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RESUMO

O método de amostragem estratificada tem a vantagem de ser mais eficiente do que os métodos de
amostragem simples ou sistematica, pois é mais econdmico em termos de tempo e dinheiro e fornece
resultados com menor erro associado, sendo assim, faz-se estudo dos métodos para validacdo e
controle de qualidade do Inquérito Continuos aos Agregados Familiares (INCAF) 2012-13 da provincia
de Nampula com dominio de base o plano de sondagem estratificada.

Usam-se os métodos de re-amostragem de Jackknife e BRR e o método linear de conglomerados
ultimos para estimacdo do erro-padrao, do CV, do Deff e dos intervalos de confianca das estimativas
para validacao do inquérito. Os dados para a realizagdo do estudo sdo secundarios, correspondentes ao
INCAF_2012/3 (trimestre I) da provincia de Nampula, obtidos no INE de Mogambique. Do estudo foi
concluido que os melhores métodos de desenho de amostragem que aproveitam as particularidades da
sondagem estratificada sdo os métodos de re-amostragem ou replicados, os métodos de re-amostragem
sdao mais precisos em relacao aos métodos lineares e que o inquérito é credivel pois os resultados do

INCAF/2012/13 — trimestre I sdo validos e representativos da populacdo de Nampula.

Palavras-chaves: Amostragem, Plano de Sondagem Aleatério Estratificado, Método Jackknife,

Método BRR, e Conglomerados Ultimos.
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I. INTRODUCAO

Para fazer face a crescente necessidade de informacdo, tanto por parte das empresas e instituicoes,
como por parte de particulares, surgiu a necessidade de desenvolver métodos estatisticos que permitem
recolher informacdes a partir da observacao de uma parte da populacdo. Esses métodos sao conhecidos
como métodos de amostragem e quando associados a uma probabilidade requerem a existéncia de uma

base de sondagem (Costa, 2000).

Uma sondagem é um estudo cientifico da parte de uma populagdo com o objectivo de estudar atitudes,
habitos, preferéncias, acontecimentos, circunstancias e assuntos de interesse comum de modo que os
resultados sejam generalizados para a populacdao. Sendo assim, base de sondagem é uma listagem dos

elementos da qual se vai seleccionar a amostra (Campos, nd).

O conceito populagdo significa conjunto de unidades individuais, com uma ou mais caracteristicas

comuns, que se pretendem estudar (Marenda, 2010).

A determinacdo ou definicao da populacao alvo é uma das fases mais importantes na realizacao de uma

sondagem. Pois é sobre essa populacdao que o estudo vai incidir ou incorrer (Costa, 2000).

Por definicdo, populacao alvo é a totalidade dos elementos sobre os quais incide uma analise e dos
quais se pretende obter informacdo. Para definir correctamente a populagdo alvo, primeiro deve-se

conhecer qual é o objectivo do estudo, e depois a incidéncia do estudo (Campos, nd).

Um inquérito pode ser considerado como uma interrogacdo particular ou colectiva acerca de uma
situacdo englobando individuos, com o objectivo de obter informacdo e quando possivel generalizar

(Campos, nd).

Quando se realiza um estudo por amostragem, é preciso avaliar a qualidade dos resultados, quer dizer,
avaliar a precisdao das estimativas resultantes. A avaliacdo de qualidade da implementacdao de uma
pesquisa faz-se habitualmente, através da avaliacao da qualidade do plano de sondagem ou do plano de

amostragem (Lemm,2013).
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Um plano de sondagem €é o processo a adoptar na recolha de elementos a incluir na amostra. E um
método de sondagem é uma técnica ou método adoptado na recolha dos elementos a incluir na amostra

(Sousa, 2011), incluindo o processo de avaliagdo da qualidade dos resultados.

1.1. Definicdao do Problema de Estudo

Nos ultimos tempos, € cada vez maior a aplicacdo de inquéritos por amostragem. Varios inquéritos sao
realizados anualmente por Institutos Oficiais de Estatistica (IOE), instituicdes académicas, agentes

privados e governamentais a fim de fornecer informacao estatistica fiavel (Lemm, 2013).

De acordo co Lemm (2013), os primeiros resultados de um inquérito por amostragem probabilistica sdo
as estimativas pontuais. Contudo, com igual importancia, é a estimacdao das variancias associadas a
estas estimativas. A importancia da estimacao de variancias e os erros padrdao correspondentes,

justifica-se pelo facto da variancia ser uma medida de qualidade das estimativas pontuais.

O Instituto Nacional de Estatistica (INE) de Mocambique realizou no periodo 2007-2014 quatro
inquéritos de grande escala (IOF 2008/09-Inquérito aos Orcamento Familiares; MICS 2008-Inquérito
sobre Indicadores Multiplos; MCP-Inquérito sobre Parceria Sexual Multipla e INCAF 2012/13-
Inquérito Continuo aos Agregados Familiares). Contudo, com a excepc¢do dos primeiros trés em que foi
feita estimacdo dos erros de amostragem das estimativas principais para os dominios planeados
(Nacional, Nacional Urbano e Rural e provincial), no tltimo inquéritos (INCAF 2012/13) ndo foi feita
a estimacao dos erros de amostragem das estimativas principais ao nivel de cada uma das principais

variaveis, devido a varias razdes (Lemm, 2013)".

Assim, pretende-se fazer uma aplicacdo pratica dos métodos de estimagdo de varidncias programados
nos varios softwares para validar um inquérito, utilizando dados provenientes do INE, espeficimente do

INCAF 2012/13, provincia de Nampula como um dominio de analise.

Para além dos métodos analiticos (ou directos) de estimacdo de variancias, existem duas categorias de
métodos de estimacdo que competem entre si: 0 método de linearizacdo de Taylor que se baseia na série
de expansdo de 1% ordem de Taylor e os métodos replicados que re-utilizam a informacdo amostral

(Rust, 1985).

' Lemm, Anchile &D”Agostino, Antonella (2013). Evaluation Report INCAF 2012-2013 survey
Maputo, 15th-27th September 2013 Mission Report.
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1.2.  Justificacao do Estudo

As areas de aplicacdo das sondagens estatisticas sao muito diversas, tendo especial destaque os estudos
das populacdes humanas, sob a forma de estudos pré-eleitorais, de opinido ptblica ou para planificacao

de politicas para o bem-estar.

A motivacdo para a escolha do tema reside no facto de, conhecer os métodos praticos de estimacao de
variancias utilizados para fazer o contole de qualidade e validacdo dos inquéritos realizados, pois, os
métodos analiticos (ou directos) de estimacdo de variancias ndo estdo programados directamente nos

varioas softwares de estimacdo da estatistica.

Como metodologia de estudo, a sondagem possibilita o conhecimento momentaneo de um universo de
elementos, numa perspectiva descritiva e quantificada. A escolha e analise de dados é feita com base
numa amostra de elementos que devera permitir a extrapolacdo das interpretacdes a totalidade do

universo.

1.3. Objectivos

1.3.1. Geral:
Estudar os métodos de estimacdo de erros de amostragem das variaveis para validagdao e controle de
qualidade do INCAF 2012-13 na provincia de Nampula com dominio de base o plano de sondagem

estratificada.

1.3.2. Especificos:
¢ Identificar os métodos usados na validagdo de um inquérito;
e Identificar os melhores métodos que tirem proveito da sondagem estratificada;
e Estimar a precisdo das estimativas principais do INCAF 2012-13 na provincia de Nampula;
e Fazer uma analise comparativa da qualidade das estimativas usando varios métodos e identificar

aquele que melhor tira proveito do plano de sondagem estratificada.

1.4.  Estrutura do Trabalho
A introducdo feita acima representa o capitulo um do trabalho. Apoés esta introdugdo, o trabalho esta

estruturado do seguinte modo:
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e O capitulo dois, trata da revisdao da literatura onde se definem os conceitos da teoria de
amostragem, o plano amostral, o tipo de amostras que se podem usar num plano amostral, as
fases de um plano amostral, o dimensionamento da amostra usando os diferentes métodos da
amostragem probabilistica e os critérios para elaboracdao da base de sondagem, os métodos de

re-amostragem e vantagens do seu uso.

e O capitulo trés, trata sobre material e métodos utilizados para a obtencao e analise dos dados e

os diferentes métodos aplicados no processamento dos dados.
¢ O capitulo quatro, mostra as discussoes e os resultados obtidos no processamento dos dados.

e No capitulo cinco e tultimo do trabalho, mostra as conclusdes chegadas e as recomendagoes

para futuros estudos.

II. REVISAO DA LITERATURA

2.1.  Conceitos de Teoria da Amostragem

A teoria da amostragem estuda as relacdes existentes entre uma populacdo e as amostras extraidas

dessa populacdo (Cavalcante, 2009).
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O objectivo principal da teoria da amostragem € obter uma amostra que seja uma representacao da
populacgdo e que conduza a estimacdo das caracteristicas da populacao com grande precisao (Marenda,

2010).

De acordo com Costa (2000), o termo amostragem refere-se ao processo de seleccionar uma amostra
de uma populagdo, bem como, fazer inferéncia de estimativas para a populacdao. O objectivo da teoria
de amostragem é de seleccionar uma parte (amostra) de um conjunto de elementos (populagdo) e com
base na informacdo recolhida dessa amostra, inferir sobre determinada caracteristica de interesse da

populacao.

Segundo Tavares (2008), amostragem € todo o processo de recolha de uma parte, geralmente pequena,
dos elementos que constituem um dado conjunto. Da andlise dessa parte obtem-se informagodes para

todo o conjunto.

De acordo com as defini¢cdes dadas entende-se que, amostragem é um conjunto de técnicas aplicadas
para seleccionar uma parte da populacdo, com a finalidade de fazer generalizacGes sem precisar

examinar todos os elementos de um dado grupo.

Enquanto que a técnica da amostragem selecciona parte de uma populacdo e observa-a, com vista a
estimar uma ou mais caracteristicas para a totalidade da populacdao, um censo envolve um exame a

todos os elementos da populacdo (Costa, 2000).

De acordo com Marenda (2010), o censo apresenta dificuldades que tornam a amostragem um processo
mais atraente. Entre as dificuldades que o censo apresenta pode enumerar-se as seguintes:

¢ Quando a populacdo for infinita, o censo seria impossivel;

¢ A amostra pode ser actualizada mais facilmente que o censo;

¢ O custo do censo pode torna-lo proibitivo;

e A precisao de um censo varia de acordo com o tamanho da populacdo examinada;

¢ Factores tempo e custo podem apontar pela preferéncia de uma amostra que um censo.

Porém, ainda com base em Marenda (2010), ha ocasides que o levantamento do censo é vantajoso:
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¢ Quando a populagdo for pequena e o custo entre o censo e a amostra forem praticamente iguais;
¢ Se o tamanho da amostra necessaria tiver que ser muito grande em relagdo a populacdao que se

deseja examinar;
e Nas ocasiOes em que se exige precisao completa;
e Nas ocasi0es em que ja existe informacdo completa.

Segundo Bolfarine (2005), populacdo ou universo é o conjunto de todas as unidades elementares de

interesse. E indicado por

U =1{1,2,3,...N} (1)

Onde N ¢é um numero fixo e conhecido da populacao.

Elemento populacional é a nomenclatura usada para denotar qualquer elemento i€ U. E também
conhecido por unidade elementar. Unidade elementar ou simplesmente elemento de uma populagao é o

objecto ou entidade portadora das informacdes que pretende-se recolher. (Bolfarine, 2005).

Unidade de amostragem ou unidade estatistica é o elemento da populagdo considerada e sobre o qual

vai ser estudada a caracteristica de interesse.

Segundo Costa (2000), uma caracteristica é aquilo que caracteriza, é a propriedade especifica de um ser

ou de uma classe de seres; é o que se pretende estudar (exemplo: peso, idade, etc).

Com base em Marenda (2010), as caracteristicas podem ser de natureza quantitativa e neste caso
consideram-se escalas numeéricas nas quais as variaveis se podem classificar em:

¢ Continuas (referem-se a medicdes, pesagens, etc);
e Discretas (referem-se a contagens).

Ou de natureza qualitativa e neste caso classificam-se em:

¢ Nominais (ex: sexo, espécie de uma dada planta ou animal, etc);
¢ Ordinais (ex: itens de valores de uma dada classificacdo).
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Segundo Bolfarine (2005), uma amostra é uma sequéncia qualquer de 11 unidades de U , isto é,

s = (k;,Kyreis k) 2

Seja f:(s), a variavel que indica o nimero de vezes (frequéncia) que a i-ésima unidade populacional

aparece na amostra S . Seja J;(s) a varidvel bindria que indica a presenga ou ndo da i-ésima unidade

na amostra S, isto é,

Lseies
49

) 0,51 s

De acordo com Costa (2000), dimensdao ou tamanho da amostra é o numero de elementos que
constituem a amostra.

Bolfarine (2005) define tamanho n(s) da amostra S como a soma das frequéncias das unidades
populacionais na amostra, isto é,

n(s)=Y fi(s)
= 3)

Chama-se tamanho efectivo v(s) da amostra (S) o numero de unidades populacionais distintas

presentes na amostra S , isto é,
N
v(s) =) 5,(s)
i=1
De acordo com Bolfarine (2005), chama-se dados da amostra S a matriz ou vector das observacdes
pertencentes a amostra, isto €,

d, =¢,.Y, .Y, )=, ,k €5)

s
Quando S percorre todos os pontos possiveis de um plano amostral s, , tem-se associado um vector
aleatorio que é representado por

d=y =Y Yies V)
Um estimador é uma fungdo que estima o valor de um parametro, baseando-se nas observacées de uma
amostra. Estimativa € o valor do estimador, calculado com base na amostra que se recolheu. E amostra

enviesada é uma amostra que ndo € representativa da populacdo (Vieira, 2008).
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Estudo do plano de sondagem estratificada: aplicacdo ao inquérito continuo aos agregados
familiares 2012-2013 (trimestre I) da provincia de Nampula.

Um estimador ponderado é uma funcdo que estima o valor de um parametro associado ao peso de cada
observacao de uma amostra.

Um plano de amostragem é o processo a adoptar na recolha de elementos a incluir na amostra. E um
método de amostragem é uma técnica ou método adoptado na recolha dos elementos a incluir na

amostra (Sousa, 2011).

2.2. Plano Amostral

Depois de identificados a populagdo sobre a qual se pretende recolher os dados e o instrumento a
utilizar para a recolha, define-se um método de amostragem adequado ao tipo de dados e ao
instrumento de analise, isto é, é necessario que se estabeleca, a priori, um plano de amostragem de
acordo com a populacdo alvo, a definicdo da populacdo a inquirir e, de acordo com um processo

adequado de administracdo do instrumento de analise.

O plano de amostragem comega por determinar o nivel de extensdo geografica em que o processo de
amostragem devera ser conduzido: mundial, nacional, regional, urbano, rural, grupo de individuos, etc

(Vieira, 2008).

Segundo Vieira (2008), os critérios para escolha de um plano amostral envolve trés etapas:

1. Aidentificacdo da populagdo alvo e populagdo inquirida;
O método de seleccdo da amostra ou método de amostragem;
3. A dimensdo da amostra.

N

2.3. Amostras Aleatorias ou Probabilisticas

Segundo Sousa 2011:

¢ Nos métodos de amostragem aleatoria, a seleccdo de elementos ou grupo de elementos da
populacdo é feita de modo que, cada elemento da populacdo, tenha uma probabilidade de
inclusdo na amostra, calculavel e diferente de zero, ou seja, cada elemento da populacdo tem

uma probabilidade conhecida de ser seleccionado;
e So6 usando este tipo de amostra, é possivel conhecer o grau de confianga (isto é, o grau de

certeza que se tem a respeito da precisao da estimativa) dos resultados;
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familiares 2012-2013 (trimestre I) da provincia de Nampula.

Os critérios de seleccdo dos elementos estdao, rigorosamente, definidos ndo permitindo que a

subjectividade ou arbitrio do julgamento humano intervenha na recolha dos elementos;
Possibilita calcular, matematicamente, a dimensdao da amostragem em funcdo da precisdo e grau

de confianca desejados para os resultados;

O mais importante é obter estimativas proximas dos parametros a estimar e isto s6 se consegue, se se

tiver uma amostra, a mais representativa possivel do universo.

De acordo com Sousa (2011), os principais casos de amostragem probabilistica sdao:

2.4.

e Amostragem Aleatéria Simples (AAS): E indicada quando uma amostra de tamanho n é

selecionada de uma populacdo de tamanho N, na qual todas as amostras possiveis de tamanho

n, tém a mesma probabilidade de ser selecionada.

Amostragem Sistemdtica (AS): E um tipo de amostragem em que o plano de amostragem é
obtido por um critério pelo qual intervalos regulares de mesmo tamanho entre unidades da
amostra sao tomados até se compor uma amostra de tamanho n. Para implementar o processo de
amostragem sistematica, deve-se conhecer inicialmente o tamanho de sua populagdo e
determinar o tamanho da amostra desejada, e pela razdo entre o tamanho da populacdo N e da

amostra n determina-se o numero de intervalos.

Amostragem Aleatéria Estratificada (AAE): E obtida por separar os elementos da populacio em
grupos nao sobrepostos, chamados de estratos, e entdo selecciona-se uma amostra aleatoria de

cada estrato formado.

Amostragem por Conglomerado ou Clusters (AC): E uma amostra probabilistica em que cada
unidade amostral é uma coleccdo, ou grupo de elementos. Ex.: Um quarteirdo de uma cidade,

que consiste de um conjunto (ou conglomerado) de domicilios;

Amostragem Multi-etdpica (AM): E uma amostra probabilistica em que apenas as unidades

finais dos conglomerados sao estudadas.

Amostras Nao Aleatorias ou Nao Probabilistica

De acordo co Sousa 2011:
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Nos métodos de amostragem ndo aleatdria, a seleccdo de elementos da populacdo permite a
escolha dos individuos a incluir na amostra, segundo determinado critério, mais ou menos
subjectivo. Nesta forma de amostragem, ndo se conhece a probabilidade de determinado

elemento ser seleccionado.
Sao este tipo de amostras que possibilitam a conclusdo mais rapida do estudo e com menos

custos;
Mas quando um critério subjectivo é aplicado na seleccdo da amostra, ha o inconveniente de

ndo se saber com que graus de confianca sdo as conclusdes obtidas e generalizaveis a

populacao.

Segundo Tavares (2008), os principais casos de amostragem ndo-probabilistica sdo:

Inacessibilidade a toda populagdo: quando o investigador ndo tem acesso a toda populacao de
estudo, somente uma parte dela esta disponivel.
Exemplo: populagado usudrias de drogas da Coop (ndo existe cadastro).

Material continuo: devido a caracteristica da continuidade é impossivel realizar sorteio.

Exemplo: Retirar amostras de dgua em diferentes pontos de um rio para avaliar a poluicdo.
Amostragem por quotas: Inclui unidades amostrais na amostra segundo diversas caracteristicas
da populacdo e nas mesmas propor¢des que figuram na populacao.

Exemplo: idade, sexo, nivel sdcio-econdmico, etc.

Amostragem por julgamento (ou conveniéncia): Inclui na amostra as unidades estatisticas que
poderdo proporcionar uma representatividade da populacdo, de acordo com a logica, senso

comum ou um julgamento equilibrado.

Esse é o processo de amostragem que ocorre quando se faz um estudo de opinido ptblica em
uma cidade, os investigadores vdao amostrando as pessoas que vao aparecendo e passando por
eles. Esse processo de amostragem ocasiona muitas distor¢coes na amostra e por isso ela deve

ser usada apenas em casos especiais, como quando a populagdo estudada é muito homogénea.

Amostragem Intencional: é realizada quando o investigador intencionalmente escolhe um grupo
de elementos para compor a amostra e se dirige intencionalmente a esses elementos
interessados em sua opinido. De acordo com determinado critério, é escolhido intencionalmente

um grupo de elementos que irdo compor a amostra.
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e Amostragem por voluntdrio: Quando o individuo se apresenta para fazer parte da amostra. E

um método muito aplicado em investigacoes médicas.

e A esmo (ou sem norma): O investigador procura ser aleatério sem, no entanto, realizar

propriamente o sorteio.
Exemplo: Misturar 10000 parafusos e retirar 100.

2.5. As Fases de um Processo de Amostragem ou do Plano Amostral

Como visto de acordo com Vieira (2008), a construcao de um plano amostral envolve trés etapas que

serdo detalhadas a seguir:

2.5.1. AlIdentificacao da Populacao Alvo e Populacao Inquirida

A Populacdo alvo é a totalidade dos elementos sobre os quais se deseja obter determinado conjunto de
informagdes. Mas, em muitas situagcdes, ndo é operacional estudar uma amostra, retirada da populagao
alvo, sendo, por isso necessario definir qual a populacdo a inquirir, ndo coincidente com a populacao
alvo, da qual se ira retirar a amostra (Vieira, 2008).

Por exemplo: um estudo telefénico sobre a opinido da populagdo mocambicana acerca de uma nova
marca de leite, colocada a venda no mercado. A populacdo alvo é constituida por todos os
mocambicanos, mas a populacao inquirida s6 pode ser constituida por todos os mocambicanos que tém

telefone.
2.5.2. O Método de Seleccao da Amostra ou Método de Amostragem

De acordo com Vieira (2008), existem dois grupos de métodos para seleccionar e recolher amostras: os

métodos aleatérios ou probabilisticos e os métodos ndo aleatorios ou ndo probabilisticos.

Uma amostragem probabilistica é a mais recomendavel sempre que possivel, pois dessa forma pode-se
garantir a representatividade da amostra e as possiveis discrepancias entre a populacdo e a amostra sera

apenas obra do acaso.
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Os métodos de amostragem ndo-probabilistica sdo efectuados de forma tendenciosa, onde o desejo do
investigador ou de quem esta recolhendo os dados interfere directamente na escolha dos elementos que
compoem a amostra. O facto das escolhas serem direccionadas ndo permite que os resultados obtidos a

partir das amostras representem a populagao a qual elas pertencem.

Os métodos de sondagem probabilisticos sdo caracterizados por atribuirem a toda e qualquer elemento da
populagdo uma probabilidade, calculavel e diferente de zero®, de ser escolhida para integrar a amostra (Sarndal et
al. 1992). Cochran (1977) e apresenta quatro propriedades matematicas necessarias para a obtencdo de uma

amostra probabilistica de uma determinada populagao:

e ser possivel definir o conjunto de todas as amostras S =(S;>S55S35------ Sm ), que podem ser
seleccionadas para uma populagao especifica.

e cada amostra S; tem uma probabilidade p(s ) conhecida de ser seleccionada.

e cada amostra s pode ser seleccionada através de um processo aleatério, onde a cada s é atribuida
uma probabilidade 7T de ser seleccionada.
e o processo de estimacdo dos parametros estatisticos e dos erros de amostragem associados se baseia

na amostra seleccionada.

Critérios de Comparacao de Estimadores

Reis (1998), define o erro quadratico médio (EQM) do estimador como sendo o valor esperado do erro amostral
ao quadrado, isto é

EQM(T,0) = Ele?| = E((T-6)")
Quando os estimadores ndo sdo centrados utiliza-se o erro quadrado médio (EQM) para comparar o melhor
estimador. Pode parecer intuitivo que, ao utilizar estimadores ndo-viciados, tenhamos um erro quadratico médio
pequeno, porém nem sempre isso ocorre, ou seja, controlar o vicio do estimador ndo garante um controle do erro
quadratico médio. As vezes, um estimador com um pequeno aumento no vicio pode gerar um grande

decrescimento na variancia e, consequentemente, um erro quadratico médio menor (Reis, 1998).

? De acordo com Vicente et al. (2001:48), “calculével e diferente de zero” significa que todos os elementos da populagdo
tém alguma possibilidade de ser seleccionada para a amostra e que essa probabilidade de inclusdo pode ser determinada,
mesmo que ndo seja conhecida a priori.

Nelsa Braz Impene Combo Licenciatura em Estatistica 12



Estudo do plano de sondagem estratificada: aplicacdo ao inquérito continuo aos agregados
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Como o erro quadratico médio é uma funcdo do pardmetro, ndo pode-se, em geral, dizer que existe um melhor
estimador a partir da comparacdo de seus erros quadraticos médios. Porém, sua informagdo pode, eventualmente,

fornecer um guia a seguir na escolha entre estimadores ( Reis, 1998).

2.5.3. Dimensionamento da Ameostra

De acordo com Cochran (1977), o dimensionamento da amostra varia de acordo com o plano amostral

probabilistico desejado.

2.5.3.1. Dimensionamento da Amostra na Amostragem Aleatdria Simples (AAS)

Segundo Lutz (2007), do ponto de vista da quantidade de informacdo contida na amostra, amostragem
sem reposicdo é mais adequado que amostragem com reposicdo, visto que, a amostragem sem
reposicao é mais eficiente que a amostragem com reposicao e reduz a variabilidade, uma vez que ndo é

possivel retirar elementos extremos mais do que uma vez.

Segundo Cochran (1977), para o caso da Amostragem Aleatoria Simples (AAS) tem-se o seguinte para
a populacdo considerada infinita:

Sendo Y a média das observacoes de uma AAS, deve-se ter

Pr(y—Y[zd)=«

4
Onde

d é a margem de erro escolhida

& é uma pequena probabilidade e

Admitindo-se que Y seja normalmente distribuido, seu erro padrao é

TN ©)

S
Non ©®)
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Onde € é a abscissa da curva de frequéncia normal, que define uma 4rea &, na extremidade de seus

ramos. Tirando o valor de n nessa expressao, tem-se

t*S Y
(T
he

1+1(t*5j2 %
N

No caso em que IN é grande, uma primeira aproximacao €é

txsY S
" Ty
)

Onde

2
V = —- = variancia desejada da amostra
t

‘. . p .z n
Na pratica calcula-se primeiramente o 7, . Esse valor 1, é aceitavel, salvo quando FO tem valor

desprezivel, caso contrario calcula-se n pela férmula

n
n=—->2

n
1+-2
N )

Calculo de " na AAS pelas Proporcoes
Ainda de acordo com Cochran (1977), admite-se uma certa margem de erro d , na proporcao estimada

P, e ha um pequeno risco &, que esta-se disposto a aceitar de que o erro real seja maior que d .

Assim sendo deseja-se que

Pr(‘p—P‘Z d):oc

Presume-se que a amostra ¢ aletoria simples e admite-se que P seja normalmente distribuido. Entdo

Nelsa Braz Impene Combo Licenciatura em Estatistica 14
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o, = /N—n* [P*Q
N-1 n (10)

Portanto a formula que relaciona 1 com o grau de precisdo desejado é

d:t*JN—n *\/P*Q
N -1 n (11)

Tirando o valor de 1 nessa expressao, tem-se

t**P*Q

1+1*[t P*Q—l] (12)

Para o uso na pratica, substitui-se P , na férmula acima por uma estimativa antecipada, P- No caso

em que IN ¢é grande, uma primeira aproximacgao é

t’*p*q _p*q
n0: dz = vV (13)

i S n . ~ . ~
Na pratica, calcula-se primeiramente ,. Se WO for desprezivel, entdo, ", é uma expressao

satisfatoria para o 11 apresentado. Em caso contrario, é evidente, pela comparacdo das expressoes, que

N é obtido pela férmula

nO _ nO
1+(n,~-1)/N 1+(n,/N)

(14)

2.5.3.2. Dimensionamento usando o Plano de Amostragem Aleatoria Estratificada (AE)
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Segundo Cochran (1977), na amostragem estratificada, a populacdao de N unidades é dividida em
subpopulacoes de N,, N,..., N, unidades respectivamente. Essas populacdo ndo se sobrepoem e

juntas abrangem a totalidade da populacao, de tal modo que:

N, +N,+..+N, =N (15)

As subpopulagoes sdao denominadas estratos. Para obter todo o proveito da estratificacao, os valores de
N, devem ser conhecidos. Depois de determinar os estratos, selecciona-se uma amostra em cada um
deles, sendo as seleccoes feita, s separadamente, nos diferentes estratos. As grandezas das amostras

dentro dos estratos sao denominadas n,,n,...,n; respectivamente.

De acordo com Cochran (1977), a estratificacdo é uma técnica principalmente usada nos seguintes
Casos:
¢ (Quando se desejam dados de determinada precisdo sobre certas subdivisdes da populacdo, é

aconselhavel tratar cada uma das subdivisdes como uma populagao;

e Os problemas da amostragem podem-se apresentar sensivelmente diferentes em partes diversas
da populacdo. Nas populagdes humanas, as pessoas que vivem em instituicoes como hotéis,
hospitais, prisdes, lares, etc, sdo frequentemente colocadas em um estrato separado das pessoas
que vivem em domicilios normais, porque a cada uma das duas situagdes correspodem a uma

maneira adequada de conduzir a amostragem.

e A estratificacao pode proporcionar um aumento de precisdao nas estimativas das caracteristicas

da totalidade da populagao.
A estratificacdao divide uma populacdo heterogénea em subpopulacde que, isoladamente, sdo
homogéneas (estratos). Se os estratos forem homogéneos, no sentido de que o valor das medidas
variem pouco de uma unidade para outra, pode-se obter uma estimativa precisa do valor médio de um
estrato qualquer mediante uma pequena amostra desse estrato. Depois, essas estimativas podem ser

combinadas para constituirem uma estimativa precisa do conjunto da populacao (Cochran, 1977).

Notacdo de Estratificacao
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O indice inferior h indica o estrato, e o 1, a unidade dentro do estrato. Todos os simbolos referem-se

ao estrato h:

N, ndimero total das unidades
n, nimero de unidades da amostra
Yi, valor obtido para a unidade de ordem 1
N
W, =—" peso do estrato
N
n
fi = N—h fraccdo amostral do estrato
h
Nh

valor médio verdadeiro

v, =5
h
1y
yh J S
= valor médio da amostra
Yn = n,
N, 2
52— I-Z:‘(yh’ _Yh) variancia verdadeira
N, -1

Propriedade das Estimativas

Com base em Cochran (1977), para o valor médio por unidade da populacdo, a estimativa usada na

amostragem estratificada é representada por Y, (St do inglés stratified ), onde
L
N, *y
y _ ; ho Yn (16)
st N

Naqual N=N,+N, +..+ N, .

A estimativa Y., de modo geral, ndo é o mesmo que valor médio amostral. O valor médio amostral,

Y , é dado pela férmula
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L

n,*y
y:;h ' (17)
n

h

A diferenca é que em Y., as estimativas individuais recebem seu peso correcto, —-. Y coincide

com Y., sob a condicdo de que em todos os estrato se tenha
n
=—ouf,=f (18)

Isso significa que a fraccdo amostral é a mesma em todos os estratos. Essa estrtificacdo é denominaa
estratificagdo com reparti¢cdo proporcional dos 1, e fornece uma amostra autoponderada. Quando

tem que fazer-se numerosas estimativas, uma amostra autoponderada poupa tempo.

Ainda segundo Cochran (1977), as principais propriedades da estimativas Y, estdo indicadas nos

teoremas seguintes:

Teorema 1: se, em todos os estratos, a estimativa amostral Y, for sem tendéncia, entio Y. € uma

estimativa sem tendéncia do valor médio da populacdao Y .

Demostragdo:

L L .
( ) ;Nh*yh ;Nh >kah (19)
Ely,)=E= ==

N N

Uma vez que as estimativas sao sem tendéncias nos estratos individuais, o valor médio da populacao

Y pode ser dado pela férmula

=

h L

Z Y, ;Nh*?h (20)

?:hz = —
N N

LN
1l
LN
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Teorema 2: para a amostragem estratificada, a variancia de Y, , sendo este uma estimativa do valor

médio da populagdo Y , é dada pela férmula

L
ZNZ*V Vil
ZL: 2*V Yh 1)

h=1

=
!

onde
v(y,) =Ely, -7,)° (22)

Ha duas restricdes ao teorema:

Y,

b

a) Y, deve ser uma estimativa sem tendéncia de

b) As amostras devem ser seleccionadas independentimente nos diferentes estratos.

Teorema 3: para a amostra aleatdria estratificada, a varidncia da estimativa Y €
L L

S MR W B4 23)

h=1 h=1

Demostracdo: uma vez que Y, é uma estimativa sem tendéncia de Y/, , pode-se alpicar o teorema 2.

S: N, -
V(y,) =ttt (24)
n, N,
Substituindo , na expressao do teorema 2, V(yst) pelo valor acima, obtem-se:
L S 2
V() = TN V5, = YN, (N, - o

= n
" ' (25)

—sz*h*l fi)

Alguns casos particulares da férmula acima:

1. Se as frac¢des da amostragem 1, / N, forem despresiveis em todos os estratos

Viy,) =—

1 NZ2*§? W?2*S?2
* h h h h

= 26

N? n, Z n, (26)
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Esta férmula é apropriada quando se pode desprezar as correcoes das populacao finitas.

*Nh

2. No caso em que a reparticdo é proporcional, pode-se substituir 7, por seu valor , desse

modo reduzindo a variancia para

V(?st)=2ﬂ*s—“(N_")=¥*Zth,f 27)

N n N

3. Se a amostragem for proporcional e as variancias de todos os estratos tiverem o mesmo valor

S 2, obtém-se a férmula simplificada

_ _ﬁ* N —n
Viy,) = ° ( N j (28)

Teorema 4: se Y, = N *y_, é a estimativa do valor total da populacdo Y, entdo tem-se

2

V(Y’:st):ZNh*(Nh_nh)*fl_h (29)

Reparticio Optima

Segundo Cochran (1977), na amostragem estratificada, os valores das grandezas amostrais, 1, , nos

estratos sao escolhidos pelo seleccionador da amostra. A escolha pode ter em vista tornar minimo o

valor de V(?st) dentro de determinado limite de custo para a seleccao da amostra, ou tornar minimo o

custo para um valor especifico de V(yst ).

A funcdo-custo tem a seguinte forma:

custo=C =, +Zch *n, (30)

Dentro de um estrato qualquer, o custo é proporcional a grandeza da amostra, mas o custo por unidade,
C; , pode variar de um estrato para o outro. O termo C,, representa as despesas gerais. A fun¢do do
custo acima é adequado a principal parcela do custo é a que corresponde a realizacdo da medida de
cada unidade.

Teorema 5: com a fungdo-custo, a variancia do valor médio Y, é minima quando 7, é proporcional

Nh*Sh

T e,
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Demostragdo:
3 LWZ*SZ LWZ*SZ LWZ*SZ
VIye) =) ——L*(1-f)=) —+—L-)y -~ (31)

Respeitando a restricao de que

cn, +c,n, +...+c;n, =C—c¢,

Usando o processo de calculo dos coeficientes de Lagrange, escolhe-se o 1, e o coeficiente A, de

modo a tornar minimo o valor de: V(yst) +A* (Z c,*n, —C+c, ) , que fazendo algumas transformagdes

resulta na equaccao

n,_ W,*S, /e, N,*S,/4, 32
n o Y(w,=s,/ /o] YIn, s,/ /]

Este teorema conduz a seguinte regra de conduta: em um detreminado estrato, seleccione uma amostra
maior se:

e (O estrato é maior;
e (O estrato tem maior variagao interna;
e A amostragem €é mais barata no estrato.

Para completar a repaticdo é necessario uma outra providéncia. A equaccao acima da 1, em funcao de
I | mas ainda ndo sabe-se o valor que 1 tem. A solucdao depende de saber se a amostra é seleccionada

para atender a um determinado custo total, C, ou a uma determinada variancia, V', para Y . Se o
custo é fixado, substitui-se, na expressao da fungdo-custo, 1, por seu valor 6ptimo e resolve-se a
equaccdo para 1. Isso da

(C_CO)*Z(Nh*Sh/ Ch)

YN, 5, * e,

n=

(33)
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Se V' é fixado, substitui-se o valor 6ptimo de 1, na férmula que da o valor de V(yst) . Entdo

_(Ewrs e YWt e, G
V+(1/N)*Y W, *s;

N
Onde W, =—21.
N

Um caso especial importante surge quando ¢, = ¢, isto é, quando o custo por unidade é o mesmo para

todos os estratos. O custo total se torna € =c¢, +c*n e a reparticio 6ptima para um custo fixado, se
reduz 4 reparticdo Optima para uma grandeza amostral fixada. O resultado nesse caso especial é o

seguinte:

e Na amostragem aleatoria estraficada, V(}_’st) é minima, para uma grandeza total da amostra, I
, se

W, *S, « N.*S,

ZWh*Sh " ZNh *S,

n,=n* (35)

Essa reparticdo é as vezes chamada repartigdo de Neyman.

A férmula da variancia minima, quando fixado o valor de 1, é dada pela substituicdao do valor de 7,

dado na expressdo acima, na formula geral de V(yst) . O resultado é

AR (th,,*sh) LS, .

min

Vs

O segundo termo do membro da direita da expressao representa a funcdo cumulativa de probabilidade

(cp).

Estimativa da Grandeza da Amostra com Dados Continuos

De acordo com Cochran (1977), as formulas para a determinacdo de n para uma reparticdo qualquer

com alguns casos particulares tuteis, presume-se que a estimativa tem uma variancia fixada, V' .
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Estimativa do Valor Médio da Populacao, Y

Seja s, aestimativade S,,e n, =w, *n_ onde w, é escolhido.

A variancia prevista V(¥..) ¢ dada por
V—l*Z—W”Z*SE—l*ZWsz (37)
n w, N e

Sendo W, = N, /N . Isso da como férmula geral de 1

2 % 2
y s

w,

n= 1 i (38)
V4+—*Y W, *s;
N Z h °h
Se as cpf forem despresadas, tem-se como uma primeira expressao
1 W2 *s?
n,=—*y —_"h 39
o=y LT (39)
Se n, /N nao for despresivel, pde-se calcular 1 pela férmula
— nO
" (40)

1
1+N—V*2Wh *S,

Ainda de acordo com Cochran (1977), nos casos particulares, as féormulas tomam varias formas, que

podem ser mais comodas para os calculos. Algumas delas sao:

Repartig¢do optima presumivel ( sendo N fixado): W, equivalente a W), *s,, .

n= (th *Sh)2 u
V+;2Wh*s}f “1)

Repartigdo proporcional: w, =W, =N, /N .

W, *s?
e :¥ (42)

Nelsa Braz Impene Combo Licenciatura em Estatistica 23



Estudo do plano de sondagem estratificada: aplicacdo ao inquérito continuo aos agregados
familiares 2012-2013 (trimestre I) da provincia de Nampula.

n,

n=
14+ “43)
N

Estimativa do Valor Total da Populacao

Segundo Cochran (1977), se V for a desejada V(Yst ) , as principais formulas sdo as seguintes:

Geral:
y N} *s;
W, (44)

n=——_—1"
V+2Nh*s,f

Reparticdo optima presumivel ( sendo N fixado):

n= (ZNh*Sh)Z (45)
V+Y N, *s;

Repartigdo proporcional:

nozg*ZNh*s,f (46)
"= non (47)
1+
N

Quando a Estratificacao Produz Grande Aumento de Precisao?

Com base em Cochran (1977), a variavel ideal para a estratificacdo é o proprio valor Y, a quantidade a

ser medida no levantamento. Se podesse-se estratificar de acordo com os valores de Y, ndo haveria

superposicao entre os estratos, e a variancia dentro dos estratos seria muito menor que a variancia do

conjunto, principalmente se houvesse muitos estratos.

Na prética, ndo se pode estratificar de acordo com os valores de Y. Entretanto, algumas aplicacdes

importantes se aproximam bastante dessa situacdo e portanto permitem grande aumento de precisao,

mediante a situacdo das trés condi¢Oes seguintes:
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® A populacdo seja constituida de institui¢cdes cujos tamanhos variem amplamente;
e As principais variaveis a serem medidas se relacionem , estritamente, com o tamanho das

instituicoes;

¢ Disponha-se de uma boa medida dos tamanhos para o estabelecimento dos estratos.

2.5.3.3. Amostragem Sistematica (AS)

Varios métodos tém sido propostos para determinar a melhor aproximacao do erro de amostragem de
uma amostra sistematica. Uma amostra sistematica constituida de unidades equidistantes entre si e bem
sorteada pode ser considerada como uma amostra aleatéria simples sem reposicao, ou estratificada, e o
erro de amostragem calculado com uma amostra aleatéria. Entretanto, o erro calculado desse modo
estima o erro maximo provavel, o qual pode superestimar o erro real. Um procedimento simples e qutil
para obter a maior aproximacao do erro verdadeiro é o método das diferencgas sucessivas (Bolfarine,

2005).

Segundo Bolfarine (2005), a vantagem da amostragem sistematica é a facilidade de sua execusao.
Também, é menos sujeita a erros do entrevistador que os outros esquemas de amostragem. Quanto a
sua precisao, existem situacoes em que ela é mais precisa que a AAS. Mas, na maioria dos casos, a sua
eficiéncia é proxima da AAS, principalmente quando o sistema de referéncia estd numa ordem
aleatéria. Em outros casos, quando existem tendéncias do tipo linear ou existem periodicidade na
populacdo, sua precisdo pode ser bem diferente do planejamento AAS. A AS pode ser muito

prejudicada por ciclos presentes na populagao.

2.5.3.4. Amostragem Por Conglomerados ou Por Clusters (AC)

Com base em Bolfarine (2005), os planos amostrais simples e por estratificacdo sorteam unidades
elementares directamente da populacdo ou de estratos dessa mesma populacdao. Quando os sistemas de
referéncia ndo sdo adequados e o custo de actualiza-los é muito elevado ou quando a movimentacao
para identificar as unidades elementares no campo é cara e consome muito tempo, a tarefa amostral
pode ser facilitada se forem seleccionados grupos de unidades elementares, os chamados

conglomerados. O que caracteriza bem o planejamento amostral de conglomerados é que a unidade
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amostral contém mais de um elemento populacional. Nos conglomerados deve existir heterogeneidade

dentro dos conglomerados para garantir a eficiéncia.

Uma das inconveniéncias para o uso da amostragem por conglomerados prende-se ao facto de que as
unidades, dentro de um mesmo conglomerado, tendem a ter valores parecidos em relacdo as variaveis
que se investigam, e isso torna estes planos menos eficientes. Comparando-se amostragem de
elementos com a de conglomerados de mesmo tamanho, a de conglomerados tende a: ter custo por

elemento menor, ter menor variancia e maiores problemas para andlises estatisticas (Bolfarine, 2005).
De acordo com Vieira (2008) os passos para obtencdo de uma amostra por conglomerado sao:

e Especificar os conglomerados ou clusters (populacdo é divida em conglomerados);

e Seleccionar uma amostra de conglomerados aleatoriamente usando a AAS;

e Sdo observados todos os elementos que pertencem aos conglomerados selecionados;

e Qu é realizado um segundo estagio (ou sao realizados mais estagios) até que no tltimo estagio

todos os elementos sdo observados;
¢ Deve haver uma lista identificando grupos de elementos (conglomerados) da populagao.

Notacdo (para populacao):
A: numero de conglomerados em que a populagdo foi dividida

N, : tamanho do conglomerado o (o = 1, 2,..., A)

N =N : tamanho da populagdo

o

-

a=1
A
Z N, : tamanho médio dos conglomerados
N-= N
A A

Notacdo (para amostra):

a: numero de conglomerados sorteados
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n,=N,: tamanho do conglomerado a (@ = 1, 2, ..., a)

- ___:tamanho da amostra
Y, =n
=1

a

Zna nt tamanho médio dos conglomerados sorteado
by a=1

n= =

a a

Tabela 1: Parametros para calculo de conglomerados

no conglomerado a Globais
N, A Ny
ZYM Z Yai
I[,l — i=1 # — a=1 i=1
o Na N
N, A Ny,
T =VY T= Y
* ; “ ; i=1 “
N, 2 A N, 2
(Yai _:ua) 5 Z (Ya’ _‘u)
i — a=1_i=1
ol =11 m o N
N, 2 A N, 2
(¥, ~ ] 2 LY, -ul
g2 _ i S2 = all) =l
N,-1 N-1
(x=1,2,..., A)

Fonte: Cavalcante (2009)
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Tabela 2: Estatisticas para calculo de conglomerados

para o conglomerado sorteado para toda amostra
Ny a
_ ; Yo = ;{y“ : média das médias dos conglomerados
= y=-—-
Ya n, a
n, sorteados
T, =) Ya a
i=1 ZTOC .
— =~ " : total médio dos conglomerados
(¢=1,2,...,a) T =21
a
Para ¢ =1,2,...,a
Sorteados.
Ya = Ha Correspondem a & e T , respectivamente.
Ta=7, Se conglomerados de mesmo tamanho, ¥ é
um estimador ndo enviesado de # .

Fonte: Cavalcante (2009)
A amostragem em conglomerados € vista como uma variacdo da amostragem em dois estagios, onde o

segundo estagio é sistematicamente organizado dentro do primeiro estagio de amostragem.

Estimativas

Notagoes:

N = nuimero total potencial de conglomerados na populacao;
M = nimero de subunidades do conglomerado;

n = numero de conglomerados amostrados;

Xij = variavel de interesse.

Média da populagdo por subunidade
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X =

YL YLX,
nM

Meédia das subunidades por conglomerado

YU x,
— j=1 g
X, =——
M
Variancia da populacao por subunidade

) NI
* nM -14 !

i=l j=1

S

2.5.3.5. Amostragem Multi-Etapica

Segundo Battisti (2008), quando a amostra por conglomerado compreende mais de duas etapas para a
seleccdo da amostra final, tem-se um tipo de dimensao chamada amostra de etapas multiplas ou multi-

etdpica. Na amostragem Multi-etapica, apenas as unidades finais sdo estudadas.

Com base em Battisti (2008), os passos para obtencao de uma amostra na amostragem multi-etapas sao:
e Definir os conglomerados, tendo em conta duas condi¢des: a proximidade geografica dos

elementos dentro do conglomerado e a dimensao dos conglomerados;
e Seleccionar através de amostragem aleatéria simples, alguns dos conglomerados definidos;
e Seleccionar uma amostra, dentro de cada conglomerado, sempre utilizando um processo

aleatdrio e, em fases sucessivas, até alcangar uma amostra de unidades elementares.

De acordo com Battisti (2008), em alguns planos amostrais, algumas unidades da populagdo sao mais
importantes, por terem uma contribuicdo maior no valor do parametro, neste caso estabelece-se

probabilidades desiguais de seleccao as diferentes unidades da populacao.

Nos casos em que a probabilidades de seleccdo é proporcional a uma medida de tamanho da populacao,
o procedimento amostral é definido como amostragem com probabilidade proporcional ao tamanho
(PPT). A vantagem em seleccionar a unidade de amostragem com PPT é obter uma amostra mais

representativa da populagdo e assim aumentar a precisao dos estimadores quando comparados a AAS.
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2.6. Ponderacoes de Amostragem

a) Ponderacdo de Base

Segundo Corlett (2000), para que as estimativas da amostra reflitam o universo, é preciso aplicar
factores de ponderacdo ou de extrapolacdo. Para o efeito dos programas de tabulagdo, cada registo de
elemento da amostra deve ter incorporado um ponderador, para ser multiplicado aos valores amostrais

durante o processo de tabulacao.

O ponderador de base para o i-ésimo elemento da amostra é igual ao inverso da sua probabilidade de

seleccdo para cada etapa de amostragem.

Segundo Reis (1998), na analise dos dados, obtidos em planos amostrais complexos, é necessario o uso
de técnicas desenvolvidas especificamente para esse fim, ou seja, a ponderacdao pelo efeito de
estratificacdo e de conglomeracdo (ou seja, efeito de desenho). Na amostragem por conglomerados, a

fim de se compensar as probabilidades (f) desiguais de selecdo das unidades em cada um dos estagios
( i ,~) devem-se atribuir ponderacdes diferenciadas aos elementos da amostra, correspondentes
ao inverso do produto das probabilidades de inclusdao nos diversos estagios de selecdo, estimando,
entdo, novos pesos (w) para cada elemento da amostra:

w=1/f

b) Ajustamento aos Factores de Ponderacao

Ao final, cada inquérito tera de ajustar as ponderacOes para se tomar em conta a ndo-resposta em cada

AE. A ponderacio final (w nj ) para os elementos amostrais na j-ésima AE amostral dentro da i-ésima

UPA amostral no estrato h pode-se expressar da seguinte maneira:

k

e, hij

k

Whij =w*
r,hij

Onde:

k. n; € o nimero total de efectivos na amostra dentro da j-ésima AE da amostra;
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K, n; é nimero de efectivos na AE que fornecem resposta, quer dizer, para os quais obtive-se
entrevistas.

O ajustamento de ndo -resposta supoe que os elementos que respondem e 0s que ndo respondem, em
média, ndo diferem de forma significativa em relacdo as caracteristicas sdcio-econémicas de interesse e

que a taxa de ndo -resposta dentro da AE é baixa.

2.7.  Critérios para Formacao das Upas

Os critérios segundo a sua ordem de importancia, sdo os seguintes:

e Primeiro e sobretudo, limites identificaveis e duraveis;
¢ Segundo, tamanho alvo em termos do nimero de elementos; e
e Terceiro, tamanho limitado em termo de superficie.

Segundo Corlett (2000), as UPAs sdo urbano ou rural na sua totalidade. Ndao se pode juntar AEs

urbanas com rurais.

2.8. Erros de Amostragem

O uso de amostras requer alguns cuidados, a fim de evitar erros. Em todos estudos pode ocorrer erros
amostrais e ndo amostrais. Os erros ndo-amostrais aparecem em qualquer etapa do levantamento
amostral, e se ndo forem identificados e avaliadas as possiveis distor¢des introduzidas, podem

comprometer seriamente um plano amostral tecnicamente perfeito (Lutz, 2007).

Segundo Lutz (2007), erros amostrais sao erros que ocorrem quando existe uma diferenca entre o valor
obtido na amostra e o parametro de interesse na populacdo. E erros nao - amostrais (sistematicos)
ocorrem quando os dados amostrais sao recolhidos, registrados ou analisados incorrectamente. Em
inquéritos por amostragem, pressupoe que estes erros sdo nulos dado a melhor formagdo ou
treinamento aos inquiridores, inquiridores seleccionados entre os melhores, melhor supervisao,
melhores métodos de recolha de dados. Contudo, o erro de amostragem sempre existem e deve ser

avaliado.

De acordo com Cochran (1977), os erros ndo amostrais classificam-se em: Efeito do erro de ndo

resposta ou falta de resposta.
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Segundo Cochran (1977), a expressdo ndo resposta usa-se para designar a impossibilidade de se
medirem algumas das unidades da amostra seleccionada. No estudo de ndo resposta, é conveniente que
se pense na populacdo, considerando-a dividida em dois estratos, o primeiro constituido por todas as
unidades que se conseguiriam medir, se acontecesse elas seriam incluidas na amostra, e o segundo

composto pelas unidadesque nao se conseguiriam medir.

Um levantamento em que, quando necessario, se fazem pelo menos trés visitas a cada casa, e em que
um supervisor com excepcionais poderes de persoadir visita todas as pessoas que se recusam a fornecer
dados, tera um estrato sem resposta muito menor do que um outro, no qual sé se faca uma tnica

tentativa em cada casa.

Ainda de acordo com Cochran (1977), os tipos de nao resposta sao:

Falta de cobertura — impossibilidade da localizacdo ou da visita a algumas unidade da amostra.
Decorre do uso de relacdes incompletas e algumas vezes as condi¢des meteorolégicas e as deficiéncias
dos meios de transportes tornam impossivel atingir-se certas unidades, durante o periodo de

levantamento.

Ndo encontrados — este grupo contém as pessoas que residem no endereco mas se encontram
temporariamente fora de casa. As familias em que ambos os conjuges trabalham fora, ou que ndo tem
criangas, sdo mais dificeis de se atingir que as familias que tém criancas de pouca idade ou pessoas

idosas confinadas em casa.

Ndo sabem responder — o respondente pode ndo possuir a informagao desejada em certas perguntas, ou
talvés ndo queira fornecé-la. A redacgdo habilidosa do questionario e a sua verificacdo sdo garantias,
neste caso.

A turma dura - é constituido pelas pessoas que se recusam, inflexivelmente, a ser entrevistadas, pelos
fisicamente incapacitados e pelos que se mantém fora de casa, durante todo o tempo disponivel para o
trabalho de campo. Representa uma fonte de tendéncia, que persiste seja qual for o esforco que se faca

para completar as declaragoes.
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2.8.1. Diferenca entre os Tipos de Erros

Tabela 3: Diferenca entre os tipos de erros

Erros amostrais

Erros ndo amostrais (ou Sistematicos)

1. Ocorre apenas devido ao processo amostral e
ndo a problemas de mensuracdo e obtencao das

informacoes.

1. Ocorre devido a factores independentes do
plano amostral e que ocorreriam mesmo se a

populacdo toda fosse investigada.

2. Podem ser controlados e medidos.

2. Ndo podem ser controlados nem medidos

3. Tendem a desaparecer com o

crescimento do tamanho da amostra.

3. Podem alterar radicalmente os resultados e,
consequentimente a  interpretacdo de uma

analise de estudo.

Fonte: Vieira (2008)

De acordo com Sousa (2011), as principais fontes de erros ndo-amostrais sao:

e Definicdo errada do problema de estudo;

Definicao errada da populacdo de estudo;
Definicao parcial da populagdo de estudo;
Nao-resposta;

Instrumentos de recolha de dados;
Escalas;

Entrevistadores;

Entrevistados;

Inferéncias causais improprias;
Processamento;

Analises;

Interpretacao.

2.8.2. Formas de Evitar Erros:

De acordo com Alves (2006), as formas de evitar erros de amostragem sao:

Utilizar recursos humanos adequados as necessidades do estudo;
Treinamento adequado dos investigadores;

Elaborar manual de instrucoes (estudos complexas);

Distribuir instrugdes ao longo do instrumento;

Exercer continuo controle da qualidade;

Verificar por amostragem a veracidade e qualidade das entrevistas realizadas.
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Nos inquéritos por amostragem, estes erros sao minimizados através do tratamento correcto dos

aspectos acima, sendo, em regra nulos.

2.9. Probabilidade de inclusao: Estimador do Tipo Horvitz-Thompson

Segundo Reis (1998), assume-se que, para toda unidade i na populacdo, uma vizinhanca A; é definida
como sendo um conjunto de unidades incluindo i. Essas vizinhancas ndo dependem dos valores y
populacionais e, no caso do conglomerado adaptativo, a vizinhanca de cada unidade consiste dos
vizinhos geograficamente mais proximos. A relagdo de vizinhanga é simétrica: se a unidade j esta na
vizinhanca da unidade i, a unidade i esta na vizinhanga da unidade j. Seleccionada a amostra inicial, se
uma unidade seleccionada satisfaz a condi¢do C={y : y=c}, todas as unidades dentro da sua vizinhanca
sdo adicionadas a amostra e observadas. O valor de C é positivo, arbitrario e fixo e, foi definido igual a
1. Para as unidades vizinhas que satisfizerem a condigdo, as unidades em suas vizinhangas também

serdo incluidas na amostra e assim por diante.

Define-se um conglomerado como o conjunto de todas as unidades que sdao observadas devido a
seleccdo inicial da unidade i. Tal conjunto pode consistir da unido de varias vizinhancgas. Dentro de
cada conglomerado, esta uma subconjunto de unidades, chamada rede, com a propriedade de que a

seleccao de uma unidade dentro da rede levara a inclusdao na amostra de todas as unidades dessa rede.

Uma unidade que ndo satisfaz a condicdo mas estd na vizinhanca de uma unidade que a satisfaz, é
chamada de unidade de fronteira. Enquanto a seleccdo de uma unidade na rede resulta na inclusao de
todas as unidades dessa rede e de todas as unidades de fronteira, a selecdo de uma unidade de fronteira
nao resulta na inclusdo de outras unidades. E conveniente considerar uma unidade que ndo satisfaz a
condicdo como uma rede de tamanho um, tal que, dados os valores y, a populacao pode ser particionada

unicamente em redes (Reis, 1998).

No estudo, trabalhar-se com amostragem sem reposicdo. Assim, quando a amostra inicial de n unidades
for selecionada, essas n unidades serao distintas. A unidade i sera incluida na amostra, se uma unidade

da rede a qual ela pertence for seleccionada na amostra inicial, ou se uma unidade de uma rede da qual

i é uma unidade de fronteira for seleccionada. Seja m; o nimero de unidades na rede da qual i faz parte

e a;, o numero total de unidades nas redes das quais i é uma unidade de fronteira (Reis, 1998).
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Note-se que, se a unidade i satisfaz a condicdo, tem-se a; =0, enquanto que, se a unidade i ndo satisfaz

a condicdo, m; =1, A probabilidade de selec¢do da unidade i em uma das n retiradas é

4a
pi=M para i=1,2,..,n (48)
n

A probabilidade de que a unidade i seja incluida na amostra é:

| ‘ — (49)

O tamanho da amostra final, V, é uma variavel aleatéria, que pode ser pensada como a soma de N
variaveis aleatdrias Bernoulli, cada uma com média pi, i = 1, 2, ..., N. Assim, no caso dos desenhos de

conglomerado adaptativo, o valor esperado de V é dado por

V=Y

Ainda segundo Reis (1998), nos desenhos amostrais de conglomerado adaptativo, as probabilidades de
seleccdo ndo sdo conhecidas para cada unidade na amostra. Um estimador ndo viciado, sugerido por
Thompson (1990), é uma modificacdao do estimador de Hansen-Hurwitz, usando as unidades que ndo
satisfazem a condicdao somente quando elas forem seleccionadas na amostra inicial. O estimador

modificado é baseado nas probabilidades de que uma unidade da rede seja interceptada pela amostra
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inicial. Seja Y; a rede que inclui a unidade i e m; o numero de unidades na rede. Seja W; a média das

observagoes na rede que inclui a i-ésima unidade da amostra inicial, tal que

w; :_Zyi (50)

1
m; ey

O estimador modificado para amostragem sem reposicao é
PO L
i=1

A variancia é dada por
Var(a,) ==Y (w, a,)° G2)
Nn([N-1)& '~

1
Um estimador nao viciado para essa variancia é

MY v ) @117)

Varlg,) = ="
ar(;ul) Na(N -1) &

2.10. Principais Métodos de Estimacao de Variancias em Populacoes Finitas

De acordo com Rust (1985), o estimador de uma variadncia é afectado pela estrutura da variavel em
estudo na populacdo, complexidade do plano amostral e a forma do estimador (linear: médias, totais e

proporcdes e nao lineares: racios, quantis, etc). Segundo Rust (1985), geralmente, estimadores lineares

sao do tipo 0= ; a,®, (isto é, combinacdo linear de estimadores), em que €, é um parametro

do estrato h (0,€ @) ¢ O= ; a,€, A constante @, € R depende apenas da unidade

amostral seleccionada e ndo dos valores assumidos pela variavel de interesse.

Quando o plano de sondagem é complexo (ou desenvolvido em mais de uma etapa, utiliza
probabilidades desiguais de seleccdo e varias etapas de ponderacdo), ndo existem férmulas directas
para o calculo da variancia dos estimadores. Mesmo para um plano de sondagem simples, a utilizacao

de ponderacao multipla dos dados faz com que as férmulas de calculo das variancias dos estimadores
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(por exemplo, para o total) sejam complicadas. Nestes casos em que nao ha métodos directos (exactos)
para calcular os erros padrao centrados dos estimadores pontuais, a alternativa é fazer uma

aproximacdo dos mesmos (Rust 1985).

Na figura abaixo, ilustra-se os varios métodos alternativos para a estimacdo de variancias numa

populacdo U de dimensao N.

Variance estimation methods

|

Analytic Replication/
simulation
methods
J’ - J/ R Unbiased estimation of
Exact S'mpllfy.' ng > an approximation of the
assumptions variance

Unbiased estimation J/

of the true variance Simplifying the sampling plan Simplifying the statistic to be

(e.g. ulimate clusters, simplificationfor ~ VVariance-estimated (linearisation)
unequal probabilities)

Fonte: European Communities (2002)

2.11. Métodos de Re-amostragem ou Replicados

De acordo com Renno (2011), a re-amostragem é o nome que se da a um conjunto de técnicas ou
métodos que se baseiam em calcular estimativas a partir de repetidas amostragens dentro da mesma

amostra (Gnica).

Segundo Lohr (1999), métodos de re-amostragem trata a amostra como se se tratasse de uma populacao
em si; toma-se diferentes amostras a partir desta nova populagado e usa-se as sub-amostras para estimar

a variancia.

Estes métodos baseiam-se na ideia de que a amostra obtida é representativa da populagdo alvo,
podendo extrair-se novas e repetidas amostras a partir da amostra original, com o objectivo de estimar

variancias ou intervalos de confianca.
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De acordo com Sarndal (1992), os métodos replicados podem ser utilizados para uma varia gama de
planos de sondagem, incluindo os planos de sondagem multi-etapicos, estratificados e amostras
seleccionadas com probabilidades desiguais. Os mesmos autores afirmam que os métodos replicados
combinam varias técnicas de estimacdo, desde os ajustamentos devido as ndo respostas e a poOs-

estratificacdo. A sua grande desvantagem ¢€ a intensidade computacional para grandes amostras.

Sarndal (1992), refere ainda que, a forma mais simples para calcular g (estimagbes em cada amostra

replicada) consiste em: a) criar ponderadores replicados e liga-los a cada observacdo, procedimento

igual se faz normalmente para ajustar os ponderadores da amostra global s, associando-os depois as

A

observacdes. Cada estimativa g € calculada usando os ponderadores das réplicas, tal como os

ponderadores da amostra global s sdo utilizados para calcular §;

b) se ajustamentos dos ponderadores finais sdo realizados devido as ndo respostas, estes mesmos

ajustamentos devem ser aplicados separadamente em cada replicado para a estimagéo g_.

Alguns métodos replicados de estimacdo de varidncias sdao o Jackknife, proposto por Quenouille
(1949), o Bootstrap, introduzido por Efron (1979) e o método de Replicacdo Repetida Balanceda
(BRR). Abordasse apenas os metodos Jackknife e Replicacdo Repetida Balanceda (BRR).

2.11.1. Método de Jackknife

Segundo Sarndal (1992), o método de jackknife originou fora do campo de investigacdo por
amostragem. A primeira ideia, desenvolvido por Quenouille (1949, 1956), era usar jackknifing para
reduzir a tendéncia de um estimador, numa populagao infinita. Tukey (1958), posteriormente, sugeriu
que o método também pode ser usado para produzir estimativas da variancia. Para populacdo finita, o
método de jackknife foi considerado pela primeira vez por Durdin (1959). Aqui, da-se uma revisao do
método de jackknife, como é comumente utilizado para estimar a da varidncia na amostragem de um

estudo.
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Seja s uma amostra de n elementos (o total da amostra), obtidos a partir de amostragem aleatdria. Seja

6 o parametro da populacio a ser estimado por @, que é um estimador baseado em dados do total

amostral s. O objectivo é o de estimar V(é)

O método de jackknife comeca com o particionamento da amostra s em A grupos aleatérios

dependentes de igual tamanho m (=n/A).

Assume-se que, para qualquer s, cada grupo é uma amostragem aleatéria simples sem reposicao
(AASS) da amostra s, mesmo que s em si € uma amostra ndo AASS. Em seguida, para cada grupo

(a=12,...,A), calcula-se @,, um estimador de 8 da mesma forma como funcdo @, mas com base

apenas em dados que permanecem apds omitindo o grupo. Para a =1,2,..., A define-se

éa :A*é_(A—l)*é(a) (53)
O estimador jackknife de 8 (uma alternativa para a estimativa para os 0 ) é
0, =

L6, (54)

a=1

> | =

E o estimador jackknife da variancia é definido como

2

R 1 &~ -
Vip = mZ(ea _Bij) (55)

a=1

~

Na pratica, V};, é usado como estimador de V(é) bem como de V(@ij). Por vezes a alternativa usada

~

para, V;, é

R 1 An 2
Vi =A(A—_1)Z(9a —9) (56)

a=1
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Seja 6 a populacdo total, € =t = ZU Yi . suponha que a amostra s de tamanho fixo n, é obtida pela

probabilidade proporcional ao tamanho (PPT) de AASS com probabilidades de inclusdo 7,,7,,...,Ty.

Seja @ o estimador 7 com base na amostra total s, que é

A

92{7: :Zsyz‘/ﬂ:i

Seja s divididos em grupos aleatoérios de tamanhos iguais A tal como descrito acima. Define-se

A A
B(G) = t”(a) = |:(A_1)i| 5—S, Yi /72’-1' (57)

Segue-se a partir de (48), (49) e (52) que

Assim, os dois estimadores da variancia (50) e (51) coincidem

N N 1 A2
sz1:ij2:A(A—_1)Z=1,(ta_tzz) :Vij (58)

Nota-se que (58) é idéntica aos grupos aleatorios da variancia estimada para o mesmo desenho

amostral e agrupamento aleatério mostrando queVy, =V, =V.;. Em outras palavras, quando o

estimador 7 é envolvido, o método de jackknife é uma forma alternativa de calcular V. Resulta que

para 7 estimador

£V, = £V, (59)
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Onde V, é o estimador de variadcia simplificada. A seguinte expressdo familiar é obtida para o viés de

A

ij .

EV, |- v(E) = v, - vidl] (60)

No caso especial em que A = n e m = 1 (comum em pratica), é possivel mostrar que o estimador

jackknife da variancia € igual a V,, ndo é s6 expectativa, mas de forma idéntica,

Vij =Vi

Portanto, nesse caso, o jackknife é uma forma alternativa de computagao V.

No caso de duas fase de amostragem (SI), os resultados do exemplo anterior sao simplificadas como se

segue

£, = Ny,

A N

zla) = s—s yi=Nys—sa
n—m a

~ N

ta__ yzzNys
m Sa a

tu :tn :Nys
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Segue-se que no caso da amostragem de SI, que pode remover os viéis do estimador de jackknife

simplesmente multiplicando por 1— f =1—n/N. Em particular, quando A=n e m=1 se obtem

5 ar2c2
V,=N°S,/n

(1= IV, =N*@- f)s}. /n

Que é o estimador de variancia imparcial comum.

2.11.1.1. Método de Jackknife para Amostragem Estratificada

Ainda de acordo com Sarndal (1992), quando o método de jackknife é aplicado a uma amostra

estratificada, se utiliza outros estimadores da variancia diferentes do visto na férmula (50) ou (51).

De acordo com Wolter (1985) citado por Sarndal (1992), deve-se ter um cuidado especial para nao

aplicar os estimadores classicos de jackknife a problemas de amostragem estratificada.

Com base em Sarndal (1992), assumi-se que a amostra de estrato h(h=1,2,..,H) é dividida ao acaso

H
em grupos A,, para um total de A= ZAh grupos. Como antes, seja § o estimador amostral de 6.
h=1

Seja 6, o estimador de & com base no que resta da amostra de estrato h apés omitindo o grupo. Um

estimador que tem sido sugerido para o V(é) é

Vs = i[(Ah —1)/Ah]AZf[éha -4 (61)

h=1

O que seria imparcial se a selecdo da amostra fosse com reposicao e se § é o estimador do total da

populacio 0 =t = ZU Y; com 7 probabilidade.

Em particular, suponha que € utilizado a amostragem SI em cada estrato. Seja
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~ H
0= ;Nhysh (62)
e(ha) = lesl toot ]\]h—lysh_1 -i_‘l\[h-¢—1.)_/sh+l +"'+NH.)_/SH (63)

Em seguida obtem-se

) e YU AL
e h=1 Ah(Ah_l) a=1 ySha ySh (64)

H
5 202
Vis =) NiS, /n, (65)

que é o estimador da variancia tradicional, com a correcao de populacdo finita omitido.

2.11.1.2. Método de Jackknife para Amostragem Multietapica

De acordo com o pensamento de Sarndal (1992), na amostragem de multiplos estagios, o método de

jackknife é normalmente aplicado ao nivel UPAs. Suponha que no primeiro estagio, S; amostra

contendo n; UPAs é tirada do conjunto U, composto de N, UPAs. Seja s, dividida aleatoriamente em

A grupos de UPAs, com m UPAs em cada grupo. Seja § o estimador de amostragem total de 8, e seja

A

6,,) o estimador a denotar de €, que se baseia no restante grupo de dados apds remogdo da UPA.

Usando as equagoes (53) a (56) , obtem-se

6, =A6-(A-1)4, 12,.,A

Q
I

(66)

Y 6, (67)

a=1

o[ =

E os estimadores para variancia sao
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R 1 &~ -

v, :m;(ea -6, (68)
~ 1 A (. A\2

Vijz =m;(90 _9) (69)

6, =t, =t

~ ~ 1 A A\ 2 ~

=V, =—-=) |t —t] =V, 70

ij1 ij2 A(A—]_) az_:,( a ) ij ( )
2.12.2. Replicacao Repetida Balanceada (BRR)

De acordo com Lohr (1999), algumas investigacGes sao estratificadas ao ponto que apenas duas UPAs

sao selecionadas a partir de cada estrato. O método de Replicacdo Repetida Balanceda (BRR) exige

que o total de amostras a ser desenhada use um desenho de amostragem estratificada com duas

unidades primarias de amostragem (UPAs) por estrato. Isto d4 ao mais alto grau de estratificacao

possivel, permitindo o calculo da variancia estimada em cada estrato.

2.12.2.1. BRR numa Amostra Aleatoria Estratificada

Com base em Lohr (1999), ilustra-se o calculo da varidncia para Y, a partir de uma amostra aleatoria

estratificada usando BRR.
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Suponha que uma amostra aleatdria estratificada de duas unidades de observacao é escolhido a partir de

cada um dos sete estratos. Arbitrariamente rotula-se uma das unidades da amostra no estrato h como

Yh, , € 0outro como Yy, .Os valores da amostra sdo apresentados na tabela abaixo

Tabela 4: Uma amostra aleatdria estratificada pequena, usada para ilustrar o BRR.

Ly Yh Yh Yo | Vn = Wh
Estrato N ! 2 ! 2
1 0.3 2000 1792 1896 208
2 0.1 4525 4735 4630 -210
3 0.05 9550 14060 11805 -4510
4 0.1 800 1250 1025 -450
5 0.2 9300 7264 8282 2036
6 0.05 13286 12840 13063 446
7 0.2 2106 2070 2088 36

Fonte :Lohr (1999)

A média da populacdo é estimada em

A N
Vr = Y, 2y, =4451.7
= (71)
Ignorando as correcdes populacdo finita tem-se o estimador de variancia como
_ HON Y s
VSIF(.YSIF):Z _h] _h
m\ N ) n, (72)
Quando n, =2, como é o caso, S, = (yh1 =~ Yh, )2 /2, entdao
_ 2N, Y (th —Vh, )2
Vstr(yslr) :Z |
~\ N 4 (73)

Nelsa Braz Impene Combo Licenciatura em Estatistica 45



Estudo do plano de sondagem estratificada: aplicacdo ao inquérito continuo aos agregados
familiares 2012-2013 (trimestre I) da provincia de Nampula.

Logo, V,, (¥, ) =55892.75 . Isto pode superestimar a variancia se a amostragem é sem substitui¢do .

De acordo com Lohr (1999), para usar o método de grupo aleatério, escolhe-se aleatoriamente uma das

observacoes em cada estrato para o grupo 1 e atribuir a outra para o grupo 2. Os grupos neste situacao

sdo meias-amostras. Por exemplo, o grupo 1 pode consistir de{yllr)’p:}’?,z,y@,yspyez,yn} e 0 grupo 2

das outras sete observagoes. Entdo

6, =(0.3)(2000) +(0.1)(4735) +...+(0.2)(2106) = 4824.7

6, =(0.3)(1792) +(0.1)(4525)6 +...+(0.2)(2070) = 4078.7

BRR usa a variabilidade entre R replicar meias- amostras que sdao selecionados de forma equilibrada

para estimar a variancia de @ .
Para definir o equilibrio, vamos introduzir a seguinte notacao. Metade da amostra r podem ser definido

por um vector &, = (arl,...,arH) : Logo

Y, se a, =1
yh(ar) =

Vi, se a, =-1 (74)
Equivalente a

o, +1 o, —1
h2 Vi — h

yh(ar): .yh2

2 (75)

Grupo 1 contém observacoes {}’n,}’22,)’32,}’42,}’51,)’62,)’71} como acima, entdo &, = (1,-1,-1,-1,1,-11) .

Da mesma forma , &, =(-1111,-11,-1).0 conjunto de R replicar

meias- amostras € equilibrado se

R
Zarhar, =0 paratodo I #h

r=1
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Por repeticdo r, calcula-se f(cx,) da mesma forma que 9 mas usando apenas as observagdes no meio

da amostra seleccionada por «,. Para estimar a média de uma amostra aleatoria estratificada,

~

H(Otr) = Zthl(N L ) yh(ar) . Defini-se o estimador de variancia de BRR como

s (A L&A RE
VBRR(Q)_R;[Q(ar) 9] (76)

onde & é o numero total de repeticdes.

Se o conjunto de meias-amostras é equilibrado, para amostragem aleatéria estratificada entdo

‘}BRR(ystr) = ‘}str(ystr) .

Matriz de Hadamard

Segundo Lohr (1999), uma matriz de Hadamard A de dimensdo # é uma matriz quadrada que tem
todos os elementos iguais a 1 ou -1. A matriz de Hadamard deve satisfazer a exigéncia de que A'A =RI
, Onde I é uma matriz de identidade. A dimensao de uma matriz de Hadamard deve ser igual a 1, 2, ou

um multiplo de quatro.

Por exemplo, a sequéncia de matriz € uma matriz de Hadamard de dimensdo & = & :

I | I | | | | |
I —1 I —1 =1 I —1
I I -1 —1 | I -1 —1
I -1 -1 | I —1 -1 |
I | I I -1 —1 =1 =1
I -1 I -1 —1 =1 I
I I -1 -1 -1 -1 | I
-1 -1 P —1 | I —1

Nota que pode-se calcular a estimativa de variancia BRR, criando uma nova varidvel de pesos para

cada repeticdo meia-amostra. O peso de amostragem para a observagdo i no estrato h é w,, =N, /n, e
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H 2
Z Z Whi Y hi
h=1 i=1

ystr =

ii w, (77)

Defini-se por

2w, se a observacgao do estrato h é o meio da amostra seleccionada por ¢,
Whi (ar ) =
0 outros casos
Entdo
H 2
Zzwhi (ar ))’hz
> _ h=l i=l
Yolo,) ="

Y Y wle) @

Da mesma forma, para qualquer estatistica g calculado usando os W, pesos, é(ar) é calculado

exactamente da mesma maneira , mas usando 0s novos pesos W, (OCr) .

2.12.2.2, BRR em Investigacées de Multiplos Estagios Estratificados

Segundo Lohr (1999), o valor da BRR em uma investigacdo complexa vem da sua capacidade de
estimar a variancia de uma quantidade 9 da populacdao em geral , onde § pode ser uma razdao de duas

variaveis , um coeficiente de correlacdo , um quantil , ou outra quantidade de interesse.

Suponha que na populacdo de estratos H sdo selecionados duas UPAs a partir do estrato h com

probabilidades desiguais e com substituicio (em métodos de replicacdo , usa-se muitas vezes
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amostragem com a substituicdo , porque o desenho da subamostragem nao afecta o estimador de

variancia). O mesmo método pode ser usado quando a amostragem é feito sem

substituicao em cada estrato , mas a variancia estimada é esperado ser maior do que a variancia sem

substituicao .

O vector ¢, define o meio da amostra r da seguinte forma: Se @, =1, entdo todas as unidades de

observagdo na UPA 1 do estrato h estdo no meio da amostra r. Se &,, =—1 , entdo todas as unidades de

observacdao em UPA 2 do estrato h estdo no meio de amostra r. Os vectores &, sdo seleccionados de

forma equilibrada exatamente como na amostragem aleatoria estratificada. Agora , por meio de amostra

r, cria-se uma nova coluna de pesos w( O{r) :

2w, se a unidade de observagdoié meio - amostra r

1
Wi (ar ) =
0 outros casos

(79)

A estimativa do total da populacdao de Y para o total da amostra é Zie Wiy ; aestimativa do total da

populagio de Y por meio de amostra r € Zie s Vi e, )y,
é - Zies WiYi /Zies WiX; e é(af) - Zies Wf(ar )yi /Zies Wi(ar)xi :
A funcdo de distribuicdo empirica é calculado usando os pesos :

P (y) = soma de w, para todas as observagoes comy, <y

soma de w, (¢, )para todas as observagdes

A distribuicao empirica utilizando metade da amostra r é

P (y] = soma de w, (¢, ) para todas as observacdes com y, <y
' soma de w, (ar )para todas as observacdes

Se

O=t,/t,

(80)

(81)

entao
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Se 6 é a mediana da populacio, entio  pode ser definido como o menor valor de Y para F (y)=1/2

, e é(ar) é o menor valor de Y para o qual ﬁr(y) >1/2.

Para qualquer quantidade 6, define-se

H
Mw
=)
K
T
=

9.7 ABRRé:_
9.7) Viyel6) ) o

De acordo com Lohr (1999), o método de BRR também pode ser utilizado para estimar as covariancias

de estatisticas: Se 8 el sdo duas quantidades de interesse, entdo

S P B P I PO
sre\ 0,71 = — Ola,)-6]* rl
Cov ( T]) R ;—1[ (0{ ) ] [77(06 ) 77] (83)

Quando um método de replicacdo, como BRR é usado, para andlise de dados pode-se calcular
variacOes de arquivos de dados, sem a necessidade de saber a estratificacdo e agrupamento das

informacoes.

III. MATERIAL E METODOS

3.1. MATERIAL
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Para o trabalho usaram-se dados secundarios recolhidos no Inquérito Continuos aos Agregados
Familiares (INCAF trimestre I) da provincia de Nampula, fornecidos pelo Instituto Nacional de

Estatistica de Mogambique.

Para o processamento dos dados uso-se o pacote estatistico Microsoft Excel versao 2010, software
estatistico WESVAR versad 5.1 e software estatistico SPSS versao 20.0, e para a digitacdo do texto usa-

se 0 pacote Microsoft Word versao 2010.

Quanto a necessidade de aumento do tamanho da amostra, ao se utilizar conglomerados, torna-se
indispensavel a correcdo por um valor conhecido como deff (design effect = efeito de desenho),
calculado pela razao entre a estimativa da variancia determinada pelo plano amostral e a estimativa da
variancia obtida por uma amostra aleatdria simples de mesmo tamanho. Além de ser utilizado para
verificar a perda de precisdo da estimativa, o efeito de desenho é utilizado também para o planejamento

de estudos futuros, no calculo do tamanho de amostra.

3.2. METODOS

Para compreender o uso e aplicagdo do plano de sondagem estratificado e desenho da base de
sondagem usaram-se métodos de amostragem probabilistica tais como amostragem aleatoria simples,
amostragem estratificada, amostragem por conglomerados ultimos e amostragem multi-etdpica

referidos no capitulo anterior.

Esses métodos de amostragem probabilistica sao executados através de técnicas impiricas para analises
estatisticas conhecidas como técnicas ou métodos de re-amostragem, incorporadas nos softwares
utilizados no trabalho. Os métodos de re-amostragem mais conhecidos sdo: o método de Bootstrap, o

método de Jackknife, e 0 método de Replicacdo Repetida Balanceda ou equilibrada (BRR).

3.2.1. Métodos para Validacao dos Inquéritos

Os métodos de re-amostragem usados para obtencdo dos resultados no trabalho sdo: o método de

Jackknife, e o método de Replicacdo Repetida Balanceda ou equilibrada (BRR).
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O método Jackknife é baseado no principio de “deixe um de fora” que consiste em separar uma
observacdo da amostra original, estimar os coeficientes com base no restante da amostra (n—1) e
classifica a observacdo separada utilizando a nova equacdo. O procedimento é repetido para todas as
amostras (n vezes) depois que as previsdes de pertinéncia de cada grupo forem feitas, uma por vez,
uma matriz de classificacdo é construida e a percentagem de classificacdo correcta é acumulada para
todas as observacdes da amostra. O método Jackknife é muito sensivel para amostras pequenas,
orientacdes sugerem que ele seja usado quando o tamanho do grupo menor é pelo menos trés vezes o

numero de variaveis independentes.

O método BRR é usado para estimar variancias de quantis. O analista de dados precisa apenas das
colunas de replicas de pesos, e ndo precisa a informagdo original do desenho amostral para calcular os
desvios. Ela requer um numero relativamente pequeno de calculos ( e relativamente poucas colunas de
pesos réplicados ) quando comparado com o jackknife e bootstrap. Exige que o total de amostras a ser
desenhada use um desenho de amostragem estratificada com duas unidades primarias de amostragem

(UPAs) por estrato.

Vantagens : BRR da um estimador de variancia que é assintoticamente equivalente a obtida a partir de

métodos de linearizacao de fungdes suaves de totais populacionais.

Desvantagens: Tal como definido acima, BRR s6 pode ser usado em situacdes em que ha duas UPAs
por estrato. Na pratica, porém, muitas vezes é estendida a outros projetos de amostragem usando
esquemas de balanceamento mais complicados. BRR, como o jackknife e bootstrap, calcula a variancia

com substituicdo, e pode superestimar a variancia sem substituigao.

Na ponderacgdo pelo efeito de desenho, cada elemento da amostra teve associado um peso (w) que é o

inverso da sua probabilidade de inclusao.

w=—

f
Onde: w =pesoe

f = probabilidade de inclusao
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De acordo com Costa (2002), para comparar a precisao de diferentes variaveis foi proposta a utilizacao

do coeficiente de variacdo, dado pela expressdo (expresso em %):

ME
CV = Q—*lOO

X

O coeficiente de variacdo (CV) é definido como a estimativa do erro experimental em percentagem da
estimativa da média, é uma das medidas estatisticas mais utilizadas pelos investigadores na avaliacao
da precisao dos experimentos. Na pratica, o0 QME ¢é substituido por variancia da estimativa para

grandes amostras.
3.2.2. Regra de Decisao

Segundo Rust (1985), em cada teste que sera feito, se o coeficiente de variacdo for inferior a 10%
considera-se 0 mesmo como baixo, ou seja, o experimento tem alta precisdo, de 10% a 20% os CVs sao
considerados médios, implicando em boa precisdo, de 20% a 30% sdo julgados altos, significando
baixa precisdo e acima de 30% sdo tidos como muito altos, indicando baixissima precisdo. Em resumo:

Baixo : 0% < CV <10%

Médio :10% < CV < 20%

Alto :20% < CV < 30%

Muito alto: CV = 30%

Para efeitos de andlise o nivel de confianca estabelecido é de 5% de significancia.

Foram seleccionadas algumas variaveis (sexo, idade e estado civil) que compoem a base de dados, para

fazer a avaliacdo da qualidade e comparabilidade dos métodos. Na pratica, utilizam-se estimativas

cujos CV sdo inferiores a 15% e associados ao intervalo de confianca.

IV. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Analise descritiva
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As estimativas de re-amostragem ajustam a precisao dos resultados de cada variavel que compde a base
de sondagem fazendo o controle de qualidade e validagdo do inquérito de modo a tirar conclusoes

fiaveis e fazer generalizagao.

Interpretacdo de estimativas de algumas varidveis obtidas usando amostragem por conglomerados

ultimos:
A tabela 4.1 mostra que:

Em média, 77.5% dos AF da provincia de Nampula sdo chefiados por um individuo do sexo masculino.
Analisando o coeficiente de variacdo, verifica-se que existe uma pequena variabilidade na varidvel sexo
na chefia dos agregados, ou seja uma alta precisdo da variavel em andlise, pois, o coeficiente de
variacdo esta entre 0 a 10% (CV=2.4%), o verdadeiro valor da estimativa encontra-se no intervalo de
73.87 a 81.20%, a 95% de confianca. Num plano de AASS para se ter a mesma precisao (2.4%) é

necessario aumentar a actual amostra (874 casos) em 1.697 vezes.

763413.49 AF da provincia de Nampula sdo chefiados por um individuo do sexo masculino. Verifica-se
que existe uma pequena variabilidade da varidvel sexo na chefia dos agregados (CV=5.2%), num
intervalo de confianca de 684898.18 a 841928.80 que na pratica contém o verdadeiro valor da
estimativa a 95% de confianca. Num plano de AASS para se ter a mesma precisdo (5.2%) € necessario

aumentar a actual amostra (874) em 8.039 vezes.

Tabela 4.1: Estatisticas descritivas da variavel sexo.

Estatisticas Univariadas

Intervalo de confianca 95%| Coeficiente | Efeito de | Raiz quadrada do|Tamanho da | Amostra ndo
Sexo Estimativa | Erro padrdo Inferior I Superior  |de Variacdo| desenho |efeito de desenho| populacdo ponderada
Média ___Homem .7754 .01839 .7387 .8120 .024 1.697 1.303 984572.638 874
Total  Homem | 763413.49 39413.29459 684898.18  841928.80 .052 8.039 2.835 984572.638 874

Com base na tabela 4.2, em média os AF da provincia de Nampula sdo chefiados por um individuo de
41.16 anos de idade. Analisando o coeficiente de variagdo, verifica-se que existe uma pequena
variabilidade na variavel idade na chefia dos AF, ou seja uma alta precisdo da variavel em analise, pois,
o coeficiente de variacdo estd entre 0 & 10% (CV=1.7%), o verdadeiro valor da estimativa encontra-se
no intervalo de 39.75 a 42.57 que na pratica contém a estimativa a 95% de confianca. Num plano de
AASS para se ter a mesma precisao (1.7%) é necessario aumentar a actual amostra (874 casos) em

1.935 vezes.
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E que no total 40524010 AF da provincia de Nampula sdo chefiados por um individuo de 41.16 anos
de idade. Verifica-se que existe uma alta precisdo da variavel em analise, pois, o coeficiente de variacao
esta entre 0 & 10% (CV=5.5%), concretizando-se num intervalo de confianga de 36095441 a 44952579
que na pratica contém a estimativa a 95% de confianca. Num plano de AASS para se ter a mesma

precisao (5.5%) é necessario aumentar a actual amostra (874) em 19.689 vezes.

Tabela 4.2: Estatisticas descritivas da variavel idade

Estatisticas Univariadas

Intervalo de confianca 95%| Coeficiente | Efeito de | Raiz quadrada do|Tamanho da | Amostra ndo
Idade Estimativa | Erro padrdo | Inferior | Superior __|de Variacdo| desenho |efeito de desenho| populacdo | ponderada
Média Idade 41.16 .708 39.75 42.57 .017 1.935 1.391 984572.638 874
Total Idade | 40524010 2223063.108 36095441 44952579 .055 19.689 4.437 984572.638 874

De acordo com a tabela 1 dos anexos 68.86% dos chefes dos AF da provincia de Nampula vivem em
estado civil de unido marital. Verifica-se que existe uma pequena variabilidade na variavel estado civil
dos AF, ou seja uma alta precisdo da variavel em analise, pois, o coeficiente de variacdo esta entre 0 &
10% (CV=2.9%),0 verdadeiro valor da estimativa encontra-se no intervalo de confianca de 64.83 a
72.88% a 95% de confianca. Num plano de AASS para se ter a mesma precisao (2.9%) é necessario

aumentar a actual amostra (874 casos) em 1.661 vezes.

E que 677935.92 AF da provincia de Nampula vivem em estado civil de unido marital. Verificando-se
uma alta precisdo da variavel estado civil com CV=5.9%, concretizando-se num intervalo de confianca
de 597977.93 a 757893.91 que na pratica contém a estimativa a 95% de confianca. Num plano de
AASS para se ter a mesma precisao (5.9%) é necessario aumentar a actual amostra (874) em 6.772

vezes.

A intrepetacdo das estimativas das restantes variaveis é idéntica a interpretacao feita acima variando
nos valores da estimativa do Coeficiente de Variacdo (CV), do erro-padrdo, do efeito de desenho, do
tamahno da amostra ndo ponderada e dos intervalos de confianca que se encontra o verdadeiro valor da

estimativa da média ou proporcao. As tabelas que mostram essas estimativas sao 1, 2,...9 dos anexos.

Usando o ajustamento por meio de métodos de re-amostragem verifica-se que ha melhor precisao das
estimativas em relacdo ao método de conglomerados ultimos interpretado acima pois apresentam

menores CVs.

Os resultados obtidos mostram que para o caso do método de BRR tem- se:
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77.538% dos AF da provincia de Nampula sdo chefiados por um individuo do sexo masculino.
Analisando o coeficiente de variacdo, verifica-se que existe uma pequena variabilidade na variavel sexo
na chefia dos agregados, ou seja uma alta precisdo da variavel em andlise, pois, o coeficiente de
variacao esta entre 0 a 10% (CV=0.08794%), o verdadeiro valor da estimativa encontra-se no intervalo
de 77.244 a 77.831% a 95% de confianca. Num plano de AASS para se ter a mesma precisao
(0.08794%) é necessario aumentar a actual amostra (874 casos) em 0.00233 vezes. (Tabela 10 dos

anexos)

763413.49 AF da provincia de Nampula sdo chefiados por um individuo do sexo masculino. Verifica-se
que existe uma pequena variabilidade da varidvel sexo na chefia dos agregados (CV=0.24366%), num
intervalo de confianca de 755410.063 a 771416.9241 que na pratica contém o verdadeiro valor da

estimativa a 95% de confianca. (Tabela 10 dos anexos)

A tabela 11 dos anexos mostra que os AF da provincia de Nampula sdo chefiados por um individuo de
41.159 anos de idade. Analisando o coeficiente de variacdo, verifica-se que existe uma pequena
variabilidade na variavel idade na chefia dos AF, ou seja uma alta precisdo da variavel em andlise, pois,
o coeficiente de variagdo esta entre 0 &4 10% (CV=0.99114%), o verdadeiro valor da estimativa encontra-
se no intervalo de 39.404 a 42.914 que na pratica contém a estimativa a 95% de confianca. Num plano
de AASS para se ter a mesma precisdo (0.99114%) é necessario aumentar a actual amostra (874 casos)

em 1.321 vezes.

40524010 AF da provincia de Nampula sdo chefiados por um individuo de 41.159 anos de idade.
Verifica-se que existe uma alta precisdao da variavel em andlise, pois, o coeficiente de variacdo esta
entre 0 & 10%(CV=1.32051%), concretizando-se num intervalo de confianca de 38221559.8 a

42826460.46 que na pratica contém a estimativa a 95% de confianca. (Tabela 11 dos anexos)

De acordo com a tabela 12 dos anexos 68.856% dos chefes dos AF da provincia de Nampula vivem em
estado civil de unido marital. Verifica-se que existe uma pequena variabilidade na variavel estado civil
dos AF, ou seja uma alta precisdo da variavel em andlise, pois, o coeficiente de variacdo esta entre 0 4
10% (CV=1.70622%), o verdadeiro valor da estimativa encontra-se no intervalo de confianca de 63.801
a 73.911% a 95% de confianca. Num plano de AASS para se ter a mesma precisdo (1.70622%) é

necessario aumentar a actual amostra (874 casos) em 0.563 vezes.

Nelsa Braz Impene Combo Licenciatura em Estatistica 56



Estudo do plano de sondagem estratificada: aplicacdo ao inquérito continuo aos agregados
familiares 2012-2013 (trimestre I) da provincia de Nampula.

E que no total 677935.92 AF da provincia de Nampula vivem em estado civil de unido marital.
Verificando-se uma alta precisdao da variavel estado civil com CV=1.71308%, concretizando-se num
intervalo de confianca de 627966.61 a 727905.24 que na pratica contém a estimativa a 95% de

confiancga. (Tabela 12 dos anexos)

A intrepetacdo das estimativas das restantes varidveis do método BRR ¢é idéntica a interpretacdo feita
acima variando nos valores da estimativa do Coeficiente de Variacao (CV), do erro-padrao, do efeito
de desenho, do tamahno da amostra ndao ponderada e dos intervalos de confianga que se encontra o
verdadeiro valor da estimativa da média ou proporcdo. As tabelas que mostram essas estimativas sao

13, 14,...20 dos anexos.

Para o caso do método de re-amostragem jackknife a intrepetacdo das estimativas de cada variavel é
idéntica a do método de BRR variando apenas nos valores da estimativa do Coeficiente de
Variacdo(CV), do erro-padrdo, do efeito de desenho e dos intervalos de confianga que se encontra o
verdadeiro valor da estimativa da média ou proporcdo com igual valor estimado para a média ou

proporcdo para cada variavel. As tabelas que mostram essas estimativas sao 21, 22,...31 dos anexos.

4.2. Comparabilidade dos Métodos Aplicados

Tabela4.3: Comparacdo dos métodos

variavel quantitativa (idade) variavel qualitativa (sexo)
Meétodo Meétodo
Métodos lineares Métodos replicados Métodos lineares Meétodos replicados
Estimativa Condomerados ultimos BRR JKn Condomerados ultimos BRR JKn
. _ _ 77.53755 71.53755 7153755
X 41.15898 4115898 | 4115898 o . o
40524010.11 40524010.11 | 40524010.11 763413.49 763413.49 763413.49

A tabela acima mostra que as estimativas da média e do total de variaveis quantitativas para métodos
lineares ou replicados como da proporcdo e total de variaveis qualitativas para métodos lineares ou
replicados ndo varia de um método para o outro, pois a féormula para a estimacdo da média ou
proporcao e total é idéntica em cada método garantindo que tanto usando métodos lineares ou métodos
replicados em dados multietapicos-estratificados as estimativas sejam aplicadveis mas as medidas de
qualidade em cada método podem variar devido ao tamanho de réplicas e do framme sugerindo assim o

método mais preciso para validar os inquéritos.
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4.3. Medidas de Qualidade dos Métodos

Tabela4.4: Qualidade dos métodos para variavel idade usando como estimativa a média

variavel quantitativa (idade)
Método B Rt () Emopaeto In.tervalo de confianca .95% ‘ Coefi.cifeflte de Efeito de
Inferior | Superior Variacdo % desenho
Condomerados Ultimos 41.15898 0.70778 39.74901 42.56896 1.71963 1.93469
BRR 41.15898 0.407%4 39.40375 42,9142 0.99114 132051
|Kn 41.15898 0.40793 39.40379 42.91418 0.99112 0.64284

O método de Jackknife apresenta melhor precisdo para a estimativa da média, da varidvel idade, visto
que apresenta menor valor para o erro-padrdo, para o coeficiente de variagdo e para o efeito de desenho

dando a este método melhor qualidade das estimativas para validagdo do inquerito.

Figura 4.1: coeficiente de variacdo para idade média dos métodos BRR e Jackknife

0,991145 rafico X: Coeficientes de Variacao (em %] para a idade
0,99114 media, usando os metdos BRR e IKn
0,991135 \
0,99113 \
0,991125 \
0,99112
0,991115
0,99111 T |
BRR JKn
Método de Estimagdo de Varidncia

Tabela 4.5: Qualidade dos métodos para variavel sexo usando como estimativa a propor¢ao

Método i (e Ew) || Hus e In.tervalo de confianca .95% Coefi:ciePte de Efeito de
Inferior Superior Variacdo % desenho

Congomerados Ultimos 77.53755 .018390 73.87406 81.20104 2.37176 1.69667
BRR 71.53755 0.06819 77.24417 77.83093 0.087%4 0.00233

|Kn 71.53755 0.06819 71.24417 77.83093 0.087%4 0.00233

Tanto o método de jackknife como o método de BRR apresentam melhor precisdo para a variavel sexo
visto que apresentam igual e menor valor para o coeficiente de variacdo e para o efeito de desenho

podendo um deles ser considerado melhor método para precisao e validacdo do inquérito.

Em geral o método de jackkinife apresenta melhores resultados da precisdo de estimativas da média
para variaveis quantitativas e da proporcdo para variaveis qualitativas visto que apresenta menores
valores para o erro-padrdo, para o coeficiente de variacdo e para o efeito de desenho dando a este

método melhor qualidade das estimativas para validagdao do inquerito.
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Tabela4.6: Qualidade dos métodos para variavel sexo usando como estimativa o total

variavel qualitativa (sexo)

Método (o5 Pt (i) It In'tervalo de confianca 95% Coefi'cieerte de
Inferior I Superior Variacao %
Conglomerados Ultimos 763413.49 39413.29459  684898.18 841928.80 5.16277
BRR 763413.49 1860.1153%4 755410.06 771416.92 0.24366
|Kn 763413.49 1860.1153%  755410.06 771416.92 0.24366

Tabela4.7: Qualidade dos métodos para variavel idade usando como estimativa o total

variavel quantitativa (idade)
Método Estimatival (toial) Exro padifio In.tervala de confianca 95% Coefi'ciePte de
Inferior Superior Variacdo %
Conglomerados Ultimos 40524010 2223063.108 36095441 44952579 5.48579
BRR 40524010 5351234490 38221560 42826460 132051
|Kn 40524010 535123.4490 38221560 42826460 1.32051

Tanto para variaveis qualitativas assim como para as quantitativas a estimativa do total usando o
método de Jackkinife ou BRR a precisdo ndo varia pois apresenta menor e iguais resultados para a

estimativa erro-padrdo, para o coeficiente de variacdo e para o efeito de desenho.

Os métodos replicados sdo mais precisos em relacdo aos métodos lineares e a melhoria da precisao

depende do framme de actualizacdo das unidades da base de sondagem.

Os varios pressupostos teéricos de que ambos métodos de estimacao da varidncia resultam em
estimativas consistentes e proximas umas das outras, para médias, proporcoes e totais, que vieram a
confirmar-se na pratica, para amostras grandes como o INCAF 2012-2013. De facto, as variacoes
existentes entre as varias estimativas (desvios padrdao, CV e Precisao Relativa), sdo muito pequenas
conforme se pode ver nos quadros apresentados. Por exemplo, para o racio (média, proporcao...),
obtiveram-se 2.4%, 0.08794% e 0.08794% de Precisdoes Relativas (PR), respectivamente, para o
método de conglomerados udltimos, BRR e Jackkinife, para varidavel sexo, valores proximos uns dos

outros.

Embora todos os métodos replicados fornecam estimativas de varidncias ndo significativamente
distintas das obtidas pelo método de linearizacao de Taylor, estes métodos sobrestimam as verdadeiras
variancias em relacdo ao método de Linearizacdo de Taylor. Esta situacdo justifica-se pelo facto do

processo de formacdo de réplicas para a estimacdo de variancias se realizar ao nivel das UPAs.
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Em geral, as estimativas de varidncia obtidas por Bootstrap e Jackknife sdo menores que as obtidas

pelo BRR, provavelmente devido ao numero de estratos na amostra ndo ser suficientemente grande. Os

métodos Bootstrap e Jackknife fornecem intervalos de confianca éﬂ% v/\ (é com amplitudes

TLayir

pequenos e similares.

No final dos anexos apresenta-se graficos de estatisticas descritivas das variaveis usadas no estudo.
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V. CONCLUSOES E RECOMENDACOES
5.1. CONCLUSOES

Depois da investigacdo e andlises feitas conclui-se que :

Os métodos replicados BRR e Jackkinife sdo usados para validar os inquéritos.

Os melhores métodos de desenho de amostragem que tirem proveito das particularidades da
sondagem estratificada sdo os métodos de re-amostragem ou replicados ( BRR e Jackkinife),
pois apresentam menores CVs. Por exemplo, os CVs para a média da variavel idade quando se
utiliza o método dos conglomerados ultimos (CV=1.71963) sdo maiores que os obtidos por

métodos de re-amostragem (CV=0.99114 ou CV=0.99112).

Os métodos replicados sao mais precisos para estimar a média, total e a proporcao (1.71963,
0.99114 e 0.99112) devido a descartar o tipo de distribuicdo amostral assumida por uma
estatistica e calcula uma distribui¢do empirica combinando varias técnicas de estimacdo, desde

os ajustamentos devido as ndo respostas e a pds-estratificacao.

Uma comparacdo directa entre os métodos replicados e lineares mostram que as estimativas
para a média, o total e a propor¢ao (41.15898; 40524010.11 e 77.53755% respectivamente) nao
variam de um método para outro, garantindo assim, que as estimativas sejam aplicaveis para o

estudo desejado no INCAF 2012-13 da provincia de Nampula.

O método de Jackknife apresenta melhor precisdo dando a este método melhor qualidade das

estimativas para validacdao do inquérito.

5.2. RECOMENDACOES

Recomenda-se que em cada inquérito realizado se seleccione as variaveis de maior relevancia
para o estudo e fazer-se analise da precisao usando os métodos de re-amostragem para validar

0s inquérito;
Recomenda-se que se use o método de re-amostragem de jackkinife para estimativas como

média e proporcao no ajustamento e validacao do inquérito realizado;
Recomenda-se que se facam estudos usando planos de sondagem estratificado quando se esta

perante dados em que a base esta diferenciada em urbano e rural.
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ANEXOS

Tabelas de resultados obtidos a partir do método de conglomerados tltimos:

Tabela 1: variavel estado civil

Estatisticas Univariadas

Intervalo de confianca 95%| Coeficiente | Efeito de | Raiz quadrada do|Tamanho da | Amostra ndo

Estado civil Estimativa | Erro padrdo | Inferior | Superior __|de Variacdo| desenho |efeito de desenho| populacdo ponderada
Média Uniao marital .6886 .02019 6483 .7288 .029 1.661 1.289 984572.638 874
Total Uniao marital 677935.92 40137.49406 597977.93 757893.91 .059 6.772 2.602 984572.638 874

Tabela 2: variavel total de pessoas no AF
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Estatisticas Univariadas

Intervalo de confianca 95%| Coeficiente | Efeito de | Raiz quadrada do|Tamanho da | Amostra ndo

Agregado Familiar Estimativa | Erro padrdo Inferior | Superior |de Variacdo| desenho |efeito de desenho| populacdo ponderada
Média Total de 4.63 .106 4.42 4.84 .023 1.987 1.410 984572.638 874
pessoas no AF

Total Total de 4555795 261106.784 4035644 5075947 .057 12.535 3.541 984572.638 874
pessoas no AF

Tabela 3: variavel total de pessoas de 5 e mais anos no AF

Estatisticas Univariadas

Intervalo de confianga 95%| Coeficiente | Efeito de | Raiz quadrada do|Tamanho da | Amostra nao

Agregado Familiar Estimativa | Erro padrdo Inferior l Superior |de Variacdo| desenho |efeito de desenho| populacdo ponderada
Média Total de 3.66 .082 3.49 3.82 .022 1.779 1.334 984572.638 874
pessoas de 5
anos e mais
Total Total de 3598707 208023.563 3184303 4013111 .058 11.837 3.441 984572.638 874

pessoas de 5
anos e mais

Tabela 4: variavel total de pessoas de 5 a 17 anos no AF

Estatisticas Univariadas

Intervalo de confianca 95%| Coeficiente | Efeito de |Raiz quadrada do|Tamanho da | Amostra ndo
Agregado Familiar Estimativa | Erro padrdo Inferior | Superior  |de Variacdo| desenho |efeito de desenho| populacido ponderada
Média Total de pessoas 1.65 .065 1.52 1.78 .040 1.716 1.310 984572.638 874
de 5-17 anos
Total Total de pessoas | 1622042 114286.167 1394372 1849712 .070 5.412 2.326 984572.638 874
de 5-17 anos

Tabela 5: variavel ocupacao principal

Estatisticas Univariadas

Intervalo de confianca 95%| Coeficiente | Efeito de | Raiz quadrada do|Tamanho da | Amostra ndo

Ocupacao principal Estimativa | Erro padrdo | Inferior | Superior __|de Variacdo| desenho |efeito de desenho| populacdo ponderada
Média Campones 7620 02548 7112 8128 033 2.494 1.579 844328.706 697
Total Campones 643381.09 44257.87535 555195.34 731566.83 .069 10.554 3.249 844328.706 697

Tabela 6: variavel ramo de actividade

Estatisticas Univariadas

Intervalo de confianca 95%| Coeficiente | Efeito de | Raiz quadrada do|Tamanho da | Amostra nao
Ramo de actividade Estimativa | Erro padrao Inferior I Superior  |de Variacdo| desenho |efeito de desenho| populacdo ponderada
Média Agricultura, silv. 7960 .02285 7505 .8415 .029 2.262 1.504 852519.190 704
Pesca
Total Agricultura, silv. | 678611.45 45518.38033 587914.10 769308.81 .067 12.352 3.515 852519.190 704
Pesca

Tabela 7: variavel a quem pertence a habitacdo

Estatisticas Univariadas

A quem pertence a Intervalo de confianca 95%| Coeficiente | Efeito de | Raiz quadrada do|Tamanho da | Amostra ndo
habitacao Estimativa | Erro padrao Inferior | Superior  |de Variacdo| desenho |efeito de desenho| populacdo ponderada
Média propria 9441 01041 9233 9648 011 1.791 1.338 984221.170 873
Total propria 92917150 48126.72341 833298.15  1025044.85 052 39.521 6.287 984221.170 873

Tabela 8: variavel fonte de iluminacgdo
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Estatisticas Univariadas

Intervalo de confianca 95%| Coeficiente | Efeito de |Raiz quadrada do|Tamanho da | Amostra ndo

Fonte de iluminacao Estimativa | Erro padrdao Inferior | Superior |de Variacdo| desenho |efeito de desenho| populacdo ponderada
Média electricidade 11901 .02396 1424 2378 126 2.796 1.672 767809.048 750
Total electricidade 145949.41 18553.16582 108989.61 182909.21 127 2.843 1.686 767809.048 750

Tabela 9: variavel fonte de dgua

Estatisticas Univariadas

Intervalo de confianca 95%| Coeficiente | Efeito de | Raiz quadrada do|Tamanho da | Amostra ndo

Fonte de agua Estimativa | Erro padrdo | Inferior Superior _|de Variacdo | desenho |efeito de desenho| populacdo | ponderada
Média canalizada na .0863 .01503 .0564 1163 174 2.500 1.581 984221.170 873
casa do vizinho
Total canalizada na 84968.04 14769.23791  55546.21 114389.87 174 2.492 1.578 984221.170 873

casa do vizinho

Tabelas de resultados obtidos a partir do método de re-amostragem BRR:

Tabela 10: varidvel sexo

Estatisticas Univariadas

Sexo Estimativa | Erro padrao Intervalo de confianca 95%| Coeficiente de | Efeito de | Tamanhoda |Amostra ndo

Inferior l Superior Variacdo % | desenho populacio ponderada
Média (%) Homem 77.53755  0.06819 71.24417  71.83093 0.087% 0.00233  984572.638 874
Total Homem 76341349 1860.11534 755410.063 771416.9241 0.24366 984572.638 874

Tabela 11: variavel idade

Estatisticas Univariadas

L _|Intervalo de confianca 95% | Coeficiente de | Efeito de | Tamanhoda |Amostra nio
Idade Estimativa | Erro padrao - - . N
Inferior l Superior Variacdo % | desenho populacdo ponderada
Média Idade 4115808  0.407%4 3940375  42.9142 0.99114 132051 984572.638 874
Total Idade 40524010 535123449 38221550.8 42826460.46 132051 984572.638 874

Tabela 12: variavel estado civil

Estatisticas Univariadas

Intervalo de confianca 95%| Coeficiente de | Efeito de [ Tamanhoda |Amostra ndo
Estado civil Estimativa | Erro padrdo | Inferior ] Superior Variacdo % | desenho populacdo ponderada
Média (%) Uniao marital | 6885586  1.17483 63.800%5 73.91076 17062 0.56253 984572.638 874
Total Uniao marital | 67793592 11613606 627966.61  727905.24 171308 _ 984572.638 874

Tabela 13: variavel total de pessoas no AF

Estatisticas Univariadas

. L . |Intervalo de confianga 95% | Coeficiente de | Efeito de | Tamanhoda [|Amostra niao
Agregado Familiar Estimativa | Erro padrdo s o
Inferior | Superior Variacdo% | desenho populacio ponderada
Méda  CUPEO| 4eoms 01368 A0IM8 52238 20972 34%E 984572638 874
Total d
Total o "™ | 45557965 141560182 394667243 516491847 310745 _ 984572638 874

Tabela 14: variavel total de pessoas de 5 e mais anos no AF
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Estatisticas Univariadas

Intervalo de confianca 95%| Coeficiente de | Efeito de | Tamanhoda |Amostra ndo

A do Familia Estimativa | E dra
gregado Familar stimativa f Brro padrao ™ o | Superior | Variagio % | desenho | populacio ponderada
L Total de pessoas 984572.638 874
Média e Pl 365510 00835 32053 40366 24190 207503 :
Toul — qon P\ nogi068 O27LB8 RIG261 TN 2564BL sl aa

de 5 anos e mais

Tabela 15: variavel total de pessoas de 5 a 17 anos no AF

Estatisticas Univariadas

Tamanho da
o N - |Intervalo de confianga 95% | Coeficiente de | Efeito de N Amostra nao
Agregado Familiar Estimativa | Erro padrao : : Variacio % | desenho populacio sonderada
Inferior I Superior
Total d
Média epeeeons| Lea46 006304 13762 1918 38642 159653 984572638 874
Total d
Total G s oor 1620418 64722801 134356169 190052194 399021 _ 984572.638 874

Tabela 16: variavel ocupacao principal

Estatisticas Univariadas

Ocupacao principal Estimativa | Erro padtdo Intervalo de confianca 95%| Coeficiente de | Efeito de [ Tamanhoda |Amostra ndo
Inferior l Superior Variacdo % | desenho populacdo ponderada
Média (%) Campones 7620031 2.54410 65.2532  87.14670 3.33870 2.487% 844328.706 697
Total Campones | 643381.09 26675.72144 528604.721  758157.45 414618 — 844328.706 697

Tabela 17: variavel ramo de actividade

Estatisticas Univariadas

. N . |Intervalo de confianca 95%| Coeficiente de | Efeito de | Tamanhoda |Amostra nio
Ramo de actividade Estimativa | Erro padrao - - . .
Inferior I Superior Variacdo % | desenho populacdo ponderada
icultura, silv.
Media %) e | 60072 130102 7361566 855579 L7479 0839 852519.190 704
icultura, silv.
Total faneue sl | 67861145 106377  SMFHE 76266700 287819 2277 852519190 704

Tabela 18: varidvel a quem pertence a habitagdo

Estatisticas Univariadas

Intervalo de confianca 95%| Coeficiente de | Efeito de | Tamanhoda |Amostra ndo
Inferior l Superior Variacdo % | desenho populacdo ponderada

Média (%) propria A40678 053525 9210380  96.70975 0.566% 047365 984221170 873
Total propria 92917150 48126.72341 833298.15 1025044.85 0.3041 984221.170 873

A quem pertence a habitacao  |Estimativa | Erro padrao

Tabela 19: variavel fonte de iluminacao

Estatisticas Univariadas

- L . |Intervalo de confianca 95%| Coeficiente de | Efeito de | Tamanhoda |Amostra ndo
Fonte de iluminacao Estimativa | Erro padrao - - . N
Inferior I Superior Variacdo % | desenho populacdo ponderada
Média (%) elecricidade | 1900856 044001 17115  20.90179 231483 00M32  767809.048 750
Total electricidade | 14594941 2810.976612 133854.755 158044.0669 192599 — 767809.048 750

Tabela 20: variavel fonte de dgua

Estatisticas Univariadas

N . |Intervalo de confianca 95%| Coeficiente de | Efeito de | Tamanhoda |Amostra nio
Fonte de agua Estimativa | Erro padrao - - s N
Inferior I Superior Variacdo % | desenho populacdo ponderada
- canalizada na
Meédia (%) casa doviznho | 863302 0.22663 7.65791 9.60814 262517 0.05635 984221.170 873
canalizada na
Total casa do vizinho 84968.04 14769.23791  55546.21 114389.87 2.38822 _ 984221.170 873
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Tabelas de resultados obtidos a partir do método de re-amostragem Jackknife:

Tabela 21: variavel sexo

Estatisticas Univariadas

L . |Intervalo de confianca 95%| Coeficiente de | Efeito de | Tamanhoda |Amostra ndo
Sexo Estimativa | Erro padrao - - . N
Inferior l Superior Variacdo % | desenho populacdo ponderada
Média (%) Homem 77.53755 _ 0.06819 77.24417  77.83093 0.087% 0.00233  984572.638 874
Total Homem 76341349 1860.115394 755410.063 771416.9241 0.24366 984572.638 874

Tabela 22: variavel idade

Estatisticas Univariadas

L . |Intervalo de confianca 95%| Coeficiente de | Efeito de | Tamanhoda |Amostra ndo
Idade Estimativa | Erro padrao - - . N
Inferior I Superior Variacdo % | desenho populacdo ponderada
Média Idade 4115898 040793 3940379 4291418 0.99112 0.64284  984572.638 874
Total Idade 40524010 535123449 38221559.8 42826460.46 132051 984572.638 874

Tabela 23: variavel estado civil

Estatisticas Univariadas

L . - Intervalo de confianca 95% | Coeficiente de | Efeito de | Tamanhoda [Amostra ndo
Estado civil Estimativa | Erro padrao . - . N
Inferior l Superior Variacdo % | desenho populacdo ponderada
Média (%) Uniao marital 68.85586 117484 63.80091 73.91080 1.70624 0.56254 984572.638 874
Total Uniao marital 677935.922 11613.60602 627966.609  727905.2352 171308 — 984572.638 874

Tabela 24: variavel total de pessoas no AF

Estatisticas Univariadas

Asresado Familiar Estimativa | Erro padrio Intervalo de confianca 95%| Coeficiente de | Efeito de [ Tamanhoda |Amostra ndo
il P Inferior l Superior Variacdo% | desenho populacdo ponderada
. Total de pessoas
Meédia 10 AF 462718 013868 4.03048 522388 342885 342885 984572638 874
Total d
Total e % 45557055 141560182 394667243 516491847 310745 _ 984572638 874

Tabela 25: variavel total de pessoas de 5 e mais anos no AF

Estatisticas Univariadas

. L . |Intervalo de confianca 95%| Coeficiente de | Efeito de | Tamanhoda |Amostra nio
Agregado Familiar Estimativa | Erro padrao - - N N
Inferior I Superior Variacdo % | desenho populacio ponderada
. Total de pessoas 084572.638 874
Meédia de 5 anos e mais | 365510 0.08345 3.27453 4.03566 241989 2.07502 :
Total de pessoas
Total de 5 anos e mais | 39987068 9271958 30169261 399572098 2564031 _ 984572.638 874

Tabela 26: variavel total de pessoas de 5 a 17 anos no AF

Estatisticas Univariadas

Tamanho da
y o - . ~
Agregado Familiar Estimativa | Erro padtdo Intervalo de confianga 95% Coefl'c1e£11e de | Efeito de populacio Amostra nio
- - Variagdo % | desenho ponderada
Inferior I Superior
Total d
Média Genatrooe| 164746 006304 137623 19180 382640 159652 984572638 874
Total d
Total enatroot| 1620018 64722891 134356169 190052194 399021 _ 984572638 874

Tabela 27: variavel ocupacao principal
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Estatisticas Univariadas

L. L _ |Intervalo de confianca 95%| Coeficiente de | Efeito de | Tamanhoda |Amostra ndo
Ocupacao principal Estimativa | Erro padrao - - . N
Inferior I Superior Variacdo % | desenho populacdo ponderada
Média (%) Campones 76.20031  2.54410 65.25394  87.14668 3.33870 248755 844328.706 697
Total Campones | 643381.09 26675.72144 528604.721  758157.45 4.14618 — 844328.706 697
Tabela 28: variavel ramo de actividade
Estatisticas Univariadas
L. L . |Intervalo de confianca 95%| Coeficiente de | Efeito de | Tamanhoda |Amostra ndo
Ramo de actividade Estimativa | Erro padrao - - . N
Inferior l Superior Variacdo % | desenho populacdo ponderada
Média (%) S | 06002 130007 7361567 G555 174743 0833 852519190 704
Total Rarera.sIV. | 67861145 1053576904 SOASS5.821 T62667.0866 287879 _ 852519190 704
Tabela 29: variavel a quem pertence a habitacdo
Estatisticas Univariadas
. L . |Intervalo de confianca 95%| Coeficiente de | Efeito de | Tamanhoda |Amostra nio
A quem pertence a habitacao  |Estimativa | Erro padrao - - . .
Inferior I Superior Variacdo % | desenho populacdo ponderada
Média (%) propria A40678  0.53524 9210385  96.70971 0.566% 0.47363 984221.170 873
Total propria 9201715 2874.93832 916801641 9415413627 0.30941 — 984221.170 873
Tabela 30: varidvel fonte de iluminacao
Estatisticas Univariadas
- L . |Intervalo de confianca 95%| Coeficiente de | Efeito de | Tamanhoda |Amostra ndo
Fonte de iluminacao Estimativa | Erro padrdo - - . N
Inferior Superior Variacdo % | desenho populacdo ponderada
Média (%) elecricidade | 1900856 044000 17.1159  20.90172 231475 00M31  767809.048 750
Total electricidade | 14594941 2810.976612 133854.755 158044.0669 19259 — 767809.048 750
Tabela 31: variavel fonte de agua
Estatisticas Univariadas
L . |Intervalo de confianca 95%| Coeficiente de | Efeito de | Tamanhoda |Amostra ndo
Fonte de agua Estimativa | Erro padrao - - e N
Inferior l Superior Variacdo % | desenho populacdo ponderada
lizad
Média (%) pengaiis | 86332 022663 765791 960813 26515 005685 984221170 873
canalizada na
Total casa dovizinho | 8A968.039 2029223576 76236.9943 93699.08286 23882 _ 984221.170 873
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