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RESUMO

O objetivo deste trabalho é fazer um estudo sobre amostragem espacial, partindo das
amostragens classicas de probabilidades, bem como mostrar a importéncia das selegbes néo
probabilisticas quando se trata de opinido de eeitores.

Para ilustrar o contelido tedrico, mostra-se, por meio de um estudo de caso para a
cidade de lbirité, uma selecdo de amostragem combinada, na qual se discute ndo apenas a
validade da sdlecdo de amostragem, mas erro, dimensionamento, adém da espaciadizacdo
dasvariaves.

Essas andlises serdo importantes, a partir do momento em que se puder afirmar que
uma selecdo por amostragem tem menor variabilidade, ou que a sdecdo conduz a uma
amostra que realmente pertenca a populagdo em estudo, isto €, que satisfaca ndo apenas a
uma especiaidade.

O entendimento da distribuicdo da populacéo é de fundamental importancia para se
fazer as andlises propostas, na fata desse conhecimento, suposiches serdo apresentadas
durante o trabalho.

O estudo agui mencionado, ndo pretende, em nenhum momento, abranger a
totalidade. Buscam-se idéias que propiciem um melhor entendimento de aguns projetos de
amostragem e no estudo de caso, 0 porqué da melhor qualidade entre aguns projetos.
Entretanto, o importante € o projeto amostral em s mesmo, isto é 0s diversos motivos
capazes de conduzir a0 projeto de amostragem “ided", que conduza a resultados

satisfatorios e amplie o conhecimento para melhores selegBes amostrais no futuro.
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1. INTRODUCAO

1.1 APRESENTACAO

A sdecdo de amostragem € de extrema importancia para qualquer estudo em campo,
principamente quanto a espacializacdo dos fendmenos. O estudo aqui desenvolvido parte das
amostragens cléssicas e chega & selecles espacializadas, associando 0 espago &5 selegdes de
amostragem.

O espaco nem sempre é trabahado conjuntamente com as selegBes de amostragem, e
igo se deve afdta de informagBes de maior complexidade sobre a distribuicdo do fenémeno
no proprio espaco. Desta forma, ao se fazer uma selecdo de amostragem, nem sempre 0 espago
€ condderado o ente principal da sdecdo, e acaba por ser tratado secundariamente. As
selegOes adaptadoras, inseridas a0 estudo (anexo 07), representam uma inovacdo de conceitos
e aplicagdes diretamente relacionados ao espago.

As sdlegBes de amostragem ndo probabilisticas também foram contempladas no estudo,
pois em muitos casos, devido ao préprio direcionamento deste, elas podem ser utilizadas com
o0 beneficio de fornecerem melhores resultados que as selecBes probabilisticas (Adler, 1971).

Para ilustrar este trabalho, um estudo de caso foi proposto para a cidade de Ibirité. No
estudo de caso, fica clara a importancia da espacializacdo ou georeferenciamento da unidade
amostrada  (eleitor), como também a importdncia do estudo das subpopulactes
individualizadas e do dimensionamento da amostra

O espaco nem sempre é trabalhado da maneira idea, mas também ndo deve ser

colocado como um fendmeno secundario. Quando se conhece as caracterigticas e
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especificidades das varidveis em estudo, a sdlecdo de amostragem e a andise de dados se
tornam mais seguras, fornecendo aplicagbes mais refinadas, com menor variabilidade de
resultados, possibilitando a utilizagdo de selecbes amostrais mais complexas como as
adaptadoras (Cochran, 1997).

Para o estudo de caso proposto, a cidade de Ihirité foi dividida em regides eeitorais
(agrupamento de zonas deitorais) que representavam estratos, e as regides eeitorais foram
subdivididas em &eas (peguenos conglomerados). Desta forma, as bases das selegOes
edtratificadas (quotas), conglomerados (por area - espacia) e sistemédtica (para a coleta) foram
utilizadas. Assim, 0 espago ndo assumiu uma importancia secundéria, visto que a distribuicdo
das unidades a serem amostradas (eleitores) sobre o espago foi expandida e as  areas foram
guase gque completamente trabalhadas, quando da distribuicdo das quotas por entrevistador. As
areas foram mapeadas, o que favoreceu a distribui¢do da amostra sobre as regides eleitorais.

Algumas sugestbes, como o tratamento individualizado por regido eleitora, foram
colocadas, pois permitem melhores resultados, apesar de terem um custo maior. Uma forma de
espaciadizacdo do eetor também foi discutida

Em sintese, 0 estudo de caso coloca as selegfes de amostragem, o cdculo de erro, 0
dimensonamento, as inferéncias edatisticas e, principadmente, a importancia do

georeferenciamento numa selecdo de amostragem.
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1.2 JUSTIFICATIVA /OBJETIVOS

A amostragem espacia congtitui uma importante ferramenta na coleta de dados para o
plangamento de uma pesquisa em campo. Com a evolugdo da Geografia e das tecnologias, as
selegOes de amostragem associadas a0 espaco, na atudidade, representam a melhor forma de
coleta de dados para andlise de fenbmenos espacidizados. Principamente quando o
levantamento de dados € inviavel, devido a restricbes de custo, tempo, méo de obra e outros
(Gerardi & Silva, 1981).

Em nivel académico, buscam-se condigbes de mehoria de entendimento das selecBes
de amostragem espaciais, que a partir das trés Ultimas décadas acancaram grande

desenvolvimento tedrico com importantes aplicacdes (Cochran, 1977).

"A amostragem tem sido usada de longa data pelos gedgrafos,
embora de forma nédo consciente e em sentido diferente do uso
atual em pesquisa, e esta importante diferenca é aquela que
distingue a amostragem proposital, intencional, subjetiva ou
nao probabilistica da amostragem objetiva ou probabilistica"

(Gerardi & Silva, 1981).

As técnicas e andlises quantitativas na Geografia S0 muito importantes, mas devem ser
utilizadas com cuidado, devido ao enfoque espacial das varidveis. As vezes, a smplificagio é
tdo acentuada, que o resultado pode representar uma subestimacdo ou superestimacdo da
varidvel. Assm, tratar com subespacos georeferenciados, em muitos casos, talvez sga a

melhor opgao.
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'.... € preciso reconhecer que a Geografia, por aceitar durante
muito tempo os seus fendbmenos como sendo excepcionais, -
como decorréncia de sua localizagdo individualizada sobre o
espaco, nao sendo por isso mesmo passiveis de sujeicao a leis e
principios gerais - , utilizou e utiliza ainda hoje, muito mais e
frequentemente de forma limitada, a abordagem indutiva"

(Gerardi $ Silva, 1981).

Para exemplificar a importancia da andise de resultados, por meio de medidas, vamos
verificar o que pode ocorrer quando se trabalha com a média de um conjunto de dados.

Observe afigura0l e 02.

FIGURA 01: Producdo de Soja na Fazenda X.

50 toneladas 40 ton€ladas

-

_—

100 toneladas 110 toneladas

Fonte: Dados hipotéticos.
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FIGURA 02: Producéo de Soja na Fazenda X por Area (dados geor efer enciados) .

N

40 ton€ladas 110 toneladas

50 toneladas 100 toneladas

Fonte: Dados hipotéticos.

Tanto na figura 01 como na figura 02, a producdo total é de 300 toneladas e a média
aritmética € de 75 toneladas, isto é, as medidas sdo similares.

Supondo que um novo adubo (600 kg) sera utilizado para melhorar a producéo, e que o
gerente desta fazenda tenha resolvido dividir os 600 kg em quatro partes similares, isto €, 150
kg/area. Esta seria a pior das opgdes, pois como se pode observar, quando se tem os dados
espacidizados, pode-se atuar individuamente por area. Assm, as &eas de menor producéo e

de maior tamanho devem receber maior quantidade de adubo. Ao se estimar quantidade, a
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locdizacdo tem que ser exata, pois no caso da soja, fica mais facil visudizar o fendbmeno, em
contato constante com os plantadores, mas quando se trata de extragdo mineral, por exemplo,
Se 0s dados ndo edtiverem georeferenciados, a extracdo pode se iniciar justamente de um local
em que a quantidade de min&io sga minima (para isto, basta inverter o sistema de
coordenadas), iniciando-se assim um processo de grandes prejuizos.

As distribuicdes espaciais sd0 de interesse direto do gedgrafo, assim € necessario 0
levantamento de dados para andise da variabilidade do fenbmeno no espago, por meio de uma
selecdo de amostragem.

Na Estatistica espacial, as estimativas para a populacdo podem ser Unicas, mas com um
gjuste no célculo das estatisticas classicas, nas quais a localizacdo também faz parte do calculo
da medida. Assm, a média aritmética pode ser associada ao centro médio, a mediana ao centro
mediano, a moda ao centro moda e o desvio-padrdo a distancia padréo (raio padrdo ou raio
dindmico). Para o caculo das medidas espaciais, levamse em conta pares ordenados (X,Y),
associados a locdizacdo das informagBes no espaco. As definicbes destas medidas se
encontram no glossario.

Apos a Segunda Guerra Mundial, devido & novas tecnologias, houve uma exploséo de
informacdes, tanto para as pesquisas cientificas, quanto para um publico mais amplo, como
também para os politicos. Plangiar com uma grande quantidade de dados tornou-se essencia
nos dias atuais e permite uma visdo mais ampla dos mecanismos e estruturas dos processos
sociais, além disso, evita os altos custos e riscos de decisdes erradas e as informagdes podem
ser usadas entre as ingdtituicbes como poderoso instrumento nas negociagBes. A andise
espacid tornou-se de fundamental importancia, pois o plangamento estratégico em qualquer

nivel passa a depender diretamente da andlise espacial (Abreu, 1995).
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Desta forma, este trabalho tem como objetivos.

Modtrar, por meio do estudo das seleches de amostragem, a importancia da
espaciaizacao dos fendmencs,

Apresentar as selegdes classicas de probabilidades como a base para as selecles
espaciais, nas quais a teoria cléssica pode ser utilizada ou estendida aos fenbmenos
espaciais,

Colocar a importancia do conhecimento do espago como primordia na caracterizagéo
de um fendmeno, utilizando-se um estudo de caso;

Sugerir, na fata de condi¢Oes ideais para a selegdo de amostragem, meios de melhoria
ou de guste para a selecao;

Fazer um breve relato sobre dimensionamento e erro, que estdo diretamente associados

aprecisao dos resultados (confiabilidade dos resultados).



21

1.3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

ABREU, Jo&o Francisco. Manufatura Integrada Por Computador; contexto,
tendéncias e técnicas. Belo Horizonte: Editora Terra, L.D. CNPQ/ SEBRAE/
CEFET/ Minas Gerais, 1995.

Este trabaho mostra a importéncia dos Sistemas de Informactes Geogréficas (GIS) no
tratamento de dados georeferenciados, em que a comparacdo de dados originarios de diversas
fontes se torna vidvel, evitando-se altos custos de agBes ndo compativels com a realidade.
O autor fornece conceitos, estruturas e principais usos desses sistemas e desenvolve um breve

relato historico e técnico-cientifico da evolugdo dos mesmos.

BURT, JamesE. ; BARBER, Gerad M.. Elementaty Statistics for Geographers. 2 ed.
New York: The Guilford Press, 1996, p. 242/251.

A amostragem geogréfica com a utilizacdo do sistema cartesano (espacidizacéo) €
tratada neste trabalho de forma prética. A associagdo das amostragens classicas & geogréficas
€ de suma importancia para 0 entendimento da prépria seecdo amostral, quanto para a
utilizacdo das edtatisticas e estimativas, que sd0 as mesmas das amostragens cléssicas, quando
o procedimento € para a selegdo smples de amostragem. As amostragens por pontos, areas e
linhas sdo trabalhadas espacidmente, isto €, a locdizacd do fenbmeno é primordial para
acoes e melhorias. O fendmeno a ser estudado gerdmente ja esta mapeado, isto €, as varidvels
em estudo encontram-se previamente localizadas.

A inferéncia edtatistica € tratada de maneira smples, inclusve com a utilizagdo da

distribuicdo normal, o que favorece o entendimento.
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GERARDI, LuciaH. de Oliveira, SILVA, Bérbara Christine Maria Nentwig. Quatificacdo em
Geografia. Sao Paulo: Difel, 1981.

E um livro para gedgrafos, no qual as aplicagbes bésicas quantitativas e estatisticas s30
colocadas em linguagem geogréfica, para mehor entendimento. Representa um bom inicio
paa o entendimento das amostragens espaciais. Este trabaho mostra a importancia da
estatistica, como ferramenta, auxiliar aanalise e compreensdo de comportamentos.

Muitas das estatisticas fazem parte desse estudo, no qua as classicas (média, desvio-
padréo, mediana, moda) estéo diretamente associadas &6 edtatisticas espaciais. O conceito de
normalidade também é utilizado nesse estudo, devido a0 fato de que muitas varidvels, em
Geografia, assumem a condicdo de uma variavel norma. As autoras deste trabalho também
exemplificam o guste linear por meio da andlise de correlacdo, residua e limites de confianca

(interval os de confianga).

TEIXEIRA, Améndio Luis de Almeda; CHRISTOFOLETTI, Antdnio. Sistemas de
I nfor magdes Geogr éficas: Dicionario llustrado. S&o Paulo: Hucitec, 1997.
Os autores, por meio deste dicionério, caracterizam grande parte das terminologias
geogréficas associadas a sistemas computacionais complexos. Na atuaidade, com a evolugéo
das técnicas associadas & computacdo, a leitura de trabahos torna-se arida e dificil se o leitor

néo tiver dominio da linguagem, este dicionério dirime este problema.

COCHRAN, William Gemmmell. Sampling Techniques. New York: John Wiley & Sons,
1977.
O estudo contempla as varidveis média, propor¢do, indice populaciona e total

populacional para as amostragens classicas (Smples, estratificada, conglomerado), aém de
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outros tipos de selecdo aeatdria e para a variancia populaciona, que sdo de importancia
relevante para 0 entendimento tedrico das selegbes amostrais. A discussdo da variabilidade €
constante em todo trabalho e isto pode ser avaliado nas exemplificagOes, nas quais se andisa a
variancia entre as selegfes amostrais.  Teoricamente, este trabalho pode ser visto como a base
das selegBes amostrais adaptadoras, nas quais 0 espaco geografico comega a ser trabalhado e

visto como de importancia fundamental para as selegoes amostrais.

THOMPSON, K. Steven. Sampling. John Wiley & Sons, Inc. New Y ork, 1992, p.212/302.

Este livro desenvolve os conceitos de selecdo de amostragem, partindo das amostragens
cléssicas, até chegar aos tipos de selecdo adaptadoras. Para as selegdes adaptadoras, ampliam-
Se 0s conceitos de selecdo amostral, mostrando as diversas diferencas e aplicagbes. A forma de
apresentacdo dos exemplos, para as selegles classicas, pode ser associada diretamente a
amostragem geografica.  Quanto a inferéncia edtatistica, ela é colocada de forma direta, ou
sga, para e entender a mateméatica e a esséncia das estimativas é necessario entendimento
anterior de estatistica basica e calculo.

As amostragens adaptadoras (smples, edtratificada, conglomerados e sistemética) sao
trabalhadas, primeiramente, com um enfoque cléssico espacia (areas), depois sao colocadas
como projetos adaptadores, nos quais as estimativas sao de dificil entendimento para os néo

especidistas.

TRIOLA, Méio F.. Introducéo A Estatistica. Rio de Janeiro: LTC, 1999.
Este trabaho reune toda a base tedrica para o entendimento da edtatistica basica,
trazendo exemplificagbes reais e diferenciadas que despertam a atencdo do leitor. A

associacdo entre a teoria e a prética é feita por meio do "software Minitab", com a informacéo
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dos comandos a serem utilizados. Por todo o trabaho, observam-se criticas informativas sobre
0 uso das edtatisticas como, também, o relato historico da evolugio da estatistica. E um
trabalho diferente dos demais, associando teoria e pratica com o auxilio do computador, o que,

na atualidade, representa um avango no entendimento da estatistica.

WERKEMA, Maria Crigtina Catarino. Como Estabelecer Conclusdes Com Confianga:

Entendendo I nferéncia Estatistica. Belo Horizonte: Fundagdo Christiano Ottoni, 1996.
Dirigido & &rea de ciéncias exatas, exemplifica muito bem a aplicagdo de intervalos de
confianca e teste de hipoteses para 0s par@metros populacionais. Descreve sobre 0s
estimadores de forma sucinta e mostra os intervalos de confianga individualmente para cada
parémetro populaciona. Os testes de hipoteses sGo colocados da mesma forma que os
intervalos de confianga, facilitando a interpretagdo. Este trabalho faz parte de uma colecdo de

vérios livros, que contribuem para o entendimento das aplicactes estatisticas.

TAGLIACARNE, G. Pesguisa de Mercado: Técnica e pratica. Sdo Paulo: Atlas, 1986,
p.176/238.

Os conceitos de erro e nivel de configbilidade sdo tratados de forma smples neste
trabalho. As selecBes cléassicas (probabilisticas) de amostragem e as ndo probabilisticas séo
colocadas de forma a ingtigar as investigacbes socio-econdmicas da &rea a ser amostrada,
indicando aimportancia da selecéo por quotas em pesguisa de opinido.

Para a formag@o de amostras, utilizando-se a selecéo por &reas, 0 autor ndo exige areas
smétricas, isto é, a delimitacéo pode ser flexivel, podendo adequar-se as varias necessidades
préticas. Devido a fata de cadastramento de dados, a idéia de adequacdo de &reas € muito

utilizada em pesquisas de opiniéo.
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ADLER, Max K. A Moderna Pesquisa de Mercado. S0 Paulo: Pioneira, 1971.

Este trabalho contempla diversos aspectos sobre pesguisa de opinido, tais como o
entendimento das variaveis em edudo, as formas de questionamento; amostragem
probabilistica e ndo probabilistica.

Na amostragem por quotas, 0 autor compara os resultados da amostragem probabilistica
com os da ndo probabilistica e afirma ser esta, em muitos casos, melhor que a amostragem

probabilistica, aém de que os resultados s8o similares.

AGUIAR, Marco Anténio de Souza. Manual Basico de Pesquisa de Mercado. Brasilia
Sebrae, 1998.
O autor, na redlidade, faz uma sintese de como se fazer uma pesquisa de mercado,
desde a identificagdo do problema, até se chegar & técnicas de pesquisa mais utilizadas. Os
modelos de amostragem sdo apresentados de forma sintetizada, sem demonstragOes. As

ponderacdes nas aplicagdes feitas pelo autor sdo smples e de facil entendimento.

NEUMAN, W. Russd. The Paradox of Mass Politics, Knowledge and Opinion in the
American Electorate. Cambridge: Harvard University Press, 1986.

O autor andlisa a sofisticacéo politica sob trés aspectos correlacionados entre si: a
"sdliéncia politica’, relacionada a preocupacdo e interesse pela politica, que € mostrada por
meio do interesse dos eleitores peos notici&ios, o grau de informagdo do eleitor sobre
questdes politicas e a capacidade de conceituaizacdo da politica, isto € a capacidade de

organizar idéias e "issues' por meio de conceitos ideoldgicos abstratos e de fazer uso do
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conhecimento politico na avaliacdo dos "issues™. O nivel baixo de informacdo do eeitorado,
a fata de interesse, de conhecimento politico e de capacidade de conceitualizacdo dos fatos
refletem o baixo grau de sofisticagdo politica do eleitorado, que esta associado diretamente ao
nivel socio-econdmico do detor. Apesar disso, 0o autor pondera e diz que nos paises
desenvolvidos, as politicas dao resultados positivos. Desta forma, fica clara a importancia das
varidveis socio-econdmicas  quando se trabaha a opinido de pessoas em paises

subdesenvolvidos, onde 0s "1 ssues' ndo condizem com aredidade.

ELEICOES 1998. [onlineg] Disponivel na Internet  www.tre.gov.br.

Arquivo capturado em 07 de outubro 1998.
Este "site" do TRE fornece todos os resultados populacionais das elei¢des de 1998, por
municipios e estado. As proporcdes a favor de cada candidato so fornecidas com relagdo ao
comparecimento & urnas (veja anexo 04). Esse "site" também fornece os candidatos em

ordem de votagao por partido eleitoral.

IBIRITE [onling] Disponivel naInternet via www.amg.gov.br/munmg/M298.htm.

Arquivo capturado em 14 de Junho 1999.
Neste "site", as principais caracteristicas socio-econdmicas do municipio de Ibirité sdo
fornecidas. Ndo é um "site" abrangente, devido a fata de informagdes detalhadas sobre a
distribuicdo populacional (faixa-etaria, renda, nivel de instrucdo e religido). Esta fata de

informagoes, na realidade, gera dificuldades administrativas.

! Os issues 3 as demandas gque se tornam objeto de maior atencdo por parte das autoridades, em agum
momento no interior do sistema poalitico.
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2. AMOSTRAGEM

2.1 BASE CONCEITUAL

A tentativa de estudar uma totalidade (populagdo) poderia tornar-se inviavel, devido a
fatores relacionados ao tempo e aos custos. A solucdo encontrada para o estudo da populagdo
foi a retirada de uma amostra (parcela da populagdo) que representasse a totalidade. Por meio
do estudo da amostra, os dados sfo trabalhados e sintetizados com maior rapidez e os
resultados podem ser utilizados para a resolugdo de problemas de necessidade imediata. Em
determinados tipos de investigacdo, podem-se tornar necess&rios a utilizagdo de uma equipe
especidizada e de equipamento tecnoldgico de primeira linha. A inspegdo por amostragem
surgiu nos laboratérios da Bell Telephone, determinando  pesquisas pioneiras para aplicacéo
da estatistica. Shewhart (1910) fez um estudo sobre a inspecéo de pegas (milhares, de variados
tipos, produzidas em sé&rie e montadas em conjunto no equipamento), no qua a inspecao
completa era demorada e atamente onerosa, dém de impraticavel, pois 0s ensaios destruiam
as pegas. Apareceram, entdo, as técnicas de controle de processos e a reducéo da quantidade
de pecas inspecionadas. Nesse periodo, observou-se uma grande resisténcia dos engenheiros
americanos, pois pensavam que as leis do acaso ndo tinham lugar adequado em meio a
métodos cientificos de produgdo. Com isto, 0 maior desenvolvimento das técnicas estatisticas
se deu a partir da Segunda GuerraMundia (L ourenco, 1980).

A amostragem pode levar a resultados mais exatos que a contagem integral da populagéo,

devido areducdo do volume de trabaho (Cochran, 1977).
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As principais fases de um levantamento por amostragem s&o:

a) Objetivos do levantamento;

b) Populacéo que fornecerd a amostra (populagcdo objetivo);

c) Dados (variaveis) que fardo parte da amostra (grau de importancia);
d) Grau de precisio desgado;

€) Méodos de medida;

f) Selecéo das amostras,

g) Veificagdo preliminar;

h) Organizagdo do campo de trabal ho;

i) Sintetizacdo e andise dos dados;

j) Informactes basicas para futuros levantamentos.

Qualguer deficiéncia em uma das fases do levantamento por amostragem pode levar a
resultados insatisfatorios, tendo como conseqiéncia solucoes ineficazes.

Os objetivos principais da teoria de amostragem sd0: 0 aperfeicoamento dos processos
de sdecdo de amosiras, 0S custos menores e as estimativas suficientemente precisas, visando
0s propositos do estudo.

A precisio em um processo de amostragem € verificada através do exame da
distribuicdo de frequéncias, gerada pela estimativa, quando o0 processo é repetido, por diversas

vezes, utilizando-se a mesma populacdo (Cochran, 1977).

"Ao se fazerem inferéncias, o rigor nao é alcancado com a

eliminacdo completa da incerteza, mas pelo conhecimento
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explicito da mesma. A inferéncia estatistica utiliza instrumentos
para reduzir a incerteza e para lidar sabiamente com o que

resta de certo” (Wallis & Roberts, 1964).

2.2 TIPOSDE AMOSTRAGEM

2.2.1 A Amostragem Aleatoria Smples

A amostragem aleatéria smples ou casua consiste em numerar a populagdo e, por
meio da escolha casual, selecionar os nimeros dos elementos da populacdo que faréo parte da
amostra. A escolha casual ou aeatdria implica na mesma possibilidade de que cada membro
da populagdo possa ser 0 escolhido. A deatoriedade € obtida por meio de algum processo
mecanico ou eletrénico que tenha sido cuidadosamente verificado (vegja anexo 01). Em muitos
casos, em que se utilizam dados obtidos de fontes nas quais a dimensdo espacial ndo é
representada (cadastros, censos e outros), seleciona-se do total uma parte (amostra) de tal
forma que o estudo se torne viavdl. A forma mais segura de se obter grupos similares € o
processo deatdrio ou casud. A deatorizacdo tende a separar os individuos segundo
caracteristicas similares, mesmo que 0 pesquisador ndo estgla consciente dessas caracteriticas

(Pido & Henry, 1995).

"No caso de unidades espaciais em que 0s pontos,
trajetos ou areas ja estejam demarcados, é suficiente numera-
los de forma sequencial e realizar a selecdo seguindo a ordem
de uma tabua de ndmeros aleatdrios. Quando, porém, nao ha

demarcacao prévia das unidades da populacao, uma grade de
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coordenadas ortogonais numeradas a partir do canto sudoeste
deve ser superposta ao mapa ou fotografia, para realizacdo do
sorteio. Selecionando-se de uma tabua de numeros aleatorios
com quatro digitos (os primeiros dois representam os valores de
coordenadas leste e os dois ultimos valores de coordenadas
norte), e através destes localizamos os pontos que fardo parte

da amostra" (Gerardi & Silva, 1981).

2.2.1.1 Um exemplo de como seretirar umaa.a. smples da populagéo.

Supondo que a populacdo tenha 25 x 25 pontos, perfazendo um total de 625 elementos.
Desgaseretirar umaaa. de 10 e ementos.

Primeiramente numera-se toda a populagdo, caminhando da esquerda para a direita (na
horizontal) e de cima para baixo. Na primeira fileira da tabela, os valores irdo de 001 a 025, na
segunda, de 026 a 050, ...... e, na Ultima, de 601 a 625. Vé-se a distribuicdo dos pontos na
figura 01, em que cada célula representa um valor.

Depois que a populacdo foi numerada, sorteiase na TNA (Tabela de Numeros
Aleatérios) o inicio de leitura (linha e coluna). Supondo que foi sorteado o valor 15 para a
coluna e 26 para a linha, faz-se a leitura da TNA(L26,C15) no sentido vertical. Observa-se que
para numerar a populagdo foram necessarios trés digitos, portanto, utilizaram-se trés colunas
para a leitura, a partir da coluna sorteada. Confere-se parte da TNA que se encontra no anexo

01.
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27
28
29
30
31
32
33
34
35

37
38
39
40
41

722876
313882
538453
185906
570995
527785
373538
374958
872007
718657

363284
034998
738475
723012
270855

343520
180257
225472
725002
225850
797163
878412
591277
128734
129634

196843
491746
450657
233648
315395

597188
107158
619562
733468
519650
355248
293807
682677
636460
664194

853602
359540
415422
474870
655885

322037
392089
478439
262954
150755
865250
611835
159173
456386
061052

165334
166148
349428
095320
497020

458394
382208
729685
615308
588017
762726
528422
871361
468346
319371

887054
892098
767497
080681
755538

425390
628423
734884
180607
188039
062379
203320
153452
055975
395292

268779
743274
798040
708820
364124

102585
405873
307580
653942
220153
727674
082313
514538
345071
850662

36 894767 159791 103301 372063 799066 124560 398608

706724
053289
820590
828704
235176

Desta maneira, os elementos (y) sorteados para a amostra podem ser representados na seguinte

forma:

FIGURA 03: Amostragem Simples

Fonte: EARLR / 1999.

Ordem do
Sorteio
Aleatério

31
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Se a leitura fosse iniciada na TNA (L5;C2), a amostra seria diferente. Conferindo os
pontos (x) na tabela anterior, fica claro que, apesar da diferenca entre os pontos obtidos para as
duas amodtras, 0 mais importante é verificar se reamente a amostra representa bem a
populagdo. Outro fato interessante quanto a leitura na TNA € ndo haver repeticdo de
elementos. Ao se fazer uma amostragem com ou Sem reposicaon, 0S PONtoS Serdd 0S MESMOS,
quando a amostra for pequena em relacdo apopul acéo.

Outros métodos fornecem as mesmas probabilidades de um elemento ser sorteado
como na amostragem simples, e aguns desses processos s80 mais Uteis para certos problemas
de amostragem. Os modelos de amostragem probabilistica permitem levantar informagdes
sobre conjuntos mais amplos de eementos - como universo ou populagéo de referéncia -

(Aguiar, 1998).

"..., todos os planos de amostragem probabilistica sé&o
estruturados a partir da amostragem aleatéria simples. Antes
de ser compreendido esse processo de "estruturacdo”, devem
ser compreendidas as técnicas de amostragem aleatoria simples
e as técnicas nela baseadas diretamente. ... . 0 damago da
guestdo da inferéncia estatistica pode ser aprendido mais
facilmente quando em relagcdo a amostras aleatérias simples

(Wallis & Roberts, 1964)".

2.2.2 A Amostragem Edratificada

A amostragem estratificada € utilizada quando a populagdo estéa distribuida em grupos

heterogéneos entre g, isto €, grupos em que uma ou varias caracterigticas relevantes sdo
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verificadas. Uma amostra adeatéria smples é feita dentro de cada grupo, de forma que a
propor¢do de cada estrato com relacdo a populagdo total também esteja representada pela

amostra.

"... trabalhando com bacias hidrograficas podemos ter interesse
em verificar caracteristicas morfométricas em relagcédo as ordens
hortonianas e esse seria o critério de divisdo dos estratos, ou
ainda, na zona urbana, os estratos poderiam ser determinados

por tipos de uso de solo ..." ( Gerardi & Silva, 1981).

Para representar esse tipo de amostragem, suponha que a populagdo tenha um total de
500 elementos divididos em cinco grupos heterogéneos entre si. As proporgdes de cada grupo
em relagdo ao tota sgjam respectivamente de 10%, 20%, 40%, 10% e 20%, e que a amostra
tenha de ter 10 elementos.

O primeiro passo é numerar internamente os elementos de cada estrato (os estratos
estdo separados por linhas pontilhadas (figura 04). Depois, escolhe-se através de uma
amostragem smples, 1 elemento para o primeiro estrato, 2 elementos para 0 segundo estrato, 4
para o terceiro, 1 para o quarto e 2 para o quinto estrato. Os valores de inicio de leitura para os
cinco estratos, respectivamente, séo: TNA (L5; C10), TNA (L30;C40), TNA (L60,C27), TNA
(L80;C3) e TNA (L73;C14). Assm, os elementos (X) para a amostra podem ser representados

da seguinte forma:



FIGURA 04: Amostragem Edtratificada

Fonte: EARLR / 1999.

2.2.3 A Amogtragem a Base de Conglomerados

A amostragem por conglomerados serd utilizada quando a populagéo estiver distribuida
em grupos homogéneos, isto € grupos com as mesmas caracterigticas. O procedimento
consiste em escolher um ou mais dos conglomerados e retirar uma amostra aeatoria Smples.
Exisem também os casos de amostragem por conglomerados para mais de um estégio
(Aguiar, 1998).

A amostragem de éreas é uma aplicagdo da amostragem a base de conglomerados, mas
com outras caracteristicas de plangamento. Para se obter uma amostra de probabilidade de
populagdes amplamente dispersas, baseia-se na idéa de que os itens da populacdo possam ser

associados com éreas geogréficas, extraindo-se uma amostra de probabilidades dessas &reas e
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fazendo-se a amostragem dentro delas. As partes da populacdo nas aeas podem ser

consderadas como conglomerados.

"A regido sobre a qual se estende a pesquisa é
subdividida em pequenas areas, uma para cada entrevistador. A
delimitacdo dessas zonas é flexivel e pode adequar-se a varias
necessidades préaticas. Por exemplo, uma das &reas podera ser
formada por um grupo de casas em um mesmo bloco de edificios e
constituir a zona de trabalho, por um dia, do entrevistador. Isto

reduzira o tempo e o custo da pesquisa." (Tagliacarne, 233, 1986).

2.2.4 A Amostragem Sisematica

A amostragem sistemética € utilizada quando a populagcdo encontra-se distribuida em
ordem cronolégica, dfabética ou temporal. O procedimento consiste em escolher um valor
adeatério, 0 < b £ r, em que r represente a razdo de amostragem (N/n = valor inteiro?), e
escolher para a amostra os elementos cuja ordem séo: b; b +r; ............ ; b+ (n-Dr. Aqui, cada
observacdo tem a mesma possibilidade de ser incluida na amostra, mas as probabilidades ndo
s80 independentes.

Se a ordem dos elementos no cadastro for deatdria, a sdecdo Sstemdica serd
equivdente & amostragem deatoria smples. Mas se a ordem dos elementos do universo
estiver correlacionada a varidvel principa de interesse, a sdegdo sistemética podera fornecer

melhores resultados que a aleatdéria smples, por introduzir um efeito de estratificagdo

N representa o nimero de €l ementos da populacéo, e n representa o nimero de € ementos da amostra.
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implicita. Se a ordem dos elementos da populacdo for ciclica, a amostragem sistemética ndo
deve ser utilizada, porque o ponto extraido para a amostra podera coincidir com o periodo do
ciclo ou ser multiplo dele, introduzindo um grande viés na amostra (Aguiar, 1998).

Para exemplificar, pode-se supor que a populagdo tenha um total de 200 elementos e
gue a amostra sgja de dez unidades. Primeiramente, calcula-se a razéo de amostragem r = N/n
=20. Utilizando-se a TNA(L88;C31), procura-se um valor 0 < b £ 20, entdo, b = 18. Portanto,
as posicoes dos elementos (x) escolhidos para a amostra sdo: 018, 038, ...... e 198, conforme

estrutura abai xo.

FIGURA 05: Amostragem Sistematica

X X

Fonte: EARLR / 1999.

225 A Amostragem N&o Probabilistica ou Nao Casual

A amostragem ndo probabilistica € aguela em que os elementos da populagdo ndo tém a
mesma chance de participarem da amostra, pois €la se baseia com exclusvidade no que
convém ao pesquisador. Um exemplo desse tipo de amostragem € a chamada amostragem por
guota, na qua todas, ou a grande maioria das variaveis (caracteristicas em estudo), sdo

impostas como controle sobre a amostra. Apesar de ndo ser uma amostragem probabilistica,
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oferece resultados smilares a0 de uma amostragem probabilistica, sendo, em diversos
sentidos, superior a mesma (Adler, 1971). Outro exemplo de amostra ndo casud é a selecéo
por julgamento ou conveniéncia nesta, 0 senso comum ou um julgamento equilibrado podem
ser usados na selegdo de uma amostra que sgja representativa da populagéo (Levin, 1978).

Em um trabalho sobre Geomorfologia Cérgtica na regido de Lagoa Santa, a unidade
amostrada  foi chamada de "Testemunho" e representava grande parte da evolugéo
geomorfoldgica (milhares de anos). Logicamente, um Unico exemplar foi suficiente para o
estudo (Kohler, 1989).

Em muitos casos, dependendo das caracteristicas sobre as quais se desgam
informacfes, principalmente caracteristicas histéricas evolutivas, a amostragem néo
probabilistica serd utilizada, e isso ndo quer dizer que a andlise edtatistica sera eliminada, pois
as fases evolutivas poderdo sugerir uma andlise mais aprofundada dentro de um Unico
exemplar.

Cochran (1997) exemplifica bem esse caso quando diz que para se fazer um exame de
sangue, basta uma pequena amostra (supde-se que o0 sangue estgla bem misturado), mas apesar
de ser gpenas uma unidade amostral, diversas caracteristicas quanto a salide podem ser

analisadas a partir de uma Unica unidade amostral.

2.2.6 A Amostragem Estratificada Sisteméatica Nao Alinhada

A amostragem estratificada sistemética ndo alinhada é utilizada quando se desconhece a

distribuico geogréfica dos fendbmenos que se desgja estudar.
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"... desenvolvida por Berry e Baker (1968) corrige ou previne
distor¢cbes decorrentes da amostragem sistematica alinhada e
alia as propriedades da aleatoriedade e estratificacdo dando

cobertura total a4rea amostrada ..." ( Gerardi & Silva, 1981) .

Os dementos para uma amostragem sistemdtica ndo alinhada sdo encontrados da
seguinte maneira: as coordenadas da unidade superior da esquerda sdo escolhidas em primeiro
lugar, por meio de um par de nimeros aeatdrios. Outros trés nimeros aeatdrios determinam
as coordenadas horizontais das unidades restantes da primeira coluna de estratos. Outros trés
nimeros aleatérios sGo necessarios para a fixagdo das coordenadas verticais restantes da
primeira fileira dos estratos. O intervalo constante K (igual ao lado dos quadrados) determina,
consequentemente, a localizacdo de todos os outros pontos. As pesquisas de Quenouille (1949)
e de Das (1950) sobre corrdogramas smples bidimensonais indicam que o Sstema
desalinhado é freglientemente superior tanto a grade quadrada, quanto a amostragem deatéria
simples. A primeira parte da figura 06 representa uma grade quadrada em gque a amostra fica
inteiramente determinada pela escolha de apenas dois digitos aeatdérios (coordenadas da
unidade superior da esquerda). A segunda parte da figura 06 representa uma amostra aleatoria
desdlinhada. Para esse tipo de amostragem, supfe-se que cada quadricula esta dividida em
cem (100) pequenas quadriculas, sendo necess&rio 0 uso do sistema cartesiano para posicionar
os pontos. Existe, também, a amostragem sistemética centralizada em que os pontos para a

amostra seréo representados pel os pontos centrais de cada estrato.
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FIGURA 06: Amostragem Sistematica Alinhada e Nao Alinhada

A A A A
A A
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A A A A A A
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Fonte: EARLR / 1999.

2.2.7 A Amostragem Paind

Chamase paine a uma mesma amostra observada continuamente em intervalos de
tempo regulares e com pelo menos um tema principa repetido. Este tipo de amostra permite
verificar modificagbes de comportamento sob imposicdo de novas estruturas. Devido &
constantes modificagBes nas variaveis demogréficas e sociais basicas, faz-se uma rotatividade
do pand, que serd definida, observando-se as modificagcbes na estrutura das varidveis
principais. Esse tipo de amostra é muito utilizado em pesquisas sociais, politicas e de mercado
(Aguiar, 1998). Outro exemplo de amostragem painel refere-se a0 estudo dos lengdis fredticos,
onde diversos postos s8o monitorados frequentemente, para se verificar a quantidade de &gua

disponivel.
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Apesar da vasta utilizacdo da amostragem aeatoOria, dependendo do estudo, existe a
necessidade de se combinar diversos tipos de selecdo, para se obter uma amostra que
realmente capte as principais caracteristicas populacionais.

Com vistas a inferéncia edtatistica, uma amostra probabilistica € o procedimento de
amostragem exigido. Embora uma amostra probabilistica possa conduzir a uma selecdo néo
representativa da populagdo, € sempre possivel especificar a precisdo provavel dos resultados.

A amostragem aeatoria smples congtitui 0 méodo mais comumente usado na coleta de
dados, embora outras variagOes, & vezes, se mostrem necessirias e desgaveis na pratica
(Burt & Barber, 1996).

As estatigticas de uma amostra sdo varidveis adeatérias. O valor de qualquer estatistica
de amostra varia de amostra para amostra para todas as amostras de uma dimens&o fixa (n)
retiradas de uma mesma populagdo. Para amostras suficientemente grandes, a distribuicdo das
edtatisticas amostrais € gproximadamente normal (veja anexo 02).

Por ser de importancia relevante, nesse estudo, a amostragem espacia sera trabalhada

no préximo tépico.
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3. AMOSTRAGEM ESPACIAL

3.1 FENOMENO ESPACIALMENTE DISTRIBUIDO

Quando para se fazer uma pesquisa ou um estudo de caso, existe a necessidade de
coleta de dados, o plangjamento ndo € de smples execucdo , devido, em muitos casos, a
falta de cadastramento e espacializacdo (localizacdo) das varidveis de interesse.

Uma sdecdo de amostragem deve acompanhar a distribuicdo da populagdo. Um
estudo de caso em campo exige um estudo das selecOes de amostragem e da inferéncia
estatistica para orientar os trabal hos de espacidizacéo das variaveis (veja anexo 02).

A espacidizagdo das informages, tanto para a coleta de dados quanto para a andlise
de fendbmenos, é uma ferramenta que, cada vez mals, torna-se necessaria para O
desenvolvimento das varias aress.

Na maioria dos casos, quando se faz uma sdecdo de amostragem, O espago €
trabalhado como se fosse um fendmeno secundario, e ndo se parte do espago para criar a
selecd0 de amostragem.  Para se ter uma visdo mas direcionada das selegOes de

amostragem no espaco, € necessario verificar as selegdes de amostragem geogréaficas.

3.2 AMOSTRAGEM ESPACIAL

"Para 0 gedgrafo, ha pelo menos dois motivos para que se faca uso de amostras
espaciamente distribuidas. Primeiro, ha o caso em que o gedgrafo deve ir a campo e
amostrar algum fenbmeno espacialmente distribuido. Um biogedgrafo pode desgar estudar

a distribuicdo de uma espécie de planta ou mesmo a distribui¢do de sementes de uma planta



42

ou conjunto de plantas. A amostragem em campo também pode ser necessaria para a
confecgcéo de um mapa de solo. A amostragem de pontos locaizados em um mapa, onde o
fendbmeno estgia continuamente distribuido, é muito importante. Mapas de uso terrestre das
cidades, mapas de solo e mapas de vegetacdo sdo exemplos tipicos desta forma de
amostragem.

Para os fendmenos distribuidos discretamente num mapa, podem-se usar oS
procedimentos classicos de amostragens. Para os padrfes complexos existentes na maioria
dos mapas, cujas variaveis sdo continuas, tal procedimento é completamente inapropriado.
Ao invés disso, esses mapas sdo amostrados, usando-se amostras de linhas, areas ou pontos
(vgaafigura Q7).

Na amostragem de um mapa, basta utilizar o sistema de coordenadas cartesianas
para identificar qualquer ponto e, conseqientemente qualquer elemento da populacéo. Este
sistema de coordenadas abrange todas as necessidades de uma estrutura de amostragem, ou
sga, para cada elemento da populacdo existe apenas um endereco (uma locdizagdo). Os
pares de coordenadas (x , y) s& mutuamente excludentes, pois ndo existem dois ou mais
pontos do mapa com coordenadas idénticas. Os cartdgrafos reconhecem que problemas de
distorcéo espacial, associados a mapas de peguena escala, so ignorados.

Consderando 0 sistema de coordenadas (figura 08), usado para se obter amostra de
&reas. Os exos seguem as orientagBes usuais norte-sul e leste-oeste, com origem na parte
inferior esquerda ou sudoeste. Os eixos estéo subdivididos em unidades para qualquer grau

de precisdo desgjado.



FIGURA 07: Amostragem por Linhas, Arease Pontos
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Duas possibilidades estéo apresentadas na figura 08. A grade de um digito usa os
nimeros de 0 a 9 para identificar pontos particulares, tanto no eixo X, quanto no &xo Y.
Desta forma, os nimeros aeatdrios podem ser usados para localizar qualquer ponto no
mapa. O primeiro nimero, escolhido aleatoriamente, é usado para definir a coordenada x e
0 segundo para a coordenada y. Se apenas nimeros aeatérios de um digito forem usados,
somente os cem (100) pontos mostrados, como em segOes de grade, podem reamente ser
amostrados. A populagdo disponivel é bem diferente da populagdo avo ou total, que
constitui todo o mapa.

Se nimeros deatdrios de dois digitos forem utilizados para a grade em cada e xo,
havera 10.000 pontos possiveis para serem incluidos na amostra. A grade usada para definir
a edrutura de amostragem deve ser suficientemente exata, de tal forma que as
caracteristicas de apenas algumas &eas peguenas sgjam representativas da populagdo

disponivel. Dependendo do mapa, pode ser necessario 0 uso de referéncias de grade de 2, 3
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ou mesmo 4 digitos, a fim de que o conjunto de pontos disponiveis cubra adequadamente o

mapaalvo " (Burt & Barber, 1996)°.

FIGURA 08: Sissema de Coor denadas para Amostragem de Areas

A
9 9
80 8
70 7
60 6
50 5
40 4
30 3
20 2
10 1
00 O

3.2.1 Amostragem de Arease Linhas

"Um dos métodos de amostragem normamente mais usados € a amostragem de
areas. Esta se difere significativamente do sistema utilizado no exemplo anterior. Na figura
09, trés padrdes diferentes de projetos de amostragem estéo ilustrados:

a) Considerando o projeto aeatdrio de amostragem de area em (). Tal projeto pode ser

desenvolvido, utilizando-se trés regras smples. - sdeciona-se uma area; - ecolhe-se 0

® Traduco Livre.



tamanho da &ea (quanto maior a &ea mais dificil é a andlise) e - se for necessario,

calcula-se a proporcéo da &rea em diversas categorias de uso de terra, que se torna uma

tarefalonga, se aareafor grande.

b) Sdecionam-se dois nimeros aleatdrios, em que o primeiro locaize a coordenada x
da &ea objeto de estudo e o segundo localize a coordenada y. O ponto (X,y)
representa o centro da area.

c) Sdecionam-se quantas areas forem necess&rias para dcangcar 0 tamanho estimado

suficiente para a amostra

Como variagd0 deste agoritmo, € possivel orientar deatoriamente as aress,
selecionando-se um terceiro nimero aeatorio para controlar tal orientacdo, mostrada na
figura 09 (I1). Para muitos mapas complexos, a distribuicéo irregular do padréo de mapa
dentro de uma érea pode tornar a andlise muito dificil. Em tal caso, a amostragem do local
pode ser uma aternativa desgjavel.

Para se fazer uma rotag@o de &reas, pode-se utilizar 0 sistema de graus. Se a area for
simétrica, escolhem-se digitos aleatdrios’ de 000 a 180. Se a &rea for assimétrica, escolhem-
se digitos de 000 a 360. Estes digitos representardo 0 nimero de graus a serem rotacionados
(vgja figura 10). O sentido escolhido foi o sentido horario, pode-se, também, ser utilizado o

sentido anti-horéric®.

* Devido asimetria, as areas seriam as mesmas a partir de 180°, isto &, arotacéo de 1° corresponde & mesma
area de umarotagdo de 181



FIGURA 09: Amostragem de Arease Linhas
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Figura 14: Os quadradodd ) representam as unidades amostradas.

® O ssemade graus pode ser associado ao sistema de coordenadas geogréficaa (norte/sul e leste/oeste).
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FIGURA 10: Rotagio de Areas Simétricas e Assmétricas.

(1) Area Simétrica Original (111) Area Assmétrica Original

\/

(11 Area Smétrica Rotacionada (IV) Area Assmétrica Rotacionada

I D

Para uma amostragem de linhas, supde-se uma amostra de L linhas de extensdo tota
u, para um projeto de amostragem aleatdria, realizado do seguinte modo: - para especificar
um ponto no limite do mapa que possa ser utilizado como ponta da primeira linha, escolhe-
se um numero adeatdrio de dois digitos simples; - escolhe-se um segundo nimero de dois
digitos para localizar um ponto no limite para a outra ponta da linha;, - ligam-se os dois

pontos e determina-se a primeiralinha; - determina-se a extensdo dessa linha.



Para completar a amostra é necessario amostrar uma extensdo de (L - I,)u, isto € a

diferenca da extensio total menos a extens®o da 12 linha Assm, mais dois nimeros
aleatorios sfo usados para locdizar uma 22 linha e a extensio da amostra de linha é
atualizada para (L-1,- 1,)u. Este processo é repetido até que Lu de linha tenha sido
selecionado para a selecéo de amostragem®.

Para exemplificar, suponha que se desge estimar 0 percentual de arvores em uma
floresta de 100 km?, utilizando a amostragem por linhas, e que serdo amostrados 10 km de
linhas. Primeiramente, deve-se colocar 0 Sstema de coordenadas sobre 0 mapa e escolher 0
ponto de partida

A sdlecdo serd deatdria Smples, pois 0s outros casos s80 extensdes da mesma.
Agora deve-se escolher dois digitos aeatérios para a o inicio da 12 linha, e mais dois
digitos aeatdrios para o find da linha (que sera o inicio da 22 linhd). Suponha que os
valores escolhidos aeatoriamente para o inicio da 12 linha foram (1 ; 4), e para o find da
linha (3;7). A figura 11 representa a primeira linha e sua extensdo, que pode ser calculada,
utilizando-se o Teorema de Pitagoras (vgja figura 12).

Caso o total encontrado nas trés linhas fosse de 5.533 &rvores, a propor¢do destas na
floresta seria de 553,3 (&rvores por km) ou 0,55 arvores/m.

Outra maneira de se fazer amostragem por linhas é a escolha de cada linha
independentemente uma da outra, para isto basta escolher dois pares de nimeros aeatérios

para cada linha, um par para o inicio e outro para o término dalinha

® TraducZo Livre.
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FIGURA 11: Amostragem Por Linhas.
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Desta forma, cada quadricula terd 1 km® e a primeira linha terd uma extensio de

W @3,61 km. Escolhendo-se outro par de nimeros aeatérios, por exemplo, 0s
valores ( 7 ; 3), teremos a segunda linha cujo comprimento € de aproximadamente 5,66 km.
Para um comprimento total de 10 km, ainda fatam (10 - 3,61 - 5,66) = 0,73 km a serem
amostrados. Assim, escolhe-se outro par de vaores deatérios (6 ; 2) que fornecerda uma
linha de 1,41 km. Obsarva-se que a amostra ultrapassou os 10 km, assm, ou se amostra

todaalinha, ou 0,73 km daterceiralinha.



FIGURA 12: Teorema de Pitagoras.

(AC)* = (AB)* +(BC)®

"O projeto de amostragem sistematica da figura 13 (1) € baseado em um padréo
regular de linhas perpendiculares, com um intervalo preestabelecido. Supondo que uma
amostra de extensdo L = 250u de linhas deva ser retirada de uma &rea de 25u%, havera
cinco (5) linhas em cada uma das diregdes norte-sul e leste-oeste cada uma com 25u de
comprimento. Usase um intervalo de 5u entre as linhas. Assm, um ndmero aeatorio
smples pode ser usado para localizar as linhas leste-oeste e um outro para locdizar as
linhas norte-sul. Se houver periodicidades no mapa, isto &, caracteristicas lineares ou quase
lineares, o0 procedimento de amostragem sistemética pode levar a estimativas tendenciosas
de algumas caracteristicas do mapa.

Ruas, auto-estradas, redes pluviais e outras caracteristicas similares de mapas
podem levar a erros sgnificativos de amostragem quando 0os mapas sd0 amostrados

usando-se um projeto sistemético.
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E possivel orientar aleatoriamente as linhas de uma amostra sistemética, embora isto
sga de dificil operacionalizacd. Modificagfes adicionais sdo também necess&rias para
amostras de uma area de forma irregular. Entretanto, significativo ganho de tempo pode ser
obtido da amostragem sistemética. Frequentemente € bastante vdida a complexidade
acrescentada.

Um projeto de amostragem edtratificada de area para um mapa irregular encontra-se
na figura 13 (I11). As éeas ou estratos podem ser representados por curvas de nivel
definidas, caracteristicas geomorfolégicas ou geoldgicas, ou aé mesmo por limites
municipais de uma &rea urbana. Dois estratos, A e B, sdo retirados da figura 13 (I11) na
proporcdo 60:40. Desta forma, 60% da extensdo da linha devem ser retirados da &rea A, e
40% da &rea B. Inicialmente, nUmeros aeatérios sao escolhidos para localizar as linhas
individuamente. Uma vez que a extensdo das linhas do estrato A acanga 60% da extenséo
da linha da amostra desgjada, somente as partes das linhas subseqlentes do estrato B séo
usadas para completar a amostra.

Se as linhas, inicidmente, preencherem a extensdo desgada do estrato B, as
extensdes das linhas subsequientes de B seréo ignoradas e somente as extensdes de A serdo
incluidas na amostra. Este procedimento pode ser estendido para se manipular qualquer
nimero de areas ou edtratos, de forma regular ou irregular. Para formas regulares, pode ser
mais facil amostrar cada estrato individuamente. Linhas lineares para mapas estratificados
por &reas podem também ser tomadas de uma maneira sstemética e com uma orientagdo

aleatoriamente escolhida como mostraa figura 13 (IV)" (Burt & Barber, 1996)".



FIGURA 13: Projetos Para Amostragem de Linhas
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(I Amostragem Aleatéria

(I Amostragem Sistemética

(1) Amostragem Sistematica por Estrato

(V) Amostragem Estratificada com

Orientagéo Aleatoria

~ °F

Fonte : EARLR / 1999.

3.2.2 Amostragem por Pontos

"Talvez a forma mais smples de amostragem espacia sga a amostragem por

pontos. Selecionar uma a.a. smples de pontos de um mapa ndo € realmente mais dificil do

que selecionar uma a.a. de uma estrutura classica. Para se identificar cada ponto de uma

amostra, s80 necessarios dois nimeros adeatdrios. um € usado para a coordenada X, e outro

" Traducio Livre.



53

para a coordenada y. Dois nimeros aleatdrios sdo escolhidos para cada ponto de uma
amostra, até que "n" pontos tenham sido localizados. A figura 14 (1) mostra um padréo
aleatdrio tipico de pontos. Normalmente, existem algumas &eas do mapa em que nenhum
ponto é amostrado, e algumas &eas cuja densidade de pontos € elevada. Uma vez que o
projeto é meramente aeatdrio, ha sempre a possibilidade de que se possa retirar uma
amostra ndo representativa. 1sto se deve a suposicdo basica de amostragem cléssica smples
de que todos os elementos da popul agéo tém as mesmas caracteristicas.

Para se assegurar de gue todas as partes do mapa foram amostradas, e de que ndo ha
nenhuma alta concentracdo de pontos aleatdrios, pode-se retirar uma amostra aeatoria
sistemética de pontos (vea figura 14 (I1)). Os dezesseis pontos (16) para esta amostra
particular sd0 regularmente espacados em intervalos equidistantes em termos de
coordenadas x e y. Este projeto é de fécil operacionalizacdo. O intervalo é escolhido de tal
forma que o nimero de pontos escolhidos no mapa se iguale ao tamanho da amostra. Para
e fazer este tipo de salecdo, primeiramente, escolhe-se aeatoriamente o ponto do canto
sudoeste do mapa, dentro da pequena &ea ddimitada pelas linhas interrompidas
(quadricula). Entéo outros pontos sdo escolhidos em outros interval os fixos.

Somente dois (2) nimeros aeatdrios sBo necessarios para se fazer uma amostragem
sstemdtica de pontos e isto independe do tamanho da amostra. Uma vez que a locaizagéo
de um ponto smples do projeto sgja conhecida, a localizacdo de todos os outros pontos é
iguamente conhecida. Como este projeto seleciona pontos em intervalos regulares, o
projeto sistemético pode levar a uma estimativa tendenciosa da propor¢cdo de um mapa
coberto por adgum fendbmeno. A amostragem sigemdtica € amplamente utilizada em

estudos de solo e vegetacéo.
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Quando se usa a amostragem deatéria edtratificada espacia, €a tem a mesma
vantagem da amostragem sistemética, isto €, cobre quase todo o mapa (como ilustrado na
figura 14 (111)).

Os projetos edtratificados tém menos erros de amostragem do que 0S projetos
aleatdrios smples ou sisteméticos. Uma amostra por conglomerados pode também ser
extraida de um mapa que tenha sido estratificado por areas. Como se observa na figura 14
(1V), o procedimento usud € selecionar aleatoriamente certas areas do mapa, e entéo
amostrar  deatoriamente dentro dos conglomerados. A vantagem dessa amostragem,
especialmente na amostragem de campo, deve ser avaiada contra a possivel desvantagem
de se omitirem grandes areas do mapa.

Um projeto combinado, que incorpora dementos destes projetos mais smples, é a
amostragem edtratificada sistemética ndo ainhada da figura 14 (V). Ela é estratificada,
desde que 0 mapa sga dividido em cdulas (quadriculas) antes da amostragem e sistemética,
porque é desnecessario usar dois numeros aeatérios para a escolha de cada ponto da
amostra. Entretanto, ao contrario do caso de uma amostra sistemética simples, o padréo
advindo deste procedimento ndo é alinhado. Para desenvolver este raciocinio, define-se
uma grade smples (x,y) dentro de cada quadricula. Um nimero adeatério smples é
escolhido para cada linha, e outro para cada coluna. O nimero deatério da linha define a
coordenada x dentro de cada quadricula dessa linha, e o nimero aeatério da coluna localiza
a coordenada y para todas as quadriculas da coluna. As localizagtes de aguns pontos estdo

mostradas na figura 14 (V).



FIGURA 14: Amostragem Por Pontos
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(1) Amostragem Aleatéria Simples Por Ponto

(11) Amostragem Sistemética Por Area

(Intervalo Espacia )

r

(111) Amostragem Aleatéria Estratificada Por
Area

(V) Amostragem Por Conglomerado

5 9 3 2

6

6 | 5

8
(V) Amostragem Estratificada e Sistemética 8 ] 5
ndo
Alinhada por Area

4

4

Fonte: EARLR / 1999.
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A escolha do projeto na amostragem espacid depende diretamente do fendmeno a
ser estudado. Cada projeto espacial compartilha as caracteristicas bésicas de sua contraparte
ndo espacial. Se 0 mapa escolhido tiver caracteristicas sisteméticas, um projeto sistemético
representard uma escolha indevida. Se ndo houver um padrdo 6Gbvio no mapa, todos 0s
projetos fornecerdo resultados bem similares. Tipicamente, as amostras estratificadas sdo
mais precisas que as amodtras aeatérias smples, que, por sua vez, S0 Mais Precisas que as
amostras por conglomerados. Uma pesquisa experimental para testar a preciséo de todos o0s
projetos de amostragem, mostrou que o0 projeto aleatdrio estratificado sistematico néo
alinhado é decididamente superior atodos os outros projetos’ (Burt & Barber, 1996)°.

Em sintese, as amostras podem ser selecionadas a partir de uma populagdo de muitos
modos. Normamente, elas sdo retiradas de modo a minimizar tanto o tempo quanto o custo
dos dados na coleta. Geramente, quatro passos precedem a coletared de dados:

- aespecificagdo da populagéo;

- 0 delineamento da estrutura de amostragem;

- aescolha de um projeto de amostragem €

- um pré-teste dos procedimentos de coleta de dados.

Os trés tipos de amostragem (pontos, linhas e areas) sob um determinado espago
geogréfico estdo ilustrados por meio das figuras 15, 16 e 17. O espaco a ser amostrado é

representado por dois bairros da cidade de Ibirité e sera denotado por R2A.

® Traduczo Livre.
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FIGURA 15: Amostragem Por Pontos - R2A - Cidade de | birité.

Fonte: EARLR / 2000

Obsarve que dos dez pontos amostrados, alguns estédo fora da area urbanizada.
Assm, se 0 estudo ndo comportar estas areas, deve-se amostrar Nnovos pontos. Se existir
interesse nos dois tipos de areas (urbanizadas e ndo urbanizadas), a selecéo pode ser por

pontos, mas estratificada



FIGURA 16: Amostragem Por Area - R2A - Cidade de | birité.

Fonte: EARLR / 2000

O mesmo procedimento da escolha aeatdria simples deve ser feito. Outro fato
importante € que, em areas urbanas, a sSmetria ndo é perfeta, principalmente em cidades
ndo projetadas. Assm, na préica, existe a necessdade de um guste, sendo usud, a

numeracdo das areas para uma escolha aleatoria
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FIGURA 17: Amostragem Por Linhas- R2A - Cidade de I birité.

Fonte: EARLR / 2000

Nos trés planos amostrais fica clara a importancia do conhecimento das
caracteristicas da populagdo. Apesar da vasta utilizacdo da amostragem aeatdria,
dependendo do estudo, existe a necessidade de se combinar diversos tipos de selecdo, para

se obter uma amostra que realmente capte as principais caracteristicas populacionais.
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Com vistas a inferéncia estatistica, uma amostra probabilistica € o procedimento de
amostragem exigido. Embora uma amostra probabilistica possa conduzir & uma selecéo néo
representativa da populacéo, é sempre possivel especificar a precisdo provavel dos
resultados.

A amostragem aeatoria smples constitui 0 método mais comumente usado na coleta
de dados, embora outras variagOes, & vezes, se mostrem necessrias e desgaveis na prética
(Burt & Barber, 1996).

Como enriquecimento do que foi tratado até agui, 0 proximo tépico mostra um
projeto de selecdo de amostragem em que os dados inicials ndo estdo georeferenciados, mas
0 tratamento proposto para a selegdo de amostragem, apesar de ndo ser probabilistico,

oferece excd entes resultados.
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4. ESTUDO DE CASO

4.1 AMOSTRAGEM POR QUOTAS- CIDADE DE IBIRITE

Ibirité € um municipio mineiro de pequeno porte, situado na Regido Metaurgica, a
uma distancia de 21 km de Belo Horizonte, por rodovia. A rea do municipio é de 145 km?,
com o relevo distribuido da seguinte forma: 10% plano, 60% ondulado e 30% montanhoso.
E servido pelo Ribeirdo Ibirité e Corrego Capdo da Serra.

Em 1996, o totd de arrecadacdo do municipio foi de trés milhdes duzentos e oitenta
e nove mil e duzentos e trés reais (ICMS e outros impostos). Da populacdo de mais de cem
mil habitantes, cerca de 15% estd4 ocupada e distribuida entre vérios setores econdmicos.
Agropecuédrio, Industrial, Comércio de Mercadorias, Transporte, Comunicacdo e
Armazenagem, e Outros Servigos.

Os principais produtos agricolas da cidade de Ibirité sdo: arroz, cana de agucar,
feijdo, mandioca, milho, tomate e cebola. A pecuéria se distribui entre a criagdo de bovinos,
equinos, suinos e galinéceos.

O principa consumo de energia elétrica da cidade é o residencial, 30% maior que a
soma dos consumos industria, comercid, rural e outros. A sede do municipio possui
apenas um hospita e dois centros de salide. Os principais 6rgaos publicos sdo dependentes
de Belo Horizonte (IBIRITE; 1999). Ibirité € um municipio pobre, porém as condigdes
econdmicas da populacdo ndo interferirdo diretamente na aplicacdo da sdlecdo das
amodtras, visto que as varidveis de controle foram preestabelecidas, procurando controlar
ese fator. A escolha da cidade de lbirité, para 0 estudo de caso, esta relacionada com a

distancia (acesso) de Belo Horizonte, (vejafigura18).
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O propdsito da pesquisa seria 0 de verificar se houve diferenca significativa nas
tendéncias quanto a preferéncia dos deitores, utilizando-se os resultados das trés Ultimas
selecbes de amostragem e o resultado oficial do TRE. Para se verificar as intengbes de
votos para a uUltima deicdo, foram feitas diversas selecfes de amostragem em lhirité. As
trés Ultimas amostras tém os mesmos procedimentos, mas as duas Ultimas tém uma
edratificacdo a mais. Durante esse estudo, pode-se verificar que todo o desenvolvimento
tedrico esta diretamente rel acionado as amostragens classicas.

A amostragem por quotas foi escolhida por ser um tipo de amostragem néo
probabilistica, tendo em vista ser desconhecida a distribuicéo populacional real.

Os dados disponiveis para esse estudo sobre a opinido dos eeitores de Ibirité foram
disponibilizados pelo IBGE, TRE e pela Pdlis Consultoria. Com base nesses dados foi feita
a selecdo das amostras. Os dados do TRE estdo colocados sob a forma de Regido Eleitora
(agrupamento de bairros). Os dados do IBGE estéo relacionados com as caracteristicas
gerais da populagdo (sexo, faixa etaria e nivel de instrugdo). Observa-se que ha apenas a
cidade e seus bairros, no tragado urbano da cidade (anexo 06), que poderiam assumir a
forma georeferenciada, mas para cada deitor isto ndo é possivel. Os dados do TRE e do

IBGE estdo no anexo 05.

4.2 SELECAO DASAMOSTRAS

Como a primeira fase em uma selecdo de amostragem numa pesquisa de opini&o
(como em quaquer pesquisa em campo) é a determinagdo da localizagdo da populacdo a ser

amostrada, neste caso, ela é representada pelo tracado urbano da cidade.
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Pelo TRE, a populacdo da cidade de Ibirité, que serd amostrada, esta dividida em

oito (8) regibes eeitorais, conforme tabela 01.

TABELA 01: Eleitorado delbirité por Regido - 1998

Regides | N2 de eleitores %

1 0.848 194

2A 3.096 6.1
2B 5.533 109

3 2.893 5.7

4 1421 2.8

5 14.416 284

6 3.452 6.8

7 10.101 199
Total 50.760 100.0

Fonte: Tribunal Regional Eleitoral.

O parédmetro populacional a ser andisado € a propor¢do de intencdo de votos.
Portanto, 0 nimero de elementos a serem amostrados estd num nivel de 95% de
confiabilidade e com a admissdo de um erro de 5%, se a amostra fosse probabilistica, seria
de 384. Com a cpf, seria de 381 elementos (vgla o tépico 3.4). Assm sendo, 0 erro em
torno do valor central serd menor que 5% se a amostra for de 500 dementos. O nimero de

elementos a serem amostrados por regido da cidade de Ibirité é dado pela tabela 02.

TABELA 02: NUmero de Elementos Paraa Amostra por Regido - 1998

Regides % N2 de eleitores
para a amostra
1 194 97
2A 6.1 31
2B 10.9 55
3 57 30
4 2.8 14
5 284 142
6 6.8 34
7 19.9 100
Total 100.0 503

Fonte: Tribunal Regional Eleitoral.
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43 ASESTRATIFICACOESPARA A SELECAO DOSELEITORES

A idéa inicia era a de se amostrarem 500 elementos, mas devido aos erros de
aproximagdo, foram amostrados 503 elementos (eleitores). O problema agora é verificar
quais variaveis influenciariam a opinido do eeitor. Num primeiro instante, para a primeira
amostra, as variavels sexo, idade e faixa eté&ria foram as escolhidas. Sabe-se pelo Censo
Demogréfico (IBGE) que 47.6% da populagdo de lbirité sdo representados pelo sexo
masculino e 52.4% pelo feminino. Assim, tornou-se necessario subdividir o nimero de
elementos a serem retirados de cada regido, proporcionalmente, pela caracteristica sexo

(vgatabela 03).

TABELA 03: Numero de Elementos Para a Amostra Por Regido e Sexo - 1998

Regides N2 de eleitores Sexo
paraaamostra | remining | Masculino

1 97 51 46
2A 31 16 15
2B 55 29 26
3 30 15 15

4 14 7 7

5 142 74 68

6 34 18 16

7 100 52 48
Total 503 262 241

Fonte: TRE e IBGE.

A faixa etaria também foi definida como fator capaz de afetar a intengdo de votos. A
estratificagdo por faixa etéria serviu de base para atabela 04.

Para as duas Ultimas amostras, a estratificacgo foi elaborada por nivel de instrucéo.
Desta forma, para a segunda e terceira amostras, os resultados da tabela 04 sofreram outra
dteracdo. A variavel grau de instrugdo foi incluida como fator capaz de influir nas

intencdes de votos. Utilizando-se a distribuicdo da populacdo por nivel de instrucéo
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(fornecida pelo IBGE ), chegou-se a distribuicdo da segunda e terceira amostras por regido,

sexo, faixa etéria e nivel de instrugéo (tabela 05).

TABELA 04: Total deElementosa Serem Amostrados por Regido e Faixa Etéria -

1998
Faixa
Etaria| 16 a 17 18 a 24 25a34 | 35 a 44 45 a 54 | 55 ou + | Total
Regiado

Fem. Fem. Fem. Fem. Fem. Fem. Fem.

1 4 10 15 10 5 7 51
Masc Masc Masc Masc. Masc Masc Masc

4 9 14 10 5 4 46
Fem. Fem. Fem. Fem. Fem. Fem. Fem.

2A 1 3 5 3 2 2 16
Masc Masc Masc Masc. Masc Masc Masc

1 3 5 3 2 1 15
Fem. Fem. Fem. Fem. Fem. Fem. Fem.

2B 2 6 9 6 3 3 29
Masc Masc Masc Masc. Masc Masc Masc

2 5 8 6 3 2 26

Fem Fem Fem Fem. Fem Fem Fem

3 1 3 3 3 3 2 15
Masc Masc Masc Masc. Masc Masc Masc

1 3 5 3 2 1 15

Fem Fem Fem. Fem. Fem Fem Fem

4 1 2 1 1 1 1 7
Masc Masc Masc. Masc. Masc Masc Masc

1 1 1 2 1 1 7

Fem Fem Fem. Fem. Fem Fem Fem

5 7 15 20 16 8 8 74
Masc Masc Masc. Masc. Masc Masc Masc

6 14 19 15 8 6 68

Fem Fem Fem Fem. Fem Fem Fem

6 1 4 5 4 2 2 18
Masc Masc Masc Masc. Masc Masc Masc

1 3 4 4 2 2 16

Fem Fem Fem. Fem. Fem Fem Fem

7 4 10 15 11 6 6 52
Masc Masc Masc. Masc. Masc Masc Masc

3 9 14 11 5 6 48
Geral

Total 40 100 143 108 58 54 503

Fonte: EARLR/1998
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TABELA 05: Total de Elementosa Serem Amostrados por Regido, Faixa etéria e
Nivel de Instrucéo® - 1998

Faixa
Etarii
16 al7 | 18a24 | 25a34 | 35a44 | 45 a 54 | 55 ou + | Total
Regiado
Fem. Fem. Fem. Fem. Fem. Fem. Fem.
A- D-1 |A-1 D-2 A-1 D-2 |A-1 D-1 [A-1 D- A-3 D-
B- E- B-2 E-1 B-4 E-1 B-3 E-1 B-2 E- B-3 E- 51
1 C-3 F C-4 F C7 F C4 F- C2 F Cl F
Masc. Masc. Masc. Masc. Masc. Masc. Masc.
A- D-1 |A-1 D2 |A-1 D-2 |A-1 D1 |A-1 D- |A-2 D-
B-1 E- B-1 E- B-3 E1 |B3 E1 [B-2 E- B-1 E- 46
C-2 F- C5 F- C-7 F- C4 F- C2 F- Cl F
Fem. Fem. Fem. Fem. Fem. Fem. Fem.
A- D- A- D-1 A-1 D-1 |A-1 D- A- D- A-1 D-
B- E- B-1 E- B-1 E-1 B-1 E- B-1 E- B-1 E- 16
C1l F C1l F Cl F Cl F Cl F C- F
2A Masc. Masc. Masc. Masc. Masc. Masc. Masc.
A- D- |A- D-1 [ A- D-1 |A- D-1 [A- D- A- D-
B- E- B-1 E- B-1 E-1 |B-1 E- B-1 E- B-1 E- 15
C1l F- Cl F- C2 F- Cl F- Cl F C- F
Fem. Fem. Fem. Fem. Fem. Fem. Fem.
A- D-1 |A- D-2 |A1l D1 |A-1 D1 |A1 D- A-1 D-
B- E- B-1 E-1 B-2 E-1 B-1 E-1 B-1 E- B-1 E- 29
C1l F C2 F C4 F C2 F Cl F Cl F
2B Masc. Masc. Masc. Masc. Masc. Masc. Masc.
A- D- A- D1 |[A- D2 |A1 D-1 (A1 D- |A1 D-
B-1 E- B-1 E- B-2 E1 |B-1 E1 [B-1 E- B-1 E- 26
Cl F- C3 F- C3 F- C2 F- Cl F- C- F-
Fem. Fem. Fem. Fem. Fem. Fem. Fem.
A- D- A- D-1 A- D-1 A-1 D- A- D-1 |A-1 D-
B- E- B-1 E- B-1 E- B-1 E- B-1 E- B-1 E- 15
Cl F Cl F Cl F Cl F Cl F C- F
3 Masc. Masc. Masc. Masc. Masc. Masc. Masc.
A- D- |A- D-1 |A1 D1 |A-1 D- A- D- A- D-
B- E- B-1 E- B-1 E- B-1 E- B-1 E- B-1 E- 15
Cl F- Cl F- C2 F- Cl F- Cl F- C- F-
Fem. Fem. Fem. Fem. Fem. Fem. Fem.
A- D- A- D-1 A- D- A- D- A- D- A-1 D-
B- E- B- E- B-1 E- B-1 E- B- E- B- E- 7
C1l F C1l F C- F C- F C1l F C- F
4 Masc. Masc. Masc. Masc. Masc. Masc. Masc.
A- D- |A- D- A- D- A- D- A- D- A-1 D-
B- E- B- E- B- E- B-1 E- B- E- B- E- 7
C1l F- Cl F Cl F Cl F Cl F C- F
Fem. Fem. Fem. Fem. Fem. Fem. Fem.
A- D-2 |A-1 D3 |A2 D3 |A-2 D2 |A-1l D- A-4 D-1
B-2 E- B-2 E-2 B-4 E-3 B-4 E-2 B-4 E- B-2 E- 74
5 C3 F- C5 F-2 C7 F1 C6 F- C3 F Cl F
Masc. Masc. Masc. Masc. Masc. Masc. Masc.
A- D-2 |A- D-3 [A-2 D-3 |A-2 D-2 [A2 D- |A-2 D-1
B-1 E- B-2 E2 (B3 E2 |B3 E2 [B-3 E- B-2 E- 68
C3 F C5 F2 C8 F1 (C6 F- C3 F- Cl F-

o Simbologia: A: Sem Instrugéo; B: 1 a3 anos de estudo; C: 4 a7 anos de estudo; D: 8 a 10 anos de estudo;

E: 11 a14 anos de estudo; F: 15 anos de estudo ou mais.




Continuacdo da Tabela 05
Faixa
Etaria
16al7 | 18a24 (25a 34 35a44 45a54 | 55 0u + | Total
Regido
Fem. Fem. Fem. Fem. Fem. Fem. Fem.
A- D- A- D-1 |A- D-1 (A1 D1 |A- D- A-1 D-
B- E- B-1 E- B-1 E1 [(B-1 E- B-1 E- B-1 E- 18
6 C1l F C2 F C2 F Cl F Cl F C- F
Masc. Masc. Masc. Masc. Masc. Masc. Masc.
A- D- [(A- D-1 (A- D-1 |A-1 D-1 [A- D- A-1 D-
B- E- B-1 E- B-1 E- B-1 E- B-1 E- B-1 E- 16
C1l F Cl F- C2 F Cl F- Cl F C- F
Fem. Fem. Fem. Fem. Fem. Fem. Fem.
A- D-1 [A-1 D-1 [A-1 D-3 |A-2 D-1 A-1 D-1 |[A-2 D-1
B-1 E- B-2 E-1 B-3 E-2 [B-3 E- B-2 E- B-2 E- 52
7 C2 F C5 F C6 F- C5 F C2 F C1l F
Masc. Masc. Masc. Masc. Masc. Masc. Masc.
A- D-1 (A-1 D-1 (A-1 D3 |A-2 D1 |A-1 D-1 |A-2 D-
B-1 E- (B4 E1 (B3 E2 [|B-3 E-1 B-1 E- B-2 E- 48
Cl F C2 F C5 F C4 F- C2 F C2 F
Geral
Total 41 100 145 108 58 54 503

Fonte: EARL R/1998.

4.4 PROCEDIMENTOS PARA SE RETIRAR ASAMOSTRASE SEUS

RESPECTIVOSELEMENTOS DO ESPAGCO GEOGRAFICO

Ja estéo definidos quantos elementos, com caracteristicas predeterminadas, seréo

retirados para a composi¢do das amostras. O problema principal, agora, € como retirar esses

elementos da populagéo, quando se tem apenas o tragado urbano da cidade.

A Cidade de lbirité pode ser definida com a divisdo das oito (8) regides, segundo o

TRE (vega figura 19). Uma solugéo para a retirada dos elementos da populacdo seria dividir

as regides em areas menores (conglomerados) e, por meio de um sorteio aeatdrio, escolher

0s conglomerados a serem amostrados. 1sso foi feito e pode ser verificado pela figura 20,

gue mostra aregido 2A com suas respectivas subdivisdes (conglomerados).
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As subdivisdes poderiam ter sido feitas, utilizando-se 0 Sstema de grade. 1ss0 ndo
foi feito, porque ndo existe dmetria pefeita entre os quarteirdes e poderia ocorrer
sobreposi o de éreas ou conglomerados na aplicacdo dos questionarios.

Outro fato a ser observado é que, geramente, neste tipo de amostragem em campo,
para que reamente se captem as tendéncias populacionais, os entrevistadores, sempre que
possivel, tém de aplicar questionarios em mais de uma regido, de tal forma que a amostra
figue bem distribuida espacialmente. Desse modo, os conglomerados sdo escolhidos
aleatoriamente por regido e entrevistador. Isto €, quanto maior 0 nimero de question&rios a
sarem aplicados pelo entrevistador numa determinada regido, maior o nimero de
conglomerados sorteados para 0 entrevistador.

Gerdmente, quando se repete a selecdo de amostragem em determinada cidade, faz-
se a permuta dos entrevistadores. O entrevistador nunca vai & mesmeas regifes ou areas. O
coordenador de campo € o responsavel pelo cumprimento da selecéo.

O entrevistador, a0 chegar a0 campo, visita apenas 20% das casas do quarteir&o.
Para cada cinco casas, apenas uma é visitada (visita-se uma casa e pulam-se quatro). Ele
visita todos os quarteirbes do primeiro conglomerado. Se o entrevistador ndo cumpriu a sua
guota, ele passa para 0 segundo conglomerado, sorteado aeatoriamente e anteci padamente,
e assim sucessvamente, até que toda a sua quota sga cumprida Geralmente, o
entrevistador nunca cumpre a quota com a vista aos primeiros conglomerados. Quanto

maior 0 nimero de estratificagfes, mais conglomerados ele terd de visitar.
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As trés sdegbes de amostragem ndo foram feitas sSimultaneamente, ocorreram
respectivamente na terceira semana de agosto, primeira e terceira semanas de setembro
(1998). Esse € um fato que pode levar a uma mudanga de tendéncias, dependendo das

estratégias politicas dos candidatos.

4.5 ALGUNS PROBLEMAS OCORRIDOS EM CAMPO

Quando se trata de trabaho em campo, por mais treinados que estgam 0s
entrevistadores, diversos fatos podem provocar erros, dterando os resultados,
principdmente se n& houver um bom gerenciamento no campo. Esse trabaho de
gearenciamento, € feito pelo coordenador de campo, que deve ter a sensatez como
caracteristica principal.

Neste estudo, alguns problemas foram detectados no campo:

)] grande parte dos eleitores de 16 e 17 anos optou por ndo votar, ndo providenciando

o titulo em tempo;

i) na fronteira da cidade de Ibirité com Belo Horizonte, a maioria dos eleitores, apesar
de morar em Ihirité, possui titulo de Belo Horizonte;

i) na 2% e 3% amodtras, a dificuldade foi encontrar eleitores com nivel de instrugdo mais
elevado, porque lbirité € uma cidade cuja populaco possui baixa renda e nivel de

instrugcdo elementar.

A grande maioria dos problemas foi resolvida por melo da troca de éreas
(conglomerados). Como o0 entrevistador tinha uma lisa com uma sequéncia de

conglomerados, ele se dirigia, por ordem, para 0 conglomerado seguinte.



4.6 OSRESULTADOSDASAMOSTRASE DO TRE

Nesse estudo, os cargos considerados foram para Deputado Estadual, Deputado
Federa, Governador e Presidente. As respostas para inten¢do de votos foram colocadas sob
duas formas. resposta espontanea (O) e estimulada (E) para as trés amostras. Para 0 cargo

de Presidente, nas duas Ultimas amostras, 0 resultado fornecido foi o estimulado (E). As

tabelas 06 a 09

amostras smultaneamente, além do resultado final obtido pelo TRE. Observa-se que néo
foram levados em conta todos os candidatos oficiais do TRE, mas apenas os candidatos
relacionados com as respostas dos eleitores nas amostras. O resultado oficid do TRE foi

colocado de duas maneiras. (C), com relagdo a0 comparecimento e (P), com relacdo a

populacdo de 50.760 eleitores da cidade de Ibirité.

TABELA 06: Tendéncias e Votos Para Deputado Estadual - Cidade de I birité - 1998

fornecem os resultados (tendéncias de votos dos eleitores) das trés

1* Amostra 2% Amostra 3? Amostra TRE
Deputado Estadual % % % %

(@) E (@) E (@) E C P
Dinis Anténio Pinheiro 19.3 38.2 15.7 33.0 19.8 371 26.9 22.7
Paulo Tellesda Silva 8.0 231 11.2 24.2 135 214 15.1 12.7
Alvaro A. Teixeira Dias 1.8 7.6 1.2 50 0.8 35 1.2 1.0
Antbnio G. de Oliveira 3.2 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 2.5 21
Outros 6.4 7.0 59 4.3 51 4.1 40.9 34.8
Indeciso 4.2 17.1 50.4 21.6 31.2 184 | ... ...
Anular ou ndo vai votar 4.0 4.2 3.8 6.2 24 6.1 134 26.7
NSNR 17.1 2.8 11.9 57 27.3 94 | ... ...

Fonte: TRE e Pdlis Consultoria.




TABELA 07: Tendéncias e Votos Para Deputado Federal - | birité - 1998

1* Amostra 2% Amostra 3? Amostra TRE

Deputado Federa % % % %
O E| O E |0 E | C =
Eliseu Resende 88 289| 59 233 | 55 169| 116 99
Vittorio Medioli 86 183| 90 166 | 47 135| 66 56
Mariado C. L. Perpéuo 00 00| 00 00 | 00 00| 74 63
outros 46 34| 97 97 |100 90| 602 508
Indeciso 468 241 ¢ . 457 31|
Anular ou ndo vai votar 54 185| 1537 1388| 02 92| 142 274
NSNR 259 68 | 216 116 | 339 17.3| . ...

Fonte: TRE e Pdlis Consultoria.

TABELA 08: Tendéncias e Votos Para Governador - | birité-1998

1* Amostra 2° Amostra 3? Amostra TRE
Governador % % % %
O E O E (@) E C P

Itamar A. C. Franco 211 36.9| 26.6 35.9 265 316 | 343 299
Eduardo B. de Azeredo 16.1 311 | 214 31.8 227 312 | 235 199
Patrus A. de Sousa 6.6 11.2 | 10.7 13.8 94 124 | 178 151
QOutros 2.4 1.0 1.0 0.5 0.6 1.6 05 13
Indeciso 317 13.7| 26.8 10.9 200 145 | ...... ...
Anular ou ndo vai votar 34 4.0 21 3.6 41 33 | 239 338
NSNR 18.7 22| 114 33 16.7 54 | ... ...

Fonte: TRE e Pdlis Consultoria.

TABELA 09: Tendéncias e Votos Para Presidente - | birité - 1998

2° Amostra 3? Amostra TRE
Presidente % % %
E E C P
Fernando H. Cardoso 34.0 35.1 34.8 29.4
Luizl. LuladaSilva 32.8 314 334 28.3
Ciro Ferreira Gomes 45 4.7 7.1 6.0
Enéas Ferreira Carneiro 71 45 19 16
Outros 05 04 11 0.9
Indeciso 135 57 |
Anular ou ndo vai votar 4.8 3.9 21.7 33.8
NS/NR 29 43 | L

Fonte: TRE e Pdlis Consultoria.
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De um total de 50.760 deitores, 42.961 compareceram & urnas, perfazendo um total
de 15.36% de abstencdes. Na coluna dos resultados oficiais do TRE, a opgao C representa

0s votos brancos ou nulos e aopgédo P, os votos brancos, nulos e abstencéo.

4.7 COMPARACAO DOSRESULTADOSUTILIZANDO A INFERENCIA
ESTATISTICA

A propor¢do populacional (teoricamente) segue a distribuicdo hipergeométrica
(amostra sem reposican), mas, para pequenas amostras, podem-se aproximar os resultados

pela distribuicdo Binomia (veja anexo 02). Assim, a estatistica para os testes sera fornecida

pela quantidade Z = (p- p)/+/pg/n, e o médulo deste valor serd comparado com o valor

1.96 da distribuicdo Normal, o que implica um nivel de 5% de significancia ou 95% de

confiabilidade.

471 Nomenclatura

p propor¢do populaciona (resultado oficia com relacdo apopulagéo).

>

p proporc¢ao da amostra relacionada com o candidato.

g=1- p) proporcéo populaciona ndo relacionada com o candidato.

n ndmero de elementos da amostra

Z valor dadistribuicdo Normal ( 95% ou 100(1-a)% de confiabilidade

ou 5% de significancia).
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O teste é composto de duas hipéteses: a primeira € chamada de hipétese nula

RR {Ho) RR {Ha)
- RA (o) -
-~ e
-1.96 Q 1.06

(H, : p =Resultado do TRE) e a segunda, denominada por hipétese aternativa (H,: p*

Resultado do TRE), assm, se o vaor calculado do modulo de Z for maior que 1.96, a
amostra ndo pertencera a populacdo (diferenca significante). Caso contr&rio, o resultado
amostral serd dito igual ao resultado populaciona (diferenca insignificante).

Se a diferenca entre o valor da amostra e o vaor da populagdo for suficientemente
grande, o vaor de Z (caculado) estara situado na regido de rejeicéo, e isto representa a néo
conformidade da amostra com a populacéo ou que a amostra ndo faz parte da popul agéo.

Lembrando o fato de que as seleches de amostragem foram feitas bem antes das
eleicles, e que a Ultima selegdo de amostragem (terceira) foi feita ha quinze dias do pleito,
pode ter ocorrido uma migracdo de votos, que dependeria das estratégias politicas dos
candidatos. A tabela 10 fornece os valores calculados da estatistica z por candidato.

Ao se comparar a intengdo de votos da terceira amostra (espontanead) com oS
resultados oficiais (relacionados com a populacdo total), apenas dois resultados s&o
sgnificantes ( Eliseu Resende e Fernando H. Cardoso), isto &, a intengdo de votos obtida
por meio da terceira amostra ndo é compativel com os resultados populacionais. Mas, se a
comparacdo for feita com o resultado oficia dos eeitores que compareceram & urnas, para
presidente, o resultado se torna insignificante para Fernando H. Cardoso (Z = 0.768), e

significante para Ciro Gomes (Z = 2.096) e, para deputado federal, o resultado se torna



77

indgnificante a0 ser comparado com o0 resultado da primeira amostra (p =0.088 e

Z = -0.826). Portanto, pode-se dizer, para uma andlise gerd, que a terceira amostra, apesar
de ter sdo obtida h4 quinze (15) dias do pleito, representou muito bem a populacéo.
Algumas tendéncias de aumento ou decrescimento de votos, da primeira até a terceira
amostra, também podem ser confirmadas com o resultado fina do pleito.

Outro fato a ser observado é que, da primeira para a segunda sdecdo de
amostragem, houve modificacdo da sdegdo de amostragem. Isso também influenciou na
coleta dos dados, devido a0 tempo muito maior que os entrevistadores levaram para que

suas respectivas quotas fossem cumpridas.

TABELA 10: Valoresda EstatisticaZ paraos Primeiros Candidatos, por Cargo

Deputado Estadual 3" Amostra (O) | TRE (P) z

Dinis A. Pinheiro 19.8 2.7 -1.550
Paulo Tellesda Silva 135 12.7 0.537
Alvaro A. TeixeiraDias 0.8 1.0 -0.450
Deputado Federal 3" Amogtra (O) | TRE (P) z

Eliseu Rezende 55 9.9 -3.300
Vittério Medioli 47 5.6 -0.876
Gover nador 3% Amostra (O) | TRE (P) Z

Itamar A. C. Franco 26.5 29.9 -1.665
Eduardo B. de Azeredo 2.7 19.9 1.689
Patrus A. de Sousa 9.4 15.1 -0.970
Presidente 3% Amostra (E) | TRE (P) Z

Fernando H. Cardoso 35.1 29.4 2.806
Luizl. LuladaSilva 314 28.3 1.543
Ciro Ferreira Gomes 4.7 6.0 -1.288

Fonte: EARLR /1999.

% Triola, 1999.
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Outra consideracdo relevante esta no fato de que apesar de a edtratificacdo na selecéo
das amostras ndo ter levado em conta as varidveis renda e religido, os resultados foram

compativeis com os resultados popul acionais.

4.8 - SUGESTOES DE COMO MELHORAR A SELECAO DE AMOSTRAGEM

Nesse estudo de caso, notase claramente que a sdecdo de amostragem foi
satisfatoria, pois, na amostra, os candidatos mais votados mantiveram a mesma posi¢ao
dos resultados populacionais. Entretanto, se for levada em conta a posicdo do candidato por
regido eeitora, de ta forma que o candidato tenha condigcbes de atuar e melhorar seu
posicionamento dentro da regido eeitora, cada regido eetora pode ser vista como uma
subpopulagdo, onde o tratamento sera individuaizado. Ibirité teria, entdo, (8) oito
subpopulagcbes e o tamanho da amostra seria calculado individuamente para cada

subpopulagdo. A tabela 11 mostra os valores da amostra por subpopulagéo (veja anexo 04).

Obsarva-se que se existissem vaores de p ou uma estimativa p por subpopulagdo, o
tamanho da amostra, na maioria dos casos, seria menor.

Neste caso, as subpopulacbes podem ser andisadas independentemente uma da
outra, e as atuacOes podem ser verificadas espaciadmente. Sugere-se inicialmente a retirada
de uma amostra piloto para verificagdo das tendéncias, de ta modo que a amostra por

subpopulacéo ndo tenha um tamanho superestimado (p=0.50).



TABELA 11: Distribuicdo da Amostra Por Regiéo Eleitoral
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NUmero de elementos por regido eleitoral, nivel de 95% de confiabilidade e erro maximo de 5%

Regi&o Sem CPF Com CPF TRE:P méximo = 0.30 Amostra: P méximo = 0.35
P =0.50 P=0.50

Sem CPF Com CPF Sem CPF Com CPF
1 384 370 323 313 350 339
2A 384 342 323 293 350 315
2B 384 359 323 306 350 330
3 384 339 323 291 350 331
4 384 302 323 263 350 281
5 384 374 323 316 350 342
6 384 347 323 295 350 318
7 384 370 323 313 350 339
Total 3072 2802 2584 2390 2800 2595

Fonte: EARLR /1999.

Para exemplificar, supde-se que para uma amostra piloto, obteve-se os seguintes

resultados para as subpopulacdes (regides eletorais) da cidade de lbirité, para o candidato

X e que com estes resultados outra amostra foi selecionada (veja tabela 12):
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TABELA 12: Resultados Hipotéticos a Partir de uma Amostra Piloto com Célculo de

Tamanho de Amodtra e Intervalos de Confianca.

" . Ni (total de N, (tamanho " . IC de95%

PP (proporgéoda P; (nova proporcéo .
.~ . ) Para a propor ¢éo

Regl oes amostra piloto por dettores estimado da utilizando-se 0 populacional de

) por regido) amostra por regiao), )
regiao) tamanho estimado cada subpopulagéio
sem CPF
para aamostra)

1 0.10 9848 138 0.11 [0.06 ; 0.16]
2A 0.05 3096 73 0.04 [0.00; 0.09]
2B 0.15 5533 196 0.17 [0.12; 0.27]

3 0.20 2893 246 0.22 [0.17; 0.27]

4 0.25 1421 288 0.24 [0.19; 0.29]

5 0.05 14416 73 0.07 [0.02 ; 0.12]

6 0.10 3452 138 0.12 [0.07 ; 0.17]

7 0.30 10101 323 0.33 [0.28 ; 0.38]

Total |  ........ 50760 1475 | s e

Fonte: EARLR /1999.

Em média, o candidato tera 8183 votos, que correspondem a é N p.Seo

candidato necessitar de 10000 votos para ganhar as eleicBes, na pior das hipéteses ele terd
5255 votos (utilizando-se o limite inferior dos intervalos). Com relacdo a populacéo total
(50760 deitores), o candidato necesstaria em torno de 20% dos votos. Assm, poderemos
espacidizar as regibes criticas para 0 candidato em questéo (veja figura 21). Observa-se

que aestimativa de n foi baseada em um erro de 0.05 em torno do valor central.
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As sdlecBes de amostragem feitas no estudo de caso, apesar de satisfatOrias, ndo
permitem plangamento e atuagOes individuais por regides eetorais, mas o interesse estava
apenas na intencéo de votos de todo eletorado da cidade (estimativa por ponto no espago).
Mantendo-se 0 mesmo nivel de confiabilidade e erro, pode-se observar que o tamanho da
amostra aumenta substancialmente, mas os beneficios sf0 inegavels quando se trabalha
com as subpopulagbes. A sdecdo da amostra por regido eeitoral permite atuagOes
concretas e diretas, minimizando-se os custos, além de fornecer melhores opgdes nas
aplicacoes.

A sdlecéo da amostra por regido eleitoral deve seguir os mesmos procedimentos do
estudo de caso, isto € a sdecdo de amostragem sera por quotas, e as estratificagOes
comegam pela subpopulacdo. Neste caso, as amostras também ndo serdo deatdrias, pois
nd se conhece a distribuicdo real dos eleitores pelas varidveis de controle. Pela tabela 12, o
nimero de elementos para a amostra seria de 246, mas devido & aproximacdes, 0 nimero
de elementos para a amostra, depois das edtratificag0es, passou para 247 elementos (vea
tabela 13).

Para todo o desenvolvimento deste trabaho, ndo se utilizou o sstema de
coordenadas para a selecdo direta das amostras (veja topico 3.2), devido aos seguintes
motivos:

a) suposicdo de que diversas varidveis (sexo, faixaeté&ia e nivel de instrucéo)
influenciavam a opinido do deitor, além das outras variavels (religido e renda) com
distribuiges popul acionai s desconhecidas;

b) aamostragem de mapas supde agumas caracteristicas conhecidas (mapeadas);

C) a amostragem por guotas seria invidvel para a escolha de pontos, utilizando-se o

tracado urbano da cidade e o Sstema de coordenadas, pois, com a utilizacdo dos



d)

f)
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projetos classicos de amostragem, todos os supostos conglomerados poderiam ser
visitados pelo entrevistador, e pela escolha de pontos coordenados ndo se saberia
com antecedéncia quantos pontos deveriam ser escolhidos de modo que a sdlegéo
fosse satisfeita;

0s problemas que ocorrem em campo tém melhor solugdo com o sstema de selegdo
utilizado;

a selecdo pelo sstema de coordenadas supde aeatoriedade em todo o procedimento,
€ apenas no caso em que o eeitor estiver georeferenciado é que seria viavd a
selecdo pelo sistema de coordenadas, como também a utilizagdo ampla dos Sistemas
de InformagBes Geograficas - um mapa de pontos para cada quadricula da
distribuicdo da amostra, representando os eleitores da populacdo com as
caracteristicas comuns €;

a populacdo € discretamente distribuida, portanto, podem ser usados 0s projetos

cléssicos de amostragem.



TABELA 13: Distribuiciio da Amostra por Sexo, Faixa-etéria e Nivel de Instrucéio™

Para a Regido Eleitoral 3 com n = 247

Faixa
Etaria
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Total Geral 18 51 74 52 28 24 247

Fonte: EARLR /1999.

1 Simbologia: A: Sem Instrucgo; B: 1 a3 anos de estudo; C: 4 a7 anos de estudo; D: 8 a 10 anos de estudo; E: 11 a 14 anos de estudo
e, F: 15 anos de estudo ou mais.



5. CONCLUSOESE AVALIACOES

No estudo de caso na cidade de Ihirité, apesar de uma localizacdo espacial imperfeita
(do deitor), conseguem-se mehores resultados do que em pesquisas "ditas aeatorias'. Por
outro lado, muitas das pesquisas de opinido "deatérias’ ndo levam em conta as
caracteristicas do eeitor (sexo, faixaetéria, nivel de instrucdo e outras). O procedimento,
apesar de totalmente aeatorizado, fornecerd estimativas tendenciosas e poderd levar ao
descrédito das aplicagoes.

Na selecdo por quotas, aretirada do elemento "eleitor” ndo é aleatdria devido ao ndo
georeferenciamento, entretanto, as regides elatorais foram espacidizadas a partir do
tracado urbano do municipio, 0 que favoreceu amplamente no plangamento e execucéo do
experimento.

No plangiamento do experimento, a suposicdo de que as regides eeitorais tivessem
equivaentemente eleitores de todas as faixas etérias, sexo e nivel de instrugdo foi utilizada
Ta suposicdo, em muitos casos, ndo condiz com a realidade, dificultando a execugéo do
experimento. Para 0 estudo de caso de lhirité, os resultados foram satisfatérios, tanto
sociologicamente (comportamento politico dos eeitores), quanto edtatisticamente (estudo
utilizando a inferéncia estatistica), estando bem préximos da redidade. O ideal seria
trabalhar individualmente com cada regido deitoral, o que permitiria, dém de um enfoque
mais amplo, aplicagdes orientadas.

A sdlecdo da amostra por regido eleitoral fornece aplicagbes e comparagdes amplas,

tratando-se, portanto, da melhor maneira de andlise no espaco.
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A patir do momento em que os eeitores estiverem na forma georeferenciada, o
estudo sera mais amplo, pois permitira a utilizacdo dos Sistemas de InformagBes
Geogréficas, além de uma selegdo aeatdria dos eleitores.

Se o0s deitores estivessem representados na estrutura vetoria  (Abreu, 1995),
poderiam ser distribuidos em mapas que 0s representariam  por caracteristicas smilares, e
desta forma, a amostragem poderia ser totalmente aeatorizada e espaciaizada.

A estrutura vetorial € representada por um conjunto de coordenadas, no qual um
conjunto de pontos (eleitores) representaria 0S espagos reais. Assm, seria possivel
distribuir os eleitores por caracteristicas similares, em que cada eleitor assumiria a forma
vetoria (veja tabela 14). Todos os eeitores seriam representados por uma matriz, conforme
tabela 15. Assm, grupos smilares de deitores poderiam ser agrupados em matrizes
individuais, que poderiam ser transformadas em mapas (pontuais) e a selecéo amostral seria
aleatéria por pontos. Observa-se que para cada variavel inserida no estudo, a matriz
aumenta em uma coluna, e com as informagdes utilizadas no estudo de caso, (576)
quinhentos e setenta e seis mapas, representando 0s eeitores com caracteristicas similares,
poderiam ser confeccionados, isto sem selevar em conta as varidveis renda e areligido.

Os dados, quando espacializados, fornecem uma quantidade muito maior de informagoes,
possibilitando 0 uso de técnicas mais refinadas para andlises e comparacfes dos mesmos.
Entretanto, observa-se que a matriz com os dados dos eeitores conteria (355.320) trezentos
e cinglienta e cinco mil e trezentos e vinte informacdes, e que para cada varidvel inserida
no estudo mas (50.760) cinqUenta mil setecentos e sessenta  informagOes seriam
adicionadas a matriz, com o aumento de uma coluna. Esta base de dados ficaria muito cara

e deveria ser sempre atualizada.
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TABELA 14: Egrutura Vetorial Para Um Eleitor 2.

Caracterigicas Variaves
Localizagdo (coordenadas) Xi1eXiz
Regido Eleitoral Xi3
Sexo X1
Faixa-etéria Xis
Nivel de Instrugéo Xie
Vetor eeitor j (Xil, Xiz, Xi3, ceverees ,Xie)

TABELA 15: Estrutura Matricial Para Todos os Eleitores do Municipio 2.

X@y X@2) X(13) X@a X@s) X(w.6)
X@1) X@2) X@3) X (2.4 X@25) X(2,6)
X@E X@32) X(33 X@a) X@35) X(36)

Xso760,1) Xs0760,2)  X(s0760,3) X(50760,4) X(50760,5) X (50760, 6)

L2 X1 = abscissa (localizagéo) , X, = ordenada (localizag@0), X;; = Regido Eleitoral, X; 4 = Sexo, X s= Faixa-etariae Xjs = Nivel de
Instrugéo.

3 Cada linha representa um eleitor e cada coluna as variaveis que influem na opini&o do deitor. N =50760 =
numero de eleitores do municipio de lbirité.
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Uma solucdo, para se construir a base de dados, estaria no acimulo de informages,
isto €, para cada pesguisa agrupariam-se os dados ndo cadastrados aos cadastrados, e
atualizariam-se os dados ja cadastrados, desta forma, em alguns anos de estudo ja se teria
uma base respeitavel de informagdes. Assim, as estratificagdes seriam feitas de acordo com
a digtribuicdo das varidveis por regido eetora, e os eeitores poderiam ser escolhidos

deatoriamente.
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6. ABSTRACT

The purpose of this work is making a search on spatial sampling, starting from a
classica pattern of probabilities, showing as well the importance, the primacy of non
probabilistic selections, as one deas with voter's opinion. It aso ams a illustrating the
theoretical content by means of the study case for the Ibirité town - Minas Gerais - a
combined sampling selection in which one discusses not only the validity of the sampling
selection, but also error and dimensioning, besides the spatial aspect of the variables.

These analyses will be important starting from the point one can dtate that either a
selection through sampling has a smaller variability or that the selection leads to a sample
that actually belongs to the population being studied, namely, that fulfills not only one
speciality.

Understanding the distribuition of the population is of utmost importance for one to
carry out the proposed anayses. In case of lack of such a knowledge, assumptions will be
presented in the course of the work.

The study mentioned herein does not intend, at any moment, to comprehend the
entirety. ldeas are searched for, which may bring about a better understanding of some
sampling projects and as for the study of case, the reason of the higher quality among some
projects.

Nevertheless, the important is the sampling project itsdf, that is, the severa reasons
capable of leading to an idea sampling project which will bring satisfactory results and will

the enhance the knowledge for better sampling selectionsin the future.
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ANEXO 01

TABELA DE NUMEROSALEATORIOS GERADA POR
COMPUTADOR



1. A Digribuicdo Uniforme como geradora da tabua de nUmer os aleatorios

(TNA), com a utilizagdo do " software" Minitab

TABELA 16: Tdbua de NUmeros Aleatérios-TNA

Linha
1 879181 275333 432174 685182 199873 795551 839551
2 453026 315157 005157 207439 385871 407274 370066
3 607256 571309 496023 512034 329431 240379 661850
4 863827 826283 188408 477339 752853 147212 364217
5 576976 216528 642930 440333 318188 205120 100769
6 620995 587744 234772 634124 259302 095339 708048
7 523758 568035 8292902 237659 675675 647492 664292
8 763379 604066 881625 210386 280218 191288 642319
9 204813 844022 202342 606926 213188 634730 467904
10 505765 601481 128535 674930 375941 054557 800008
11 716417 892152 288333 544325 669583 538301 244392
12 6629004 653347 633012 340227 398587 884038 198329
13 200875 302914 348114 558653 656369 249354 486560
14 123443 792963 770763 312079 467434 088203 881500
15 064741 130010 244675 108956 408481 035469 869797
16 265741 250067 589534 839301 873196 018950 248793
17 731206 160812 515530 720317 772256 434101 893444
18 544052 469794 031524 628037 376409 423368 170670
19 668157 765676 183212 220247 574438 107595 214073
20 223535 806256 793664 778093 693827 229776 880062
21 056595 732819 457259 787937 283026 356321 207668
22 643427 664729 475365 814929 756418 385024 475765
23 379597 353100 668405 013128 279955 487865 378761
24 877093 834239 167017 368033 510596 196532 395592
25 407072 243831 617663 408030 204487 258753 220285
26 722876 343520 597188 322037 458394 425390 102585
27 313882 180257 107158 392089 382208 628423 405873
28 538453 225472 619562 478439 729685 734884 307580
29 185906 725002 733468 262954 615308 180607 653942
30 570995 225850 519650 150755 588017 188039 220153
31 527785 797163 355248 865250 762726 062379 727674
32 373538 878412 293807 611835 528422 203320 082313
33 374958 591277 682677 159173 871361 153452 514538
34 872007 128734 636460 456386 468346 055975 345071
35 718657 129634 664194 061052 319371 395292 850662
36 894767 159791 103301 372063 799066 124560 398608
37 363284 196843 853602 165334 887054 268779 706724
38 034998 491746 359540 166148 892098 743274 (053289
39 738475 450657 415422 349428 767497 798040 820590
40 723012 233648 474870 (095320 080681 708820 828704
41 270855 315395 655885 497020 755538 364124 235176
42 478423 293465 189313 272763 797963 239458 878869
43 670195 331262 038609 339360 497162 229110 365428
44 628254 425230 753917 577987 888467 451891 800992
45 289266 042075 545389 795056 029648 424617 363456
46 154267 218502 378005 313011 550301 626088 680532
47 663289 342750 761088 874659 283277 414827 863117
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Continuacdo da Tabela 16

48 108333 175168 682202 187192 199934 815491 553965
49 611311 163967 784832 794250 235467 546838 052389
50 446226 584489 563431 490618 791621 754934 360336
51 431015 657071 247864 267616 744339 448410 467562
52 140738 049922 534726 572437 170020 591612 159934
53 649789 497088 475990 088476 133298 573131 177308
54 068901 821732 257123 312841 722226 622314 845607
55 783892 360805 678626 810452 731866 337663 081901
56 393543 862475 607803 097671 636810 456995 857790
57 453444 876811 463746 214139 793828 416427 269425
58 281507 411080 716773 409692 357678 283909 359439
59 857356 506543 524498 404625 840477 084844 439522
60 307557 280506 399087 238034 102755 590501 505439
61 719198 339175 192745 622226 595585 281346 785692
62 179492 871195 637465 284859 578208 245994 704817
63 343578 082244 110899 148506 851871 388471 415302
64 153431 131895 623209 768356 162097 319125 853233
65 136047 174281 576210 031919 693100 474146 870083
66 621271 620759 740142 737121 302969 151938 307245
67 736208 334540 580238 793072 786306 566841 272184
68 277919 893660 336271 894286 370864 453251 550491
69 240084 571007 539492 397594 028804 138125 237853
70 537404 494001 198787 361696 243443 041680 141624
71 031336 878586 278622 692185 071927 120619 659983
72 401960 377453 767324 432113 336766 295197 871898
73 589198 062312 672695 474233 235446 886023 349645
74 334043 309353 625704 898712 804944 389855 134339
75 181386 503031 267369 894869 860765 434286 332764
76 175596 070307 141065 853236 245910 671758 353875
77 770385 832835 862788 167030 214905 488492 408850
78 239161 715455 808966 844772 499644 841376 886246
79 048816 391972 256193 251445 838300 738341 881637
80 399103 315051 051113 427662 547599 475172 700276
81 661554 285687 877096 112032 615213 215484 754064
82 875931 277061 736373 136970 355493 203854 450936
83 156496 735788 124960 755416 023446 714106 229869
84 269708 164742 293250 650890 383475 746840 866799
85 719692 115285 720019 284730 177722 377456 568557
86 297628 707038 590314 468749 455419 706226 652633
87 081642 152709 900850 592966 605841 693030 287160
88 863266 195490 018000 188586 170362 188208 783488
89 017288 683124 734879 083440 576247 463245 678596
0 168418 305759 647898 646971 391172 182977 078134
91 390175 592998 887850 521952 017325 832370 609987
92 310272 712064 111906 723388 096209 633162 624685
93 098851 243349 072756 184370 820082 321500 162518
94 524441 216603 370742 349571 566190 393309 827131
95 758392 147638 855404 152263 384463 039093 764876
96 775586 830642 366915 538251 538476 066331 885832
97 679444 115009 700187 715241 542756 482549 242413
98 399522 857049 818773 893168 831871 734662 755324
9 778815 733370 183133 749420 359001 563911 341469
00 101246 773088 747201 320676 364377 721654 876470
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passos:

1.1)

1.2)

1.3)
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Para gerar a TNA, utilizando a distribuicdo Uniforme, foram observados os seguintes

Clicar com 0 mouse no comando Calc do menu principal.

Clicar com 0 mouse nos seguintes comandos: Random Data - Uniform - Generate
rows of Data (digitar no quadrado o nimero de vaores a serem gerados) - Store in
column(s) (digitar no quadrado quantas colunas desga) - Lower endpoint (digitar o
valor do limite inferior do dominio da fungcdo) - Upper endpoint (digitar o valor do

limite superior do dominio da funcdo) - Digitar sobre 0 comando OK.

Ajustar os resultados para valores inteiros. Observar que todas as colunas juntas

formam umatabea



ANEXO 02

A DISTRIBUICAO NORMAL - ESTIMACAO - INTERVALO DE
CONFIANCA - DIMENSIONAMENTO E ERRO.
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2. A AMOSTRAGEM ALEATORIA SIMPLESE A DISTRI BUI(;AO
NORMAL

A distribuicdo de frequéncias gerada pela repeticdo de um experimento, por diversas
vezes, determina o que se chama fungdo distribuicdo de probabilidades. Em principio, a
distribuicdo de frequéncias é a descricdo de uma populacdo que € derivada da populacéo
origem. Ela descreve uma populagdo na qual cada medida representa uma estatistica calculada
da distribuicdo origem. Existem diversos modelos que dependem do tipo de varidvel em
estudo (discretas ou continuas). As varidveis discretas s80 as relacionadas a atributos
(qualidades), e as continuas sd0 variaveis relacionadas a medicBes (altura, didmetro,
concentragdo; &ea e outras). Diversos modelos de probabilidades poderiam  ser
exemplificados, mostrase apenas a versdtilidade da distribuicdo normal padréo (modelo

continuo), inclusive como aproximagdo de model os discretos.

2.1 A DISTRIBUICAO NORMAL

A digtribuicdo norma foi descoberta, primeiramente, pelo matematico inglés
DeMoivre (1667-1754). Mais tarde, foi redescoberta e aplicada & ciéncias naturais, bem como
& sociais e, para assuntos praticos, pelo matematico francés Laplace (1749-1827). Foi
também amplamente desenvolvida e utilizada pedo matematico, fisco e astrbnomo aeméao
Gauss (1777-1854). Um dos primeiros a fazer extenso uso da distribuicgo normal em
estatistica socia foi 0 astronomo e edtatistico belga Quetelet (1796-1874). Um dos pioneiros
na sua aplicacdo, com referéncia a dados bioldgicos, foi o antropologista, biometrista,

criminologista, meteorologista, psicdlogo e estatistico inglés Sir Francis Galton (1822-1911) -
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primo de Charles Darwin. Galton expressou sua paixao pela distribuicdo normal, utilizando-se

das seguintes palavras:

"Ndo conheco nada tdo apto a impressionar a
imaginacdo como a maravilhosa forma da ordem coOsmica
definida pela "Lei da Frequéncia de Erros". A lei teria sido
personificada e endeusada pelos gregos se eles a tivessem
conhecido. Ela impera serena e imperturbavel no meio das
maiores confusdes. Quanto mais colossal a multidado e maior a
anarquia aparente, mais perfeita é a sua oscilagdo. E a
suprema lei do desarrazoado exorbitante. Sempre que uma
grande amostra de elementos cadticos é tomada em
consideracéo e disposta na ordem de suas magnitudes, surge
uma bela e insuspeita forma de regularidade, prova que estivera

latente todo o tempoi4.”

2.1.1 A Matematica da Digtribuicdo Normal

Gerdmente, as medidas (estatisticas) calculadas das amostras deatérias tendem a ser

distribuidas normamente, mesmo que os dados originais ndo sgam normas. Apesar de

existirem diversas excegles, qualquer estudo iniciasse da distribuicdo normal. A distribuicéo

norma é uma das mais importantes variaveis deatorias continuas. Serve como uma excelente

aproximacdo para uma grande classe de distribui¢bes (discretas e continuas), que tém grande

importancia na préatica (Meyer, 1983).
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Caracteristicas da distribui¢do normal:
Definico: A variavel deatdria X, que assume todos os valores reais -¥ £ x £¥, tem a

distribuicdo norma (ou de Gauss) e sua fungdo densidade de probabilidades é dada por:
fX)= (U (svV2p )) exp-L/2 [(x-n)/s]?, -¥ EX£¥ e s>0 (2.1.1.1)

As notagOes utilizadas para se dizer que a f(x) representa uma distribuicdo normal sdo: N(ms)
e N(ms?. A média (M) e o desvio-padrdo (s) populacionais representam os pardmetros da
distribuicdo normal.

Propriedades da distribui¢do normal:

a) E(X) =m, amédiadavariave aleatériax éigua am

b) V(x)=s?, avarianciadavariavel deatériax éigua as?.

¢) Formade sino e smetria com relagdo ao eixo x = m(vgafigura22).
d) c‘f f(X)dx=1 , isto quer dizer que a &ea abaixo da curva é igual a 1, e que a mesma

representa a probabilidade total de um experimento.

FIGURA 22: Distribuicdo Normal.

' Citado por Helen M. Walker, Elementary Statistical Methods (Nova Y ork: Henry Holt and Company, 1943).
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Para cada valor de me s, f(x) tem suas probabilidades particulares. Para contornar o
inconveniente, criou-se uma v.a. Z, na qua Z= (x-n/s e f(z) também é uma distribuicdo
normal, mas com média (m) = 0 e o desvio-padréo (s) = 1. Por meio das propriedades da
média e do desvio-padréo, verificase que, quando se subtrai uma constante de todos 0s
valores, a média fica diminuida da prépria constante, e que quando se dividem, por uma
constante, todos os vaores, o desvio-padrdo fica dividido pela constante. Entdo, com a

transformacdo Z = (x-n)/s tem-se a seguinte fungao:

f(2) = (UV2p )exp-(U2[2]Y), -¥EzE¥ (2.1.1.2)

Logo, f(z) € umadistribuicdo N(O ; 1).

Em resumo, qualquer distribuicdo norma pode ser transformada em uma distribuicéo,
também normal, com média zero, mudando-se para a direita ou para a esquerda uma parte da
mesma, igual asua média. 1sso é redlizado, fazendo-se (x; - M), que representa a subtracdo de m
de cada observacdo na populacdo. Assim, as novas observagles terdo média zero, sendo que o
desvio-padréo (s), dém de representar a dispersdo da distribuicdo normal, pode ser utilizado

como unidade de medida em célculo de probabilidades.
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2.1.2 Célculo de Probabilidades

Para o cdculo de probabilidades, é necessaria a utilizacdo de integrais, pois a
probabilidade é representada pela area entre dois pontos. Com a utilizacdo de programas

computacionais (Matlab, Minitab, Excel e outros, veja anexo 03), ficamais fécil esse cdculo.

¥
\

A tabela seguinte fornece as probabilidadesde z £ Z £ ¥ | isto &, 0 f(t)dt. A funcdo

€ a mesma f(z). Muda-se 0 simbolo em funcéo do rigor matemético. A tabela 17 (gerada
computacionamente) mostra as probabilidades para os principais valores de Z.

Existem diversas formas para se representar a distribuicdo normal padronizada. Essa
forma foi a escolhida devido & maior sintetizacdo dos dados. Basta observar a probabilidade

gue esta sendo procurada e gjustar o resultado ao databela.



TABELA 17: Probabilidades Para a Distribuicdo Normal - N(0;1)

Z 0.00 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09
00 05000 0490 04920 04880 04840 04801 04761 04721 04681 0.4641
01 04602 04562 04522 04483 04443 04404 04364 04325 04286 0.4247
02 04207 04168 04129 04090 04052 04013 0.3974 0.3936 0.3897 0.3859
03 03821 03783 03745 03707 03669 0.3632 0.3594 0.3557 0.3520 0.3483
04 03446 03409 03372 03336 03300 03264 0.3228 0.3192 0.3156 0.3121
05 03085 03050 03015 02981 02946 0.2912 0.2877 0.2843 0.2810 0.2776
06 02743 02709 02676 02643 02611 02578 02546 0.2514 0.2483 0.2451
0.7 02420 02389 02358 02327 02296 02266 0.2236 0.2206 0.2177 0.2148
08 02119 02090 02061 02033 02005 0.1977 0.1949 0.1922 0.1894 0.1867
09 01841 01814 01788 01762 0.1736 0.1711 0.1685 0.1660 0.1635 0.1611
10 01587 01562 01539 01515 01492 01469 0.1446 0.1423 0.1401 0.1379
11 01357 01335 01314 01292 01271 01251 01230 0.1210 0.1190 0.1170
12 01151 01131 01112 01093 0.1075 0.1056 0.1038 0.1020 0.1003 0.0985
13 00968 0.0951 0.0934 0.0918 0.0901 0.0885 0.0869 0.0853 0.0838 0.0823
14 00808 0.0793 0.0778 0.0764 0.0749 00735 00721 0.0708 0.0694 0.0681
15 0.0668 0.0655 0.0643 0.0630 0.0618 0.0606 0.0594 0.0582 0.0571 0.0559
16 00548 0.0537 0.0526 0.0516 0.0505 0.0495 0.0485 0.0475 0.0465 0.0455
17 00446 0.0436 0.0427 0.0418 0.0409 0.0401 0.0392 0.0384 0.0375 0.0367
18 0.0359 0.0351 0.0344 0.033 0.0329 00322 00314 0.0307 0.0301 0.0294
19 0.0287 0.0281 0.0274 0.0268 0.0262 0.0256 0.0250 0.0244 0.0239 0.0233
20 00228 00222 00217 00212 0.0207 0.0202 0.0197 0.0192 0.0188 0.0183
21 00179 00174 00170 00166 0.0162 0.0158 0.0154 0.0150 0.0146 0.0143
22 00139 00136 00132 00129 00125 0.0122 0.0119 0.0116 0.0113 0.0110
23 00107 00104 0.0102 0.0099 0.0096 0.0094 0.0091 0.0089 0.0087 0.0084
24 00082 00080 00078 0.0075 0.0073 0.0071 0.0069 0.0068 0.0666 0.0064
25 00062 0.0060 0.0059 0.0057 0.0055 0.0054 0.0052 0.0051 0.0049 0.0048
26 00047 00045 00044 0.0043 0.0041 0.0040 0.0039 0.0038 0.0037 0.0036
27 00035 00034 00033 00032 0.0031 0.0030 0.0029 0.0028 0.0027 0.0026
28 00026 00025 00024 00023 0.0023 0.0022 0.0021 0.0021 0.0020 0.0019
29 00019 00018 00018 0.0017 0.0016 0.0016 0.0015 0.0015 0.0014 0.0014
30 00013 00013 00013 00012 0.0012 0.0011 0.0011 0.0011 0.0010 0.0010
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2.1.3 Um Exemplo de Célculo de Probabilidades com o uso da Tabela.

Como exemplo hipotético, pode-se citar a seguinte distribuicdo, normamente
distribuida, relacionada com teor de auminio, em determinada regido, como sendo uma
varidvel aeatéria com distribuicdio N(12; 2)g/m® e as probabilidades procuradas como sendo:
a) P(x >13g/m°); b) P(x < 9g/m’) ; ¢) P(11 g/m’<x<13 g/m”).

Primeiramente, observa-se que a distribui¢cdo do problema ndo € a distribuicdo normal
padronizada (Z), portanto os vaores devem ser transformados de tal forma que a média da
distribuicéo se torne zero (0) e o desvio-padréo, um (1).

Resolucéo:

a) P(X >13g/m°) = P (2>0.50) = 0.3085

& ={13-12)2 = 0.50
PIE=0.50) = 0.3085

/AN
N

E=§9-12)/2=-1.50
PLE«.1.500=PIE = 1.50)
= 0.0668

/ x\

b) P(X <9g/m®) = 0.0668

c) P(11 g/m*<X<13 g/m®) = 0.3930

Ti=(11-12})2=-0.50
T2={13-12),/2=0.50
FlEZleZ=T2)=

=1 -fPE=0.50) + PEZ=0.500 F
=1-2{0.3085)=0.3930

i1 iz 13
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Obsarvase que, para o0s caculos das probabilidades, foram utilizadas duas
propriedades da distribuicdo normal: a simetria em torno da média zero e a probabilidade total

igual al.

2.2 O TEOREMA CENTRAL DO LIMITE

Se uma variave aleatdria X puder ser representada pela soma de quaisquer n variavels
independentes, esta soma para "n" suficientemente grande terd distribuicdo aproximadamente
normal. Esse importante resultado é conhecido como teorema central do limite. Esse teorema
congtitui uma clara generalizacdo da aproximacéo de DeMoivre-Laplace, porque as varidvels
aleatdrias Xi, que assumiam apenas os vaores 0 e 1, foram substituidas por varidvels
deatbrias, que possuem quaquer espécie de distribuicdo (que tenham média e desvio-padréo
finitos). O fato de que X; possa ter (essenciamente) qualquer distribuicdo de probabilidades, e
asoma Y= X1 + Xz + ... +Xn, possa ser gproximada por uma variavel normamente
distribuida, exprime a importancia fundamental da distribuicdo normal na teoria das
probabilidades. Em muitos problemas, as "n" variaveis aeatdrias independentes podem ser
representadas pela soma (Y), entdo a distribuicio de Y podera ser aproximada pela
distribuicdo normal (Meyer, 1984).

As condi¢Oes gerais enunciadas no teorema central do limite podem ser colocadas
resumidamente da seguinte forma cada parcela da soma contribui com um vaor sem
importancia para a variagdo da soma total, e € muito improvavel que qualquer parcela isolada
forneca uma contribuicdo muito grande para a soma total. Os erros de mensuragdo tém essa
caracterigtica. O erro tota pode ser representado como a soma de muitas contribuicdes

pequenas, em que nenhuma das contribuicdes influi muito no erro total, e as parcelas néo
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necessitam ser normamente distribuidas para que a soma tenha uma distribuicdo normal
(Meyer, 1983).
Sintetizando todas as informagOes, pode-se escrever o teorema do limite central da

seguinte forma:

Teorema - Sejam X;, Xz, .. , Xn, "n" variaveis aleatérias com mesma
distribuicdo de probabilidades. Sejam E (Xi) = me s? = V (X;) média e variancia
comuns. Se Y = X; +Xpt + ... + X, , entdo, E (Y) = nm e V (Y) = ns? (as
propriedades para o valor esperado e para a variancia foram utilizadas para a
obtencdo desses resultados), e, para "n" grande, a distribuicdo de Y serd N(nm
ns?). Ao se padronizar esta distribuicdo normal a v.a. Z assumird a seguinte

forma:

Z=(Y-nm /() ~ NO:1) (2.2.1)

O resultado acima € de suma importancia para a verificagdo das distribuices dos parametros
amodtrais; a demonstracdo desse teorema esta além do objetivo desse estudo.
2.2.1 Um Exemplo de Aplicacdo do Teorema Central do Limite.

Para exemplificar, suponha-se que foram retiradas, de uma populacdo uniforme, 50

amostras com 10 unidades em cada uma, e que o procedimento tenha sido repetido para
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amostras de tamanho 50 e 100 elementos. Os histogramas seguintes representam a distribuicéo
das médias das amostras. Eles mostram que quanto maior o vaor de n, mais a distribuicdo das
médias tende aforma da distribui¢go normal (valores padronizados).

As principais estatisticas para cada grupo de médias sfo:

Variaves n Média Desvio-padrdo
Amostras (10) 50 4.7940 1.0850
Amostras (50) 50 5.0262 0.3829
Amostras (100) 50 5.0940 0.3489

FIGURA 23: Distribuicdo das M édias para Amostras de 10 el ementos
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Fonte: EARLR /1999.



FIGURA 24: Digtribuicdo das M édias para Amostras de 50 elementos
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Fonte: EARLR /1999.

FIGURA 25: Distribuicdo das M édias para Amostras de 100 elementos
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Fonte: EARLR /1999.
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Ao padronizar os valores pertencentes aos respectivos grupos de médias, as estatisticas

~

Variave n Média Desvio-padréo
Amostras (10) 50 0.000 1.000
Amostras (50) 50 0.000 1.000
Amostras (100) 50 0.000 1.000

Observa-se que, dém da forma norma da distribuicdo de frequéncias, as edtatiticas
confirmam os vaores da populagdo normal padré. Norma com média zero e desvio-padréo
igual a um, confirmando que, para uma populagdo ndo normal, a média de amostras de
tamanho "n" (n® ¥ ) tende para uma normal. O dominio da distribuicdo uniforme origina era

de 0 a 10, implicando uma médiaigua a5, e um desvio-padréo aproximado de 2.88.

2.2.2 Aproximagdo das Distribuicbes, dasVaridvels Aleatorias de Interesse,

pela Distribuigdo Normal.

Utilizando-se a distribuicdo normal, podem-se estudar tanto as variaveis quaitativas
(atributos) quanto as variaveis quantitativas (medicBes), por meio das respectivas
aproximagoes.

Nos levantamentos por amostragem, buscase medir e registrar, para cada unidade
amostral, determinadas caracteristicas ou especificagbes. Uma selegdo por amostragem pode

ter diversas findidades, mas, na maoria dos casos, O interesse concentrase em quatro
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varidveis. média, vaor total, relacdo entre dois vaores médios ou totais, e propor¢do de

unidades com determinada caracteristica.

Nomenclatura e defini¢des para par@metros populacionais e estatisticas amostrais.

Populagédo Amostra Representacdo da
estimativa
3 S - &
Média m=Q y,/IN=Y Média y=gQ v, /n v
i=1 i=1
N n
Tota: Y=g v, = y1tyzt ... tyn a y =yityt ... tyn NY/
i=1 i=1
indice da populaco: R=my,mx - - 4 3
PopUiaGa0: 7=y yIx=ay/ax vix
i=1 i=1 R
Proporcgo: P = X/N p =x/n P

X = nimero de sucessos na popul agao.
N = nimero de elementos da popul acéo.
yi =vaoresdavaridvel aeatdria

n =tamanho da amostra

O processo de caculo da estimativa e o plano de amostragem utilizado influenciam
diretamente na precisdo da estimativa. Para qualquer formula utilizada, deve-se assegurar o
processo de amostragem e o méodo de edtimativa para os quais a formula foi estabelecida
Uma das caracteristicas mais importantes de uma estimativa € a néo tendenciosidade, isto €, o
valor esperado da estatistica amostral deve ser igual a0 paréametro populaciona. Neste ponto,
algumas perguntas devem s respondidas. - A média da amostra é uma estimativa néo
tendenciosa da média populaciona?. - E o desvio-padrdo da amostra?. - A proporcdo da

amostra pode ser tida como néo tendenciosa?.
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Se 0 método for sem tendéncia, esse resultado sera verificado para qualquer populacdo
de vdores finitos yi, e para quaquer vaor de n. As verificagbes de que as estatisticas
amostrais sd0 ndo tendenciosas serdo feitas para 0 caso de uma amostra acidental (aleatéria)
simples.

Aqui, 0 estudo serd direcionado para a variavel "propor¢do de sucessos', que é uma
medida qudlitativa (resultante de uma contagem). As inferéncias edtatisticas para as

amostragens adaptadoras se encontram no anexo 07.

2.3 A DISTRIBUICAO BINOMIAL

A distribuicdo Binomia representa acontecimentos com reposicdo, nos quais a

probabilidade de sucesso "p" é constante para cada repeticdo do experimento. A varidve

deatdria x representa 0 nUmero de sucessos para "n" repeticdes do experimento. Entéo,
f(x) é dada por:
f(x):?%pxa- D™ x=0,1,2, D (231
Xg

Outras caracteristicas da distribuicdo Binomial séo:

i) E(X) =m=np (2.3.2)
i) V(x) =s ?(x) =np@- p) (2.3.3)
i) A distribuico para acontecimentos sem reposi¢ao (distribuicdo Hipergeométrica)

pode ser aproximada pela Binomial, quando N/n £ 0.10.
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iv) Quando n® ¥ e np3 5, a distribuicdo Binomia converge paraa Normal.
Esta convergéncia €é mehor visudizada quando p @1- p) @0.5 , pois a
distribuicdo Binomial é praticamente simétrica neste caso.

A propor¢do € um caso de média, no qua as observacbes assumem valores O ou 1. A
média da distribuicdo de amostragem de proporgdes € a "populacdo” média, ou a proporgdo
populaciona designada por "p'. Se um nimero suficientemente grande de amostras é
extraido, a média das propor¢fes das amostras p tende para p. Desta forma, p € ndo
tendencioso. A distribuicdo Binomial é outra maneira de se verificar a distribuicdo de uma

proporcdo. Para "n" grande, a distribuicdo Binomia converge® para a distribuicdo normal em

que:
Z=((x+05)-m/s ~N(0; 1) (2.3.4)

O vdor 05 acima representa a corregdo de continuidade, pois a distribuicdo Binomia é
discreta, e a estamos aproximando pela Normal, que é uma fungdo continua. Dividindo ambos

ostermospor n (N® ¥ ), chegase a

Z = ((x/n = 0.5/n) - mn)/(s/n) (2.3.5)

Uma v.a digtribuida binomidmente tem média M = np e desvio-padrdo S = npq.

Substituindo-se estes resultados na formula acima, tem-se que:

Z = ((x/n £ 0.5/n) - np/n)/(4/npg/n?) entso,

> Veja"Triola, 1999; p.126".
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Z=(p-p) +pa/n ~N(0;1). (2.3.6)
O desviopadrdo™ ,/pg/n pode ser corrigido conforme a cpf (correcéo das

populacdes finitas). Paraisto, basta multiplic&lo pelaraiz de (N-n)/(n-1).

Demonstragéo:

Segjauma a.a de "n" dementos retirada de uma populagéo B(n ; p). Sga p = x/n (proporcéo de

sucessos da amostra), entéo,

E( ;:)) =E(X/n)=np/n=p (2.3.7)
Logo, p € um estimador n&o tendencioso de p, e avariancia de p sera dada por:

V( fo) =V(x/n) = (n) npqg = pg/n. (2.3.8)
Como p € um estimador ndo tendencioso de p, a variancia estimada podera ser escrita da
seguinte forma:

K |Ao) = pq/ n (variancia da amostra). (2.3.9)

Assm, a variavel deatoria p tem distribuicdo N(p;+/ pg/n) e, padronizando, chegarse a0

seguinte resultado:

Z:(;:) - p)/ +/pg/n (2.3.10)

A condicdo de que np 3 5 é suficiente para a aproximagcdo norma na maioria dos

objetivos préticos (Wallis & Roberts, 1964).

'® Quanto mais préximo de 0.5 estiver o valor de p, maior serd o desvio-padréo (veafigura 26).
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Agora, existem condigdes tedricas para se estimar a propor¢do populaciona, como

também para se fazer um estudo sobre dimensionamento.

2.3.1 Um Intervalo de Confianca Paraa Proporc¢do Populacional " p".

"Sga q um estimador ndo tendencioso de q distribuido normamente, isto €q tem

A

q-q9
Js°@)

intervalo de confiancade 100(1- a)% paraq sera dado por:

distribuicdo N(q; s %(q)), entdio av.a Z =

tem distribuicdo norma padréo, e um

[a- Zy/s 2@) :9+ZYs @) ] (23.1.1)

Demonstracdo: A v.a Z tem didtribuicdo norma padréo, isto € N(0;1). Entdo, a
P(z,£EZ£2z)=1-a.

Nota-se que zp e z; o vaores da distribuicdo normal (iguais a menos do sina e
simétricos). Por exemplo, se 0 nivel de confiabilidade é de 95%, os valores de zp e z1 (que
entre ambos existe uma probabilidade de 0.95) sdo respectivamente -1.96 e +1.96. Assim,
acima de z;, tem-se uma probabilidade de 0.025 (a /2), que é a mesma probabilidade abaixo

dezo. Logo, a =0.05.
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-L08 196

Portanto, ao substituir av.a. Z na probabilidade, tem-se que:

P(z, £ £2)=1-a (2.3.1.2)

s @

Explicitando g (pardmetro populaciona a ser estimado) no centro do intervalo, chega-se ao

seguinte resultado:

P@- 21\s °@) £q £q+ 2\s °(@)) =1- a (2313)

Assim, para quaquer edtatistica amostra com distribuicdo normal, pode-se estimar o

parémetro populaciona através de um intervao de 100(1- a)%de confiabilidade"

(Thompson,1992)*" .

A literatura atua representa o intervalo de confianca da seguinte forma:

(;i z\s ’@) (2.3.1.4)

Portanto, um intervalo de 100(1-a)% paraa propor¢do populacional sera dado por:

Y Traducgo Livre.
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p* 21/% (2.3.15)

Nota-se que a cpf foi omitida na construgéo do intervalo, e que o desvio-padrdo amostra foi

utilizado como estimativa do desvio-padréo populacional.
2.3.2 Dimensonamento - O Caso da Propor ¢éo Populacional.

"Ao se fazer um plangjamento, existe a preocupacdo com o tamanho da amostra, o que

nem sempre é tdo simples como o desgado.

Supondo que se desgje estimar 0 parametro populaciona g através de um estimador q :
de modo que a probabilidade deste estar préximo do vaor verdadeiro sgja elevada. Especificar
uma diferenca méxima (d) entre a estimativa e o vaor verdadeiro € permitir uma peguena
probabilidade (a) de que o ero possa exceder esta diferenca. O objetivo € escolher um

tamanho paraa amostra (n) tal que:
P(¥g- q ¥>d) £ a. (2.3.2.1)
Se g for um esimador ndo tendencioso de g e tiver distribuicdo norma, em que

S - q-qA
s*@Q)

e associando-se a probabilidade com o ponto superior da distribuicdo normal

padréo, tem-se que

A

P99 1sp) = Pryg- q ez s °@)) = a. (2.32.2)

A

s*@)
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A variancia do estimador q diminui com o aumento de "n", de modo que a

desigualdade acima seré satisfatéria se n for suficientemente grande para tornar z ' S*(q ) £ d.

Como exemplo, o tamanho da amostra (n) para se estimar a média populacional, através de

umaa.a smples, € desenvolvido da seguinte forma:

_ 2
ZW/((NN n)% =d , entdo, adimensdo da amostra sera dada por:

B 1 1 _Z%S?
n= e 11 1 ondeng = e (2.3.2.3)
(comat) o
Z°s* N n, N
Seacpf ndo for importante, aformula acima se reduz para
_ 2S5, 18
n= (F) (Cochran, 1977)". (2.3.2.4)
Para um estudo, no qual o interesse esté na proporgdo de sucessos, tem-se que:
n= (%)2 PL- p), visoque S= p(lr'] b) (2.3.2.5)

Observa-se que a propor¢do da amostra nem sempre € conhecida. Desta forma, a solucéo

estaria em superestimar "n".

'8 Traducgo Livre.
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Sabe-seque p(l- p)=p- p*>,eque O£ p£1, destaforma pode-se fazer um estudo
para a proporcdo populacional " p" (veia figura 26). Observa-se que p- p° representa uma

funcdo quadrética

FIGURA 26: Dimensionamento Utilizando-se o Ponto de Maximo de (p- p?).
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0.00 —

0.0 0.5 1.0

O ponto de méximo de f(p) = p- p®> ocorre quando p =05 (vea figura 24), desta

forma, n= (E) 211 (—) Assm, para um erro (d) de 0,05 e um nivel de confiabilidade

d” 22

de 95% , n= (3)“—26) =19,6° @385 eementos. Se fosse necesséria a utilizagio da c.pf, e a

populagdo total fosse de 20.000 elementos, n, = % @378 dementos (ny = tamanho fina

da amostra).
Para se diminuir o valor de "n" , ou se diminui o nivel de confiabilidade, ou se aumenta

0 erro aceitavel em torno do valor central. Esta afirmacdo é vaida, independentemente de se
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ter uma estimativa para "p". No anexo 04 encontram-se tabelas com os vaores de "n" para
diversosvaloresde "p".

Quando n&o se conhece uma estimativa para a propor¢do populaciona "p", o valor de
"n" fica superestimado, e isto se deve a utilizacdo do ponto de méximo da parébola, conforme
visto anteriormente. Quando se distancia de p para a esquerda (valor zero) ou direita (valor 1),
o vaor de "n" diminui, portanto, é interessante 0 conhecimento de um valor p (estimativa de

p). O tamanho da amostra serd 0 mesmo para valores smétricos em torno do valor 0,5 (vga

figura 27).

FIGURA 27: Valoresde"n" ParaValores Simétricosem TornodeP =0,5.
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Fonte: EARLR / 2000

Pode-se observar que para p=0,4 ou p=0,6, oresultado de p(l- p) serade 0,24
para qualquer um dos dois valores. Assm, se o nivel de confiabilidade for de 95% e o erro de

0,05 , o tamanho da amostra serd dado por: n:(g) pA- p) = :(é'—32)2.0,4.0,6 @869
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elementos. Utilizando-se a c.p.f, para uma populacéo de N=20.000, o tamanho da amostra ser&

de n, @363 €ementos.

24 DIMENSIONAMENTO E ERRO.

Do topico anterior, sabe-se que d =Z, /ﬂ , dai vem a perguntac Como se comporta o
n

erro com relagcdo a "n"? Supondo-se um nivel de confiabilidade fixo, por exemplo um nivel de
95% de confiabilidade, em que Z=1.96, pode-se congtruir a tabela 18, variando-se n e p, para
sefazer o calculo de"d".

Observa-se que o ero diminui quando se aumenta o valor de "n" e que quando Nn® ¥ ,
0 ero tende a ser constante. A figura 28 representa melhor esta associacdo de "n"*, "d" e p.
Outro fato a ser observado é que quando se aumenta o nivel de confiabilidade, o valor de Z
aumenta, levando a um aumento do erro (maior confiabilidade e menor preciséo).

A correcdo de continuidade deve ser feita apenas para pequenas populagdes, pois a
diferencaénulaquando N ® ¥ .

Todo o estudo foi feito, supondo-se a retirada de uma amostra aeatéria smples.
Exissem outros tipos de amostragem que resultam num menor desvio-padrdo e,
conseqientemente, em um menor erro (d). Outro fato a ser verificado é o de que a variancia

pode ter distribuicdo ndo normal, e isto pode afetar o resultado final.
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TABELA 18: Erro (%) para AlgunsValoresde"p" e"n" - Nivel de 95% de

Confiabilidade.
Valoresde Valoresden

P 50 100 500 1000 5000
0.01 2.76 1.95 0.87 0.60 0.27
0.05 6.04 427 191 1.35 0.60
0.10 8.32 5.88 2.63 1.86 0.83
0.20 11.09 7.84 351 248 111
0.30 12.70 8.98 4.02 2.84 1.27
0.40 13.58 9.60 4.29 3.4 1.36
0.50 13.86 9.80 4.38 3.09 1.39

Fonte: E.A.R.L.R/ 2000.

FIGURA 28: Tamanho da Amostrae Erro (%).

Erro (%)

Propor¢éo de Sucessos

Fonte: E.A.R.L.R / 2000.

Os outros tipos de amostragem, como as adaptadoras, s8o exemplos de como se obter

menor desvio-padréo (veja anexo 07).
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Para 0 célculo das estimativas para as selegdes classicas de amostragem, ja existe no
mercado o software "Sampling”, que foi desenvolvido pelo Departamento de Estatistica da
UFMG, com o0 gpoio da FAPEMIG. Esse software funciona como um complemento do
software estatistico "Minitah" e permite a0 usuario a estimagdo de par@metros populacionais,
por meio de métodos estatisticos de estimagao pontua e intervalar.

O "Sampling" oferece aguns recursos, como:

- adeterminagdo de tamanho para a amostra (n), considerando-se a minimizagdo do

custo fina e da variabilidade dos estimadores,

- aandlise descritiva e grafica global e/ou por estrato;

- aestimacdo dos pardmetros populacionais por meio dos métodos usuais (razéo e

regressao).
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ANEXO 03

DISTRIBUICOES DE PROBABILIDADES - NORMAL E STUDENT
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O objetivo deste anexo é mostrar a utilizacdo dos "softwares’ Maple e Minitab na

montagem de tabelas da distribuicdo Normal e Student, respectivamente.

3.1 Calculo das Probabilidades Normais utilizando 0 " Softwar€e' Maple

¥
\

PZ3z)=Qf()dt = (5(1/@ ).e' W2 gt

O "software" maple é de facil manusaio. O leitor precisa gpenas conhecer os comandos
bésicos. Primeiramente, entra-se com a formula matemética e com os limites de integragao.

Int(exp(-z*2/2)/(sqrt(2* pi)),z=0..0.01);
>

.01
/ 2 12
| exp(-12z)2
I Y dz
| 12
/ pi
0

O segundo passo € colocar a letra p de pi em mailiscula, para que a integral da funcéo
ndo fornega o valor de p como se fosse uma incognita. Assm, a integral da distribuicdo

normal padréo entre (0.00 e 0.01) sera

> int(exp(-z*2/2)/(sgrt(2* Pi)),z=0..0.01);
.003989356314

Essa integra representa a probabilidade de Z estar entre (0.00 e 0.01), portanto, ao se subtrair

0.5000, o vaor encontrado seraigua aprobabilidade de Z maior ou igual a 0.01.

> 0.5-0.003989356314;
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4960106437

O vador encontrado tem 10 casas decimais e a tabela foi gerada com 4 casas decimals.
Portanto, fixa-se 0 nimero de casas decimais.

> evaf(",4);

4960

O vaor 04960 € o vaor da probabilidade procurada e, para se montar a tabela, basta ir
mudando os valores do limite superior da integral, isto € de 0.01 para 0.02, de 0.02 para
0.03,........, até o valor 3.00. O valor 3.00 foi o escolhido, por ser o valor maximo utilizado para

Z em inferéncia estatistica (99.7%). Vegatabela 01 do topico 3.

3.2 Célculo das Probabilidades da Distribuicdo de Student - " Softwar€" Minitab

P(T3 ;) = ¥(‘j(1/ VKD )G((k + 1)/ 2)) I(G(K/ 2)((L+12 1K) <D 29

i
Para gerar as probabilidades pelo "software" Minitab, € necess&rio observar 0s seguintes
passos.

3.2.1) Colocar nacolunal (C1) osvalores da estatistica T.

3.2.2) Com o mouse, clicar no menu principa o comando Cac e os seguintes comandos:.
Probability - Distributions - T - Cumulative Probability - Degrees of freedom
(digita-se no quadrado o n* de graus de liberdade) - Input Column (digite no quadrado
Cl1) - Optiona Storage (digita-se no quadrado a coluna onde os resultados devem
aparecer) - Clicar sobre o comando OK. Os resultados das probabilidades cumulativas
aparecerdo na planilha na coluna especificada. Para obter o resultado da integra acima,

basta fazer o calculo (1 - o vaor da probabilidade encontrada).V eja tabela 19.



TABELA 19 - Distribuicdo de Student - " Gosset"

g.l 0.250 0.100 0.050 0.025 0.010 0.005
1 1.000 3.078 6.314 12.706 31.821 63.657
2 0.817 1.886 2.920 4.303 6.965 9.925
3 0.765 1.638 2.353 3.182 4.541 5.841
4 0.741 1.533 2132 2.776 3.747 4.604
5 0.727 1.476 2.015 2571 3.365 4.032
6 0.718 1.440 1.943 2.447 3.143 3.307
7 0.711 1.415 1.895 2.365 2.998 3.500
8 0.706 1.397 1.860 2.306 2.897 3.355
9 0.703 1.383 1.833 2.262 2.821 3.250
10 0.700 1.372 1.813 2.228 2.764 3.169
11 0.697 1.363 1.796 2.201 2.718 3.106
12 0.696 1.356 1.782 2.179 2.681 3.055
13 0.694 1.350 1.771 2.160 2.650 3.012
14 0.692 1.345 1.761 2.145 2.625 2977
15 0.691 1.341 1.753 2132 2.601 2.947
16 0.690 1.337 1.746 2.120 2.584 2921
17 0.689 1.333 1.740 2.110 2.567 2.898
18 0.688 1.330 1.734 2101 2.552 2.878
19 0.688 1.328 1.729 2.093 2.540 2.861
20 0.687 1.325 1.725 2.086 2.528 2.845
21 0.686 1.323 1.721 2.080 2.518 2.831
22 0.686 1.321 1.717 2.074 2.508 2.819
23 0.685 1.320 1.714 2.067 2.500 2.807
24 0.684 1.318 1.711 2.064 2492 2.797
25 0.684 1.316 1.708 2.060 2.485 2.787
26 0.684 1.315 1.706 2.056 2.479 2.779
27 0.684 1.314 1.703 2.052 2473 2771
28 0.683 1.313 1.701 2.048 2.467 2.763
29 0.683 1311 1.699 2.045 2.462 2.756
30 0.683 1.310 1.697 2.042 2.457 2.750
31 0.692 1.310 1.696 2.040 2.453 2.744
32 0.682 1.309 1.694 2.037 2.449 2.739
33 0.682 1.309 1.692 2.035 2.445 2.733
34 0.682 1.308 1.691 2.032 2441 2.728
35 0.682 1.307 1.690 2.030 2.438 2.724
36 0.681 1.306 1.688 2.028 2435 2.720
37 0.681 1.306 1.687 2.026 2431 2.715
38 0.681 1.305 1.686 2.024 2.429 2.712
39 0.681 1.304 1.685 2.023 2.426 2.708
40 0.681 1.304 1.684 2.021 2423 2.705
41 0.681 1.303 1.683 2.020 2421 2.701
42 0.680 1.302 1.682 2.018 2419 2.698
43 0.680 1.302 1.681 2.017 2.416 2.695
44 0.680 1.301 1.680 2.015 2414 2.692
45 0.680 1.301 1.679 2.014 2412 2.690
46 0.680 1.300 1.679 2.013 2410 2.687
47 0.680 1.300 1.678 2.012 2.408 2.685
48 0.680 1.299 1.677 2.011 2.407 2.682
49 0.680 1.299 1.677 2.010 2.405 2.680
50 0.679 1.299 1.676 2.009 2.403 2.678
51 0.679 1.298 1.675 2.008 2.402 2.676
52 0.679 1.298 1.675 2.007 2.400 2.673
53 0.679 1.298 1.674 2.006 2.399 2.672
54 0.679 1.297 1.674 2.005 2.397 2.670
55 0.679 1.297 1.673 2.004 2.396 2.668
56 0.679 1.297 1.673 2.003 2.395 2.667
57 0.679 1.297 1.672 2.003 2.394 2.665
58 0.679 1.296 1.672 2.002 2.392 2.663
59 0.679 1.296 1.671 2.001 2.391 2.662
60 0.679 1.296 1.671 2.000 2.390 2.660
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ANEXO 04

DIMENSIONAMENTO - NIVEL DE 95% DE CONFIABILIDADE E
ERRO DE 0.05 - Com e sem corregao das populacdes finitas (CPF)



TABELA 20: Numero de Elementos Para a Amostra - p=0.05 a p=0.25

125

N 0.05-sc 0.05-cc 0.10-sc 0.10-cc 0.15-sc 0.15-cc 0.20-sc 0.20-cc 0.25-sc 0.25-cc
1000 73 68 138 121 196 164 246 197 288 224
1100 73 68 138 123 196 166 246 201 288 228
1200 73 69 138 124 196 168 246 204 288 232
1300 73 69 138 125 196 170 246 207 288 236
1400 73 69 138 126 196 172 246 209 288 239
1500 73 70 138 126 196 173 246 211 288 242
1600 73 70 138 127 196 175 246 213 288 244
1700 73 70 138 128 196 176 246 215 288 246
1800 73 70 138 128 196 177 246 216 288 248
1900 73 70 138 129 196 178 246 218 288 251
2000 73 70 138 129 196 179 246 219 288 252
2100 73 71 138 129 196 179 246 220 288 253
2200 73 71 138 130 196 180 246 221 288 255
2300 73 71 138 130 196 181 246 222 288 256
2400 73 71 138 130 196 181 246 223 288 257
2500 73 71 138 131 196 182 246 224 288 258
2600 73 71 138 131 196 182 246 225 288 259
2700 73 71 138 131 196 183 246 225 288 260
2800 73 71 138 132 196 183 246 226 288 261
2900 73 71 138 132 196 184 246 227 288 262
3000 73 71 138 132 196 184 246 227 288 263
3100 73 71 138 132 196 184 246 228 288 264
3200 73 71 138 132 196 185 246 228 288 264
3300 73 71 138 132 196 185 246 229 288 265
3400 73 71 138 133 196 185 246 229 288 266
3500 73 72 138 133 196 186 246 230 288 266
3600 73 72 138 133 196 186 246 230 288 267
3700 73 72 138 133 196 186 246 231 288 267
3800 73 72 138 133 196 186 246 231 288 268
3900 73 72 138 133 196 187 246 231 288 268
4000 73 72 138 133 196 187 246 232 288 269
4100 73 72 138 134 196 187 246 232 288 269
4200 73 72 138 134 196 187 246 232 288 270
4300 73 72 138 134 196 187 246 233 288 270
4400 73 72 138 134 196 188 246 233 288 270
4500 73 72 138 134 196 188 246 233 288 271
4600 73 72 138 134 196 188 246 234 288 271
4700 73 72 138 134 196 188 246 134 288 271
4800 73 72 138 134 196 188 246 234 288 272
4900 73 72 138 134 196 189 246 234 288 273
5000 73 72 138 134 196 189 246 234 288 273
5100 73 72 138 134 196 189 246 235 288 273
5200 73 72 138 134 196 189 246 235 288 273
5300 73 72 138 134 196 190 246 235 288 274
5400 73 72 138 135 196 190 246 235 288 274
5500 73 72 138 135 196 190 246 235 288 274
5600 73 72 138 135 196 190 246 236 288 274
5700 73 72 138 135 196 190 246 236 288 275
5800 73 72 138 135 196 190 246 236 288 275
5900 73 72 138 135 196 190 246 236 288 275
6000 73 72 138 135 196 190 246 236 288 275
6100 73 72 138 135 196 190 246 236 288 276
6200 73 72 138 135 196 190 246 237 288 276
6300 73 72 138 135 196 190 246 237 288 276
6400 73 72 138 135 196 190 246 237 288 276
6500 73 72 138 135 196 190 246 237 288 276
6600 73 72 138 135 196 190 246 237 288 276
6700 73 72 138 135 196 190 246 237 288 276
6800 73 72 138 135 196 191 246 237 288 276
6900 73 72 138 135 196 191 246 238 288 276
7000 73 72 138 135 196 191 246 238 288 277
7100 73 72 138 135 196 191 246 238 288 277
7200 73 72 138 135 196 191 246 238 288 277
7300 73 72 138 135 196 191 246 238 288 278
7400 73 72 138 135 196 191 246 238 288 278
7500 73 72 138 135 196 191 246 238 288 278
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Continuacao da Tabela 20
N 0.05-sc 0.05-cc 0.10-sc 0.10-cc 0.15-sc 0.15-cc 0.20-sc 0.20-cc 0.25-sc 0.25-cc
7600 73 72 138 136 196 191 246 238 288 278
7700 73 72 138 136 196 191 246 238 288 278
7800 73 72 138 136 196 191 246 238 288 278
7900 73 72 138 136 196 191 246 239 288 278
8000 73 72 138 136 196 191 246 239 288 278
8100 73 72 138 136 196 191 246 239 288 279
8200 73 72 138 136 196 191 246 239 288 279
8300 73 72 138 136 196 191 246 239 288 279
8400 73 72 138 136 196 192 246 239 288 279
8500 73 72 138 136 196 192 246 239 288 279
8600 73 72 138 136 196 192 246 239 288 279
8700 73 72 138 136 196 192 246 239 288 279
8800 73 72 138 136 196 192 246 239 288 279
8900 73 72 138 136 196 192 246 239 288 279
9000 73 72 138 136 196 192 246 239 288 280
9100 73 72 138 136 196 192 246 240 288 280
9200 73 72 138 136 196 192 246 240 288 280
9300 73 72 138 136 196 192 246 240 288 280
9400 73 72 138 136 196 192 246 240 288 280
9500 73 72 138 136 196 192 246 240 288 280
9600 73 72 138 136 196 192 246 240 288 280
9700 73 72 138 136 196 192 246 240 288 280
9800 73 72 138 136 196 192 246 240 288 280
9900 73 72 138 136 196 192 246 240 288 280
10000 73 72 138 136 196 192 246 240 288 280
10100 73 72 138 136 196 192 246 240 288 280
10200 73 72 138 136 196 192 246 240 288 281
10300 73 72 138 136 196 192 246 240 288 281
10400 73 72 138 136 196 192 246 240 288 281
10500 73 72 138 136 196 192 246 240 288 281
10600 73 73 138 136 196 192 246 240 288 281
10700 73 73 138 136 196 192 246 240 288 281
10800 73 73 138 136 196 193 246 241 288 281
10900 73 73 138 136 196 193 246 241 288 281
11000 73 73 138 136 196 193 246 241 288 281
12000 73 73 138 136 196 193 246 241 288 282
13000 73 73 138 137 196 193 246 241 288 282
14000 73 73 138 137 196 193 246 242 288 283
15000 73 73 138 137 196 193 246 242 288 283
16000 73 73 138 137 196 194 246 242 288 283
17000 73 73 138 137 196 194 246 242 288 284
18000 73 73 138 137 196 194 246 243 288 284
19000 73 73 138 137 196 194 246 243 288 284
20000 73 73 138 137 196 194 246 243 288 284
21000 73 73 138 137 196 194 246 243 288 285
22000 73 73 138 137 196 194 246 243 288 285
23000 73 73 138 137 196 194 246 243 288 285
24000 73 73 138 137 196 194 246 244 288 285
25000 73 73 138 137 196 194 246 244 288 285
26000 73 73 138 137 196 195 246 244 288 285
27000 73 73 138 137 196 195 246 244 288 285
28000 73 73 138 137 196 195 246 244 288 286
29000 73 73 138 137 196 195 246 244 288 286
30000 73 73 138 137 196 195 246 244 288 286
40000 73 73 138 138 196 195 246 244 288 286
50000 73 73 138 138 196 195 246 244 288 286
60000 73 73 138 138 196 195 246 245 288 287
70000 73 73 138 138 196 195 246 245 288 287
80000 73 73 138 138 196 196 246 245 288 287
90000 73 73 138 138 196 196 246 245 288 288
100000 73 73 138 138 196 196 246 245 288 288
150000 73 73 138 138 196 196 246 246 288 288
200000 73 73 138 138 196 196 246 246 288 288
250000 73 73 138 138 196 196 246 246 288 288
300000 73 73 138 138 196 196 246 246 288 288

Fonte: EARLR / 1999




TABELA 21 : Numero de Elementos Para a Amostra - p=0.30 a p=0.50

N 0.30-sc  0.30-cc 0.35-sc 0.35-cc 040-sc 0.40-cc 045sc 0.45cc 0.50-sc 0.50-cc
1000 323 245 350 260 369 270 381 276 384 278
1100 323 250 350 266 369 277 381 283 384 285
1200 323 255 350 271 369 283 381 290 384 291
1300 323 259 350 276 369 288 381 295 384 297
1400 323 263 350 280 369 293 381 300 384 302
1500 323 266 350 284 369 297 381 304 384 306
1600 323 269 350 288 369 300 381 308 384 310
1700 323 272 350 291 369 304 381 312 384 314
1800 323 274 350 294 369 307 381 315 384 317
1900 323 277 350 296 369 309 381 318 384 320
2000 323 279 350 298 369 312 381 321 384 323
2100 323 280 350 300 369 314 381 323 384 325
2200 323 282 350 302 369 316 381 325 384 327
2300 323 284 350 304 369 318 381 327 384 330
2400 323 285 350 306 369 320 381 329 384 332
2500 323 287 350 308 369 322 381 331 384 333
2600 323 288 350 309 369 324 381 333 384 335
2700 323 289 350 310 369 325 381 334 384 337
2800 323 290 350 312 369 327 381 336 384 338
2900 323 291 350 313 369 328 381 337 384 340
3000 323 292 350 314 369 329 381 339 384 341
3100 323 293 350 315 369 330 381 340 384 342
3200 323 294 350 316 369 331 381 341 384 343
3300 323 295 350 317 369 332 381 342 384 344
3400 323 295 350 318 369 333 381 343 384 346
3500 323 296 350 319 369 334 381 344 384 347
3600 323 297 350 319 369 335 381 345 384 347
3700 323 298 350 320 369 336 381 346 384 348
3800 323 298 350 321 369 337 381 347 384 349
3900 323 299 350 322 369 338 381 348 384 350
4000 323 299 350 322 369 338 381 348 384 351
4100 323 300 350 323 369 339 381 349 384 352
4200 323 300 350 324 369 340 381 350 384 352
4300 323 301 350 324 369 340 381 350 384 353
4400 323 301 350 325 369 341 381 351 384 354
4500 323 302 350 325 369 342 381 352 384 354
4600 323 302 350 326 369 342 381 352 384 355
4700 323 303 350 326 369 343 381 353 384 355
4800 323 303 350 327 369 343 381 353 384 356
4900 323 304 350 327 369 344 381 354 384 357
5000 323 304 350 328 369 344 381 355 384 357
5100 323 304 350 328 369 345 381 355 384 358
5200 323 305 350 328 369 345 381 355 384 358
5300 323 305 350 329 369 345 381 356 384 359
5400 323 305 350 329 369 346 381 356 384 359
5500 323 306 350 330 369 346 381 357 384 359
5600 323 306 350 330 369 347 381 357 384 360
5700 323 306 350 330 369 347 381 358 384 360
5800 323 306 350 331 369 347 381 358 384 360
5900 323 307 350 331 369 348 381 358 384 360
6000 323 307 350 331 369 348 381 359 384 361
6100 323 307 350 331 369 348 381 359 384 362
6200 323 308 350 332 369 349 381 359 384 362
6300 323 308 350 332 369 349 381 360 384 362
6400 323 308 350 332 369 349 381 360 384 363
6500 323 308 350 333 369 350 381 360 384 363
6600 323 308 350 333 369 350 381 361 384 363
6700 323 309 350 333 369 350 381 361 384 364
6800 323 309 350 333 369 351 381 361 384 364
6900 323 309 350 334 369 351 381 362 384 364
7000 323 309 350 334 369 351 381 362 384 365
7100 323 309 350 334 369 351 381 362 384 365
7200 323 310 350 334 369 352 381 362 384 365
7300 323 310 350 334 369 352 381 363 384 365
7400 323 310 350 335 369 352 381 363 384 366
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N
7500
7600
7700
7800
7900
8000
8100
8200
8300
8400
8500
8600
8700
8800
8900
9000
9100
9200
9300
9400
9500
9600
9700
9800
9900
10000
10100
10200
10300
10400
10500
10600
10700
10800
10900
11000
12000
13000
14000
15000
16000
17000
18000
19000
20000
21000
22000
23000
24000
25000
26000
27000
28000
29000
30000
40000
50000
60000
70000
80000
90000
100000
150000
200000
250000
300000

0.30-sc  0.30-cc

323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323
323

310
310
310
311
311
311
311
311
311
312
312
312
312
312
312
312
312
313
313
313
313
313
313
313
313
313
313
314
314
314
314
314
314
314
314
314
315
316
316
317
317
317
318
318
318
319
319
319
319
319
319
320
320
320
320
321
321
322
322
322
322
322
323
323
323
323

0.35-sc

350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350
350

Continuagao da tabela 21

0.35-cc  0.40-sc 040-cc 045-sc 0.45-cc 0.50-sc

335 369 352 381 363 384
335 369 352 381 363 384
335 369 353 381 364 384
335 369 353 381 364
336 369 353 381 364 384
336 369 353 381 364 384
336 369 353 381 364 384
336 369 354 381 365 384
336 369 354 381 365 384
336 369 354 381 365 384
337 369 354 381 365 384
337 369 354 381 365 384
337 369 354 381 366 384
337 369 355 381 366 384
337 369 355 381 366 384
337 369 355 381 366 384
338 369 355 381 366 384
338 369 355 381 366 384
338 369 355 381 367 384
338 369 356 381 367 384
338 369 356 381 367 384
338 369 356 381 367 384
338 369 356 381 367 384
338 369 356 381 367 384
339 369 356 381 367 384
339 369 356 381 368 384
339 369 356 381 368 384
339 369 356 381 368 384
339 369 357 381 368 384
339 369 357 381 368 384
339 369 357 381 368 384
339 369 357 381 368 384
339 369 357 381 368 384
339 369 357 381 369 384
340 369 357 381 369 384
340 369 358 381 369 384
340 369 358 381 370 384
341 369 359 381 371 384
342 369 360 381 371 384
343 369 361 381 372 384
343 369 361 381 373 384
343 369 362 381 373 384
344 369 362 381 374 384
344 369 362 381 374 384
344 369 363 381 374 384
345 369 363 381 375 384
345 369 363 381 375 384
345 369 364 381 375 384
345 369 364 381 376 384
346 369 364 381 376 384
346 369 364 381 376 384
346 369 365 381 376 384
346 369 365 381 376 384
346 369 365 381 377 384
346 369 365 381 377 384
347 369 366 381 378 384
348 369 367 381 379 384
348 369 367 381 379 384
349 369 368 381 379 384
349 369 368 381 379 384
349 369 368 381 380 384
349 369 368 381 380 384
350 369 369 381 381 384
350 369 369 381 381 384
350 369 369 381 381 384
350 369 369 381 381 384

0.50-cc

384

366
366
366

367
367
367
367
368
368
368
368
368
368
369
369
369
369
369
369
370
370
370
370
370
370
370
371
371
371
371
371
371
371
371
372
373
373
374
375
375
376
376
377
377
378
378
378
378
379
379
379
379
379
380
381
381
382
382
383
383
383
384
384
384
384

366

Fonte: EARLR / 1999.
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ANEXO 05

DADOSDO TRE E IBGE
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TABELA 22: Resultados Oficiais do TRE - Deputado Estadual - I birité -1998

Resultados Oficiais do TRE - Deputado Estadual

Sistema de Totalizacdo - Mddulo de Gerenciamento - [Consulta de Resultados]

Sstema Consulta Gerenciamento  Configuracdo  ?

FASE OFICIAL
Consulta de Resultados
Por UF/Brasi| Por Municipio | Por Zona
Municipio Cargo Candidato
45950 IBIRITE 7-Deputado Estadua 99999 todos
Resumo Gréfico
Candidato Qtd.Votos %Votos Vdidos %Comparecimento
41141 - Dinis Antonio Pinheiro 11544 31,02% 26,87%
23456 - Paulo Tellesda Silva 6467 17,38% 15,05%
11554 - Anténio Genaro Oliveira 1064 2,86% 2,48%
41122 - Jodo Paulo Gomes da Silva 762 2,05% 177%
12101 - Alvaro Antonio Teixeira Dias 498 1,34% 1,16%
13456 - Jodo Bosco Senra 487 1,31% 1,13%
13139 - Durval Angelo Andrade 411 1,10% 0,96%
22213 - Washington Fernando Rodrigues 398 1,07% 0,93%
25150 - Djama Floréncio Diniz 329 0,88% 0,77%
13613 - Marco Antonio de Oliveira Zocrato 293 0,79%% 0,68%
23133 - Wanderley Marques do Carmo 274 0,74% 0,64%
33123 - Addino Carvaho Lino 268 0,72% 0,62%
45200 - Jodo Leite da Silva Neto 249 0,67% 0,58%
23384 - Ronaldo Wagner Gontijo 243 0,65% 0,57%
33258 - Wadlter da Rocha Tosta 217 0,58% 0,51%
12212 - Alencar Magah&es da Silveira Janior 215 0,58% 0,50%
12140 - Jodo Batistade Oliveira 206 0,55% 0,48%
Votos Brancos: 3902 (9,08%) Votos Nulos: 1848 (4,30%)
Secles Totalizadas. 156 (100,00%) Data/Hora da Totalizagao: 07/10/1998 10:36:20
MG - Minas Gerais Consulta

Fonte TRE
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TABELA 23: Resultados Oficiais do TRE - Deputado Federal - | birité-1998

Resultados Oficiais do TRE - Deputado Federal
Sistema de Totalizacdo - Mddulo de Gerenciamento - [Consulta de Resultados]
Sstema Consulta Gerenciamento  Configuracdo  ?
FASE OFICIAL
Consulta de Resultados
Por UF/Brasi| Por Municipio | Por Zona
Municipio Cargo Candidato
45950 IBIRITE 7-Deputado Federa 99999 todos
Resumo Gréfico
Candidato Qtd.Votos %Votos Vdidos %Comparecimento
2525 - Eliseu Resende 5000 13,57% 11,64%
1300 - Mariado Carmo Lara Perpétuo 3184 8,64% 7,41%
4544 - Vittorio Medioli 2829 7,68% 6,59%
1155 - M&rio de Oliveira 1589 4,31% 3,70%
1514 - Luis do Nascimento 1410 3,83% 3,28%
2514 - José Perrelade Oliveira Costa 1386 3,76% 3,23%
1818 - Lincoln Diniz Portela 1357 3,68% 3,16%
2213 - Jilio César Gomes dos Santos 1288 3,50% 3,00%
4567 - Antbnio Evangelista Teixeira 1232 3,34% 2,87%
4114 - Sérgio Antbnio Mendes Figueiredo 1201 3,26% 2,80%
2345 - Jodo Bosco Martins 733 1,99% 1,71%
1311 - Virgilio Guimarées de Paula 604 1,64% 1,41%
4555 - Aécio Neves da Cunha 574 1,56% 1,34%
1415 - Philemon Rodrigues da Silva 552 1,50% 1,28%
1111 - Herculano Anghinetti 466 1,26% 1,08%
4570 - Osménio Pereirade Oliveira 367 1,00% 0,85%
4545 - Ademir Lucas Gomes 34 0,96% 0,82%
Votos Brancos: 4442 (10,34%) Votos Nulos: 1668 (3,88%)
Secles Totalizadas. 156 (100,00%) Data/Hora da Totalizacdo: 07/10/1998 10:36:20
MG - Minas Gerais Consulta

Fonte TRE



TABELA 24: Resultados Oficiaisdo TRE - Presdente - | birité-1998
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Resultados Oficiais do TRE Para Presidente

Tribunal Regiona Eleitora - TRE/IMG

Secretaria de Informética

pag.. 1

07/10/1998 16:53:56

EleigBes Gerais de 1998 1° Turno
Gerenciamento - Versdo 2.6 (Oficid) GER210
Relatério Parcial do Municipio
Cargo: Presidente Municipio: 45950 - IBIRITE
Candidato Partido/ Qtd. | Ordem | %Va % Comp
Coligacdo Votos
PPB/PTB/
45 - Fernando Henrique Cardoso PFL /PSD/ 14941 1° 4443%  34,78%
PSDB
PDT /PT/
13- Luiz Inécio Lulada Silva PCB/PSB/ 14362 2° 4271%  3343%
PCdoB
23 - Ciro Ferreira Gomes PL/PPS/ 3052 3° 9,08% 7,10%
PAN
56 - Enéias Ferreira Carneiro PRONA 800 £ 2,38% 1,86%
33 - lvan Moacyr da Frota PMN 90 5° 0,27% 0,21%
19 - Thereza Tingjero Ruiz PTN 86 6° 0,26% 0,20%
16 - José Mariade Almeida PSTU 75 7° 0,22% 0,17%
43 - Alfredo Hédlio Syrkis Pv 68 8° 0,20% 0,16%
31 - Vasco Azeredo Neto PSN 59 9° 0,18% 0,14%
27 - Jost Maria Eymadl PSDC 39 10° 0,12% 0,09%
70 - Joéo de Deus Barbosa de Jesus PT doB 39 10° 0,12% 0,09%
20 - Sérgio Bueno PSC 14 11° 0,04% 0,03%
Resumo Qtde. % Comp Qtde.  Percentual
Votos Nominais: 33625 78,27% SecOes Totalizadas: 156 100,00%
Votos Brancos: 3282 7,64% Comparecimento: 42961 84,64%
Votos Nulos: 6054 14,09% Abstencéo: 7799 15,36%

Fonte TRE



TABELA 25: Resultados Oficiais do TRE - Governador - | birité-1998
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Resultados Oficiais do TRE Para Governador

Tribuna Regiond Eleitora - TRE/IMG
Secretaria de Informética

pag.:
07/10/1998 16:54:52

1

Eleigdes Gerais de 1998 1° Turno
Gerenciamento - Versdp 2.6 (Oficid) GER210
Relatério Parcial do Municipio
Car go: Governador Municipio: 45950 - IBIRITE
Candidato Partido/ Qtd. Ordem |[%VAa |%Comp
Coligacdo Votos
PMDB / PSL /
PST/PTN/
15 - Itamar Augusto Cautiero Franco PSC/PL/PPS 14716 1° 4501%  34,25%
/PAN/PRTB/
PMN/PT do B
PPB/PTB/
45 - Eduardo Brand&o de Azeredo PFL /PSN/ 10114 2° 3093%  2354%
PSD / PSDB
PDT /PT/
13 - Patrus Ananias de Sousa PCB/PSB/ 7649 3° 2339%%  17,80%
PV /PCdoB
16 - Israel Pinheiro PSTU 11 4 0,34% 0,26%
44 - Milton Jun Yumiya PRP 74 5° 0,23% 0,17%
36 - Francisco Simdes de Aguiar PRN 34 6° 0,10% 0,08%
Resumo Qtde. % Comp Qtde.  Percentual
Votos Nominais: 33698 76,11% SecOes Totalizadas: 156 100,00%
Votos Brancos: 4427 10,30% Comparecimento: 42961 84,64%
Votos Nulos: 5836 13,58% Abstencéo: 7799 15,36%

Fonte TRE



TABELA 26: Distribuicéo Por Faixa Etéria e Sexo da Populagdo de I birité

Municipio de I birité

Total Homem Mulher
Faixa Etaria 106781 53196 53585

Menosde 1 ano 2535 1210 1325
1lano 2528 1221 1307

2 anos 2566 1294 1272

3 anos 2575 1320 1255

4 anos 2403 1202 1201

5 anos 2430 1246 1184

6 anos 2509 1246 1263

7 anos 2521 1257 1264

8 anos 2481 1242 1239

9 anos 2343 1265 1078

10 anos 2360 1185 1175

11 anos 2209 1095 1114

12 anos 2437 1267 1170

13 anos 2469 1272 1197

14 anos 2559 1275 1284
15a19 anos 12183 6030 6153
20 a 24 anos 10635 5323 5312
25 a 29 anos 9866 5025 4841
30 a34 anos 8940 4258 4682
35 a 39 anos 7906 3974 3932
40 a 44 anos 6068 3159 2909
45 a 49 anos 4166 2082 2084
50 a54 anos 3046 1508 1538
55 a 59 anos 2328 1126 1202
60 a 64 anos 1654 782 872
65 a 69 anos 1194 509 685
70 a74 anos 715 334 381
75 a79 anos 406 163 243
80 anos e mais 353 125 228
Idade Ignorada 396 201 195

Fonte : Fundacgo Ingtituto Brasileiro de Geografia e Estatistica - IBGE




TABELA 27: Pessoas Resdentes de 15 anos ou mais de Idade por Anos de Estudo

Segundo 0 Sexo e os Grupos de Idade

135

Sem
Sexoe Instrucéo | 1la3anos | 4a7anos [8allanos| 1lald4 | 15anosou
Grupo de | emenosde anos mais

|dade 1 ano

Homem
15a19 207 1086 4513 1112 105 0
20a24 459 865 3861 1238 497 8
25a29 208 872 3223 1008 471 19
30a34 289 950 2286 770 320 21
35a39 335 1075 2464 482 226 11
40a44 336 995 1797 400 136 12
45a49 338 737 1119 188 89 17
S0as4 335 838 663 92 49 8
S5a59 352 484 419 52 31 4
60 a 64 318 349 236 29 17 4

65 anos ou mais 655 451 288 48 18 5

Mulher

15a19 155 804 4389 1700 218 0
20a24 156 755 3165 1268 830 6
25a29 214 546 3042 928 815 35
30a34 291 1076 2919 721 425 32
35a39 365 1154 2332 439 230 24
40a44 442 976 1569 295 139 20
45a49 583 765 906 130 84 15
S0a54 511 630 545 71 39 11
55a59 551 453 346 37 23 5
60 a 64 529 354 183 20 16 2

65 anos ou mais 1177 445 238 26 26 1

Fonte: Fundaco Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica - IBGE
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ANEXO 06

TRACADO URBANO DE IBIRITE
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ANEXO 07

ADAPTACAO DE PROJETOS DE AMOSTRAGEM
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7.1 AMOSTRAGENS ADAPTADORAS

7.1.1 Coleta, Recoletade Amostra e Estimadores

Na coleta e recoleta de amostra para se estimar 0 nimero total de individuos de uma
populagdo, obtém-se uma amostra deatoria inicid, e os individuos dessa amostra sdo
marcados ou identificados. Uma segunda amostra é independentemente obtida e o nimero de
individuos marcados € observado. Se a segunda amostra for representativa da populacéo como
um todo, ela deve conter uma propor¢do proxima da propor¢do de individuos marcados da
populacdo. Dessa relacdo, pode-se estimar o total de individuos da populagdo. Os métodos de
coleta e recoleta tém sido usados para se estimar a populagdo de animais (aves, mamiferos,
peixes, mosquitos e outros), como também para estimar o contingente populacional €lusivo e
para gustar as subestimativas do censo dos grupos minorit&rios, estimando-se 0 nimero de

eventos vitals em uma popul agéo.

Notagao:

A total de individuos da popul aggo.

X ndmero de individuos marcados na primeira amostra
y total de individuos da segunda amostra

X ndmero de individuos marcados da segunda amostra

Uma amostra deatoria de tamanho "n" referese a uma sdecdo de "n" unidades

retiradas de gréficos, seches, trilhas, regifes de atragao, linhas através de uma se¢do, mapas de
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varidvel circular ou outras unidades de detectabilidade, pelas quais os individuos de uma
populagéo séo observados.

O totd de eementos A da populacio pode entdo ser estimado, supondo-se que a
proporcio de elementos marcados da 2* amostra € representativa da proporcdo de elementos

marcados da populagdo. Assm,

X entfo (7.1.1.1)
A

e asolucio para o tamanho da populagdo total (desconhecido) A tem o estimador de Petersen

r=Yx. (7.1.1.2)

Um estimador davarianciade r (Sekar e Deming 1949) é

s*(r) = X ﬁ)(y' X) (7.4.1.3)

Um intervalo de confianca de 100(1-a)% para A é dado por:

r+ ZyS2(1) (7.1.1.4)

O nimero x de dementos marcados para a 22 amostra pode ser zero. A variancia ndo seréa
finita e os estimadores ndo tendenciosos (propostos por Chapman) para o total da populacéo e

para a variancia sao:

. (xﬂzi)g;l) 1 e (7.1.15)
S?(1) = (x+D(y+D(X - x)(y- X) (7.1.1.6)
(x+2)?(x+2) ' o

Para um modelo Multinomia Gerd, a coleta ou deteccdo de qualquer elemento da

populacdo pode ser classificada em quatro categorias (deteccd na 1% ou 2% ocasifes, detecgio
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na 1* ocasido, deteccio na 2* ocasido e ndo detecgdo). Assm, um modelo multinomial com as
guatro probabilidades para as quatro células que se acrescentam a uma Unica célula, aplica-se
a0 procedimento de coleta de cada elemento. Para este modelo, o edtimador de

méximoverossimilhanca para a populacéo total é representado pela parte inteira do estimador

de Petersen r=XY | na qua a probabilidade de coleta da 1* amostra p, = x/y e da 2*
X

amostra é |A02 = x/ X . Mesmo que as probabilidades de coleta sgjam diferentes para diferentes
individuos na 1* amostra, mas igual a 2% o estimador serd ainda o de Petersen. Se uma
probabilidade p se aplicar tanto entre as amostras como a todos os individuos, com
independéncia entre as amostras, os estimadores de méximo-verossimilhanca para p e A serdo

respectivamente,

;)=2x/(x+y) e ;:(x+y)/2;:) (7.1.1.7)
Se os valores de X ey para as duas amostras forem fixos, e a 2* amostra for uma aa. sem
reposicdo, entdo o nimero X de elementos marcados terd distribuicdo hipergeométrica
(Thompson, 1992).

Sob 0 modelo de Poisson, se 0 nimero das categorias para a coleta forem supostamente
varidveis adeatorias independentes, o nimero total A de individuos da populacio também
serj aesatorio.

Para uma aa simples (com reposicdo) de n trgjetos, mapas, ou onde outros tipos de
unidades sdo selecionados, sgja a i'ésma unidade da amostra, em que y; representa 0 nUmero

de dementos observados, e x; 0 nimero de dementos marcados, entdo, o nimero tota de

n n — —
dlementos para a amostra € g y, , dos quais g x S0 marcados. As estatisticas X e y
i=1 i=1
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representam respectivamente as médias da amostra O total X de elementos marcados da
populacdo é conhecido, quando se supde uma popul agéo fechada.
Sga 0 nimero marcado e liberado na 1% ocasi& de amostragem, a estimativa de

Petersen para o niUmero de e ementos da populagéo &

Qo>
<
| moz

- >
1
a
NN
1
N

(7.1.1.8)

I
x < |
X

Qo
X
Qo
S |x|5 |

i
N
a
NN

Obsarva-se que a edtimativa acima nada mais € que a estimativa de um indice cléssico, e a

estimativa da variancia ser&

200y 52 1 g oy )2 —
S0 =C) oy @ 0 )7 onde ¢

x < |

. (7.1.1.9)

Um intervalo de confianca de 100(1-a)% para A ser& dado por:

- ty sz(rA) : (7.1.1.10)

onde t=t,,,,, dadistribuiciho de Student' e quando n® ¥ pode-se substituir o valor de t

pelo vaor de Z (N(0;1)).

Se os dementos marcados estiverem mal distribuidos na regido, de tal forma que cada
unidade x; possa ser igua a zero, para dgumas amostras, entdo o0 estimador proporciond,
como o usua de Petersen, ndo terd uma varianciafinita

A amostragem deatéria sem reposicdo serd possivel apenas se 0s elementos da
populacéo forem agrupados em unidades n&o sobrepostas para selecdo, ou quando uma regido
de estudo espacid for dividida em unidade de &rea com probabilidade constante de deteccéo

para todos os individuos da unidade selecionada. Coleta e recoleta em que a 2* amostra

9 Vegja anexo 03.
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conssta em uma aa de n unidades sem reposicdo, de uma populagdo de N elementos, e a
probabilidade de captura ou deteccdo sgja constante para todos os individuos de uma unidade
amostral sdo descritas por Seber (1982) e Wolter (1986). O estimador para a populagdo total A

€ 0 estimador de Petersen, e o estimador da variancia fornecido por Wolter é

71 =2y N g (y, - gy M 0N, (7111
x" Nn(n-1) 5 X

onde m = X/N. Wolter coloca o teorema do limite central para distribuicdo normamente

assintética do estimador de Petersen sob amostragem aeatdria smples sem reposicdo. Estimar
o tamanho da populacdo, explicita ou implicitamente, resulta em estimativas ou probabilidades
de deteccdo de coleta O estimador de Petersen tem a forma em comum com a de muitos

outros estimadores para grandes populagbes ou densidade em que a detectabilidade sga

imperfeita,

<

r= (7.1.1.12)

A

©

onde p=x/X que estima a probabilidade de deteccio da 2° amostra. Se a distribuicdo de x
for a distribuicéo hipergeométrica, a variancia da detectabilidade estimada, dados X ey, sera
" X X,,r-
Var(p) =L (5)a- 2)EY). (7.1.1.13)
X°r ror-1

Uma estimativa da detectabilidade por unidade é

p=x/X ondex=g X . (7.1.1.14)

i=1

A egtimativadavariancia é

S?(p) = 2 [(X?n) onde 82 = 5 (x - 2 /(n-1). (7.1.1.15)

i=1



143

7.1.2 Amostragem I nterceptora de Linha

Na amostragem de linha, uma amostra deatoria de linhas é selecionada numa &rea de
estudo e, sempre que um objeto da populacéo € interceptado por uma ou mais linhas da
amostra, uma varidvel de interesse associada ao objeto € registrada. Um exemplo desse tipo de
amostragem é o estudo do habitat ecoldgico, em que o objeto de estudo é a estimativa da
guantidade total de frutos de uma certa espécie de plantas em uma area de estudo. Uma a.a. de
n linhas para cada um dos tamanhos L € selecionada e registrada no mapa da area de estudo.
Os pesquisadores de campo percorrem cada linha e toda vez que a linha interceptar um
conjunto das espécies de interesse, os frutos desse conjunto serdo coletados e sua quantidade
(Yk) sera avdiada. Com esse esquema de amostragem, um conjunto grande de &rvores tem
maior probabilidade de inclusdo na amostra que um conjunto pequeno, e uma estimativa néo
tendenciosa das quantidades da populacdo depende da determinacéo destas probabilidades
(Thompson, 1992).

O esguema de amostragem de linhas com direcdo fixada € 0 mais smples. Neste
equema de amodtragem, "n" linhas transversas sd0 sdecionadas aeatoriamente,
selecionando-se "n" posicies a0 longo de uma linha basica de extensdo b, que corta
perpendicularmente a largura da regido de estudo e percorre uma transversal perpendicular
através da area de estudo para a linha de base, em cada uma das posi¢les selecionadas. Se K

denota 0 nimero de objetos da populagdo associado a0 k'ésimo objeto, entdo esta € uma

K
variavel de interesse Y. O objetivo é estimar a populagdo total onde r = § Y, ou a densidade
i=1

por &ea de unidade D=r/A, onde A é a&readaregido de estudo.
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Para qualquer estrutura dada, a probabilidade de que a linha selecionada intercepte o
k'ésmo objeto é proporciona alargura wi ao longo da linha de base do conjunto de pontos,
para a qual a perpendicular intercepta o objeto de ordem k. Assm, wy € a largura de alcance da
sombra do objeto k sobre a linha de base. A probabilidade de selecdo estrutura por estrutura é

dada por:
P =—%. (7.1.2.1)

Se G for o conjunto de objetos da populagdo interceptados pela i'ésima linha
transversal da amostra, para cada um dos objetos interceptados, divide-se o valor da variave
de interesse Y pela probabilidade de selegdo P« e se define uma nova varidvel vi como sendo

asoma

v.=§ =~ (7.1.2.2)
K C;

-0 =<

A variavel v é um estimador n3 tendencioso da populagio total A, e a amostra
deatdria de n linhas transversais fornece vi, Vo, ....., Vi, que s30 independentes e identicamente
distribuidos (i.i.d).

A médiada amostra é

;p = %é:lvi : (7.1.2.3)

que representa um estimador ndo tendencioso de A, com varidncia V(r p):EV(vi). O
n

edtimador de r, é semdhante a0 estimador de Hansen-Hurwitz. Na presente estrutura,

entretanto, os objetos ndo sdo selecionados independentemente, uma vez que ocorrem selegOes
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conjuntas com linhas que interceptam o mesmo objeto. Supondo-se que S?(V) represente a

variancia da amostra dos V'is, entdo,

1 4 "
S :n—la (v, - rp)2. (7.1.2.4)
R E

Assm, um estimador ndo tendencioso davarianciade r , € dado por:

N 2
S2(rp) =
n

(7.1.2.5)

N&o hafator de corregcdo de populagéo finita (cpf) porque a selecéo de posi¢des ao longo da
linha de base é essenciamente com reposicdo. Mesmo com posi¢des transversais distintas, um

objeto dado pode ser interceptado por mais de uma linha transversal, e dai ser contado mais de

A

uma vez no estimador r,. Uma estimativa que dependa apenas da intersecdo de objetos
distintos, interceptados pela amostra de linhas transversais, pode ser obtida pelo méodo de
Horvitz-Thompson. Suponhamos que k sgja o nimero de objetos distintos interceptados.

A probabilidade de que o k'ésimo objeto estgja incluido na amostra é

p,=1- (1- P)". (7.1.2.6)

O egtimador de Horvitz-Thompson é

(= q . (7.1.2.7)

§Y
k=1 P

=
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7.2 Adaptacdo de Projetos de Amostragem

Na teoria de amostragem e na metodologia, as atengOes foram direcionadas para o
projeto de amostragem, no qua o procedimento de selecéo n&o depende de qualquer modo das
observagles redizadas durante o levantamento, de modo que as unidades amostrais possam
ser determinadas antes do levantamento. Em muitas situagOes, 0 pesguisador pode se sentir
inclinado a tomar decisdes durante um levantamento, baseado no que foi observado até o
momento. Essas decisies referem-se a quais &reas e quantas &reas devam ser observadas para
o término do experimento (Thompson, 1992).

A adaptacdo de amostragem € colocada para 0s projetos de amostragem nos quais o
procedimento para selecdo de areas ou unidades, a serem incluidas na amostra, dependam das
observages encontradas das variavels de interesse durante o levantamento.

A finalidade principal dos projetos de adaptacéo de amostragem é tirar vantagem das
caracteristicas da populagdo, de tal forma que as estimativas da abundéncia ou densidade da
populacdo, para uma quantidade ou custo, sgam mais precisas. Geramente, a localizagéo e a
forma dos agrupamentos nd podem ser previsiveis antes de um levantamento. Os meios
tradicionais de aumento de precisdo, tais como a estratificagdo, ndo sdo suficientes. Para tais
populacles, estratégias de adaptacdo de amostragem podem aumentar sistematicamente a
precisdo e resultar em melhores estimativas de outros parametros de interesse.

Procedimentos de adaptacéo de selecdo podem introduzir tendéncias nos estimadores
convencionais, de modo que os estimadores que s&0 ndo tendenciosos sob os projetos de
adaptacdo sd0 necessrios e a ndo tendenciosidade ndo dependerd das suposicOes
populacionais. Os métodos de adaptacd0 de amostragem fornecem grandes aumentos em

eficiéncia para algumas populagbes, mesmo que 0S Meos convencionais de aumento de
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precisdo (estratificacdo, arranjo sistemético ou de conglomerado) tenham sido aplicados. Para
uma dada populacdo, a escolha definitiva do procedimento de selecdo depende tanto das
caracteristicas conhecidas da populagdo quanto das caracteristicas préticas, como o0 custo e

conveniéncias' (Thompson, 1992)%.

7.2.1 Adaptacdo de Amostragem Por Conglomerado

"Os estimadores desenvolvidos para amostragem adaptadora por conglomerado estéo
relacionados com os estimadores de Hansen-Hurwitz e Horvitz-Thompson. Na amostragem
adaptadora de conglomerado, as probabilidades de selecdo e incluso necessdrias para 0s
edtimadores nd podem ser determinadas para cada unidade da amostra e, assm, os
estimadores sdo modificados.

Como em amostragem de populagdo finita, a populagdo consiste em N unidades
numeradas 1, 2, ..... , N associadas com variaveis de interesse y=(y1, Y2, ....., Yn). A amostra S
€ um conjunto ou sequéncia de numeros identificadores das unidades selecionadas para
observagcdo. Os dados consstem de y valores observados associados, com 0s numeros
selecionados. O objeto de interesse € estimar a média da populagéo

N
m:ié Y, (7.2.1.1)
N o

ou o tota t =Nm dos y vaores. Um projeto de amostragem é uma funcdo P(Sly) que

determina uma probabilidade para toda amostra S possivel, e essas probabilidades de selecéo

dependem dos 'y valores da popul acéo.

% Tradugao livre.
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Supde-se que para toda unidade i da populagdo, uma vizinhanga A; sga definida de
uma colegdo de unidades que inclua i. Essas vizinhangas ndo dependem dos y valores da
populacdo. Em amostragem espacia, a vizinhanga de cada unidade consiste de um conjunto de
vizinhos geograficamente mais préximos com padrdes de vizinhanga mais elaborados, em que
se inclui um conjunto (contiguo ou n&o) maior de unidades, como um padréo de rede (grade)
sstemédtico ao redor da unidade inicial. Em outros casos, as vizinhangas podem ser definidas
pelos relacionamentos sociais ou ingtitucionals entre as unidades. A relacdo de vizinhanga seréa
smétrica se a unidade | estiver na vizinhanca da unidade i, entdo, a unidade i estd na
vizinhanga da unidade j.

A condi¢do das unidades da vizinhanca é dada por um intervalo ou conjunto C na série

da varidvel de interesse. A unidade i é considerada satisfatoria da condicio, se y, 1 C. Uma

unidade satisfaz a condicdo se a variavel de interesse y; for maior ou igua a aguma constante
C, isto é ¢ = (y: y3¢). Quando uma unidade selecionada satisfaz a condi¢go, todas as unidades
dentro de sua vizinhanga sd0 acrescentadas a amostra e observadas. Algumas dessas unidades
podem, por sua vez, satisfazer ou ndo a condi¢do. Para qualquer dessas unidades que satisfaca
a condicdo, as unidades em sua vizinhanga sdo também incluidas na amostra, e assm por
diante.

Considere o conjunto de todas as unidades que sd0 observadas sob 0 projeto como um
resultado da selecdo inicial da unidade i. Ta selecdo pode consigtir da unido de véias
vizinhangas e serd denominada um conglomerado quando aparecer numa amostra. Dentro de
tal conglomerado esta, um subconjunto de unidades denominado rede com a propriedade de
que a selecdo de qualquer unidade dentro da rede conduzird ainclusdo na amostra de unidades

aternadas. Dentro de cada um dos conglomerados de unidades da amostra final, o subconjunto
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de unidades com um ou mais pontos dos objetos formam uma rede. Qualquer objeto que néo
satisfaca a condicdo, exceto na vizinhanga de uma que satisfaca, € denominado unidade de
limite. Enquanto a selecdo de qualquer unidade da rede resultar em inclusdo de todas as
unidades de limite associadas, a sdlegdo de uma unidade de limite n&o resultara na inclusio de
quaisquer outras unidades. E conveniente considerar qualquer unidade que ndo satisfaca a
condicdo numa rede de dimensdo unitéria, de modo que, dados os y valores, a populacdo possa
ser dividida exclusvamente em redes (Thompson, 1992).

Para exemplificar este tipo de amostragem, pode-se observar as figuras 30 e 31 . A
figura 30 representa os pontos (y) para uma aasmples sem a incluséo de dementos na
amostra, e a figura 31 representa a amodtra finad, em que se incluem os eementos das
vizinhangas.

Se a amodtra inicid de n unidades for obtida através da amostragem simples sem
reposicdo, as n unidades da amostra inicia seréo distintas devido ao tipo de amostragem, mas
os dados poderdo conter observages repetidas, devido a sdegdo da unidade inicid de mais de
uma unidade no conglomerado inicial. A unidade i sera incluida na amostra, se qualquer
unidade da rede a qua da pertence (incluindo €la mesma) for sdecionada como parte da
amostra inicid, ou se qualquer unidade de uma rede da qua a unidade i, que € uma unidade de
limite, for sdecionada. Suponha que a represente 0 nimero total de unidades em redes cuja
unidade i sga uma unidade de limite. Se a unidade i satifizer o critério C, entdo a = 0,
enquanto que, se a unidade i ndo satisfizer a condigdo, entdo m; = 1. A probabilidade de que a
unidade i sgja selecionada em qualquer uma das extrages € pi = (m; + &)/N, e a probabilidade

de que aunidade i sgaincluidanaamostra &
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M o-as
P, _@-m a‘g (7.2.1.2)
& o0 5
FIGURA 30: Amostragem Simples
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Se a amodtra inicial for smples, mas com reposicdo, as observacOes repetidas dos
dados podem ocorrer devido & selecles repetidas da amostra inicid ou a sdegdo inicid de
mais de uma unidade de um conglomerado. Com esse projeto de amostragem, a probabilidade

de selecdo, ponto aponto, € p, =(m +a,)/ N eaprobabilidade de inclusdo é

p, =1-(1- p)". (7.2.1.3)

Para cada um dos projetos iniciais de sdecdo (com ou sem reposican), as
probabilidades de selegdo e de inclusdo ndo podem ser determinadas a partir dos dados para

todas as unidades da amostra, pois alguns dos & podem ser desconhecidos.
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FIGURA 31: Amostragem Simples com a Inclusdo de Elementos
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Os edimadores ndo tendenciosos da média populacional para amostragem aleatéria
smples (9) e para amostragem por conglomerados (T/), jA conhecidos, tornam-se
tendenciosos quando se usa 0 projeto adaptador de amostragem. Se a amostra inicia for
selecionada pela aa. smples (com ou sem reposicdo), a média da amostra (Y/) das n

observaghes iniciais como estimador levard em conta apenas as observagOes iniciais,
tornando-se, portanto, tendenciosa

Para projetos de amostras em que n unidades sd0 selecionadas com reposicéo, e a
probabilidade pi de se selecionar a unidade i em qualquer retirada sga conhecida para todas as
unidades, o edimador de Hansen-Hurwitz, em que cada valor de y € dividido pea
probabilidade de selecdo associada e multiplicado pelo nimero de vezes que a unidade for

sdecionada, € um estimador ndo tendencioso da média populaciona. Como nos projetos
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adaptadores para conglomerados, as probabilidades de selecdo ndo sdo conhecidas, um
estimador ndo tendencioso pode ser fornecido pela modificagdo do estimador de Hansen-
Hurwitz, de tal forma que as observacOes ndo iniciais facam parte da estimativa. Assm, o
estimador modificado seré baseado nas probabilidades de retirada (ponto a ponto) de uma rede
de unidade cujo interesse sgjaaamostrainicial.

Sgja y, a rede que inclui a unidade i e m; 0 nimero de unidades nessa rede, um
estimador modificado baseado nas probabilidades de retirada de uma unidade de rede faga

parte da amostrainicia &

w==28y, (7.2.1.4)

y,=—aw (7.2.1.5)
A varidnciade Y/l , Se aamostra for selecionada sem reposicéo, seré dada por

~y_ (N-n &
ar(y,) = N(N 1){:1_1(. m)* (7.2.1.6)

e, seaamodtrainicial for selecionada com reposi ¢éo:

Var (y,) =1§N1 (W, - m?/N (7.2.1.7)

i=1
Os estimadores ndo tendenciosos para a Var (Y/l) para amosiras retiradas sem e com reposicao
respectivamente, seréo dados por:

(N- )a( ) e (7.2.1.8)

S0 = (- 2
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S ()= (g & 04~ ) (7:2.19)

A ndo tendenciosidade dos projetos adaptadores ndo depende do tipo de populacdo
amostrada, pois é baseada no proprio projeto. Mas a eficiéncia de um projeto de amostragem
depende do tipo de populacdo amostrada. Ao se comparar a variancia de uma populagéo finita
para a média de uma amostra aleatéria smples adaptadora de conglomerado de n unidades
sem reposicao, com a variancia de uma amostra adeatdria smples ndo adaptadora, 0 projeto

adaptador fornecera variancia menor do que a variancia da média da aa. smples de tamanho

n* seesomente se

1 1 2 N-n & o 2
. o )Yg?<_~ W 7.2.1.10
(n n*) Nn(N-l)gSk(y' ) ( )
onde:
JEE Y QY (7.2.1.11)
N 1i:l Yi 2.1,

ey, €éakéima rede da populagdo. Observase que, na desigualdade, o termo a direita
contém a variancia interna da rede da populagdo. Desse modo, a amostragem adaptadora de
conglomerado com o estimador Y/l sera mais eficiente do que a amostragem deatoria smples,

se avariancia interna da rede da popul ago for suficientemente elevada’(Thompson, 1992)*.

7.2.1 Amostragem Adaptadora de Conglomerado e Sistemética por Faixa

"Os projetos de amostragem adaptadora de conglomerado sd0 projetos nos quais a
amodtra inicial é sdecionada em termos de unidades primérias, e adigbes subseqlentes a

amostra s80 em termos de unidades secundérias. Por exemplo, num levantamento aéreo em
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que as unidades pesquisadas sgam o0s ledes marinhos ou 0S ursos polares, ou num
levantamento maritimo, em que a unidade de estudo sgjam as baeias, se a faixa observada em
cada transversal sdlecionada formar uma unidade primaria e se toda vez em que 0s animais
forem avistados, a &ea ao lado da transversa for pesguisada, ou ainda com levantamento
posterior, se 0s animais adicionais forem identificados enquanto estiverem na pesquisa, O
padréo da pesquisa continuard a definir as vizinhangas das unidades secundarias acrescentadas
aamostra.

"Nas observaghes de aves e espécies de peixes, a sdlecdo das &eas em que as
observagies serdo feitas € sempre redizada sistematicamente, e uma sdecdo Smples
sstemética forma uma unidade primaria. Se observagtes adicionais forem feitas na vizinhanga
de quaquer &ea em que hga abundancia, as observacbes subseqlientes ndo seguirdo,
geralmente, o padréo sistematico inicia. Com tais situagles de levantamento, pode-se pensar
na regido de estudo como se edtivesse subdividida em unidades secundérias, representando
todas as &reas possiveis em que as observaces possam ser redizadas, enquanto as unidades
primérias, das quais a amogtra inicia foi selecionada, consistem de conglomerados, tais como
faixas longas e estreitas ou arranjos sisteméticos das unidades secundérias.

As figuras 32 e 33 exemplificam estes tipos de projeto de amostragem, nos quas o
objetivo € estimar 0 nimero médio de elementos de uma populacdo na regido de estudo.
Obsarvarse a figura 32, em que a amostra inicid consste de seis faixas selecionadas
aleatoriamente (unidades primérias) e as unidades secundérias sf0 areas pequenas e quadradas.
Toda vez que uma area de amostra contiver um ou mais dementos com as caracterigticas em

estudo, as &reas adjacentes serdo adicionadas a amostra. Se por sua vez qualquer dos novos

! Traduczo livre.
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locais da amostra contiver pelo menos um elemento com as caracteristicas, as areas adjacentes

adicionais (sentidos norte-sul e leste-oeste) serdo adicionadas na amostra.

FIGURA 32: Amostragem por Conglomerado
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Na figura 33, a amodtra iniciad € uma amostra sistemética espacial com trés pontos de
partida selecionados aleatoriamente. Toda vez que observagBes com as caracteristicas em
estudo sdo encontradas em qualquer drea da amostra, as areas adjacentes sBo acrescentadas a
mesma.

Para os projetos de amostragem adaptadora de conglomerado, a populacdo € composta

de N unidades primérias, em que cada uma contém m unidades secundérias. As N.M unidades
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da populacdo sdo denotadas por ujj , parai=1, 2, ..., N ej=1, 2, ..., M. Associada aj'ésma

unidade secundéria da i'‘ésima unidade priméaria esta a varidvel de interesse yij. O interesse et
. - . 1 & d : ~
na estimacd da meédia populaciond m= ma a Y; ou equivaentemente da populacdo
i=1 j=1

tota A = MNm. (7.2.2.1)

FIGURA 33. Amostragem Sistematica
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Para toda unidade secundaria da populacdo, uma colegdo de unidades, chamada
vizinhanga dessa unidade, é definida. A vizinhanga da unidade u;j inclui a unidade u;j e, se a

unidade u;; pertencer a vizinhanca da unidade u;j', entdo a unidade uy pertencera a vizinhanca
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da unidade uij. Em aplicagBes, a vizinhanca da unidade € definida como um conjunto contiguo

das unidades circunvizinhas ou como um padrdo sistemético das unidades circunvizinhas.

Nos exemplos das figuras 32 e 33, as unidades secundérias sdo representadas pelas
&reas quadradas, e as vizinhangas dessas areas consistem em S mesmas mais suas unidades
adjacentes nos sentidos norte-sul e leste-oeste, de modo que para uma area fora dos limites da
&ea de estudo, a vizinhanga consista de cinco &eas em forma de cruz. Muitas outras
configuragdes vicinais so possiveis. Uma vizinhanga pode, de fato, consistir de um conjunto
de unidades ndo contiguas, espalhadas como num padréo de grade sistemético sobre a unidade
original.

A unidade u;j satisfaz a condigdo de interesse, se 0 valor associado yij estiver num
conjunto especificado C. Para problemas relacionados a quantidade de eementos com a
caracteristica em estudo, a condicdo pode comumente ser definida de modo que a unidade
satisfaca a condicéo de que seu valor y sgjaigua ou maior que alguma constante c.

Nos projetos adaptadores de amostragem de conglomerado, uma aa de n unidades
priméarias é selecionada por amostragem deatoria Smples sem reposicdo. Sempre que um
valor observado de unidade secundéria da amostra satisfizer a condig@o de interesse, todas as
unidades em sua vizinhanca serdo incluidas na amostra. Por sua vez, se qualquer dessas
unidades adicionais subseguentemente satisfizerem a condigdo, as unidades de sua vizinhanga
sdo também adicionadas a amostra, de modo que a amostra contenha toda unidade da
vizinhanga de qualquer unidade da amostra que satisfagca a condi¢éo.

Uma populacdo com um conjunto dado de y vaores pode ser subdividida em K
conjuntos denominados por rede, de modo que sempre que uma unidade u; que satisfizer a

condicdo, estiver na vizinhanga da unidade uij, que também satisfaca a condigéo, entdo as
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unidades u; e uy pertencerd0 a mesma rede. Assm, se uma unidade priméaria, iniciamente
selecionada, interceptar uma rede dada, toda unidade dessa rede estara incluida nessa amostra.
Uma unidade que ndo satisfizer a condicdo representara uma rede que consiste apenas de S
mesma. Nas figuras 32 e 33, observam-se redes que sd0 maiores que o tamanho da &rea
smples (inicial), e cada &ea dentro de uma dessas grandes redes contém, pelo menos, um
elemento com as caracterigticas em estudo. O simbolo utilizado para representar uma ou mais
unidades com as caracteristicas em estudo nas figuras 32 e 33 foi aletray.

Umaunidade u; que ndo satisfizer a condigéo, sera incluida na amostra, ou se a unidade
prim&ria que a inclui for sdecionada inicidmente, ou se qualquer unidade priméria
selecionada inicialmente interceptar a rede e satisfizer a condi¢do de vizinhanga da unidade u;;.
Uma unidade que ndo satisfizer a condi¢cdo, mas estiver na vizinhanca de uma ou mais
unidades que satisfacam a condicdo, serd denominada unidade de limite, enquanto as
vizinhangas ser@o definidas por relagdes como a proximidade fisica e ndo dependerdo dos
valores de y da populagdo. As redes dependem dos valores y da populagdo que correspondem
& agregacOes naturais dos individuos da populagdo (animais, plantas e outros). Se cada
unidade inicial consistir de um conjunto de unidades da populagdo, dispostas uniformemente,
a amodtra inicid deverd ser a sistemética, conforme a figura 33. As unidades primé&rias
iniciais serdo chamadas de faixas se cada unidade primaria inicid consigtir de uma fila de
unidades dispostas em uma linha reta. Existem outras formas de unidades primérias
(Thompson, 1992).

A probabilidade de selegcdo ponto a ponto é dada por:

m; +a;
N

b, = (7.2.2.2)
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onde, m; € o nimero de unidades primarias que interceptam a rede que contém a unidade u;;,

e a; € 0 numero de unidades primarias que ndo interceptam a rede da unidade u; , mas

ij

interceptam a rede de uma ou mais unidades que satisfazem a condi¢do na vizinhanga da

unidade u;. Para uma unidade que satisfaga a condigdo, a; =0, enquanto que, para uma
unidade que nao satisfaga a condigdo, m; =1.
A probabilidade p;; de que aunidade u; sgaincluidanaamostra é dada por:

p, =1- g‘\' M- %0 aNg (7.2.2.3)
n g éNg

O nimero esperado de unidades secundarias distintas na amostra find € a soma das
probabilidades de inclusdo, de modo que o tamanho esperado da amostra v, expresso em
termos do nimero equivaente de unidades primarias na amogtra final, sga

148

E(v) = vaar; (7.2.2.4)
i=1 j=1

Os projetos de amostragem adaptadora de conglomerado levam a estimadores padrfes
da média populaciond e do tota populacional tendenciosos. Com as populaches
espacidmente agregadas, se as unidades adicionais forem acrescentadas a amostra, sempre
gue se observar grande nimero de elementos com as caracteristicas em estudo, a amostra final
tendera a conter valores elevados e maiores que a média populacional, e a média da amostra
superestimara a média populacional. Se, por outro lado, o estimador for formado pela média
de todos os y vaores associados com a selecdo de uma unidade primaria - as unidades da
unidade priméria mais as unidades acrescentadas a amostra, como o resultado de uma selecéo
iniciad da unidade primaria - a média dessas médias pode subestimar a média populaciona,

devido a0 fato de que toda vez que as unidades com os valores y mais atos que a média forem
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selecionadas, desta forma a amostragem adicional sera feita até que os valores baixos sgjam
obtidos. Quando unidades com vaores baixos sdo selecionadas, nenhum procedimento
compensatorio se inicia. Nessa parte, os estimadores serdo dados ndo tendenciosos para 0s
projetos de amostragem adaptadora de conglomerado, desde que estes estimadores sgam de
projetos ndo tendenciosos. A ndo tendenciosidade néo depende de qualquer suposicéo sobre a
populacéo em S.

Uma maneira de se obter um estimador ndo tendencioso da média da populagdo m é

ignorar todas as unidades acrescentadas adaptativamente a amostra e usar a média da amostra

M
inicial. Isto €, se Y representa o total dos valores y da i'‘ésima unidade priméaria ou:Y, = é Yi
j=1

, 0 estimador de mbaseado na média da amostrainicia serafornecido por:

;_i
0 n%

Qo5

' (7.2.2.5)

Este estimador ndo faz uso das observacdes acrescentadas adaptativamente a amostra. 1sso €
de interesse, porque oferece a base para dternativas ndo adaptadoras, com as quais as
estratégias adaptadoras podem ser comparadas. Sabe-se que Y/O em amostragem aeatéria
simples é um estimador ndo tendencioso da média populacional e tem variancia:

N
N-n s2 ondes? =ié (Y, - Mm)? . (7.2.2.6)

varfy )= >N
(yO) M an N _ 1 ot i

Um estimador ndo tendencioso da variancia &

S%(y,) =

I\';';Nr; S? onde S? :i1 a( - My,)?2. (7.2.2.7)

Uma estimativa ndo tendenciosa da variancia ndo esta disponivel para amostras sisteméticas

com apenas um ponto de partida.
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Estimadores ndo tendenciosos também podem ser obtidos quando se faz 0 uso das
observagOes adicionais & selecionadas inicidmente. Os estimadores, como 0 de Hansen-
Hurwitz; o estimador de multiplicidade de amostragem de rede e os estimadores usados em
amodiragem de intercepto de linha, aingem a ndo tendenciosidade, dividindo-se cada
observacdo por sua probabilidade de selecdo e multiplicando-se pelo nimero de vezes que a
unidade foi selecionada. Com o0s projetos de amostragem adaptadores de conglomerado,
entretanto, nem todas as probabilidades de selecéo podem ser determinadas a partir dos dados
da amostra. Quando uma unidade que n&o satisfizer a condicdo aparecer na amostra, poder-se-
a ndo saber se sua probabilidade de selegdo foi influenciada pela presenca de unidades em sua
vizinhanga que readmente satisfizeram a condicdo. Assm, a constante @;, da qua as
probabilidades de sdlegdo dependem, poderd ndo ser conhecida. O estimador ndo tendencioso

depende apenas dos aspectos das probabilidades de sdlecdo que sdo conhecidos. Enquanto o

estimador de Hansen-Hurwitz atingira a ndo tendenciosidade, dividindo-se cada vaor de y

observado pela probabilidade p; de selecdo, o estimador, efetivamente por % "parte

conhecida’ da probabilidade de selecéo.
Para a continuidade do desenvolvimento tedrico, a seguinte nomenclatura sera
utilizada:
K numero de redes na populagdo, variando de 1 a K
Y total de valores dey nak'ésimarede.
|, varidvel indicadora (1, =1 se aunidade primariainterceptar ak'ésmarede, e
I, =0 caso contrario).

X numero de unidades primarias da populacdo que interceptam a k'ésima rede.
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_8
X =a =my
T

A probabilidade de que a unidade priméria selecionada intercepte a k'ésma rede é dada

por: x, /N . Paraai'ésima unidade priméaria, define-se anovavariavel w, como:

K
w =t § Nl (7.2.2.8)

Yi=-aw . (7.2.2.9)

Este estimador é baseado somente nas variaveis para as redes que sf0 interceptadas pelas
unidades primérias. Um valor y de rede é utilizado no estimador tantas vezes quantas unidades
primarias hgja na amostra inicia que a intercepta. As unidades que n&o satisfazem a condicdo

e ndo incluidas na amostra inicial, ndo sdo utilizadas no estimador. A probabilidade rea de
selecdo para a rede k edta relacionada a x,, mas pode também depender de um modo

desconhecido a partir dos dados conhecidos de outras redes.
Desse modo, y, éum estimador néo tendencioso de m com variancia:

N'n 2

Var(y,) = s2 onde, (7.2.2.10)
sz—ié’Nl(w-m)2 (7.2.2.11)
PENoa W . 2.2.

Um estimador néo tendencioso da varianciade y, € dado por:

— N-n 1 4 —
S*(y,)=——S2 ,onde Si=——aq (W - y,)°. (7.2.2.12)
' Nn n-1i ’



163

O estimador de Horvitz-Thompson se torna ndo tendencioso quando se divide o valor
de y, em cada unidade da amostra, pela probabilidade de que a unidade sga incluida na
amostra. Nos projetos de amostragem adaptadora de conglomerado nem sempre edtas

probabilidades de inclusdo sdo conhecidas a partir dos dados da amostra. Em particular, as

constantes a; podem ser desconhecidas desde que a amostra ndo revele as unidades que nao

satisfagam a condigdo das vizinhangas das unidades da amostra. Desse modo, um estimador
ndo tendencioso é fornecido com base no conhecimento parcial das probabilidades de inclusio
gue podem ser obtidas dos dados.

Se a, representa a probabilidade de que uma ou mais unidades primarias, que

interceptam a rede k, sgam incluidas na amostra inicid, nos projetos de amostragem
adaptadora de conglomerado, esta probabilidade serd dada por:

_ a\l' ngﬂ\lg

a, =1 Ze 2
n géhg

(7.2.2.13)

Se a, representa a probabilidade de que uma ou mais unidades primarias que
interceptam as redes k e j, respectivamente, sgiam incluidas na amostra inicia, entéo para este
tipo de projeto tem-se que:

%\l'xkb &\|-Xj('_j w\l'xk'xj+x|q(.,jl:l aNo
a, =1- =+ I- T '

: TOE = (7.2.2.14)
‘ g n g n g n bggnﬂ

onde x, € 0 numero das unidades primarias que intercepta a rede k, € x,; € o nimero das

unidades primérias que interceptam as redes k e j respectivamente.
Os vaores dos a's ndo constituem as probabilidades de inclusdo na rede real, mas ao

contrario das probabilidades de inclusdo, eles sdo calculados a partir dos dados da amostra.
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A variavel indicadora z, assume o vaor um (1), quando uma ou mais unidades

primarias que interceptam a rede k forem incluidas na amostra inicia, e o vaor zero (0), caso

contrario. O peso que uma observacdo recebe do estimador ndo dependerd, como ocorre com

Yll, do nimero de unidades primarias interceptadoras selecionadas, enquanto pelo menos uma
ddas edtiver incluida na amostra inicia. Assm, o estimador 92 € ndo tendencioso para a
média populaciona (m), e sua variancia sera dada por:

1 éKéK T2 (7.2.2.15)
Y - 17 2.2,
M2N2 S5 T .l g

Var(y,) =

onde, por convencéo, a, =a,.
Um estimador ndo tendencioso desta variancia, desde que nenhuma das probabilidades

conjuntas a ; sgjaigual azero (0), seradado por:

S ' Z,Z oea, 0
1 g8 X0asig 2 (7.2.2.16)

S*(y,) = -- 1%
¥ OMPN* S S ay a.a g

Nos estudos feitos com o projeto de faixa inicia, as estratégias adaptadoras, com um
tamanho de amostra inicia de uma unidade priméria, sdo ligeiramente mais eficientes do que a

estratégia ndo adaptadora. A vantagem relativa das estratégias adaptadoras aumenta com o
tamanho da amostra inicia e, também, a eficiéncia de y, com relagio a y, é maior. Com 0
projeto de amostragem sistemética inicial, as estratégias adaptadoras sdo muito mais eficientes
do que as ndo adaptadoras. Mesmo com as estratégias sisteméticas convencionais (Y/0 e Y/O)

as variancias s menores do que com as edtratégias convencionais que usam faixas'

(Thompson, 1992)%,

%2 Traducao livre.
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7.2.3 Amostragem Estratificada Adaptadora de Conglomerado

"Na amostragem estratificada adaptadora de conglomerado, uma amostra estratificada
inicial é selecionada de uma populacdo. Toda vez que o vaor da variavel de interesse de
qualquer unidade for observado, satisfazendo uma condicdo especificada, unidades adicionais
da vizinhanga dessa unidade ser8o adicionadas & amostra Outras unidades poderdo ser
adicionadas a amostra, se qualguer das unidades subseqlentes acrescentadas satisfizerem a
condicao.

Os projetos de amostragem adaptadora de conglomerado séo importantes a partir de um
ponto de vista prético, porque existemn informagdes anteriores para muitas populacfes sobre as
quais uma estratificagdo inicial pode ser baseada, apesar de que a distribuicdo de padrdes de
concentragdo de populagdo pode ndo ser conhecida Na amostragem estratificada
convencional, as unidades supostamente smilares sGo0 agrupadas inicidmente em estratos,
baseando-se em informagdo anterior sobre a populagdo, ou smplesmente pela proximidade
das unidades. A amostragem adaptadora de conglomerado, por outro lado, fornece um meio de
se tirar vantagem de tendéncias de aglomeracdo numa populacdo, quando as locagoes e formas
de aglomerados ndo podem ser previstas antes do levantamento. O projeto de amostragem
estratificada adaptadora de conglomerado combina os dois métodos.

Os estimadores convencionais como a média da amostra edtratificada sio tendenciosos
para os projetos adaptadores. Uma complicagdo que surge na amostragem estratificada
adaptadora de conglomerado é que uma sdlecd0 em um estrato pode resultar na inclusdo de
unidades de outros estratos na amostra, de modo que observagtes em estratos distintos néo

sgam independentes como na amostragem edtratificada convencional. Os estimadores néo
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tendenciosos, que seréo apresentados, trabalham com tais cruzamentos de ligagOes de estratos
de maneira diferente.
Para 0s projetos de amostragem adaptadora de conglomerado, a populacéo é

subdividida em L estratos, sendo o estrato H composto de N, unidades, e o nimero total de
unidades da populacéo denotado por N. Junto com a unidade u,; (ai‘ésma unidade do estrato
h) esta relacionada uma variavel de interesse y,, . Para qualquer unidade u,, da populacdo, a
vizinhanga da unidade u,; € definida como uma colecdo de unidades que inclui u,,, e com a
probabilidade de que, se a unidade u,, estiver na vizinhanga da unidade u,, , entdo a unidade

U,

estara na vizinhanga da unidade u,,.. A vizinhanca da unidade podera incluir unidades de
mais de um estrato. Uma unidade u,;, satisfaz a condigdo de interesse, se 0 valor de y

associado com essa unidade estiver no conjunto C especificado.
Neste projeto, uma amostra inicial de unidades € selecionada de uma populagéo,
utilizando-se a amostragem aeatdria estratificada. Isto €, dentro do estrato h, uma aa. smples

de n, unidades é selecionada sem reposicdo, sendo as selegdes (para estratos separados) feitas

independentemente. Toda vez que uma unidade selecionada satisfizer a condicdo, todas as
unidades em sua vizinhanga, ndo incluidas na amostra, serdo incluidas. Outras unidades
poderdo ser incluidas na amostra se as unidades adicionadas satisfizerem a condi¢do, de modo
gue a amostra fina contenha toda unidade da vizinhanga de qualquer unidade da amostra que
satisfaz a condicéo.

Um exemplo é ilustrado na figura 34, cujo objetivo é estimar a quantidade de uma
populagcdo conglomerada. Neste caso, estimar as unidades totais por &ea dos nimeros y de

elementos (pontos) dentro de cada unidade. Os elementos (pontos) poderiam representar, por
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exemplo, a localizagdo de individuos com as caracteristicas em estudo. Uma unidade satisfaz a
condicdo se eéla contiver no minimo um individuo com as caracterigticas, isto € y31. A
populacdo foi dividida em cinco estratos e uma aa. smples, de trés unidades cada uma, foi
selecionada dentro de cada estrato. A amostra simples final esta representada na figura 35. A
vizinhanca de uma unidade consiste nessa mesma unidade mais as unidades adjacentes nos
sentidos norte-sul e leste-oeste. Ao se aplicar 0 projeto de amostragem estratificada adaptadora
de conglomerado, tem-se a amostra final, que esta representada pela figura 35.

A populagdo pode ser subdividida em k conjuntos de unidades (redes) tais que a selecdo
da amodtra inicial, de qualquer unidade numa rede, resultara em inclusdo na amostra fina de
todas as unidades dessa rede. Uma unidade que ndo satisfaca a condicdo, consiste de uma rede
formada apenas de s mesma. A sdecdo inicia de uma unidade que satisfaca a condicéo,
resultard na adicdo a uma amostra, nd0 somente de todas as unidades dessa rede, mas,
também, de unidades fora da rede, isto €, unidades que ndo satisfacam a condicdo sendo na
vizinhanga de um ou mais membros da rede. Na figura 36, as redes interceptadas pela amostra
inicidl estédo esguematizadas por linhas pretas mais largas. As outras unidades da amostra
(unidades limites) ndo satisfazem a condicdo e ndo pertenciam a amostra inicia. Mas cada
uma pertence a vizinhanga de uma ou mais unidades que satisfazem a condi¢do das redes que
interceptam a amostra inicia. O nimero de vezes que uma unidade é sdlecionada iguala ao
nimero de unidades de sua rede, ou de uma rede que intercepta sua vizinhanga, selecionada na

amostrainicial.

Se r, representar 0 nUmero de vezes que a unidade u,, foi sdlecionada e m,, ,0
nimero de unidades da intersecéo do estrato k com a rede que contenha a unidade u,, , e para

uma unidade u,; gque ndo satisfaca a condicdo, se k.h.i representar 0 numero total de unidades
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na intersecdo do estrato k com a colegdo de redes distintas, com exclusdo de u,; . A sdecdo
inicial de qualquer dessas a,,; unidades resultara na adicdo da unidade u,, naamostra Se a,,
assumir o valor zero (0) para qualquer unidade u,;, que satisfaca a condicéo, entdo o nimero
esperado de vezes que a unidade u,, é selecionada, é dado por:

mkhi + akhi

7.2.31
N, ( )

L
E(r,) = é n,
k=1

FIGURA 34: Amostragem por Conglomerado
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FIGURA 35. Amostragem Sistematica Adaptadora de Conglomerado
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A unidade u,; sera incluida na amostra se uma ou mais unidades da rede a que
u, pertenca, estiverem incluidas na selecéo inicial ou se uma unidade u,, , que néo satisfizer

a condicdo, estiver incluida na amostra inicia. Por causa da amostragem aeatéria estratificada

inicial, a probabilidade de inclusdo p,; paraaunidade u,, seradada por:

L
P =1- O

k=1

-m, -a, aN, 0
?Ik khi khi g, k : (7232)

N ] énk é
O nimero de eementos (V) esperado para a amostra, isto €, 0 nimero esperado de
unidades distintas da amostra final € a soma das N probabilidades de inclusdo da popul agéo.
Os estimadores convencionais, como a média da amostra edtratificada, embora néo
tendenciosos para a média da populacdo, quando se faz 0 uso da amostragem aeatéria

edratificada classica, sdo tendenciosos para 0s projetos adaptadores. Um estimador néo
tendencioso da média da populagéo (Y/O) pode ser obtido, entretanto, utilizando-se o estimador

edtratificado convenciona para a média, baseado na amostra inicia (ignorando-se todas as
observagles subsequientes).

Para amostragem (com reposicéo) de probabilidades de selecéo conhecidas, 0 estimador
de Hansen-Hurwitz atinge a n&o tendenciosidade quando se divide o valor (y) de cada unidade
pela probabilidade de selecdo retirada por retirada dessa unidade. Mais precisamente, cada
observacdo € dividida pelo nimero previsto de vezes que ela é sdlecionada na amostra e
multiplicada pelo nimero de vezes que elafoi observada.

Com a amostragem adaptadora estratificada de conglomerado, as probabilidades de
selecdo e 0 nimero esperado de vezes ndo sdo conhecidos para todas as unidades selecionadas
da amostra, de modo que um estimador ndo tendencioso deve basear-se somente nos aspectos

dos numeros da selegéo esperada, que podem ser determinados a partir dos dados.
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Para a unidade u,, , define-se a nova varidvel w,; (total de valoresy darede a qud u,

pertence) cujo peso € a fragdo de amostragem do estrato, e se divide o vaor pela soma

ponderada dos tamanhos da intersecdo do estrato da rede como se segue:

n, & & n,
W, =——a en’/a — My (7.2.3.3)

Nh k=1 k=1 "Nk
onde e, €o total de valoresy da intersecdo do estrato k com a rede que inclui a unidade u,, ,
e m,, € o nimero de unidades desta intersecdo. Assm, um estimador para a media

populacional é dado por:

A

14 Nh g
=—aAa_—aw,- (7.2.3.4)
N Ny iz "

Se r,, € avariave destdria que representa 0 numero de unidades da amosira inicidl,

que pertencem a intersecdo do estrato k e a rede a qua pertence a unidade hi, o estimador

pode ser definido da seguinte forma:
= 14 5€ ¢ & n Cﬂ
Yi=madeéyna Ma /ga —~m, W (7.2.3.5)
Niaimg k= k=l Nk X

A

Uma vez que E(r,,)=n,m, /N, segue-se que y, éum estimador ndo tendencioso da média

da populagéo.
Como w,; representa a variavel de interesse para a variavel uy; , para cada unidade da

A

popul acéo, ?/1 € a média de uma amostra aleatéria edtratificada, portanto tem variancia dada

por:

Var (y,) = 5 N, (N, - n)>" (7.2.3.6)
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A varidncia e ameédia da populacéo do estrato sdo respectivamente:

J s — _ 1o
aw,-Wn)"eW =—agw,. (7.2.3.7)
N, -15 "N,

1
sy =

Assim, um estimador ndo tendencioso para a variancia da média da amostra sera

fornecido por:

! a (w, - V\A/h)2 (7.2.3.8)

2
> n,-1

usando-se a média da amostra wn = (1/n,)Q W, -

Uma variaggo do estimador y, pode ser construida através da relagéo com o estimador
edratificado de multiplicidade de amostragem de rede, em que 0 peso que uma observacdo
recebe depende do estrato em que a amodira inicid intercepte a rede dessa unidade. Para a

unidade u,; define-se a nova variavel w,; como sendo o total dos valores dey de toda a rede

aqua aunidade hi pertenca, dividido pelo nimero total de unidades dessa rede:
&

Wh=a e/

k=:

i i
1

My - (7.2.3.9)

=

Il QJO,—

1
O estimador de multiplicidade estratificado € dado, substituindo-se w,; por w,. no estimador

da média populacional:

aw, . (7.2.3.10)

Toda vez que quaguer unidade de uma rede for selecionada na amostra inicial, o estimador
inclui um termo com o total dos vaores de y, para esta rede, dividido pelo tamanho da rede e

ponderado por N, /n, para o estrato do qual a unidade foi selecionada. Assm, cada unidade
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individua de y aparece no estimador toda vez que quaquer unidade de rede, a qud de

pertenca, for selecionada na amostra inicia, mas com pesos que dependem dos estratos dos

A

quais vieram as selegdes iniciais. Desta forma, o estimador Y/l' pode ser escrito na forma

dternativa:
i, 14 o g N, oL o
l N a §Yh| a i a mkh| = (72311)
N h=1 i=1 k=1 nk k=1 %]

A A

A variancia etimada de Y/l' é fornecida pelas equagtes dadas para Y/l, em gue basta
substituir w por w'. Também é possivel usar um estimador que ignore todas as unidades
adicionadas nos limites do estrato interceptador. Para este estimador, usa-se a nomenclatura

w," para representar o total de valores de y que estejam na intersecéo do estrato com a rede
de unidade u,, dividido pelo nimero de unidades desta interseg@0. O estimador e sua

variancia s8o 0s mesmos anteriores, com a diferenca da utilizacdo de w' no lugar de w. A né&o
tendenciosdade e outras propriedades seguem 0 caso ndo edratificado, desde que as
componentes dos estratos sgjam independentes.

Para cada projeto em que sgam conhecidas as probabilidades de inclusdo, o estimador
de Horwitz-Thompson serd ndo tendencioso quando o valor de y para cada unidade da amostra
for dividido pela probabilidade de que a unidade sga incluida na amostra. Com a amostragem
adaptadora de conglomerado, estas probabilidades de inclusdo n&o podem ser determinadas a
partir dos dados da amostra. Entretanto, um estimador pode ser construido, usando-se para
cada unidade a probabilidade de que a amostra inicia intercepte a rede a qua esta unidade
pertenca, e dando peso zero (0) para qualquer observacdo que ndo satisfaca a condicdo da

amostrainicial.
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Se as K redes digtintas forem numeradas de 1 a K, sem considerar os limites do estrato,

ey, representar o total dos valores de y nai'‘ésma rede da populagéo, sendo x,, 0 ndmero de

unidades no estrato h, que intercepta a rede i, ent&o a probabilidade a; de que a amodtra inicial

intercepte arede i € dada por:

_ _'J‘@\Ik'xkig 8@\|k9
ThOE L, ok

I (7.2.3.12)
1 g & g

Se g =1-a, , entdo a probabilidade a; de que a amostra inicid intercepte as redes i € j

respectivamente, sera dada por:

- X - ij? @\Ikg (72313)
=& 5

L alN
a; =1- qi_qj+0§ ‘
k=1 nk

Se a variave indicadora z assumir o vaor um (1), quando a mostra inicia interceptar a rede

i, e zero (0) caso contrario, 0 estimador edtratificado do tipo Horwitz-Thompson modificado

serd dado por:
-~ 1&vyz
-~ 3 Y4 7.2.3.14
. =ya a ( )
Para i=1, 2, ... , K, a vaiavel z € uma v.a de Bemnoulli com E(z)=a,,

A

Var(z)=a;(1-a;), e Cov(z,z;)=a;-a;a; ,paai® j. Entdo 92 € um estimador ndo

tendencioso da média populacional, e a variancia do estimador sera dada por:

Var(xilz) =ié’1K é’lK yiy-aea—”- 19 (7.2.3.15)
N* Jéa a; g

izl j=1 i

onde, por convengéo, a; =a;; .
Um estimador n&o tendencioso para esta variancia, desde que E(zz;) =a; , € dado por:

ij?



175

L1k Evyrzg e 0
S? =— e 21T, 7.2.3.16
(Y2) NE alcjall a, Saa ( )

uma vez que a probabilidade conjunta a; da intersecdo sgja diferente de zero (0) para

qualquer par de redes.

A

O estimador 92 ndo é o verdadeiro estimador de Horwitz-Thompson, uma vez que as
probabilidades de intersegdo a; ndo Sdo idénticas & probabilidades de incluso para o projeto
de amostragem adaptadora de conglomerado. O tamanho previsto para a amostra e outras
propriedades da estratégia de amostragem dependem das probabilidades reais de inclusdo, que
foram colocadas anteriormente.

Existe uma tendéncia para a vantagem reativa das estratégias adaptadoras de
amostragem ap serem comparadas com as estratégias ndo adaptadoras, isto €, a eficiéncia da
estratégia adaptadora € maior do que a ndo adaptadora.

A amostragem edratificada convencional tem varidncia maior que a edratégia

estratificada adaptadora de conglomerado” (Thompson, 1992)%.

% Traduczo livre.
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ANEXO 08

GLOSSARIO
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GLOSSARIO

Aleatério. Que depende de acontecimentos incertos, favoraveis ou ndo a um

determinado evento.

Amostra: Pequena parte ou por¢do representativa de uma popul agéo.

Amostragem: Técnica de pesquisa na qual um sistema preestabelecido de amostras é
considerado 1dbneo para representar a populacd ou O universo pesgquisado, com

margem de erro aceitavel.

Atributo: Aquilo que € proprio ou peculiar de aguém ou aguma coisa. Condicao,

propriedade, qualidade.

Campo: Dominio sobre o qua se exerce uma atividade, um estudo.

Caracterigticas. Conjunto de qualidades préprias que descrevem os eementos de uma

populacéo ou de uma amostra

Centro Mediano: Para dados espacidizados a mediana € representada pelo centro
mediano, que é definido pela intersecdo de duas retas perpendiculares entre 9,
geralmente Norte/Sul e Leste/Oeste, que divide a distribuicdo dos dados em dois
conjuntos com 0 mesmo percentual de elementos, 50% em cada um (Gerardi & Silva,

1981).
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Centro Médio: Em Estatistica espacial o centro médio é similar a média univariada, e é
definido como o ponto de um plano que minimiza a soma das distancias quadréticas a
todos os outros pontos do plano, ou ainda como o ponto de equilibrio de um dado plano

na ponta de um prisma. Calcula-se a média aritmética da variavel X e depois da variavel

Y, assim, o centro médio sera dado pelo ponto: (x,y) (Gerardi & Silva, 1981)..

Centro Modal: O centro moda é representado pela porcdo do espago que tem maior

intensidade de ocorréncia de um dado fenémeno (Gerardi & Silva, 1981).

Coletar: Ato deretirar de uma populacdo elementos.

Conglomerado: Estrutura cujos elementos, unidos, representam uma unidade; unido de

partes num todo.

Condicao: Algo preestabelecido como requisito para que outra coisa sgja feita ou entre

em vigor. Obrigacdo que se impde ou se aceita como parte essencial de umateoria.

Continuo: Ininterrupto, que ndo tem suas partes separadas. Espaco infinito pertencente

a0 dominio dos nimeros reais.

Correlacdo: Interdependéncia entre variaveis. Ligagdo entre duas caracteristicas

(correlacdo simples) ou mais (correlacdo mdltipla), tal que as variagdes dos seus valores
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tenham sempre 0 mesmo sentido (correlagdo positiva) ou sentidos opostos (correlacéo
negativa). O coeficiente de correlacdo linear representa o quociente entre a covariancia
de duas varidveis pelo produto de seus desvios quadréticos médios. (Este coeficiente é
td0 mais préximo de +1 ou de -1 qudo mais estreita for a ligaco positiva ou negativa

entre asvariavels).

Correlograma: Matriz com todas as correlagdes entre as varidveis.

Cota: Vdor que representa 0 nlmero de eementos com determinada(s) caracteristica(s)

a serem amostrados.

Covariancia: Covaridncia entre duas varidveis deatorias X e Y é a esperanca

matemética do produto das variaveis centradas associadas a X e a Y, isto é

Cov(X,Y) = E[(X - m)(Y- m)].

Desvio-padrdo: Medida de variabilidade em torno da média; raiz quadrada da

variancia.

Detecgdo: Ato ou efeito de detectar.

Discreto: Por pontos ou sinais separados. Espaco infinito ou finito enumeravel.
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Digtancia Padréo: Representa a variabilidade de um conjunto de pontos em torno de
um vaor médio central, motivo pelo qual a expressdo gréfica da distncia padrdo

resulta num circulo centrado no centro médio, cujo raio € a medida da distancia padréo.

A formulade célculo é d :\/(é (% - X2Q (Y - y)?)/J/n-1.
i=1 i=1

Espaco Amostral: E o conjunto de todos os resultados possiveis de um experimento.
Quando o espago amostral consiste em um ndmero infinito ou finito numerdvel de
eventos, € chamado de espago amostrd discreto; se consiste de todos 0s nUmeros reais

de determinado intervalo, € um espago amostral continuo.

Experimento Aleatorio: E o processo de coleta de dados relativos a um fendmeno que

acusa variabilidade em seus resultados.

Estratégia: Procedimento que define os objetivos a alcancar, e a ciéncia que determina

amaneirade atingi-los.

Edatigtica: Ciéncia que tem por objetivo a colegdo, andlise e interpretacdo de dados
numeéricos a respeito de fendbmenos coletivos ou de massa, bem como a inducdo das leis
a que tais fendbmenos obedecem e, ainda, a representacd numérica e comparativa, em
tabelas ou gréficos, dos resultados da andlise desses fendmenos. Os fatos ou resultados
numéricos pertencentes a um fenbmeno coletivo ou de massa sdo representados por

meio das estatisticas.
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Estimacdo: Procedimento para se estimar um vaor populaciond (parmetro), isto €,
encontrar um valor aproximado do parametro do qua depende uma lel de distribuicéo
edtatistica ou uma de suas caracteristicas, baseando-se em uma informacdo fornecida

por uma amostra. Em estatistica, a estimacao pode ser pontua ou intervalar.
Estimador: Que, ou 0 que se estima.

Egimador de maximo-verossmilhanca: Estimador fornecido pela funcéo de

Y
maximo-verossimilhanca dada por: L(g) = f(x,q), onde q representa o parametro
i=1

aser estimado através de umaaa. de n e ementos.

Estimativa: Resultado obtido por meio de uma apreciagdo ou de uma avaliagdo
(estimagdo). Operacdo que consiste em determinar, em termos probabilisticos, a partir
dos resultados observados em uma ou mais amostras de uma populagdo, os parametros

dessa populacdo ou ale de probabilidade que se quer representar.

Estrato: Cada um dos conjuntos em que se divide uma populacéo da qual se deve tirar

uma amostra.
Estratégia: Arte de dirigir um conjunto de disposi¢es. estratégia politica.

Evento: Acontecimento, sucesso. Em um fendmeno deatério, ocorréncia de um

elemento de um conjunto universo definido previamente; acontecimento.
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Feicao: Categoria

Fendmeno: Fato natural congtatado, suscetivel de estudo cientifico, e que pode tornar-

Se objeto de experiéncia.
Finito: Limitado. Conjunto cujo nimero de elementos pode ser expresso por um
nimero natura. (Dedekind estabeleceu que um conjunto é finito se € impossive

estabel ecer uma bijecéo entre eles e uma de suas parte proprias).

Independéncia: Autonomia. Dois eventos A e B de um espaco de resultados E se

dizem independentes U P(AC B) = P(A).P(B).

indice: NUmero que permite resumir e caracterizar a variagdo relativa de uma grandeza

simples ou complexa entre duas situagdes, das quais uma serve de base.

Individuo: Unidade pertencente a uma populacéo ou a uma amostra.

Inferéncia Edatistica: Conjunto dos métodos que permitem formular, em termos

probabilisticos, um julgamento sobre uma populacdo a partir dos resultados observados

em uma amostra extraida ao acaso dessa popul agéo.

I nspecéo: Acgdo de ver, olhar e observar.
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Média: Quantidade que ocupa lugar equidistante entre dois extremos, quociente da

soma dos valores de uma caracteristica quantitativa pela quantidade total de valores.

Mediana: A mediana divide o grupo de dados (em ordem crescente) em dois grupos,
isto €, a mediana é o vaor que deixa nele e ou abaixo dele 50% dos menores vaores, e

nele e ou acima dele 50% dos maiores valores.

Nivel de Confiabilidade: Representa a probabilidade de que o vaor red do parametro
populacional estgja entre os limites do intervalo gerado através da distribuicdo de

probabilidades da estatistica amostral.

Nivel de significancia: Representa a probabilidade méxima de se rejeitar uma hipétese

arespeito do parametro populaciona, sendo a mesma verdadeira.

Paradigma: Modelo, padréo, norma; exemplo. Na linglistica estrutural, conjunto das

unidades que sdo subgtituiveis ou comutévels entre s num determinado contexto.

Parametros. Grandeza mensurave que permite apresentar de maneiramais smples e

mais geral as principais caracteristicas de uma popul agéo.

Populacédo: Conjunto de individuos (seres humanos, seres vivos, objetos inanimados)

submetidos a um estudo estatistico. (Universo).
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Precisdo: Quaidade de um mecanismo bem regulado, exato, justo, e que, portanto,
pode desempenhar satisfatoriamente sua funcdo. Quaidade de uma medida ou de um
instrumento capaz de fornecer com grande aproximagdo 0 mesmo resultado, quando a
medicdo é repetida por inimeras vezes. (A média de uma amostra esta bem proxima da

média populacional ou do valor esperado).

Previsdo: O que se prevé.

Primério: Que precede outro no tempo e no espaco; primeiro.

Probabilidade: Qualidade de uma afirmacéo que tem as maiores condi¢des de estar em

conformidade com a redlidade, sem que se possa demonstrar absolutamente a verdade.

A probabilidade de um evento é representada pela razdo entre o nimero de casos

favoraveis pdo nimero de casos possiveis de um evento qualquer, em que 0S casos

possiveis tém supostamente 0 mesmo grau de possibilidade; na teoria axiomatica.

Projeto de Amostragem: Plano de redizar coleta de elementos que representem a

popul agéo.

Quota: Cota.

Rede: Maha de pontos que tém caracteristicas segundo especificacles.

Referenciar: Tomar como ponto de referéncia.
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- Regido: Grande extensdo territorial; territorio caracterizado por condi¢es especiais de
clima, aspecto fisico, populacdo, producdo, posicdo geogréfica, etc. Em Geografia, a
definicdo de regido foi elaborada no seio da Geografia Possibilista Francesa no inicio
do século XX, o conceito de regido difundiu-se até congtituir, na atualidade, o centro de
interesse de um campo especifico desta disciplina a Geografia Regiond. Iniciamente,
a regid era definida como uma por¢do homogénea, devido a paisagem, com fisionomia
propria. Gradativamente, a definicdo de regido foi sendo estendida como uma redlidade

econdmicae socid.

- Secundario: Que é de segunda ordem.

- Selecdo: Escolhafeitaapartir de critérios e objetivos bem definidos.

- Sofisticagdo Politica: o conceito utilizado no texto referese a daboragdo de
Neuman W. Russdl, em The Paradox of Mass Politics. Knowledge and Opinion in the
American Electorate. O autor propbe trés dimensdes para mensurar a sofisticacéo
Politica do cidaddo, adquirida através de um processo de conhecimento crescente:

1 - sdliénciapolitica, entendida como interesse, preocupacdo e atencdo em relacdo a
politica; 2 - conhecimento politico, que € a familiaridade com os principais issues
(questBes) o debate palitico, figuras publicas e eventos politicos importantes, 3 -
conceitualizacdo da politica, que esta relacionada a organizagdo cognitiva por meio de
conceitos abstratos e 0 uso ativo do conhecimento politico na avaliagdo das

principais questfes (issues) que estdo colocadas no debate politico.
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Tendencioso: O que revela tendéncia (propensdo) ao representar aredidade.

Teste de Hipéteses. Método edtatistico para verificar valores de parametros
populacionais. O teste de hipiteses esta diretamente relacionado com a distribuicdo de

probabilidades das estatisticas amostrais.
Transversal: Que passa ou esta ha posi¢ao obliqua

Variancia: Medida de variabilidade em torno do valor central (média). A variancia para

uma amostra aeatériasimples é dadapor: § (x - X)2/(n- 1).
i=1

Variavd: Quantidade que pode tomar sucessivamente diferentes valores no decurso de

um mesmo célculo.

Varidvel aleatéria: Regra de associagdo de um valor numérico a cada ponto do espaco

amostral.



