudo nesse trabalho.

Mais uma vez ressalta-se que, para os estratos usados no projeto de extensao "Di-
mensionamento da Populagao Canina de Rio Claro - SP", com informagoes fornecidas
pelo IBGE e Prefeitura Municipal de Rio Claro, que segundo esses 6rgaos esses estratos
foram formados segundo os critérios de renda entre os seus habitantes, esse fato nao
condiz com a realidade como pode ser visto nos resultados apresentados.

Vale ressaltar ainda, a necessidade da continuidade deste projeto de extensao, para
que com toda a experiéncia adquirida no decorrer do ano de 2012, por ocasiao das
coletas dos dados em campo, se possa melhor estratificar a populacao, tomando os
dados do primeiro ano como uma amostra piloto. Pdde-se verificar de perto, o diferen-
cial que existe no nivel social da populacao humana associada com a presenca de caes
em suas residéncias. Fica também aqui registrado o fato da amostragem estratificada
apresentar custos mais elevados do que a amostragem aleatéria simples, pois para a
aplicagao da primeira técnica, ha que se dimensionar todos esses estratos tendo como
base o poder aquisitivo das pessoas, que a principio, parece ser a melhor variavel para
a estratificagao.

Como um fruto muito valioso deste presente trabalho, destaca-se a oportunidade
de manipulagao de alguns programas que apresentam a linguagem TgEX.

Destaca-se ainda os vérios conhecimentos adquiridos no campo da amostragem es-
tatistica, além da vivéncia com a pratica de coleta de dados para o projeto de extensao

acima epigrafado.
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A Dados de Areas cultivadas com
Milho em Lavras - MG

A.1 Dados para estimacao de uma amostra aleatéria

simples e estratificada

Tabela A.1: Area cultivada com milho, em ha, de 194 propriedades de Lavras - MG,
na safra de 1988

402 45
75 1,9
1,6 114
28,3 1,8
16,6 28,6
83,0 5,7
63 1,3
76 49
18 14
45 74
61 12
1,6 103
12 15
15,7 35,3
96,0 5,7

5,1
1,0
34,0
12,4
82,0
75
6,4
2.4
3,9
15,4
1.8
3.8
17,0
83,0
75

1,4
3,7
97,0
27,0
7.3
1,3
8,2
1,0
14,6
33,0
1,2
1,5
32,0
9,7
34,9

1,2
20,8
13,0
64,0
4,2
1,6
12
1,0
32,0
19,3
11,0
12,2
74,0
5.4
7.3

1.5
62,0
28,0
7.3
1,4
8,2
1,5
15,4
75,0
29,7
1.8
35,0
4,7
1,2
16,2

12,0
7.0
54,0
6,3
0,8
1,7
1,0
39,6
7.8
14,8
15,0
112,0
4,9
7.3
35,0

22,0
28,2
5,8
1,5
1,3
1,3
12,8
90,0
13,0
38,0
38,0
6,5
0,7
7.4
14,3

125,4
72,0
8,1
2.4
1,2
1,4
30,0
6,9
34,0
14,2
87,0
9,0
1,1
15,0
19,8

8,3
5,3
1,2
3.6
2.4
18,2
88,0
39,0
8,2
37,0
6,8
1,8
5,9
34,0
13,8

25,0
8,9
1,2
17.3
3,9
38,4
5,4
10,1
8,8
17.8
4,8
3,6
1,6
5,0
13,7

53,0
1,2
1,8
1,3
12,0
85,0
7.2
8,5
15,7
29,0
1,4
3,8
1,8
11,4
15,6

9,2
1,0
14,0
1,2
31,0
4,8
62,0
4,2
37,3
17,3
1,2
1,3
1,8
27,0

Fonte: Muniz, 1999.
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Questionario utilizado nas entrevistas dos domicilios

ESTRATO: PESQUISADOR:
QUESTIONARIO N°:
1. O(A) Sr(a). possui caes em () casa / () apto? () Sim. Quantos?  ()Nao

(Se nao, va direto p/ a questao 4)

2. Preencher a tabela abaixo referente a cada cao da casa (apto)
Caes 112134567 ...|17
Sexo
Idade
Porte
Raga

Vacina (raiva)

Categoria
(SE SO TEM MACHOS, PULAR PARA QUESTAO 4)

3. Voceé utiliza algum outro método para evitar que suas cadelas tenham filhotes?

4. O(A) Sr(a). alimenta e/ou da alguma assisténcia a caes da vizinhanga? () Sim.
() Nao

5. O(A) Sr(a). sabe se mais alguém da rua cuida desses caes?

() Sim. Quem?

Quantos?

() Ninguem () Nao sei

Obs.: Explicar sobre as categorias 1- caes que s6 saem com dono, 2- saem sozinhos
ou 3- caes de vizinhanca ( entregar a coleira da cor referente & categoria para que nao

sejam contado 2 vezes)
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Dados da Populacao Canina

Tabela B.1: Percentuais da Populacao Canina - Machos

Parametros | Especificacoes | Estrato 1 | Estrato 2 | Estrato 3 | Estrato 4 | Estrato 5
Castrados Sim 12,6 2.8 1,1 9,0 3,1
Nao 27,8 9,4 5,0 8,4 20,8
Vacina Sim 33,8 9,5 3,8 13,1 11,3
¢/ Raiva Nao 6,6 2,6 2.4 4,3 3,3
Nao Resp. 9,4
Sim 26,5 5,9 4,5 9,3 9,5
Raga Nao 13,9 6,3 1,6 8,1 14,3
Nao Resp. 0,1
1 18,3 4.9 2.4 7,0 7,8
Porte 2 13,9 5,8 2,1 5,9 10,3
3 8,3 1,5 1,6 4.5 5,9
Categoria 1 35,4 10,5 4.5 13,0 16,5
OMS 2 4,9 1,6 1,6 4.4 7,1
Nao Resp. 0,1 0,3
<1 5,0 2,6 0,9 3,1 2,8
las3 12,6 4,0 1,9 4.1 7,0
3ab 8,3 1,9 1,6 3,0 4.4
Faixa Sal’ 4.4 1,0 0,5 2,0 2.3
Etaria 7a9 3,3 0,8 0,3 1,8 1,6
(Em anos) 9all 2,8 0,5 0,5 1,8 1,3
11a13 1,9 0,6 0,1 0,8 0,6
13 a 15 0,9 0,1 0,3 0,4 0,3

> 15 0,9 0,1

Nao Resp. 0,5 0,6 0,1 0,4 0,8
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Tabela B.2: Percentuais da Populacao Canina - Fémeas

Parametros | Especificacoes | Estrato 1 | Estrato 2 | Estrato 3 | Estrato 4 | Estrato 5
Castradas 17,4 4.3 2,0 8,8 4.2
Presas 20,0 6,2 2,5 7,5 9,3
Controle de Injecao 2,0 0,2 0,2 1,0
Natalidade Filhotes 1,3 0,2 0,5 0,3 1,2
S. Controle 1,0 2,3 1,8 2,7 2,6
Nao Resp. 0,3 0,2 0,3
Vacina Sim 32,3 12,1 5,0 15,9 7,2
¢/ Raiva Nao 7,6 3,0 1,9 3,5 3,0
Nao Resp. 0,1 0,1 8,3
Raca Sim 24,2 8,9 4.4 9,0 7,4
Nao 15,7 6,2 2,6 10,5 11,1
1 18,2 6,3 3,3 9,4 7,2
Porte 2 14,7 6,8 2,6 7,7 8,3
3 7,0 2,0 1,0 2.4 3,0

Nao Resp. 0,1

Categoria 1 37,7 13,6 6,0 17,2 14,3
OMS 2 2,2 1,5 0,9 2,3 3,9
Nao Resp. 0,1 0,3
<1 4,6 2,7 1,0 2,5 3,7
la3 10,5 3,4 2,4 5,9 4,9
3ab 7,0 3,3 1,5 3,0 3,4
Faixa 5aT 5,9 2,3 0,4 3,4 2,0
Etaria 7a9 4.6 1.4 0,4 2,1 0,9
(Em anos) 9all 3,3 0,7 0,9 0,8 1,7
11 a 13 1,6 0,5 0,1 1,3 0,5
13 a 15 1,3 0,5 0,1 0,4 0,2
> 15 0,5 0,2 0,1 0,2
Nao Resp. 0,6 0,3 0,2 0,1 1,1

?
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