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Nesta tarefa implementamos 3 desenhos amostrais (AAS, AAS com estratificacio e por
conglomerados) usando dados de Macaé extraidos do Censo de 2010. O objetivo é avaliar o
desempenho de cada desenho em vista da estimacao da proporg¢ao de individuos alfabetizados
no municipio. Observamos que a estimagao no desenho estratificado é melhor que no desenho
AAS do ponto de vista da varidncia da estimativa, mas ha espaco para melhora a partir da
escolha de varidveis de estratificagdo mais adequadas. O desenho por conglomerado, como
esperado, possui variancia amostral maior que o desenho AAS. A magnitude dessa diferenca
varia de acordo com diferentes escolhas de tamanho de conglomerados e niimero de entrevistas
em cada conglomerado.

Introducao

Nesta tarefa, vamos implementar versoes de trés dos principais desenhos amostrais utilizados em pesquisas
de survey, conforme visto em Groves et al. (2011). Para isso, partiremos da base macae.rds, proveniente
do Censo de 2010, que consiste em um banco de dados de aproximadamente 200 mil linhas, em que cada
linha representa um habitante do municipio de Macaé, no estado do Rio. Temos uma série de informacoes
importantes sobre cada habitante: o local de moradia (nos niveis de distrito, subdistrito, bairro e setor
censitario) e uma varidvel bindria alfabetizado, que indica se o individuo é (1) ou nao (0) alfabetizado.

Nosso objetivo é, utilizando diferentes desenhos amostrais, estimar tdo bem quanto possivel a taxa de
alfabetizagdo da populacdo do municipio. Como estamos utilizando os dados de um censo, nao esperamos
lidar com erros sistematicos de cobertura —i.e., assumimos que temos um bom quadro amostral, que inclui
toda a populagdo do municipio. De fato, tratando-se dos dados de um censo demogréfico, ja conhecemos
a priori a estatistica “verdadeira”, ou seja, a taxa de alfabetizacido da populacdo de Macaé. Mesmo assim,
a implementacao de alguns desenhos amostrais serd util para nos permitir identificar abordagens mais
ou menos eficientes (neste caso, com maior ou menor varidncia) em vista da estimagdo do pardmetro
populacional.

Iniciamos a implementacao dos desenhos amostrais com uma amostra aleatéria simples. Como veremos,
esse é o tipo de amostragem mais simples e permite a derivagdo de estatisticas amostrais de maneira muito
direta; por outro lado, tendemos a obter alta varidncia na medida em que estamos sujeitos a selecionar
grupos muito diferentes entre si e, mais do que isso, temos pouco controle sobre a representacdo dos
grupos em cada realizacdo da amostra.

Com isso em mente, tentaremos visualizar o efeito positivo de implementar uma amostra aleatéria simples
com estratificacao utilizando alocacao proporcional. Neste caso, procuramos uma variavel de estratificacao



que minimiza a varidncia da varidavel de interesse dentro dos estratos e extraimos amostras aleatérias sim-
ples dentro desses estratos; portanto, esperamos obter uma menor variancia do que na amostra aleatéria
simples (Groves et al. 2011, 119).

Por fim, implementamos um desenho amostral por conglomerados, em que primeiro amostramos os conglo-
merados com probabilidade de selecao proporcional ao tamanho da populagdo e, em seguida, amostramos
individuos dentro desses conglomerados. Embora essa seja uma abordagem amplamente utilizada por
acarretar sensivel diminui¢do de custos, trata-se de um desenho conhecido por aumentar a varidncia em
relagdo & amostra aleatéria simples (Groves et al. 2011, 112-13).

Na ocasiao da implementacao de cada um dos desenhos amostrais, discutiremos com mais detalhes alguns
pontos tedricos e praticos importantes. Finalizamos a discussdo com uma comparacao das distribuicoes
amostrais da estatistica de interesse em cada um dos desenhos, comparando nossos resultados as expec-
tativas sugeridas pela literatura.

Implementacao dos desenhos amostrais

Desenho AAS

Em um desenho de amostra aleatéria simples, cada elemento da populacdo tem a mesma probabilidade
de ser incluido na amostra. Mais especificamente, a probabilidade de inclusao é dada por:

onde n é o nimero de elementos na amostra e N é o niimero de elementos na populagdo. A probabilidade
de uma particular amostra ser selecionada é dada por:

N!
Cnlx (N—n)!
Trata-se de uma amostragem de natureza totalmente aleatéria e que garante, para N grande, que a

probabilidade de se obter uma particular amostra seja muito pequena. No caso dos dados de Macaé,
vemos que a chance de obtermos uma amostra qualquer de tamanho n = 1200 a partir do nosso banco de

N
sendo que (—)
n

dados é baixissima:

prob_S <- 1 / choose(nrow(macae), 1200)
cat (sprintf ("Probabilidade de selecionar uma particular amostra: %.30f\n", prob_S))

Probabilidade de selecionar uma particular amostra: 0.000000000000000000000000000000



Vamos simular 2000 amostras diferentes (i.e., sem reposigao) com n = 1200 e guardar a média de cada
uma das realizagoes:

alfabetizada_srs <- numeric(2000)

for (i in 1:2000) {
sample <- macae %>’
slice_sample(n=1200, replace=FALSE)

alfabetizada_srs[[i]] <- mean(sample$alfabetizada)

}

var_srs <- var(alfabetizada_srs)

Extraidas as amostras, calculamos também a variancia da estatistica de interesse, que, no caso do desenho
AAS, servird de benchmark no cédlculo do design effect dos demais desenhos a seguir.

Desenho AAS com estratificacao

Extrair amostras aleatdrias simples com estratifica¢ao consiste em dividir os dados em grupos (estratos)
e extrair amostras aleatérias simples dos individuos dentro desses grupos. Ha algumas técnicas possiveis
utilizadas para alocar o tamanho n,; de individuos a serem amostrados em cada estrato h, sendo uma das
preferidas a alocagao proporcional. Nesse caso, n;, =n X %, sendo n o nimero de elementos na amostra,
N,, a populacao do estrato h e N a populacao total.

No fim das contas, a consequéncia dessa abordagem é que cada estrato é representado na amostra exata-
mente em proporg¢ao ao seu tamanho na populacao. Mais ainda, se esses estratos forem “substantivamente
significativos” (Groves et al. 2011, 120) — ou seja, difiram entre si a0 mesmo tempo em que se asseme-
lham internamente no que diz respeito a variavel de interesse —, podemos esperar uma variancia menor
do que no desenho que usa puramente a amostragem aleatoria simples. Trata-se de um resultado légico
na medida em que, ao dividir o espago amostral em grupos relativamente homogéneos internamente, a
variancia dentro dos grupos é menor; consequentemente, a varidncia amostral (resultante da combinagao
das varidncias dos grupos) também serd menor (Groves et al. 2011, 119).

Pelos motivos discutidos a seguir, optamos por agrupar os dados em subdistritos (e distritos, consequen-
temente):

# agrupamos os dados em distritos e subdistritos
n_entrevistas <- macae %>%
group_by(distrito, subdistrito) %>’
summarise (
Nh = nQ),
prop_alfabetizada = mean(alfabetizada),
var_alfabetizada = var(alfabetizada),
.groups = "drop"
) %>
mutate (
# alocacao proporcional



Wh
nh

Nh / sum(Nh),
round (1200 * Wh)

# trazemos o numero de entrevistas para o banco original
macae_estratificada <- macae %>
inner_join(n_entrevistas, by=c("distrito", "subdistrito"))

# instanciamos a lista que guardara as medias
alfabetizada_estratificada <- numeric(2000)

# amostramos 2000 vezes
# group map retorna uma lista de tibbles (cada entrada sendo um tibble
# para cada categoria no agrupamento), que juntamos com bind_rows --
# i.e., uma amostra de tamanho n = nh para cada subdistrito
for (i in 1:2000) {
sample <- macae_estratificada %>%
group_by(distrito, subdistrito) %>’
group_map (
~ slice_sample(.x, n = unique(.x$nh), replace=FALSE),
.keep = TRUE
) %>

bind_rows ()

alfabetizada_estratificadal[[i]] <- mean(sample$alfabetizada)

}

# calculamos a variancia da estatistica de interesse e o design effect
var_alfabetizada_estratificada <- var(alfabetizada_ estratificada)
design_effect_alfabetizada_estratificada <- var_alfabetizada_estratificada / var_srs

cat(sprintf ("Design effect -- distrito e subdistrito: 7%.3f\n", design_effect_alfabetizada_estrati

Design effect -- distrito e subdistrito: 0.930

Note que o design effect indica um resultado apenas marginalmente melhor em relacdo ao desenho AAS.
De fato, sabemos que a escolha da varidvel de estratificacdo é fundamental na qualidade do resultado —
escolhas ineficazes levam a resultados no méximo um pouco melhores em termos de varidncia. Para obter
melhores resultados seria importante obter, por exemplo, um nimero menor de estratos (Groves et al.
2011, 118) e, idealmente, estratos com varidncia interna pequena. Vejamos a tabela com o nimero de
entrevistas, que traz algumas estatisticas dos grupos:

print (n_entrevistas)

# A tibble: 11 x 7
distrito subdistrito Nh prop_alfabetizada var_alfabetizada Wh nh
<chr> <chr> <int> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl>



1 Cachoeiro~ Sem inform~ 1319 0.765 0.180 0.00638 8
2 Cérrego D~ Sem inform~ 3992 0.789 0.166 0.0193 23
3 Frade Sem inform~ 1390 0.849 0.128 0.00672 8
4 Glicério Sem inform~ 2797 0.837 0.137 0.0135 16
5 Macaé Aeroporto 37760 0.880 0.106 0.183 219
6 Macaé Barra De M~ 32362 0.839 0.135 0.157 188
7 Macaé Cabitinas 23952 0.842 0.133 0.116 139
8 Macaé Centro 79381 0.893 0.0957 0.384 461
9 Macaé Imboassica 20132 0.901 0.0892 0.0974 117
10 Macaé Nova Cidade 2095 0.830 0.141 0.0101 12
11 Sana Sem inform~ 1548 0.846 0.131 0.00749 9

Observe que ha grupos com poucas entrevistas alocadas, sendo a maioria deles na categoria “Sem infor-
macao” nos subdistritos. Além disso, o Centro de Macaé concentra boa parte das entrevistas. A despeito
de uma série de tentativas de criacado de novos agrupamentos com o objetivo de minimizar a varidncia
interna, diminuir o nimero de estratos e homogeneizar o tamanho dos grupos, nao tive sucesso em en-
contrar um design effect inferior ao reportado no desenho acima. Para citar alguns exemplos, tentativas
incluem a divisao dos bairros em quartis de acordo com a proporg¢ao de alfabetizacao, o agrupamento dos
subdistritos “Sem informacao”, e outros agrupamentos de acordo com a proporg¢ao de alfabetizagao.

Vale notar, ainda, que o uso da varidvel bairro no processo de estratificacdo levava a um design effect
menor. No entanto, como a amostra é composta por mais de 30 bairros, essa escolha poderia dificultar
a operacionalizacdo da pesquisa — inclusive pelo fato de que teriamos alguns bairros com pouquissimas
entrevistas alocadas.

Desenho por conglomerados

A amostragem por conglomerados é normalmente implementada em duas etapas: na primeira amostramos
o nimero n de conglomerados (no nosso caso, setores censitarios) que irdo compor a amostra e, depois,
amostramos dentro desses setores um nimero n, fixo de pessoas a serem amostradas. Quando o nimero
de elementos dentro de cada conglomerado nao é fixo, é interessante definir a probabilidade de inclusao do
conglomerado na amostra de maneira proporcional ao seu tamanho — uma técnica chamada Probabilities
Proportional to Size (PPS) (Groves et al. 2011, 126).

Devemos escolher o ntimero de conglomerados em funcao do ntimero n, fixo de pessoas a serem amostradas
em cada conglomerado, e o enunciado nos diz que devemos escolher entre 10 e 20 pessoas. Para obter uma
amostra de 1200 individuos, os casos extremos envolveriam amostrar 120 setores censitarios e amostrar
10 pessoas em cada, ou entao amostrar 60 setores censitarios e amostrar 20 pessoas em cada.

Essas opcoes implicam discutir o que leva alguém a escolher um desenho amostral por conglomerado e
os proés e contras dessa escolha. Amostrar conglomerados ao invés de individuos facilita muito o processo
de coleta de dados, por exemplo, ao delimitar as entrevistas a um nimero bem menor de setores cen-
sitarios, o que diminui custos e facilita a logistica. No entanto, devemos levar em conta o fato de que,
provavelmente, integrantes de um mesmo conglomerado sdo mais ou menos parecidos, a0 mesmo tempo
que sao razoavelmente diferentes dos integrantes dos demais conglomerados. Portanto, na medida em que
escolhemos amostrar menos setores censitarios e fazer mais entrevistas em cada um deles, a tendéncia é
que a variancia do desenho amostral aumente: estamos, ao mesmo tempo, (i) incluindo cada vez menos



informagoes “novas” na amostra ao fazer varias entrevistas em um mesmo setor, e (ii) deixando de coletar
informagoes diferentes de outros setores (Groves et al. 2011, 112-13).

A escolha, portanto, deve ponderar custos operacionais e o efeito negativo que a escolha de um ndmero
pequeno de conglomerados tem sobre a variancia do desenho. Nesse caso, escolhemos amostrar 80 setores
censitarios e amostrar 15 pessoas em cada um (de fato, uma média das opgoes disponiveis). Vamos comegar
calculando a probabilidade de inclusdo de cada setor censitario na amostra de maneira proporcional ao
seu tamanho:

# calculamos a probabilidade de selegdo na amostra usando PPS
probabilidades <- macae %>%
group_by(codigo_setor) %>%
summarise(
Nh = n()
) W>h
mutate (
prob_inclusao = Nh / (sum(Nh))
)

head (probabilidades)

codigo__setor Nh prob_inclusao
330240305010001 588 0.0028443
330240305010002 624 0.0030185
330240305010003 431 0.0020849
330240305010004 248 0.0011996
330240305010005 438 0.0021187
330240305010006 814 0.0039375

Agora vamos extrair as amostras:

# instanciamos a lista que guarda as medias
alfabetizada_conglomerados_80 <- numeric(2000)

# amostramos 2000 vezes
for (i in 1:2000) {
setores_censitarios <- probabilidades %>’
slice_sample(n = 80, weight_by = prob_inclusao)

sample <- macae %>%
filter (codigo_setor %inJ unique(setores_censitarios$codigo_setor)) %>7%
group_by(codigo_setor) %>%
group_map (
~ slice_sample(.x, n = 15, replace = FALSE),
.keep = TRUE
) >%



bind_rows ()

alfabetizada_conglomerados_80[[i]] <- mean(sample$alfabetizada)

}

var_conglomerados_80 <- var(alfabetizada_conglomerados_80)
design_effect_conglomerados_80 <- var_conglomerados_80 / var_srs
cat(sprintf("Design effect com 80 conglomerados (15 entrevistas em cada): %.3f\n", design_effect_

Design effect com 80 conglomerados (15 entrevistas em cada): 1.219

Apenas por curiosidade cientifica, podemos também calcular o design effect para os dois desenhos mais
extremos, isto é, um (1) em que amostramos 120 setores censitérios e fazemos 10 entrevistas em cada, e
outro (2) em que amostramos 60 setores censitarios e fazemos 20 entrevistas em cada. De acordo com a
literatura, esperamos um design effect menor no primeiro desenho em relacio ao segundo, embora ambos
devam ter varidncia amostral maior que o desenho AAS (Groves et al. 2011, 112-13).

##### 120 conglomerados e 10 entrevistas em cada
alfabetizada_conglomerados_120 <- numeric(2000)

for (i in 1:2000) {
setores_censitarios <- probabilidades %>%
slice_sample(n = 120, weight_by = prob_inclusao)

sample <- macae %>%
filter (codigo_setor %inJ unique(setores_censitarios$codigo_setor)) %>7
group_by(codigo_setor) %>%
group_map (
~ slice_sample(.x, n = 10, replace = FALSE),
.keep = TRUE
) h>%

bind _rows()

alfabetizada_conglomerados_120[[i]] <- mean(sample$alfabetizada)

}

var_conglomerados_120 <- var(alfabetizada_conglomerados_120)
design_effect_conglomerados_120 <- var_conglomerados_120 / var_srs
cat (sprintf("Design effect com 120 conglomerados (10 entrevistas em cada): %.3f\n", design_effect

Design effect com 120 conglomerados (10 entrevistas em cada): 1.059

##### 60 conglomerados e 20 entrevistas em cada
alfabetizada_conglomerados_60 <- numeric(2000)



for (i in 1:2000) {
setores_censitarios <- probabilidades %>’
slice_sample(n = 60, weight_by = prob_inclusao)

sample <- macae %>’
filter (codigo_setor %inJ unique(setores_censitarios$codigo_setor)) %>7
group_by(codigo_setor) %>%
group_map (
~ slice_sample(.x, n = 20, replace = FALSE),
.keep = TRUE
) >%

bind_rows ()

alfabetizada_conglomerados_60[[i]] <- mean(sample$alfabetizada)

}

var_conglomerados_60 <- var(alfabetizada_conglomerados_60)
design_effect_conglomerados_60 <- var_conglomerados_60 / var_srs
cat(sprintf("Design effect com 60 conglomerados (20 entrevistas em cada): %.3f\n", design_effect_

Design effect com 60 conglomerados (20 entrevistas em cada): 1.247

Resultados

Finalmente, com as amostras extraidas, vamos plotar a distribuicdo amostral da média de cada um dos
desenhos:

df _resultados <- tibble(

valor = c(
alfabetizada_srs,
alfabetizada_estratificada,
alfabetizada_conglomerados_80
),

desenho = rep(c(
"SRS",
"Estratificacgdo",
"Conglomerados"
),
each = 2000)

# Criar o grafico com a linha vertical da média populacional
ggplot(df_resultados, aes(x = valor, fill = desenho, color = desenho)) +
geom_density(alpha = 0.4) +
geom_vline(xintercept = mean(macae$alfabetizada),



linetype = "dashed",
color = "black",
size = 0.7) +

labs(
title = "Distribuig8o amostral da proporcdo de alfabetizados em cada desenho",
x = "Proporgdo de alfabetizados",
y = "Densidade"

) +

theme _bw()
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Proporcgéao de alfabetizados

De fato, observamos que o desenho com estratificacdo por distritos e subdistritos possui uma varidncia
amostral menor que o desenho AAS, com amostras mais frequentemente centradas em torno do pardmetro
populacional verdadeiro. O desenho por conglomerados com 80 setores censitarios e 15 entrevistas em
cada possui, por outro lado, uma varidncia amostral maior — a distribuicdo da média amostral apresenta
caudas mais pesadas, estimando a média populacional em valores ligeiramente mais extremos do que no
desenho AAS.

Por fim, a Tabela 2 apresenta os design effects:

# Criar um data frame com os dados
design_effects_df <- data.frame(
design = c(
"Estratificagdo por distrito e subdistrito",
"80 conglomerados (15 entrevistas em cada)",
"120 conglomerados (10 entrevistas em cada)",
"60 conglomerados (20 entrevistas em cada)"
U
design_effect = c(



design_effect_alfabetizada_estratificada,
design_effect_conglomerados_80,
design_effect_conglomerados_120,
design_effect_conglomerados_60

# Criar a tabela com o pacote gt
design_effects_df 7>%
arrange (design_effect) %>%

gt %>%
cols label(
design = "Desenho amostral",
design_effect = "Design effect"
) ©>h
tab_header (
title = "Design effects por desenho amostral"
) ©>%
tab_options(
table.font.size = "small",
row.striping.include_table_body = TRUE
)
Tabela 2: Design effects dos desenhos amostrais
Design effects por desenho amostral
Desenho amostral Design effect
Estratificacao por distrito e subdistrito 0.9304609
120 conglomerados (10 entrevistas em cada) 1.0592595
80 conglomerados (15 entrevistas em cada) 1.2192147
60 conglomerados (20 entrevistas em cada) 1.2472917

Em linha com o que foi observado no grafico de distribuigoes e o que ja foi discutido em ocasido anterior,
obtivemos um design effect menor que 1 no desenho estratificado — mais especificamente, a varidncia
amostral da média no desenho estratificado representa uma fragao (grande, infelizmente) da varidncia do
desenho AAS. Trata-se de um resultado marginalmente melhor, que poderia ser mais substantivo a partir
da escolha de uma varidvel de estratificagdo mais adequada.

Além disso, encontramos design effects maiores que 1 em todos os desenhos por conglomerado, indicando
que a variancia amostral da média é maior nesses casos do que no desenho AAS. De fato, a discussao
feita até aqui justifica esse resultado, afinal, a natureza desse desenho amostral normalmente implica
maior varidncia. Observamos também que, quanto maior o nimero de conglomerados amostrados, menor
é o design effect, embora todas as varidncias sejam maiores em relagdo ao desenho AAS. Trata-se de um
resultado esperado na medida em que quanto mais informacoes novas (i.e., de conglomerados diferentes)
somos capazes de inserir na amostra, menor é a variancia esperada.
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