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Resumo

Este trabalho teve por objetivo implementar computacionalmente a amos-
tragem espacial adaptavel no software SAS, uma vez que os seus usudrios ainda
nao tinham uma ferramenta computacional para utiliza-la. Além disso, essa é uma
nova técnica que pode ter varias aplicacoes. A amostragem adaptavel é um dos
procedimentos que vem sendo estudado e testado em levantamentos de populagoes
raras, como a localizacao dos minérios, e que exibem padrao de distribuicao es-
pacial agregado onde a selecao de unidades amostrais dependem de observacoes
feitas durante a pesquisa. Para isso foi feito um estudo sobre a teoria de amos-
tragem classica e adaptavel, bem como um levantamento de alguns algoritmos de
amostragem adaptavel ja existentes. Assim, definiu-se analisar o caso apresentado
por [Thompson! (1990) onde a distribuigao espacial agregada dos dados influencia a
selecao amostral dos dados em conglomerados. Dessa forma, desenvolveu-se o algo-
ritmo computacional para a amostragem espacial adaptavel por conglomerados e a
amostragem espacial adaptavel estratificada por conglomerados, obtendo os mesmos
resultados para ambos exemplos do autor. Além disso, fez-se outras contribuicoes
para o tema como a andlise dos estimadores para a média e para o total com o
aumento da populagao (N grades regulares), bem como a andlise de outra forma de
selecao amostral, a selecaio QUFEEN, para o caso da amostragem espacial adaptavel

por conglomerado.

Palavras Chave: amostragem, amostragem adaptdvel, SAS.



Abstract

The objective of the this work is to implement computationally the adaptive
spatial sampling on the software SAS, since the users do not have a computational
tool to use it. Also, this is a new technique that can have multiple applications.
Adaptive Sampling is one of the procedures that have been studied and tested in
surveys of rare species populations, such as the location of ores, that exhibit spatial
pattern household where the selection of sampling units rely on the observations
made during the research. For that was made a study on classical and adaptive
sampling theory as well as a survey of some existing algorithms of adaptive sam-
pling. Thus, it was decided to analyze the case presented by Thompson| (1990) where
the clustered distribution of the data influences the selection of sampling data into
clusters. Furthermore, was developed a computational algorithm to adaptive spatial
cluster sampling and stratified adaptive spatial cluster sampling, getting the same
results for both examples of the author. Moreover, it was made further contributi-
ons to the subject and the analysis of estimators for the mean and the total with
the increase of population (N regular grids), as well as the analysis of other sam-
ple selection, such as QUEEN ’s selection, to the case of adaptive spatial cluster
sampling.

key words: sampling, adaptive sampling, SAS.



Introducao

A amostragem tem como objetivo principal obter informacoes baseando-se no
resultado de uma amostra. Segundo (Cochran (1977), a teoria de amostragem foi
desenvolvida a fim de tornar a amostragem mais eficiente, isto é, produzir estimativas
mais precisas com menor custo possivel. Assim, o problema béasico de qualquer
procedimento de amostragem é a obtencao de estimativas fidedignas de alguma
caracteristica da populacao de interesse, tomando como base somente parte dessa
populacao.

Um dos procedimentos que vem sendo estudado e testado em levantamentos de
populagoes de espécies raras e que exibem padrao de distribuicao espacial agregado é
a amostragem adaptavel. Nesse tipo de amostragem, a selecao de unidades amostrais
depende de observacoes feitas durante a pesquisa; pois se for satisfeito um critério,
entao a amostra vizinha é adicionada a amostra inicial. Assim, essa amostragem
tem vantagens como um maior aproveitamento da amostra, maior intensidade da
amostragem dependendo das observacoes feitas durante a pesquisa, além de poder
ajudar a encontrar os méximos locais (Thompson e Seber; (1996)).

Na literatura da amostragem adaptavel, verifica-se alguns exemplos de algorit-
mos como: a analise dos efeitos das mutagoes nas propriedades de dobragem do RNA
para decifrar os principios de condugao e a evolugao molecular para conceber novas
moléculas, ou seja, um algoritmo de amostragem adaptavel imparcial que permite
RNAmutants para as regioes da amostra da paisagem mutacional mal coberto por
técnicas anteriores (Waldispiihl e Ponty|, |2011); para os desenhos de estudo clinico
centrado em projetos de adaptagao de dois estagios com o tamanho de amostra re-
estimativa (Chang) 2008; Robinson, 2009); em aplicagdes de mineragao com grande

quantidade de dados, onde a amostragem aleatéria é dificil de usar devido a difi-



culdade de determinar um tamanho de amostra apropriado (Domingo et al., 2002]);
ou quando os algoritmos para minar toda a informacao disponivel em um grande
banco de dados é proibitivo devido a restrigdes computacionais (tempo e meméria)
(Satyanarayana e Davidsonl).

No caso apresentado por (Thompson, |1990) foi considerado uma outra forma de
amostragem adaptavel, onde a distribuicao espacial agregada dos dados influencia
a selecao amostral dos dados em conglomerados. Assim, esse desenho amostral em
que o procedimento de selecao de unidades pode ser adicionado a amostra inicial,
observando uma area e a sua distribuicao espacial, sera denominado nesse trabalho
de amostragem espacial adaptavel.

Um exemplo simples para esse tipo de amostragem é dado pela Figura[l] Inicial-
mente pretende-se analisar uma determinada area, Figura (a). Depois, é desenhada
uma grade regular em cima da drea a ser pesquisada, Figura|l| (b). Em seguida, sao
selecionadas n unidades (quadrados) pelo método AAS. Nesse exemplo, verifica-se
pela Figura [l| (¢c) que a amostra inicial é formada por 5 unidades (total de quadra-
dos na grade em vermelho), que foram selecionadas por meio de uma AAS de um
total de N = 121 unidades (que representam o nimero total de quadrados da grade
regular onde cada lado tem tamanho igual a 11, ou seja, 11 x 11 = 121), com total
de 10 unidades de interesse.

Selecionando os vizinhos das unidades iniciais que contém pelo menos uma uni-
dade na amostra inicial, Figura [I] (c), obtem-se a amostra final, Figura [Ifd). A
unidade superior tem um elemento, que intercepta a rede com m; = 2 unidades,
que contém um total de y; = 5 unidades de interesse (14+4=5), ou seja, os dois
quadrados selecionados sao os de nimero 47 e 48 com 1 e 4 unidades de interesse,
respectivamente. Outro ponto em que se verifica a unidade dentro do poligono que
intercepta a rede com my = 1 unidades, contém y; = 5 unidades, ou seja, o quadrado
25 tem as 5 unidades de interesse. Para as outras 3 unidades da amostra inicial,
o valor de y; = 0 e m; = 1, representando os quadrados 5, 86 e 109 que nao tém
elementos de interesse.

Dessa forma, a amostragem espacial adaptavel oferece uma solucao viavel para

o problema de longa data de estimar a abundancia de populacoes raras e esta rapi-
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Figura 1: Exemplo da Amostragem Espacial Adaptavel

damente ganhando destaques no campo das ciéncias naturais e sociais (Seber, |1986
Ramsey e Seber| [1992; Brownl, 1994, 1996; Khan e Muttlak, 2002} [Stein e Ettemal
2003} [Sengupta e Senguptal 2011} [Jain e Chang| 2004} [Thompson| 2011} yu). O

problema é que os procedimentos de adaptacao sao mais complicados para proje-

tar e analisar, assim como as implementagoes computacionais sao poucas devido a

complexidade dos algoritmos de andlise espacial (Thompson| 2011)).

Essa implementacgao requer pelo menos trés passos: o desenvolvimento compu-
tacional do desenho de grade regular (ou do inglés grid); selecao de areas especificas
da grade, isto é, identificar uma amostra e verificar em qual parte dessa grade estao
os dados; identificar os vizinhos das areas selecionadas: superiores, inferiores, da
direita e da esquerda. Sendo assim, o intuito desta dissertacao é implementar com-
putacionalmente a amostragem espacial adaptavel no software SAS.

No Capitulo 1 serao feitas algumas consideragoes iniciais sobre a teoria de amos-
tragem, como os estimadores nao viesados para cada amostragem: amostragem
aleatoria simples, estratificada, por conglomerados. No Capitulo 2 sera abordada a
amostragem espacial adaptavel como suas vantagens e defini¢oes, sendo abordado a
amostragem espacial adaptavel por conglomerados e amostragem espacial adaptavel
estratificada por conglomerado. No Capitulo 3 serd apresentado o algoritmo de-
senvolvido com a especificacao do desenho da grade regular, a selecao das areas
especificas da grade, a identificacao dos vizinhos das areas selecionadas, bem como
algumas contribuigoes como o uso de matriz queen e rook. No Capitulo 4 serao apre-
sentados os resultados do algoritmo utilizando bases de dados simuladas, além da

comparacao entre a variagao dos tamanhos populacionais, N, das grades. Por fim,

11



no Capitulo 5 serao apresentadas as conclusoes do trabalho, algumas recomendagoes

para trabalhos futuros e as limitagoes do trabalho.
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Capitulo 1

Teoria de Amostragem

1.1 Introducao

A base conceitual da amostragem foi desenvolvida durante o século XX para
estudar qualquer conjunto de individuos. O método era utilizado para realizar a
enumeracao desses e os estudos estatisticos tinham como objetivo inventariar os
recursos das nagoes para fins militares e tributarios e sua teoria foi desenvolvida
desde entao (Hansen e Hurwitz, {1943; (Cornfield) (1944 [Tukey, |1950; Kish, 1965}
Rajl 1968; |Cochran, |1977; Foreman, {1991} |Lohr, 1999: |Thompson, 2002).

A nocao inicial que uma pessoa tem sobre amostragem é fato que decorre de
suas experiéncias cotidianas como, por exemplo, quando um individuo ao testar a
temperatura de seu prato de sopa experimenta apenas uma parte dessa. Assim, a
amostragem tem o objetivo principal de obter informagoes sobre o todo, baseando-
se no resultado de uma amostra, bem como fazer o uso de amostras que produzam
resultados amostrais confiaveis e livres de viéses (Bolfarine e Bussab, 2005)).

Além disso, a amostragem é uma técnica que possui vantagens como a reducao
de custo ao ser determinado o tamanho amostral; a maior velocidade ao se analisar
parte dos dados e nao a sua totalidade; assim como maior amplitude e exatidao ao
se utilizar pessoas especializadas, proporcionando resultados um pouco mais preci-
sos (Cochran, 1977). Dessa forma, o papel da teoria da amostragem é fazer uma
amostragem mais eficiente com o menor custo possivel, acarretando estimativas mais

precisas.
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Pode-se dizer ainda que dois aspectos afetam a quantidade de informacao con-
tida em uma amostra e, consequentemente, a precisao da tomada de decisao nos
procedimentos de inferéncia. O primeiro deles é o tamanho da amostra selecionada
a partir da populacao. O segundo ¢ a quantidade de variacao dos dados, a qual pode
ser frequentemente controlada por meio do método de selecao amostral (Scheaffer
et al., 1996).

Os tipos de amostragem a serem analisados nesse Capitulo serao os da amos-
tragem probabilistica classica: amostragem aleatoria simples, amostragem estratifi-
cada, amostragem por conglomerados em um ou dois estagios. Inicia-se, entao, esse

trabalho com a introducao do conceito de funcao indicadora.

1.2 Funcao Indicadora

A fungao indicadora I pode asumir os valores 1, se a unidade de interesse estiver
incluida na amostra, e 0 caso contrario. Essa funcao em amostragem é muito im-
portante, pois em geral o interesse da amostragem ¢é saber se a unidade estd ou nao
incluida na amostra. Outra vantagem de usar a funcao indicadora é a sua aplicacao a
qualquer evento, bem como a facilidade matematica nos cdlculos de suas derivagoes
das médias e variancias dos estimadores (Thompson e Seber, |1996).

Assim, I4(w) = 1 se e somente se w € A, isto é, P(I4(w) = 1) = P(A) e
P(Ix(w) = 0) = P(A). Com isso, pode ser obtido a sua esperanca, E[l4(w)] =
1 x P(A)+0 x P(A), a sua variancia

Varlla(w)] = E[I3] = (E[L4))* = E[La] = [P(A))* = P(A)[1 - P(A)]  (L.1)
Cov|l4, Ip] = E[I4I5] — E[L4|E[I5) = ElLsns] — [P(A)[P(B)]  (1.2)

Uma das aplicacoes mais comumente relacionadas ao uso da funcao indicadora
é o calculo da média e da variancia de uma variavel indicadora como, por exemplo,

N . .z s . . .z
Z =", %l Seja I;, a varidvel aleatéria (v.a.), o indicador da varidvel que tem

14



o seu valor igual a 1 com probabilidade II; e [;I; = 1 com probabilidade 1I;;, onde

i # j (Thompson e Seber, [1996). Assim,

N

= FE izili] = i %E[L) =) 1 (1.3)

i=1

A partir de ((1.1)) e (1.2)) obtem-se a variancia de Z,

Var(Z] = Zvar zi ;] + ZZCOU (2121

=1 i#£j
N
= ZZEP(A +ZZ% (AN B) — P(A)P(B)]
=1 i#£j
N
= Zz?l‘[zl— +ZZZ,2] ij — ILII
i=1 i=1 i#j

i=1 j=1

Dado que II;; = II;, E[I;] = E[I}] = II; e E[I;I;] = II,;, obtem-se o seguinte

estimador nao-viesado para a Equagao (1.4

Variz) = 3 20D | Dims Dy 2 My — T,
& E[L1;] E[I[]
_ Zn:ZzQH (1_ ) Zz IZz7£]ZzZJ( HZHJ>LIJ
- i= I IL;;
- LTI,
S I (B 1/ 3) JEFIL LYY
= i=1 i#j 7:'

— lelzzzju ( HHH) (1.5)

(2 R

Na proxima Secao apresenta-se algumas inferéncias sobre a teoria de amostragem
aleatoria simples com e sem reposicao, o que ajudard no desenvolvimento da teoria

da amostragem espacial adaptavel.
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1.3 Amostragem Aleatéria Simples

A amostragem aleatoria simples (AAS) é um método mais simples e importante
para a selecao de uma amostra que consiste em selecionar n unidades de N tal
que qualquer uma das C¥ das amostras distintas tenham uma chance igual de ser
sorteada. O seu plano pode ser descrito a partir de um universo U = {1,2,..., N}

em trés passos (Bolfarine e Bussab, [2005):

e Utilizando-se um processo aleatério (seja por urna, tabela de niimeros aleatérios,

ou outro), sorteia-se com igual probabilidade um elemento da populagao N;
e Repete-se o processo anterior até que sejam sorteadas n unidades;

e Caso seja permitido o sorteio de uma unidade mais de uma vez, tem-se o
processo AAS com reposicao (AAS¢). Caso contrério, tem-se o processo AAS

sem reposigao (AASg).

Uma consequéncia da definicao de AAS é que todos os individuos dessa populacao
tem a mesma chance de ser selecionado; mas, esse fato nao pode ser incorporado na
definicao de AAS, pois isso nao implica que todas as amostras de tamanho n tenham
a mesma chance de ser selecionada (Scheaffer et al. |1996)). Outros dois fatos impor-
tantes desse desenho amostral é que toda a amostra de unidades a serem observadas
é fixada antes de se iniciar a pesquisa (Cochran| [1977) e que a probabilidade de um
elemento da populacao estar na amostra é conhecido.

A seguir serao consideradas algumas defini¢oes. Seja IV, o tamanho da populagao
que variade (1,2, ..., N); n, o tamanho da amostra; E = {Fy, ..., Ex}, os elementos
da populacdo; A = {ey,...,e,}, os elementos da amostra; Y;, a variavel de interesse
ou medida em cada elemento E;; P = {Y7,Y,...,Yy}, a variavel de interesse da
populagao e A = {y1, 42, ..., Yn}, a varidvel de interesse da amostra.

Sejam os parametros de interesse 7 = Zf\il Y, = Npu, o total de nimeros da

unidade de interesse; p =Y = < Ef\il Y;, a média por unidade; 0? = +- Zfil(YQ —

N . . .~ N
2, a variancia populacional (caso com reposicao); S? = >0 (Vi — p)? a

1) N1 2ui=

variancia populacional (caso sem reposicao).

16



Sejam os estimadores dos parametros de interesse dados por 7 = N7, o estimador
do total; 7 = £ > | i, 0 estimador da média populacional; s* = = 3" | (y; —7)?,
o estimador das variancias. Esses parametros e estimadores serao usados na préxima
Secao no estudo da selecao com reposicao e na Secao seguinte no estudo da selecao

sem reposicao.

1.3.1 Amostragem Aleatéria Simples com Reposicao

A AAS¢ é realizada a partir de um universo U = {1,2,..., N} em trés passos

(Bolfarine e Bussab), 2005):

e Utilizando-se um processo aleatdrio (seja por urna, tabela de niimeros aleatérios,
ou outro), sorteia-se com igual probabilidade uma das N unidades da po-

pulagao;
e Repoe-se essa unidade na populacao e sorteia-se um elemento seguinte;
e Repete-se o processo até que n unidades tenham sido sorteadas.

Para esse plano amostral é facil verificar que a variavel f;, nimero de vezes que
a unidade 7 aparece na amostra, segue uma distribuicao Binominal com parametros

nep= % Assim, tem-se a esperanca e variancia dessa varidvel dada por:

Elf] =np =+ (1.6)
Var(fi] =np(1—p) = % (1 — %) (1.7)

No plano de AASc cada tentativa é independente e qualquer um dos N ele-

mentos populacionais tem a mesma probabilidade % de ser sorteado, caracterizando

para as variaveis, (f1, fa2,..., fn), uma distribuicdo multinomial com parametros
(n; %, cee %) Assim, sabendo-se a distribuicao da variavel e de 1} pode-se obter

a covariancia dessas variaveis.

coo(L(1), (1)) = B(L(1)x 1;(1))~B(L(1) x E(I,(1)) = 0~ E(L, (1)) x B(L;(1)) = —P,x P,
(1.8)
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onde E(I;(1) x I;(1)) = 0, pois nao se pode retirar o elemento 7 e j simultaneamente.

Dado que P, = P; = N e de obtem-se

n
COU(fZ', f]) = —nR X Pj = —m (19)
Sejat = Z?’:l Y, = Zjvzl f;Y;, onde f; é uma varidvel aleatéria que indica quan-

tas vezes o elemento ¢ aparece na amostra. Entao, obtem-se algumas propriedades

dessa estatistica como a sua esperanca e variancia.

N
=F Z 1iY;
j=1

=Y VE(H)=EN)Y V=5 V= (110)

Dado que var(f) = % (1— %) = 52, (Np)? = (2L, Y)2 = XL, V2 +
S YiYie (Vi + Y5)? = Y2 + VY5 + VoY) + Y2, entdo a variancia de ¢ é dada

por:

N N
var[t] = war (Z f]Yj> = ZYj%ar(fj) + ZZY}YjCOU(f,-, 1)

j=1 i#]
N
= var( ZW+mffZ§)W
i#£]
N
= wvar(f) Z Y? 4 cou(f, f)(N?u? — Z Y7)
=1 =1

N
_ Z‘__sz Zyz

= no? (1.11)

Com isso, pode-se obter estimadores nao-viesados para a média populacional, u.

1 t
== Yi=—=10 1.12
y=-) Yi= =0 (1.12)
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Verificando que 7 é um estimador nao-viesado da média populacional p dentro

do plano AASc, tem-se que
Bl = B | L] = Bl = o= (113)

A variancia desse estimador é dada por

var[g] = var H ) P (1.14)

Similarmente, pode ser encontrado um estimador nao-viesado para o total popu-

lacional, 7 e a sua variancia.

N> ys N .
7= ny= Y=t N, g (115
n n
N Nt\ N2 N? ,  N%?
var[T] = var[T] = var (7t> = anr(t) = —gnot = — (1.16)

Dentro desse plano amostral, a estatistica s* = == >"" _(Y;—7%)? é um estimador
n—1 =1
nao-viesado para a variancia populacional o2, ou seja,

n n

(n—1s" = > (—9°=> W —-2Y7+7) =Y _ v — 207y + ny’

=1

=1 =1
n n 2 n 2 n 2

= > -y =) - % D % D %(1-17)
i—1 =1 ; =

" n n(N(o24pu2
Dado que E (Y, y?) = B[, fiYi] = B(f) S, Y2 = % 3oL, v = mlgne) —
no?+p22), que o? = BRI = No? = 3 V2NV = Not 4Nt = Y, ¥

e que E[t?] = var[t] + [E(t)]* = no? + n*u* = n(o* + nu?), obtem-se

[ n 2 n 2
Bln-1#) = B\ Sl =5 |Sn| -5 ]
L =1 =1
- 1
I R .
= o*(n—1) (1.18)
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O estimador nao-viesado da variancia da média e do total da populacao, var[y]

e de de var[T], respectivamente, é dado substituindo o2 por s?, ou seja,

2

var(y) = = (1.19)
var(T) = NZ%Q (1.20)

Pelo teorema central do limite (TCL), sabe-se que a medida que o tamanho da
amostra aumenta, as distribuicoes de 7 e de T se aproximam da distribui¢cao normal.

Assim, para n suficientemente grande, tem-se que

Y=l L N(0,1) (1.21)
=T~ N(,1) (1.22)
N./2

52 52
PlY—2apo\| = Spu <G+ 240\ — | 21 —-a (1.23)
n n

de onde segue que o intervalo de confianca (IC) para u com coeficiente de confianca
aproximadamente igual a 1 — « é dado por (@ — Za/2 \/% Y+ 2a)2 \/%) Isso sig-
nifica que de 100 amostras AAS e de 100 IC baseados nessas amostras, aproxima-
damente 100(1 — a)% dos intervalos devem conter .

Por fim, para determinar o tamanho da amostra n, de tal forma que o estimador

obtido tenha um erro maximo de estimagao igual a €, com determinado grau de

confianca, tem-se que P(|[g — pu| < ¢e) = P (|@— pl < Za/2\/%2> ~ 1— a, isto §é,

2 2
2o /20

n = 22

1.3.2 Amostragem Aleatoria Simples sem Reposicao

A AASg é realizada a partir de um universo U = {1,2,..., N} em trés passos

(Bolfarine e Bussab), 2005):
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e Utilizando-se um processo aleatdrio (seja por urna, tabela de nimeros aleatérios,
ou outro), sorteia-se com igual probabilidade uma das N unidades da po-

pulacao;

e Sorteia-se um elemento seguinte, com o elemento anterior sendo retirado da

populacao;
e Repete-se o processo até que n unidades tenham sido sorteadas.

Sendo assim, a AASg funciona de modo idéntico a AASc, a nao ser pela nao
recolocagao do elemento sorteado. Dessa maneira, o elemento populacional que for
selecionado para fazer parte da amostra sera unico. Portanto, a variavel f;, nimero
de vezes que a unidade i aparece na amostra segue a distribuicao Bernoulli.

Com isso, todas as amostras de tamanho n sao igualmente provaveis de acontecer.

Assim, qualquer uma dessas amostras tém a probabilidade CLN de ser selecionada.
n

Como o niimero de amostras contendo a unidade i 6 CN7' entdo a probabilidade
de I; = 1 resulta na fragao amostral, 5, ou seja,
_ (N=1)!
1T - - ! - - - (2
cN W (n—1DIN(N-DI(N—-n)! N
(1.24)

Consequentemente, obtem-se a esperanca e variancia da variavel f;, bem como

as suas probabilidades de inclusao e covariancia.

E(f) =1x P(fi=1)+0x P(fi=0) = P(fi = 1) = & (1.25)
Var(h) =t =) = 5 x - 1) = 3 (T (1.26)
I = P(fi=1) = % (1.27)
HUZP(fZ-:lﬂfi:()):%x;__ll (1.28)
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2

n n—1 n n n n—1 n
coo(fi, ;) = E(fif) = BB =g X v N XN - N N_1 N2
_ N?*(n*—n)—n*(N*-N) —N?n+Nn* —Nn(n—N)
B N2(N2 — N) - N2(N2-N) N2(N2-N)
-n (N —n)
— 1.2
N2 N ) (1.29)
onde W= ~ 1 quando N tende a ser grande ao ser comparado com o tamanho da

(N-1)

amostra, n. Essa fracao ¢ denominada de

inglés fpc - finite population correction).

correlagao para populagdes finitas (ou do

Analogamente a AAS¢, obtem-se a esperanca e variancia da estatistica t para o

caso da AASg

N N N
n
Eit|=F Y| =F Y, = — X Y,=n 1.30
1] Z::f (f); N g z (1.30)
N
vty = v () =) 307 et ) X0
i=1 i—1 it
n n\ w n (N—n al
- 1--) y2_ N2 -5y
N( N; N2(N—1)< s ;
N N
n (N-—n n (N—n n (N—n
_ YZ__ N22 o Y2
¥ () 2 () o s (o) 2o
_ N =n) (§nye N2 BV
N ~'" N-1 N-1
_ n(N-n) NZ£1Y1‘2_Z?:1Y;2_N2N2+Z£1Y?
B N2 N -1
_ n(N —n) NZ?L1Y;2_N2/~L2 :n(N—n)N Zij\;yiz_NHz
N2 N-—-1 N2 N -1
N —
- wbﬂzrz(l—%) S? = n(1— f)S? (1.31)
onde f = £. Para um valor de N grande, limy_ o — 0 e n(1 —0)S*? = nS? e
52:sz:02, entao var(t) = no?. Isso significa que se N é

grande, as AASc e AASg sao equivalentes matematicamente.
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Calculando a esperanca e a variancia dessa unidade obtida pela AASg, tem-se

que 7 e s? é nao-viesado para p e para S?, respectivamente, como é provado a seguir.

E[y]_%Zyip(lz‘—l)—%Z%%-%Z%—M (1.32)
var[y] = var <£> = %var(t) = il _Qf)SQ = a-p% = M= S (1.33)
n n n n n

Dessa forma, i = 7, ou seja, ¥ é nao-viesado tanto para AASs quanto para a
AAS¢ (Cochran|, [1977).
Similarmente, pode ser encontrado um estimador nao-viesado para o total popu-

lacional, 7 e a sua variancia

T:Ny:ﬁ:? (1.34)
n
var(T) = var(7) = N*var (%) = M (1.35)

Analogamente, o estimador nao-viesado da variancia da média e do total da

populagao, var[y| e var|[T], respectivamente é dado por:

sar() = L= -/ )s* (1.36)
R (T) = Tar(F) w (1.37)

Como no caso AAS¢, pelo TCL sabe-se que para n suficientemente grande, tem-

se que

——~NO.1) (1.38)
. (_1 7};) _ ~ N(0,1) (1.39)
N - ag
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e os intervalos de confianga aproximados para y € 7, ou seja,

P(@—%mwﬂ—fﬁ;§u§y+¢wﬂMLaﬂ%>:1—a (1.40)

onde para n < 50, utiliza-se a tabela t deStudent com n — 1 graus de liberdade.

Quando se deseja determinar o tamanho da amostra n, dispdem-se de var(y) =

2 2
— 2 _ 82 I — _n — s2 i 1 Fap2?  m —
(1-f)= =%, onde n' = T € €= Za/2\/ 5 Assim, n’ = 25— = p "=

/

n
7 .

1+

1.3.3 Comparacgao entre AASc e AASg

O EPA - Efeito do Planejamento Amostral (ou do inglés Deff - Design Effect),
¢ uma importante ferramenta de comparacao entre dois tipos de amostragem para
verificar qual plano é o melhor. Esse calculo é feito por meio da comparacao das
variancias de um plano considerado padrao. No caso da AASc e da AASg, sabe-se
que a estatistica y ¢, em ambos os casos, um estimador nao-viesado para a média .

Com isso, o Deff para esses dois tipos de amostragem é dado por (Cochran, [1977):

Deff = var(AASs(7)) _ (1— f)%"’ (Njgn) « %2
var(AASc(7)) %2 %2
() sy (xS N-a (1.41)
0 < N-—1 '

onde Deff< 1, para n > 1. Isso significa que a AASg é sempre melhor do que a
AAS¢, pois quando o Deff < 1, o plano amostral do numerador é mais eficiente que
o padrao. Assim, se confirma a teoria ao verificar que, intuitivamente, uma amostra
sem reposicao representa melhor uma populacao do que uma com reposiccao.
Além disso, o plano de AASg é muito mais interessante na pratica, pois nao se
pode ganhar mais informacoes se uma mesma unidade aparecer mais de uma vez
na amostra. Mas a AASc tem vantagens como a independéncia entre as unidades
sorteadas, o que facilita os calculos das propriedades populacionais de interesse.
Na Segao seguinte serda abordada a teoria de amostragem estratificada que serd

de suma importancia no desenvolvimento da amostragem espacial adaptavel estra-
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tificada por conglomerado.

1.4 Amostragem Estratificada

Nessa Segao, objetiva-se abordar a amostragem estratificada classica (AF) onde
a populacao de N unidades é primeiro dividida em L estratos. Isso significa que as
subpopulacoes sao compostas de Ny, N, ..., N, unidades que nao se sobrepoem, mas
juntas resultam na populacao, isto é, Ny + Ny + ...+ Ny = N e que os tamanhos
das amostras dentro de cada estrato sao denominados por ni,ns,...,ny, ou seja
ny+mno + ... +ny = n. Os beneficios dessa amostragem, que ¢é utilizada para
resolver problemas como a melhoria das estimativas e produzir estimativas para
toda a populacao e subpopulagoes, sao obtidos se os valores de cada subpopulacao,
Ny, onde h =1,..., L, sdo conhecidos (Cochran, |1977)).

Para esse tipo de amostragem supoem-se que seja possivel dividir uma populagao
heterogénea em subpopulagoes ou estratos internamente homogéneas, desejando ob-
ter, uma estimativa mais precisa da média de qualquer estrato com uma amostra
menor de cada estrato (Scheaffer et al., [1996)). Consequentemente, essas estimativas
podem ser combinadas dentro de uma estimativa precisa para toda a populacao.

A execucao de um plano de AE possui quatro passos (Bolfarine e Bussab, 2005):
A divisao da populagdao em subpopulagdes bem definidas, estratos; de cada estrato
retira-se uma amostra, geralmente independente; em cada amostra, usam-se esti-
madores convenientes para os parametros do estrato; monta-se para a populacao
um estimador combinando os estimadores para cada estrato, determinando entao as
suas propriedades.

Seja h o estrato e ¢ a unidade dentro do estrato, entao a notacao da AE dada

por:

Np: Numero total de unidades na populacao;

e n;: Numero total de unidades na amostra;

yni: Valor obtido para a i-ésima unidade do estrato h;
o N = 25:1 N},: Tamanho da populacao;
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o W), = %: Peso do estrato, com 25:1 W, =1;

fn= ]’\‘,—Z: Fracao amostral do estrato;

_ L _
Y, = ijv_lhym Média populacional do estrato;

‘”’h . 7’ .
Yy, = E;—;y’ Média amostral do estrato;

2 (Whi=Tn)>. SAn e : .
o Sp =21, 5 Variancia populacional do estrato;

°
=

= vazhl yni: Total do estrato;

= Zh ) Zz Uhi = 25:1 N,Y, = Zﬁ:l W,Y ,: Média populacional;
ey=1 Zle nay,: Média amostral;

L .
n =) ,_;ny: Tamanho da amostra;

sp=>." W=0)%: Varidncia amostral do estrato;
h =1 np— 1

o yes - yst = ZZL 1 Nhyh Zh 1 Whyh, onde N = Nl .+ Nh

Suponha que o total da populacao de N unidades seja particionado em L estratos
com nj;, unidades no h-ésimo estrato, onde h = 1,2,..., L. Seja a unidade, h;, a i-
ésima unidade no h-ésimo estrato associado com o valor de y,;. Nesse caso, obtem-se

a média e a variancia da AFE para uma amostra sorteada por um processo AASc

em que [, = Up.

LN 1z T
_ h—
P = ~e (3] - e - T
h=1 h=1 h=1 h=1 (1.42)
1.42
L L
52
varlyy] = var [Z Wy, ] Z Wivar(y,) = Z W2 (1 — fh)n_: (1.43)
h=1 h=1
Um estimador para ((1.43]) é dado por
L
var[yy] = ZW (1— fn) i (1.44)
— nh



e o total populacional é

L
Ty =Y N, (1.45)
h=1

A variancia para o total populacional ([1.45)) e o estimador dessa variancia é dada

por
L L
T. =S NVarly,] = J\ﬂs—’3 1.46
var(Ty] = Z nVarly,] = Z ho, (1.46)
h=1 h=1 h
L 2
— A S
var(Ty) = Y N1 - f)n—f; (1.47)
h=1

Nesse desenho amostral, ha dois fatos predominantes para a determinagao do
numero de estratos L ao se realizar uma AFE. O primeiro é saber a que taxa a
variancia de ¥, decresce quando L cresce. O segundo é saber quanto custo de um
levantamento sera afetado quando L sofrer um aumento.

Essa distribuicao das n unidades da amostra pelos estratos chama-se alocacao da
amostra, que garante a precisao do procedimento amostral (Scheaffer et al., [1996)).
Isso significa que quanto maior a variancia do estrato, maior deve ser o tamanho da
amostra, ny; mas isso deve ser balanceado com o tamanho do estrato, W,. No caso
da AF, a alocacao pode ser de trés tipos: proporcional, uniforme e 6tima. Isso sera
feito supondo que dentro de cada estrato foi realizado uma AASc.

Com a alocagao proporcional (AE,,), como o préprio nome diz, a amostra de

tamanho n é distribuida proporcionalmente ao tamanho dos estratos e tem-se n; =

Wy, x n = 82 x n. Dessa forma, 7,, = S W =T, fr = = % =5 e
Wi _ WE Wy
. nWh, o n
Nesse caso, a variancia da média e do total populacional sao:
UL
var(z,) = Y Wik (1.48)
h=1
N-ng
™ _ - 2
var(T) = N ;NhSh (1.49)

De ((1.43)), e sabendo que s? ¢ um estimador nao-viesado para S? (como provado
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em (L) e (LIS)), tem-se que

L Nop\ g2 N2 /NN, — Non N
Vi = var (7, :EjWQ 1- X h_ _h< h h)h
P () £ ( N, ) _fjvhn N2 NN, N, 1
L L
Ny (N=n\ s} _ f
- ZN( N ) 2 Wi (1.50)
h=1 h=1

No caso da alocagao uniforme (AFE,,), o tamanho de cada estrato é uniforme,
ou seja, € o mesmo em cada estrato. Com isso, indica-se esse tipo de procedimento
para quem deseja obter estimativas separadas para cada estrato. Assim, para cada
estrato L, nj, = ¥ =be fi = Nih (Bolfarine e Bussab, 2005). Dessa forma, é facil
verificar que 7,, também é um estimador nao-viesado para a média populacional. A
sua variancia e seu estimador de variancia, bem como o total populacional sao dados

por (Cochran, [1977)

Vin = var(yy,) Z Wh— (1.51)
. L S?

var(T) = Nu(N;, —n 1.52
(T) hz:; n(Nh h)nh (1.52)
var(yy) ZWh— (1.53)

No caso da alocagao étima (AFE,), o valor de n pode ser selecionado de acordo
com dois aspectos: primeiro, seleciona-se n para minimizar a var(y,,) para um custo
especifico de uma amostra; segundo, para minimizar o custo para um valor especifico
de var(yy,).

Seja C', o custo total da amostragem; ¢y, o custo fixo da amostragem; ¢, o custo
da unidade amostral no estrato h, onde geralmente esses dois ultimos valores sao

conhecidos. Essa funcao custo é expressa por:

L
C:co+Zch—i—nh (154)

h=1

Assim, em uma AFE,; com uma funcao de custo linear, define-se o valor de n; de

forma que a variancia da média estimada ¥,, seja minima para um custo fixo c e o
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custo seja minimo para uma variancia fixa v. Isso é verificado quando n; V\‘;’%’

Dessa forma, obtem-se as variacoes para o valor de ny,: O valor minimo ocorre

quando n, = —3 5—, mas o valor de n é determinado conforme a nao va-

(C CO)Zh 1 \/TL
et WaShv/en

riacao de ¢ e v. Se o custo for fixo, n = ; mas se v for fixo

L
(Zh 1thh\/ )(Zh 1
vt kot Wi}
Ainda, se ¢; = ¢, tem-se que C' = ¢y + ¢,, caracterizando uma alocagao 6tima

Sh
Wi ) (Cochran, [1977).

para um tamanho de amostra n fixo. Dessa maneira, obtem-se a alocacao 6tima

de Neyman quando dado um n fixo, a var(y,) é minimizada se n;, = —ZgWhvih i
h=1"YhPh

%. Porém, se os custos e as variancias sao iguais, a alocacao otima é a
h=1 h®”h
: 1 d nNpSp nNp W (— ) (Zﬁ:l thh)2
roporcional, onde n; = —soh2h— = RS = e var = == 7 —
p p Y h Sh Z}L{il Nh N h yst n

WS
Zhl—h (Bolfarine e Bussab, 2005)).
. 2 PN . . 2 L 2 N .
Seja 0%, a variancia populacional, o; = > .” | Wj07, a variancia dentro do estrato
L A
02 = 1_, Wi(pn—p)?, a variancia entre os estratos. Observa-se que quando todos
os estratos tém a mesma média, up, onde h = 1,..., L, a variancia populacional

2 2

0? = 02 4 o2 coincide com ¢%. Outro ponto é que quanto maior for o2, maior é a

diferenca entre o2 — ¢3. Assim, S? = S0y Na=lg? 4 S~ (1) — p)? ~ 0% + 02

(Bolfarine e Bussab), 2005). Determina-se, enta,o a variancia de cada alocacao,

2 2 2 2
V(AASe) = var(Y) = & = ‘;d % =V, + E (1.55)
1< o2
V(AB,) =~ ZWhah =~ = Vyase > Vi (1.56)
h=1
1 (& i
V(ABy) = — ; Wion | = Vi <V, (1.57)

Assim, com relagao & AAS¢, tem-se que V,; < V), < Viaus.. Como consequeéncia,
quanto mais heterogéneo sao os dados, mais indica-se fazer o uso da alocac¢ao 6tima.
Todavia, sempre que os estratos tiverem médias distintas, o2 grande, deve-se usar

alocagao proporcional ou 6tima. Além disso, se os desvios padroes de cada estrato
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forem discrepantes entre si, o4, grande, é indicado usar alocagao 6tima. Logo,

2

L L 2 L
1 1 o
‘/pr - ‘/ot - ﬁ E WhO}QL — ( E Wh0h> = ﬁ E Wh (O’h —5)2 = % (158)
h=1 h=1 h=1

Semelhantemente a ((1.41]), pode-se obter o FPA entre um planejamento de AFE

com alocacao proporcional, de um com alocacao 6tima e a de um AASc.

Vir o; o2

Deff(AE,,) = VA; = % =1-- (1.59)
C

V., o2 — o3

Def f(AEy) = VAA; == (1.60)
C

Vag ?

Deff(AEAASC V = Z Wh ( ) (161)
AASc

Analogamente, pelo TCL sabe-se que para n suficientemente grande, tem-se que

yst_u

: _ ~ N(0,1) (1.62)
20'
> Wik
T N(0,1) (1.63)

L 205
Zh 1 Nh’l’Lh

e os intervalos de confianca aproximados para 7, € T, ou seja,

(1.64)

Para se determinar o tamanho da amostra n, é relevante saber o tipo da alocagao

e se sera considerado ou nao o fpc. Assim, o tamanho amostral geral é dada por n =

L Wisp L L 2
Zh:l wp, Zh:1(WhSh)2 o Zh:l thh
d\2 L ) ’
(4) + % Shoy Wi} " N

Assim, pode-se adaptar o tamanho amostral para o caso desejado.

onde a variancia minima é V,,;,(7,) =

Devido ao fato da amostragem espacial adaptéavel fazer uso de conglomerados, a

proxima Secao abordara a amostragem por conglomerado classica.
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1.5 Amostragem por Conglomerados

A amostragem por conglomerados (AC) é realizada ao se dividir a populagao
em subpopulagdes distintas, conglomerados (ou do inglés clusters); como bairros,
prédios, familias. Alguns desses conglomerados sao selecionados segundo a AAS
e todos os individuos nos conglomerados selecionados sao observados (Bolfarine e
Bussab), 2005). Com isso, usa-se a AC' quando em algumas situagoes nao existem um
cadastro dos elementos da populacao, mas sim de seus conglomerados; ou mesmo
quando ha esses cadastros, mas é mais economico esse tipo de amostragem.

Assim, diferentemente da AFE, nesse plano amostral deseja-se maior heterogenei-
dade nos conglomerados. Porém, esse fato pode se tornar um inconveniente dado
que na AC' as unidades dentro de um mesmo conglomerado tendem a ter valores
parecidos, o que torna esse plano menos eficiente do que a AAS e do que AF; mas,
por outro lado, é mais econdmico (Scheaffer et al., [1996). Em sintese, a AC' tende a
ter: um menor custo; maior variancia; maiores problemas para andlises estatisticas,
pois n; é uma variavel aleatéria (v.a.) e é preciso saber qual é a sua distribuigao de
frequeéncia.

A AC pode ser realizada em um, dois ou mais estagios, com probabilidades
iguais ou desiguais com ou sem reposi¢ao e, ainda, com conglomerados de igual ou
diferentes tamanhos. Inicia-se, entao, o estudo da amostragem em um unico estagio

com probabilidades iguais para conglomerados de mesmo tamanho.

1.5.1 Amostra aleatoria com probabilidades iguais

Nesse plano de AC, os conglomerados serao sorteados por meio de uma AASc
(conforme Secao 1.3.1) e dentro de cada um desses conglomerados serao entrevistados

todos os individuos.

1.5.1.1 Conglomerados de tamanhos iguais

Seja P = {Cy,Cy...,Cn}, apopulagdo; C; = {Ei, Eig, . .., Einr} = {Ya, Yo, ..., Yin },

os Yy elementos de cada conglomerado; A = {cy,¢9,...,¢,}, a amostra onde

¢i = {vi, Y2y - - -, Yins ; nM, o tamanho da amostra. Define-se, entao:
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T ﬁ sz\il Zj\il Y;;, média da populacao;

oY, =1 Z]Ai1 Y;;, média do conglomerado i;

o 5% =7 SV ijvil(Yij — ¥)?, variancia populacional;

o §2=_L Zj]\il(Yij —Y;)?, variancia do conglomerado i;

o I,=Y, = Z]Ai1 Yi;, total do conglomerado ¢;

o 5% = ﬁ Zij\il(?i — ¥)?, variancia da média do conglomerado i;

e 5= T () = 15 (A VL) = £ B estimador nio
viesado para 7.

Sabe-se que de uma AAS de conglomerados, cada um contendo n elementos
selecionados de uma populacao de N conglomerados, entao a média amostral por

elemento, 7, é uma estimativa nao-viesada de Y com variancia dada por:

. (1-f NM-1)

V() = SErh

AR S L+ (M =Dl = S (M - Del - (165)

onde p é o coeficiente de correlacao intraclasse que varia entre ]\47—11 < p<1. Esse

coeficiente é menos preciso para um determinado tamanho de amostra se p > 0; mas

se existe heterogeneidade interna no conglomerado, p < 0, e a AC' é mais eficiente

do que a AAS. O p é dado por (Cochran| [1977):

B(Yy = V)Y —Y) _ 2505 g DY~ V) (Vi —Y)
E(Y; — ?)2 (M —1)(NM —1)S?

p= (1.66)

Nesse caso, pode-se fazer o uso da estimativa de uma proporcao de um conglome-
rado com M elementos, onde p; = {% seja a propor¢ao de elementos do conglomerado
de ordem 7 que pertence a categoria C'. Assim, seleciona-se uma AAS de n conglo-

merados, média p das p; observacoes amostradas. Dessa forma, obtem-se

v = & - f) Zi:;v(p_qpf (1.67)
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(1.68)

Z?:l Di

onde p = ==

Mas se for tomado uma AASc de nM elementos, a variancia de p é dada por:

(1.69)

V(p)pin = (N—M) PQ _ (MN—nM> PQ (N_M> PO

N—-1) n N -1 nM "~ N nM

onde essa tltima aproximagao é valida para um valor de N grande.

Consequentemente, calculando o Deff entre essas variancias tem-se:

Vip) () Xiimi—p)? S (p—p)?
V(p)pin N—n PQ ~ 7 NPQ

(1.70)

onde essa ultima aproximagao é valida para um valor de N grande.

1.5.1.2 Conglomerados de tamanhos desiguais

Seja P = {C},Cy...,Cy}, a populagao; M;, os nimeros de elementos do conglo-
merado i; C; = {E1, Es,..., Ey,} = {Y1,Ys,... . Ya}, onde V; = T, = Y01 Yy, 0

total do conglomerado i; A = {c1,¢a,...,¢,}, a amostra onde ¢; = {y1,¥2,...,yn, };

M;
Ej:ﬁ Yij

nM, o tamanho da amostra; Y; = =5
2

, a média do conglomerado i. Pode,
entao, ser calculado a AAS de n clusters, bem como a AAS de n elementos com

estimadores tipo razao.
21

n

nio-viesado 0 Y = T = N x 7, pois B(Y) =Y ¢ E(j) = Y = TRy Assim,

No primeiro caso, obtem-se que a média de y = y; tem como estimador

N
obtem-se ) v o
var(y) = %% = 1=/ ]ZVZ:_l(lyz — V) (1.71)
sar(g) = L= f%i;i(zii)— ) (1.72)
var(Y) = N*var(y) (1.73)
Para o segundo caso tem-se M, = Zfil M, o numero total de elementos na

populacao como valores conhecidos. Com isso, M; é tomado como uma variavel

. o~ A~ Z:Ln,: }/7, o~ . ~ Y
auxiliar de X;. Dessa forma, tem-se Ty g = Yr = LT le = R X Mp; mas R = ¢ =
=1 7
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__ — N M; N M;
iva iz j=1 Yij iz z,7£1 Yij Y

MLO =Y, ondeY = e =TS T Além disso,
~ . NN Vi MY)? N(1— SN MY, - Y)?
Vr) = il ) il i 1.74
var(Yr) n(N - 1) n(N — 1) (1.74)
o N )Y - M)
var (V) = = 1.75
’UCLT( R) n(n — 1) ( )
onde § = Mzo = Zn;—;j;’]\[ eYp = %:1%11 ;\’4"1_, a média amostral por elemento.

Porém, em alguns tipos de amostragem, como sera o caso da amostragem espacial
adapavel do proximo Capitulo, cada unidade pode ter probabilidades diferentes ao
ser adicionada na amostra (Thompson e Seber, 1996)). Seja II;, essa probabilidade

de inclusao; E[y| = p; Z = Zfil zil; e E[Z] = ZN Bl = ZN 211, entao,

=1 =1
1 & 1 &
Ely] = - ZyiP(Ii =1)= - Zyini. (1.76)
1=1 i=1

Esse célculo mostra que E[g] # u. Assim, 7 é um estimador viesado. Isso pode
ser facilmente verificado para EA/R, ou seja, (EA/R) =Y. Para solucionar o viés desses
estimadores nesses casos de probabilidades de inclusao tem-se dois estimadores para
o caso de amostragem com probabilidade desigual: Hansen-Hurwitz, no caso com
reposicao e Horvitz-Thompson, no caso sem reposicao.

Nesse trabalho sera abordado o estimador de Horvitz-Thompson por ser uma
generalizacao do outro estimador e como foi demonstrado na Segao 1.3, a diferenga
entre o caso com e sem reposicao ¢ basicamente dada pela devolugao ou nao do
elemento na amostra. Além disso, esse estimador modificado serd usado no céalculo

dos estimadores para o caso de dados raros.

1.5.2 Amostra aleatéria com probabilidades desiguais e sem
reposicao

Nesta Secao, assume-se que para calcular o estimador Horvitz-Thompson as uni-
dades participantes da amostra sao selecionadas sem reposigao. Seja II; = P(I; =

1) = E[I;] a probabilidade do modelo onde a unidade i estd inserida na amostra e
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que II; é estritamente maior do que zero para cada unidade na populacao. Assim, o

estimador Horvitz-Thompson de p é dado por (Thompson e Horvitz, 1952))

n N
~ 1 Yi 1
= — = — 1.77
HHT N ; (Hz) N ; ( )
onde y1, Yo, . . ., Yy, representam os valores de y das n legendas distintas na amostra, I;

¢ a funcao indicadora ligada a inclusao da unidade ¢ na amostra e que a amostragem
pode ser com ou sem reposicao. Caso os valores de II; sejam diferentes, entao a
legenda do estimador sera dependente, dado que depende no conhecimento especifico
de qual legenda serd amostrada.

N N
Seja g = % Zz 1 yﬁ L entao, obtem-se um estimador nao-viesado para a média:

N N
Elfigr) = =S LB == y= 1.
Assim, 17 é nao-viesado.
De (1.1)), (1.2) e (1.4)) tem-se que
1 N/ - TLTL v 1 X .. — ILIL
174 - I ) LRI = — s i A YRV
ar|finr] N2;;< IL,1I, ) 10, ;] 2;;( 1,11, )yy]
(1.79)
Assim, para o caso de AASg, onde IT; = % e II;; = ﬁg;f_ll)),
g-(1-2) (1.80)
varly] = — (1 — — .
4 n N
onde 02 = A5 31 (y; — p)?
52 n
varg = > (1- —> 1.81
vary = — < N (1.81)

onde s> = = 3"" (y; — 7)% e para o caso de AASc, onde a probabilidade de
inclusao é Il; =1 — (1 —p;)" e IL;; = (1 —p)" + (1 —p;)" — [1 — (1 — p; — p;)"], basta
substituir os valores de II; e de II;; nas Equacao (1.79).

A técnica a ser apresentada a seguir é chamada de subamostragem ou amostra-
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gem em dois estagios, devido a Mahalanobis.

1.5.3 Amostragem por Conglomerados em Dois Estagios

Apos a populagao estar agrupada em n conglomerados, descreve-se o plano amos-

tral do seguinte modo (Cochran, 1977):

e Seleciona-se uma amostra de unidades, os conglomerados, denominadas de

unidades primarias, UPS (ou do inglés PSU - Primary Sampling Unit);

e Depois disso, seleciona-se uma amostra de subunidades, chamadas unidades
secundérias de selegao, USS (ou do inglés SSU - Secondary Sampling Unit) de

cada uma das UPS selecionadas.

Dessa forma, ao supor que cada conglomerado na populacao seja dividido em um
numero menor de unidades, ou seja, seleciona-se uma amostra de n conglomerados;
obtem-se um aumento de eficiéncia, pois o tamanho da amostra permanece o mesmo.
Assim, essas subamostras podem ser combinadas com qualquer tipo de amostragem
da UPS como a estratificagao (Bolfarine e Bussab, 2005).

Vamos considerar inicialmente que todas as unidades tem o mesmo numero de
elementos, M e de cada conglomerado na amostra do primeiro estagio, seleciona-se
uma subamostra de m elementos. A vantagem dessa amostragem é que essa é mais
flexivel do que em estagio tnico e se igualam quando M = m.

Assim, o tamanho da amostra final é dado por f = *2%; e no segundo estagio

NM?

o nimero de amostras possiveis sio (CM)" enquanto que no total sdo possiveis
(TR

Um modo de se obter a média e a variancia para esse tipo de amostragem ¢é
calcular medidas como a média da estimativa sobre todas as selecoes do segundo
estagio e entao a média sobre todas as possiveis sele¢oes de n unidades pelo plano

amostral. Isso pode ser feito por meio da esperanca de uma estimativa 6. Logo,

~ ~

El0] = Er[E5(0)] (1.82)

~ ~ ~

var(0) = Vi[Ey(0)] + E1[Va(0)] (1.83)
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ou seja, usa-se a propriedade de esperanca matemética onde E[E(X|Y)] = E(X).

Dessa forma, a esperanca da estimativa 6 no segundo estagio dado que se tem uma

amostra no primeiro estagio ¢ igual a esperanga da estimativa da mostra do segundo

estagio. Dessa forma, para processos com n = 1, amostragem em dois estagios,

tem-se

Yy = ﬁ ZZ]\LI Zj\il Y = % sz\il Y, a média global da populacio;
Y;;, o valor obtido para o elemento de ordem j, na unidade primaria i;

Y, = >, 22 0 valor médio amostral por elemento, na unidade primaria de
1 j=1 m> )

ordem ¢;

y=-->" Do Yig = D %, o valor médio global da amostra, por ele-

mento;

N /7 v cAL . .
St = w5 >, (Y; = Y)?, a variancia entre as UPS, ou seja, entre os valores

médios das unidades primarias;

S2 = m Zfil Zj]\il(Yij —Y;)?, a variancia entre as USS dentro das UPS,

ou seja, ¢ a variancia entre os elementos dentro das unidades primaérias.

Com isso, a média estimada e a variancia da média estimada é obtida de forma

que as n unidades primérias e as m unidades secundarias de cada UPS escolhidas

sao selecionadas por AAS, isto é,

onde f; = e fy = 7} e o estimador da variancia (1.85]) ¢ dada por

M

() = (- )+ A0 - )2 (156)
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2 _ n (? ym yz
onde s = ;_ esy=> Z] 1 n(m-1)
Considera-se, entao, uma amostragem estratificada para as UPS em uma amostra
de dois estagios e supoem-se que essas unidades sao constantes, ou seja, o tamanho

das UPS sao constantes, para um determinado estrato, mas podem variar de estrato

para estrato.

1.5.4 Amostragem Estratificada dos Conglomerados

Seja o estrato h que contém N, UPS, cada uma com M, USS e os tamanhos
amostras sao dados por, nj, e my, respectivamente. Entao, sabe-se que o valor
médio estimado da populagao por unidade de segundo estagio é dado por (Cochran),

1977):

= L
= ZL: Nthg =
Ju = 5 =) Wi, (1.87)
2h=1 Ny M, h=1
onde tem-se que W), = %, refere-se ao estrato de unidades de segundo
h=1

> i1 Uhi

Nh

estdgio; e 7, = ¢ o valor médio da amostra nesse estrato.
Além disso, tem-se a variancia e a estimativa amostral da média ((1.87) dado,

respectivamente, por (Cochran, |1977):

- —f 1 f
= lh — J2h
V) = oW (Ll e ) (1.58)
he1 h Ry
onde fip efzh—ﬁ—z
$ 1—f Fin(1 = fon)
5= — J1h 1h — J2h
A ] (159)
h=1

Para o total da populacdo, o valor de V(7,,) da Equacio (1.88 ) ou V(7.,)

2
da Equacgao (1.89) é dado ao se multiplicar essas Equacgoes por <Z£:1 Nth>
(Cochran, |1977).
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Capitulo 2

Amostragem Espacial Adaptavel

2.1 Introducao

A maioria dos métodos discutidos na teoria de amostragem esta limitada a mo-
delos de amostragem onde a selecao das amostras pode ser feita antes do estudo.
Por outro lado, um novo método de amostragem que faz o uso dos dados obti-
dos é a amostragem espacial adaptavel. A base conceitual desta amostragem foi
desenvolvida no final dos anos 60 (Basu, 2002) e sua teoria tem sido melhorada
consideravelmente nos tltimos anos (Thompson, |1990, (1991} Ramsey e Seber|, 1992;
Brownl, 1994; Thompson e Seber, 1996; Brown, 1996; Salehi e Seber] |1997}; [Khan
e Muttlak, 2002 Stein e Ettema, [2003; Sengupta e Senguptal 2011} [Jain e Chang),
2004; [Thompson, 2011} yu).

Nesse novo desenho, em que o processo de selecao pode depender sequencialmente
dos valores observados da variavel de interesse, que sao definidas como unidades,
hé ganhos de eficiéncia. Isso pode ser verificado ao se fazer um levantamento de
uma planta rara, onde um botanico pode se sentir inclinado a experimentar mais
intensamente uma area em que uma planta esta localizada para ver se outras ocorrem
em uma moita (Thompson| 2002)); ou em uma regido contendo espécies ameagadas
ou uma contaminagao da terra (Thompson e Seber| 1996).

Esse método consiste em dividir a area da populagao a ser estuda em unidades
espaciais por meio de uma grade regular, que geralmente sao de mesmo tamanho. A

partir disso, o nimero de unidades de interesse sao contados por meio de uma selecao
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como a AAS. Em seguida, os vizinhos dessa unidade sao adicionados & amostra da
seguinte maneira: se esses vizinhos também tiverem unidades de interesse, seleciona-
se 0os novos vizinhos desse vizinho e assim por diante até atingir o total amostral;
se nao tiverem unidades, para a selecao nessa unidade selecionada. Mesmo que a
unidade selecionada por meio da amostra inicial nao tiver unidades, ela serd mantida
na amostra e fara parte da amostra total, como na Figura {4.1|

Para utilizar essa técnica, entretanto, novos estimadores devem ser implementa-
dos para garantir o nao-enviesamento e a imparcialidade das estatisticas calculadas
(Thompson e Seber} 1996)). A abordagem convencional feita no Capitulo 1 fornece

a base para a amostragem espacial adaptavel que serd abordada nesse Capitulo.

2.2 Vantagens e Definicoes da Amostragem Espa-
cial Adaptavel

Segundo [Thompson| (2002), existem duas vantagens principais para a amostra-
gem espacial adaptavel. A primeira vantagem é a capacidade de incorporar carac-
teristicas da populacao para obter estimativas mais precisas de densidade popula-
cional. Por exemplo, as populagoes de plantas e animais, minerais e combustiveis
fosseis tendem a exibir tendéncias de agregagao natural (Sengupta e Senguptal, (2011}
yu)).

Uma vantagem secundaria dessa amostragem é um aumento no rendimento de
observagoes importantes como o nimero de espécies em vias de extingao observado.
Isso pode resultar em estimativas de parametros de melhor qualidade.

Outro aspecto importante é que para um dado tamanho de amostra e um custo,
uma informacao mais valiosa pode ser obtida por meio da amostragem espacial
adaptédvel do que é possivel com sistemas convencionais (Thompson e Seber] [1996)).
Isso se deve ao fato de que, uma vez que a localizacao e forma desses agregados
naturais nao podem muitas vezes ser previsto, a amostragem espacial adaptavel
pode fornecer uma maneira de aumentar dramaticamente a eficicia do projeto de

amostragem quando os vizinhos da unidade sao adicionados.
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Assim, o objetivo principal dos desenhos de amostragem espacial adaptavel é
aproveitar o padrao espacial da populagao para obter medidas mais precisas da
abundancia da populagao. Em muitas situagoes, a amostragem espacial adaptavel é
muito mais eficiente para uma determinada quantidade de esforco do que as técnicas
convencionais (Thompson, 2002).

Como em uma situagao de amostragem usual de uma populacao finita (Hansen
e Hurwitz, 1943), a populagao consiste em N unidades com rétulos de {1,2,..., N}
e com variaveis de interesse y = {y1,¥2,...,yn}. A amostra n é um conjunto ou
consequencias de rétulos identificando as unidades selecionadas dentre as observa-
das. Os dados consistem em valores observados, y, associados com seus rétulos e
o objeto de interesse ¢é estimar a média populacional, i, ou o total dos valores de
y, 7. O modelo amostral é a funcao p(n|y) atribuindo uma probabilidade a uma
possivel amostra n, onde essas probabilidades de selecao dependem dos valores y da
populagao.

Define-se a seguir alguns termos a serem utilizados (Thompson, [1990)):

e Vizinhanga ou neighborhood: E um conjunto de quadrados que serao adiciona-
dos na mesma amostra se esse quadrado da grade satisfizer a mesma condigao.
No caso a ser estudado, define-se vizinhanca como sendo os quatro quadrados:
acima, abaixo e aos lados (direita e esquerda) do quadrado inicial. A condigao
para adicionar as unidades dos vizinhos de interesse é dada por um intervalo
ou conjunto C' na amplitude da varidvel de interesse. A unidade ¢ satisfaz
essa condicao se y; € C, ou seja, a unidade satisfaz a condicao se a variavel de

interesse, y; é maior ou igual a alguma constante c, isto é, C' = {y : y > c}.

e Conglomerado ou cluster: Considerando a colecao de todas as unidades que
sao observadas sob o modelo como o resultado de uma sele¢ao de ¢ unidades.
Essa colecao pode consistir na uniao de varias vizinhancas. Um conglomerado
consiste, ainda, somente de um ponto no quadrado da grade se esse quadrado
nao satisfaz a condicao de vizinhanca, isto é, se for uma unidade de borda
(quadrado selecionado na amostragem espacial adaptdvel, mas sem pontos

amostrais).
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e Rede ou Network: Uma rede é um conjunto de conglomerados que consiste de

todas as unidades do conglomerado que satisfaz a condi¢ao de vizinhanca.

e Unidade de borda ou Edge unit : qualquer unidade que nao satisfaca a condigao
mas que estao na vizinhanga de alguma unidade que a satisfaz, ou seja, sao
todos os quadrados da grade que foram selecionados mas nao possuem pontos

amostrais.

Thompson| (2002) define um bairro, como todas as unidades vizinhas (ou regioes)
dentro de uma determinada dimensao, como a Figura que representa o caso uni-
dimensional. A unidade inicial é ilustrada em azul, as quatro unidades em preto
para a direita, a cima, a baixo e a esquerda da unidade de azul estao em “proximi-
dade” da unidade de azul. Essas quatro unidades de preto pertencem ao bairro da

unidade azul ou nao, caso nao atendam ao critério estabelecido.

Unidade

Figura 2.1: Unidade Inicial na Selecao da Amostragem Espacial Adaptével

Um outro conceito importante é que o bairro pode seguir qualquer padrao ar-
bitrario, mas em relacao a vizinhanca prevalece a simetria: se a unidade j estd
na vizinhanca da unidade 7, entao a unidade i estd na vizinhanca da unidade j
(Thompson, |2002). Isso significa que se a unidade fica em um bairro de unidades,
entao outras unidades sao vizinhas dessa unidade.

Assume-se, entao, que para cada unidade ¢ da populacao, uma vizinhanca A; é
definida, consistindo em um conjunto de unidades que incluem a unidade 7. Essa
vizinhanga nao depende dos valores y da populac¢ao (Thompson e Seber} [1996)). No
entanto, as unidades na vizinhanga podem ser nao contiguos (Thompson e Seber]
1996). Se qualquer uma dessas observagoes adicionais satisfazem a condigao; entao,

em seguida, as observacoes de sua vizinhanga sao tomadas, ou seja, os vizinhos
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das areas selecionadas: superiores, inferiores, direita e esquerda sao adicionados a
amostra. Esse procedimento continua até que nao haja observacoes que satisfazem
a condigao (Thompson, (1990).

Os tipos da amostragem espacial adaptavel ocorrem quando (Thompson e Seber,

1996)):

e Seleciona-se uma area da populagao e o processo descrito acima é iniciado,
processo esse denominado de amostragem espacial adaptavel por conglomerado

(Thompson)|, [1990; Salehi e Seber, [1997; Khan e Muttlak, 2002);

e A populacao é dividida em estratos e o nimero de unidades sao amostradas
para cada estrato, chamado de amostragem espacial adaptavel estratificada

por conglomerados (Thompson, [1991));

e Uma espécie de elemento a ser analisado nao estiver claramente visivel na area
determinada, entao existe a possibilidade de esse elemento nao ser detectado,
mesmo que presente, denominado de detectabilidade incompleta (Thompson e

Seber, 1994);

e Deseja-se analisar algumas regioes de uma populacao para verificar determi-
nada caracteristica, sem verificar todas as regides, mas especialmente as que
tém maiores niveis do elemento a ser estudado. Depara-se, entao, com a amos-

tragem espacial adaptavel baseada em estatisticas de ordem (Thompson,|1996);

e Uma area é dividida em estratos e dentro desse o elemento é alocado aleatori-
amente. Se a condicao de parada for satisfeita nao seleciona mais elementos;
se nao, usa-se a técnica de amostragem espacial adaptavel. Isso significa que
o conceito de vizinhos nao é utilizado nesse caso, ou seja, em vez de usar
a amostragem espacial adaptavel localmente, aloca as amostras nos estratos
adaptavelmente (Wald}, [1947; [Robbins, [1952; Zacks| [1970; |Siegmund, 1985}
Francis, (1991 |(Cochran|, [1977; Thompson, 2002);

e Se a investigacao envolver mais de uma espécie rara ao mesmo tempo, entao
fica caracterizado uma situacao multivariada onde se tem um vetor de con-

tagem em vez de uma unica contagem para cada unidade da grade. Essa
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amostragem pode ser aplicada tanto para nimero de animais como para me-
dir as caracteristicas desses animais. (Bethel; Kokan e Khan| 1967} |Cochran,

1977; 'Thompson, (1993)).

2.3 Amostragem Espacial Adaptavel por Conglo-
merado

Observa-se que a amostragem espacial adaptavel é realizada em amostragem por
conglomerado, pois os dados a serem analisados sao divididos em subpopulagoes
distintas, como explicado na Secao 1.5 do Capitulo 1, conforme as coordenadas
geograficas de uma determinada area. Dessa forma, o processo de amostragem
espacial adaptavel envolve a selecao de uma determinada drea tendo registradas suas
coordenadas geograficas e a verificagao de dados nessa regiao, bem como a localizacao
das unidades de interesse. Normalmente esses dados se encontram agrupados em
uma determinada area conforme a Figura (a), caracterizando a formagao dos
conglomerados.

Assim, tendo as coordenadas geogréficas da area a ser analisada, primeiramente,
desenha-se a grade nessa area para obter a localizagao espacial da area e dos da-
dos de interesse a serem analisados, conforme indicado na Figura (b). Depois,
sorteia-se uma AAS de grades e, em seguida, identifica-se as unidades de interesse
(normalmente quando se encontra elementos dentro dessa grade) como na Figura
(c). Apds isso, identifica-se sucessivamente os vizinhos dessas unidades selecionadas:
superiores, inferiores, da direita e da esquerda, até esgotar o critério de selecao da
amostra adaptavel. Essa amostra adaptavel é a amostra populacional (n) da grade
regular, como na Figura (d).

Em sintese, a amostragem espacial adaptavel por conglomerado refere-se a mo-
delos em que sao feitos uma selegao por meio de um procedimento probabilistico
como a AAS e sempre que se verifica a variavel de interesse em uma unidade seleci-
onada, unidades adicionais na vizinhanca dessa unidade sao adicionadas a amostra

(Thompson|, |1990). Nos modelos a serem considerados, a amostra inicial pode ser
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(@ (b)

Figura 2.2: Passos da Amostragem Espacial por Conglomerados Adaptavel

selecionada por meio de AAS- ou AASg.

2.3.1 Estimadores

Estimadores classicos, como a média, sao estimadores nao-viesados da média da
populacao sob um desenho amostral nao adaptavel, como ocorre na AAS, conforme
visto nas Equagoes (1.13]) e (1.32]). Nessa segao serao abordados dois estimadores

nao-viesados para a amostragem espacial adaptavel.

2.3.1.1 Estimadores Usando a Probabilidade de Intersecgao Inicial

Nessa secao sera abordado um estimador baseado no estimador modificado de

Horvitz-Thompson (Thompson, 1990) e sera feita a sua comparagdo com a média

da amostra inicial, dada pela primeira igualdade da Equacao .

Quando uma amostra inicial de n; unidades é selecionada por uma AASg, es-
sas unidades na amostra inicial sao distintas devido a nao reposicao. Todavia, os
proprios dados podem conter observagoes repetidas caso seja selecionado na amostra
inicial mais de uma unidade no conglomerado. A unidade 7 sera incluida na amostra
quando qualquer unidade da rede ao qual ela pertence, A;, (incluindo ela) é seleci-
onada como parte inicial da amostra; ou quando qualquer unidade da rede, em que
a unidade ¢ é uma unidade de borda, é selecionada.

Seja m;, o numero de unidades na rede a que i pertence; a;, o nimero total de
unidades da rede em que a unidade 7 ¢ uma unidade de borda. Note que se a unidade

satisfizer o critério C, entao a; = 0; mas, se a unidade 7 nao satisfizer a condicao,
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entao m; = 1. A probabilidade de selecao da unidade i em qualquer uma das n;
— m;ta;

observagoes é p; = ™%, A probabilidade de a unidade ¢ estar inclusa na amostra

é dada por (Thompson, [1990):

,=P(;=1)=1— KN_Z"_“Z)/(?Z)} (2.1)

Quando a selacao da amostra inicial for feita por AASc observagoes repetidas nos
dados podem ocorrer tanto por causa das possiveis selegoes repetidas na amostra
inicial quanto a selecao inicial de mais de uma unidade no conglomerado. Nesse
desenho amostral, probabilidade de selecao da unidade ¢ em qualquer uma das ny
observagoes é p; = % e a probabilidade de inclusao é dada pela Equagao (?77),
a;=1—(1—p)™ =1—(1—2%)" (Thompson, 1990).

Se os valores de II; forem conhecidos para todas as unidades amostrais, poder-
se-ia usar o estimador de Horvitz-Thompson dada pela Equacao (1.77). Todavia,
apesar de saber os valores de m; na Equacao para todas as unidades na amostra,
apenas alguns valores de a; sao conhecidos. Isso significa que seja ¢ uma unidade de
borda em algum conglomerado pertencente a amostra, entao todos os conglomerados
que essa unidade estda relacionada, nao serao necessariamente amostrados. Com isso,
o valor de a; serda desconhecido. Para solucionar esse problema, adotou-se retirar

o valor de a; na Equagao (2.1) e considerar apenas uma inclusdo de probabilidade

e [ )

Essa probabilidade, IT; é agora considerada para n redes em vez de conglomerados

parcial. Assim,

e pode ser entendida como a probabilidade de a unidade 7 ser utilizada no estimador,
isto é, a probabilidade de a amostra inicial interceptar A;, a rede para a unidade i.
Assim, obtem-se um estimador nao-viesado baseado na probabilidade de interseccao

inicial.

N
~ 1 il
= — E ! 2.3

onde I assume o valor 1 com probabilidade II; se a amostra inicial interceptar

L. _ ~ ~ i (w) _
A;, caso contrario assume o valor 0; e da Equacao (1.77), fgr = & > iy (1‘TZ> =
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N oyl .. .
~ D 4+, onde yi ...y, representam os n valores distintos de unidades na amostra
final e I; tem o valor 1 quando a unidade esta incluida na amostra e 0 caso contrario.

Da Equacao ((1.3)) e utilizando as propriedades da esperanga matemaética, verifica-

se que o estimador da Equacao ([2.3) é nao-viesado,

N N N
1 Y,E(I) 1 Y11, 1
SNl T TN S wYime (24
(2 (3 i=1

i= i=1

1 LY
NI

1=

O estimador da média 3, para a AAS adaptavel é apresentado na Introdugao
deste trabalho. Esse é dado pela mudanga no denominador da Equacao (2.16]) em
relagdo a ([1.12)). Assim, tem-se que a fungao indicadora tem o mesmo papel de f;

de (1.10) e de (2.2), e portanto verifica-se que esse estimador é viesado.

N
E (Eizl yJ{) YN YE(D) H’Nu

ny ni

71
(2.5)

Elyap] = El

1 &

Para facilitar a anélise da Equagao (2.3) é mais conveniente reescrevé-la em
fungao das distintas redes, pois a probabilidade de interseccdo, II;, é a mesma

(também denominada «ay) para cada unidade i na k-ésima rede. Assim,

N ()

Analogamente & Equacao (??) e como p;i, € a probabilidade da k-ésima e j-ésima

rede nao se interseptarem, tem-se

e = PO £Ina2 D= (N TE T () 27)

ni
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Assim, das Equagoes (12.6) e (2.7), obtem-se o, como

ajp = a;+a,—(1—p)
St (G0 169 R e 169 B (Y G O]
B /) B /) B G|

() ()
SR (R0 G B G Ty

Com isso,

ﬁ:iiyZJk:iiy_i (2.9)
N « N

onde y; é a soma dos valores de y para a k-ésima rede, K é o numero total de redes
distintas na populacao, k£ é o nimero de redes distintas na amostra e J, assume o
valor 1 com probabilidade a4, se a amostra inicial interseptar a k-ésima rede e 0 caso
contrario.

Seja z = yi/ou, yi = Zfil yi g = oy, e 11, Das Equagoes , ,

e dessas defini¢oes, entao pode-se obter o valor esperado e a variancia da Equacao

(2.3).

K K K N
E[ﬁ]:%ZZkE(Jk):%szakZNZ Y = Z ?:%:M (2.10)
k=1 i=1

varlj

K K
var %sztfk] ]\172 [Z 2k + ZZCOU zi 2k Jk) ]

L7 k=1 k=1 j=1 j#k

Lj=1 J=1 j#k
| XK
= 7 ZZijk(HJk I1,11;,)
Lj=1 k=1
1 Jrasp o oo
* % gk T %%
= — : —_ 2.11
v [ (M )] 1)
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bem como um estimador nao-viesado da variancia da Equacao (2.11)).

K K
. I, — ;11
var(p] = g E zized; Tk (#)

Lji=1 k=1 ik
1 [ELE v [«
i Yk ik
= — E E -1 2.12
N2 |4 Qe (ajak )] ( )
Li=1 k=1

Outro estimador conhecido para a amostragem espacial por conglomerado adaptavel

é aquele que usa o nimero esperado de intersec¢ao inicial e serd abordado a seguir.

2.3.1.2 Estimadores Usando o Numero Esperado de Interseccao Inicial

O estimador dado pela Equacao (2.3) pode ser reescrito na seguinte forma:

|
=% Z (2.13)
onde f; representa o nimero de unidades na amostra inicial que intercepta a rede A;
que inclui a unidade ¢, N, o nimero de grades regulares. Se durante o processo de
estimacao fosse deixado de lado as unidades de borda dos conglomerados, f; seria
interpretado como o niimero de vezes que a i-ésima unidade da amostra final aparece
no estimador. Percebe-se, entao, que f; = 0 quando nenhuma unidade intercepta A;
na amostra inicial.

O estimador na Equagao (2.13]) é nao-viesado, pois

N

%Zﬂﬁ% = %;yi:u (2.14)

=1

Bl=5 [ Zyl B

Como m; é o numero de unidades na rede a que i pertence e da Equagao ((1.77)),
pode ser encontrado outro estimador nao-viesado que é definido por: como f; unida-

des é selecionado de m; unidades em A;, entao fica caracterizado que f; segue uma
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distribuigao Hipergeométrica com os seguintes parametros: (N, m;, nq) (Thompson,

1991). Com isso, E[f;] = ™5™ e substituindo o valor dessa esperanca na Equacao

B13) tem-se,

(2.15)

| —
i+

N N
. Ji N vifi 1 Yifi
tami TN\ Z T Z .

— 7 N~ nim;  ny = my
Para encontrar a variancia do estimador da Equagao (2.15) é utilizado a sua
abordagem em termos de n; redes conectadas, nao necessariamente distintas, pela
amostra inicial. Como m; tem o mesmo valor para todas as unidades em A; e w; é

a média das m; observagoes em A; (Thompson|, [1990), entao

nlz Z ‘TZ“’F@ (2.16)

]eA

Assim, g1 é a média amostral obtida por meio de uma selegdo de uma AAS de
tamanho n; de uma populacao de w; valores. Dado que w; = Uy é 0 mesmo para
cada unidade na k-ésima rede, que ha x; unidades nessa k-ésima rede e que Bg € o

conjunto de unidades na k-ésima rede, entao

N

Ly, _iix@ _iiz - (2.17)
N i _Nkzlkk—N Yi = U .

i=1 k=1 ieBy,

Das Equagoes ((1.79) e (??7), obtem-se a variancia de ([2.17]) e um estimador nao-

viesado dessa variancia

2

var(p] = var [% ;wll = % (w; — p)? = Z_l <1 - %) (2.18)

i=1

ni

W] = =Ty 2 (2.19)

an n1—1

Como em algumas populagoes pode haver informagoes a priori sobre onde as

agregacgoes ocorrem, pode-se usar a técnica de amostragem estratificada para reduzir

50



a variancia dos estimadores. Para isso sera utilizada a teoria de amostragem espacial
adaptavel descrita acima com algumas modificagoes para a amostragem espacial
adaptavel estratificada por conglomerados, onde a populacao é dividida em estratos

e o numero de unidades sao amostradas para cada estrato.

2.4 Amostragem Espacial Adaptavel Estratificada
por Conglomerados

No caso da amostragem espacial adaptavel estratificada por conglomerados,
também é preciso saber as coordenadas geograficas da area selecionada. Depois
disso, estratifica-se a area usando as informacgoes a priori e desenha a grade de toda
a area selecionada (incluindo as dreas estratificadas) por meio das respectivas loca-
lizacoes, conforme indicado na Figura (a). Apds isso, seleciona-se uma amostra
através da técnica de AAS, como na Figura (b). Em seguida, identifica-se as
unidades de interesse, como na (c). Por dltimo, agrega-se sucessivamente o0s
vizinhos das areas selecionadas: superiores, inferiores, da direita e da esquerda, até

esgotar o critério de selecao da amostra adaptavel, como na Figura (d).

T 1 PRy T— - Y T = T
Estrato 1 Estrato 2 ‘ Estrato 1 Estrato 2 ‘ Estrato 1 Estrato 2 Estrato 1 Estrato 2

' 4

(a) (b) (c) (d)

Figura 2.3: Passos da Amostragem Espacial Adaptdvel Estratificada por Conglome-
rados

Nesses estimadores a serem considerados, a amostra inicial também pode ser
selecionada por meio de AASs ou AASs. Na secao seguinte serd abordado trés

estimadores nao-viesados para esse tipo de amostragem.
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2.4.1 Estimadores

Seja o total populacional de N unidades particionado em L estratos, com ny
unidades no h-ésimo estrato, onde (h = 1,2,..., L). Define-se a unidade (h, i) como
a 1-ésima unidade no h-ésimo estrato associada ao valor de y;. Esse processo se inicia
com a retirada de uma AAS de n; unidades em cada estrato L, onde ng = Z£=1 ny,
é o tamanho inicial da amostra. A partir disso, os conglomerados comegam a ter os
vizinhos adicionados de acordo com a condi¢ao C' estabelecida (Thompson e Seber)

1996).

2.4.1.1 Estimadores Usando a Probabilidade de Intersecgao Inicial

Usando o estimador baseado no probabilidade de interse¢ao inicial (2.3]), obtem-

se «
- 1 Yk
= — 2.20
Hst N Z o ( )
k=1
onde as K redes distintas tém legendas de (1,2,...,k), Ji é igual a 1 com proba-

bilidade oy, se a amostra inicial de tamanho ng esta na rede k e 0 caso contrario e,
por fim, ¥, é a soma dos valores de y para a rede k.

Para definir oy, é necessario considerar as probabilidades de interseccao da rede
k com a amostra inicial em cada estrato. Além disso, define-se xp;, como o nimero
de unidades no estrato h presente na rede k. Esse niimero assumira o valor 0 se a
rede k aparecer fora do estrato h. Se a rede aparecer na borda de algum estrato,

ignora-se essa unidade da rede. Assim, obtem-se

@k:1_llliﬁ%yq (2.21)

Para encontrar a variancia do estimador da média nao-viesado, define-se a pro-

babilidade de a amostra inicial interceder a rede em k e k’. Assim,

akk/zl_(l_&k)_(l_ak/)—i_

L (Nh—xzk—xhk/)]
- —h 7 2.22
) e 222
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Dado que oy = oy e da Equagao (1.4)), tem-se que

K K
1 % % Ot — Ol
var(fis] = < E E Ylp (W) (2.23)
k=1 k’'=1

e que um estimador nao-viesado para essa variancia é dado por

K K
S 1 w s [ Ol — QpQg
Var(fia) = <5 Y Y Vi (—) I 1y (2.24)

A O O

Outro estimador para esse tipo de amostragem é o que usa o nimero esperado

de interseccao inicial, que sera explicado na proxima secao.

2.4.1.2 Estimadores Usando o Numero Esperado de Interseccao Inicial

Seja Ap;, a rede que contém a unidade (h, ), up;; Agpi, a parte de Ay, no estrato
95 fgni, o nimero de unidades da amostra inicial no estrato g que estd em Agp;; Mgni,
o numero de unidades em Agy;. Entao, tem-se o nimero de unidades de uma amostra

inicial de ng unidades que estdao em Ay; dado por (Thompson e Seber; (1996),

L
hi = Z fghi (225)
g=1

Da Equagao (2.13)) obtem-se o estimador para a média

L Np

i = Zzym L (2.26)

h111 1

Analogamente a Equagao (2.4]) e de ([1.3]), esse estimador é nao-viesado.

Como o f; na Secao (2.3.1.2), aqui o fy; tem uma distribuicdo hipergeométrica

com parametros (N, mgni,ng). Logo, sabe-se que E[fyni] = % e Elfrn] =
SEz N Mighi (Thompson, 1991). Assim,

onde fgp; representa o nimero de unidades na amostra inicial que esta na intersecgao
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do estrato g com a unidade de rede a que a unidade uy; pertence.

Caso exista alguma coincidéncia de adicionar os mesmos vizinhos, obtem-se um
estimador do estrato independente que combinado com o estimador com pesos for-
nece um estimador da média da populagao como o da segunda igualdade da Equacao
(1.42). Essa caracteristica de agregacao de vizinhos iguais gera uma perda da
eficiencia e um sistema mais eficiente seria permitir que os grupos sobreponham
as fronteiras dos estratos (Thompson, |1991)).

Assim, para encontrar a variancia desse estimador da média, usa-se a Equacao
(2.16)) para reescrever iy em termos dos pesos das médias amostrais. Para isso,
relacionam-se as observacoes ao intercepto das redes pela amostra inicial. Dessa
forma, o termo yp,; f ; significa que Ay; é interceptado fj; vezes na amostra inicial,
entao iy representa o soma ponderada de todas as unidades em todas as redes
correspondentes a amostra inicial, com algumas redes sendo repetidas.

Seja E|[f ;] é o mesmo para cada unidade em Ap;, tem-se

np
~ ZZ Z ZZ Yhi
Mst yh’i’ = ! (228)
1 i=1 fhz A h 1 fhz
- 7/ 5 hi 1=
onde Y}; é a soma das y-ésima observagoes em Ap;.
. N o n i - Yz ~
Seja wy, = Y. .M 12_,; e wy = %, entao uma outra forma de reescrever
Equacao (228) ¢
L L np
- Ny, 1 Ny,
= w= Y Y 2.29
e = N N 1 i " (229)

onde wy; = —2i—. quando & tiver o mesmo valor para todos os estratos. Dessa
2oy Mghi’ Np,

forma, a Equagao (2.29)) representa uma média amostral estratificada de uma amos-
tragem estratificada aleatéria sem reposicao, tendo como variavel de interesse wy;.

Entao a variancia desse estimador para a média é dado por

L
- 1 o}
var|ps) = N2 E Ny (N, — nh)n—: (2.30)
h=1
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onde o7 representa a variancia populacional do estrato, ou seja,

Np,

1 —
2 2 : o 2
Op = Nh 1 2 (whl Wh) (2.31)

h
onde W), = Z'—lhw}“ ¢ a média populacional do estrato.
Um estimador nao-viesado da variancia da média, (2.30) 2.30 ), pode ser obtido por
meio da substitui¢ao de o3 pela variancia amostral, s7 = ST (whs — Wh)*
G h D » Ph T ny—1 i=1 hi — Wh) -

2.4.1.3 Estimadores que ignoram qualquer unidade no limite do estrato

Segundo [Thompson| (1991)), o estimador que ignora a qualquer unidade adicio-

nada que se situa no limite do estrato, é dado por:

, L N 1 L Ny L L
20 11 (70 oRTA) o IEES
g=1

~ w, . "o, . ~

onde fi, = Y " =k e w,,; é o total dos valores de y na intersecgao do estrato h com
i=1 ny ) ~

Ay, dividida pelo nimero de unidades na interseccao, ou seja, esse valor representa

a média da rede para a parte da rede que estd em Ay; no estrato h.

A esperanca de i, é dada por

Lo | LM
" h
Blugl =Y 5hn =2 i = n (2.33)
h=1 h=1 i=1
A variancia var|y,,] é dada por
1 & o?
var(ji,] = Nz ; Np(Ny, — nh)n—h (2.34)

- A . . /7 " Ir7 /7 .
onde a variancia populacional do estrato é o7 = Nh - SV (wy; — W3)? e a média

N wp,

populacional do estrato ¢ W, = > —1 N

. ~ . A . — " , ~
O estimador nao-viesado da variancia var|u.,,] é dada pela expressao ([2.29)) subs-

. . 2 2
tituindo o, por sj = —— ot (wpy — W)2
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Capitulo 3

Algoritmo Computacional

3.1 Introducao

A implementagao computacional da amostragem espacial adaptavel requer pelo
menos trés passos: o desenvolvimento computacional do desenho de grades regulares,
Figura (a); selecao de dreas especificas da grade, isto é, identificar uma amostra
e verificar em qual parte dessa grade estao os dados, Figura (b); identificar a
unidade, Figura (c); identificar os vizinhos das dreas selecionadas: superiores,

inferiores, da direita e da esquerda, Figura (d).

W H
| &

(a) (b) (c) (d)

Figura 3.1: Principais Passos Computacionais da Amostragem Espacial Adaptavel

Sendo assim, o trabalho visa desenvolver as macros no software SAS. Nesse
Capitulo, apresenta-se o algoritmo computacional da amostragem espacial adaptavel
por conglomerado e da amostragem espacial adaptavel estratificada por conglome-

rados no software SAS.

56



3.2 Desenho da Grade Regular

Para a criacao da grade regular, no caso um quadrado, é necessario criar quatro
pontos com as coordenadas inseridas no sentido horério (Pontos da Tabela [3.1]) ou
anti-horario.

Tabela 3.1: Tabela de Coordenadas do Quadrado

Referéncia Valores Pontos
1 (Min, Min) (0,0)
2 (Min, Max) (0,1)
3 (Max, Max) (1,1)
4 (Max, Min) (1,0)

No caso do quadrado, iniciou-se com os pontos no sentido horério, ou seja, a
referéncia dos pontos na seguinte ordem:1, 2, 3, 4 gerou a Figura (Quadrado).

Caso essa ordem nao seja seguida, o resultado é um poligono distorcido, conforme a

Figura [3.2 (Poligono Distorcido).

(0,1) (1,1) (0,1) (1,1)

2 3 2 3
=

0,0 1,0 1,0

(1 ) Quadrado (4 ) (01’0) Poligono Distorcido (4 )

Figura 3.2: Quadrado e Poligono Distorcido

Como deseja-se desenhar uma grade em um area de estudo, é necessario conhecer
os limites inferiores e superiores da regiao, ou seja, a coordenada minima e maxima
do eixo y (latitude) e a coordenada minima e méxima do eixo x (longitude). A

definicao do tamanho de cada poligono ¢é dada por:

%grid (minx=,maxx=,miny=,maxy=,dim=,anno=,printN=YES) ;
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onde, os elementos da macro sao: o valor minimo da coordenada x, MINX=; o va-
lor méaximo da coordenada x, MAXX=. Analogamente, para as coordenadas y tem-se:
MINY= e MAXY=. Outro parametro dessa macro é a dimensdao do quadrado dese-
nhado dado por DIM=. Por fim, os dois ultimos elementos, ANNO=e¢ PRINTN=YES,
indicam a numeracao de cada quadrado se o comando for YES (Figura (a)) e NO

(Figura (b)) para nao imprimir a numeragao.
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Figura 3.3: Grade Regular N = 400

A seguir, define-se o elemento, id, para as coordenadas do quadrado. Assim, o primeiro
quadrado tem os pontos (0,0), (0,1),(1,0), (1,1), id=1 e assim sucessivamente. Isso é feito
juntando a tabela com as coordenadas com a tabela criada a seguir:
data id&dim;

do id=1 to &dim*&dim;
do i=1 to 4;
output;
end;
end;
run;
Essa numeracao comega do valor numérico unitario e vai até o valor de N a contar na

direcao vertical, iniciando da esquerda para a direita. No caso da Figura verifica-se

que a dimensao do quadrado é de N = 20 x 20 = 400, variando o id de 1 a 400.
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O passo seguinte é fazer a selecdo de algumas &dreas especificas da grade, ou seja,
realiza-se uma AAS e caso essa area sorteada tenha unidades de interesse, seleciona-se os

seus vizinhos.

3.3 Selecao de Areas Especificas da Grade

A amostra na amostragem espacial adaptdvel corresponde aos poligonos da grade.
Essa selecao pode ser feita por meio de um gerador de nimeros aleatdérios correspondente
a quantidade de quadrados da grade. No SAS, isso pode ser feito pelo comando PROC
SURVEYSELECT onde é obtida uma AAS de tamanho n com um valor de semente
dado pela variavel SEED. Usa-se o comando DATA e NOPRINT para o SAS nao
imprimir esses valores, mas armazenar no banco de dados DATA..
proc surveyselect data=&data sampsize=&n out=&saida seed=&seed noprint;
run;

A identificacao dos vizinhos das dreas selecionadas da préxima segao envolve trés con-
ceitos: verificagao do ponto dentro do poligono; definicao de vizinhos; e identificacao dos

poligonos vizinhos.

3.4 Identificacao dos Vizinhos

A selecao de vizinhos é a parte computacional mais complicada e mais importante da
técnica de amostragem espacial adaptavel, uma vez que é a partir das areas selecionadas

que se inicia o processo de adaptacao da amostra. Esse passo serd descrito a seguir.

3.4.1 Verificacao do Ponto dentro do Poligono

A verificacao da existéncia de pontos dentro do poligono é mostrado na Figura
A ideia principal consiste em tragar uma semi-reta a partir do ponto p de consulta até
o infinito, em uma direcao qualquer e verificar a quantidade de vezes que essa semi-reta
passou pelas arestas desse poligono. Assim, se esse nimero de cruzamentos for impar,
entao o ponto estd dentro do poligono (Kunigami, 2010).

A selecao desses pontos dentro da grade regular é feita pela macro %ginside.

%ginside (map=,id=,where=,data=,out=);
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P

4 W
// v

Figura 3.4: Ponto dentro do Poligono
Fonte:Kunigami| (2010)

Essa macro foi feita da seguinte forma: Seja o poligono P formado por uma lista de
pontos {p1,p2,...,pn} em sentido hordrio. Com isso, um segmento é dado por um par
de pontos {p;,pi+1}, incluindo o ponto {p,,p1}. Seja, ainda, um ponto P que possui as
coordenadas (x,y). As condigoes (if na sintaxe) estabelecem se a semi-reta do ponto P
intercepte algum segmento (a, b), ou seja, de que esse ponto esteja verticalmente entre a e

b. Isso significa que yo < yp < yp.

3.4.2 Definicao de Vizinhos

A definicao de vizinhos é abordada na Segao 2.2, ou seja, vizinhanga é um conjunto de
quadrados que serao adicionados na mesma amostra se esse quadrado da grade satisfizer
a mesma condicao de conter elementos de interesse no quadrado selecionado. Define-se
vizinhanca do tipo ROOK como sendo os poligonos que compartilham mais de um ponto
em comum, no caso, os quadrados acima, abaixo, da direita e da esquerda, conforme a
Figura 2.1}

A macro de vizinhanga no SAS é dada por:
%neighborhood(id=,pt=,map=,anno=,out=,type=R0O0K) ;

onde os seus elementos sao: ID= os pontos das arestas dos quadrados; PT= a
lista de pontos a ser formada; MAP= a tabela com os pontos extremos do quadrado;
ANNO= a contagem dos quadrados; OUT= a tabela com todos os pontos vizinhos;

TYPE=ROOK, indica que a forma padrao de selecao dos vizinhos é a do tipo ROOK,
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mas tambem pode-se especificar o tipo QUEEN, que seréd explicada na Segao de contri-

buicoes para a amostragem espacial adaptavel.

3.4.3 Identificagao dos Poligonos Vizinhos

A identificacdo dos poligonos vizinhos é feita combinando a identificacdo dos vizinhos
com os pontos dentro do poligono, formando a amostra final da amostragem espacial
adaptavel.

Por fim, tendo a base com as unidades selecionadas e suas respectivas contagens de

pontos, o proximo passo é o calculo dos estimadores apresentados no Capitulo 2.

3.5 Estimadores da Amostragem Espacial Adaptavel

Nessa secao foram implementadas as férmulas dos estimadores do Capitulo 2. As-
sim, para a amostragem espacial adaptavel, implementou-se o estimador da média- ul,
Equacao [2.16} o estimador da varidncia do estimador da média- varul, Equagao [2.18
estimador do total- Totul, dado pela multiplicagao do total pelo estimador de ul, ou

seja, Totul=NNx ul e o estimador da variancia de Totul, denominada TotVarul.

ul=(1/n)*(mul,2] /mul,3]) ‘*j(arow(mu),1,1);

varul=(NN-n)/ (NN*n*(n-1) )*((mul[,4]#((mul[,2] /mu[,3])-ul)) ‘*((mul,2] /mul,3])-ul));
Totul=NN*ul;

TotVarul=NN**2*varul;

Analogamente, esses célculos foram feitos para a AAS, estimador da média- SRS
Equacao|l.12 o estimador da variancia do estimador da média- VARSRS, Equacao|l.14
o estimador do total- TotSRS, Equacao [1.15] e 0o o estimador da variancia desse total
TotVarSRS, Equacao [1.19

SRS=fsample[+,2] /n;

VARSRS=((1-n/NN) /n) * ((fsample[,2]-SRS) ‘*x(fsample[,2]-SRS)/(n-1));
TotSRS=NN*SRS;

TotVarSRS=NN**2*xvarSRS;

Similarmente, foi calculado esses valores para a amostragem espacial adaptavel com

AAS, dado por:

adSRS=tab[+,2] /nrow(tab) ;

VARadSRS=((1-nrow(tab) /NN) /nrow(tab))*((tab[,2] -adSRS) ‘*
(tab[,2]-adSRS)/ (nrow(tab)-1));

TotadSRS=NN*adSRS;

TotVaradSRS=NN**2*xVARadSRS;
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Os estimadores da amostragem espacial adaptavel estratificada por conglomerado fo-
ram calculados pela implementacao das Equactes da Secao 2.4.1.2: dos estimadores da
média- dos estimadores da varidncia dessa média- e dos estimadores que igno-

ram qualquer unidade no limite do estrato da Secao 2.4.1.3 do Capitulo 2.

3.6 Contribuicoes para a Amostragem Espacial

Adaptavel

Nessa Segao serd abordado uma outra forma de vizinhanca que nao foi considerada por
(Thompson, [2002) na amostragem espacial adaptavel: a vizinhanga de matriz QUFEEN,

muito abordada em estudos de captura e recaptura.

3.6.1 Matriz rook e queen

Além da vizinhanca com selecao do tipo ROOK, ha outro tipo de vizinhaca: a do tipo
QUEEN. Essa é definida como sendo os poligonos que compartilham pelo menos um ponto

em comum, ou seja, nesse caso inclui-se os poligonos das diagonais, confrome a Figura|3.5

Unidade
queen

Figura 3.5: Unidade Inicial com Selecao Queen

A Figura [3.5] é a Figura incluindo as diagonais do quadrado. Isso significa que
chegando o pesquisador na drea a ser analisada, ele observa os pontos de interesse com
uma visao de 360°.

Na amostragem espacial adaptavel por conglomerados com selegao QUEFEN, também

é preciso saber as coordenadas geograficas da drea selecionada. Depois disso, desenha a
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grade de toda a area selecionada por meio das respectivas localizacoes, conforme indicado
na Figura (a). Apds isso, seleciona-se uma amostra através da técnica de AAS, como
na Figura (b). Em seguida, identifica-se a unidade de interesse, como na Figura
(c). Por ultimo, agrega-se sucessivamente os vizinhos das areas selecionadas: superiores,
inferiores, da direita, da esquerda e das diagonais, até esgotar o critério de selecao da

amostra adaptavel, como na Figura (d).

o T ]
“ - [ H:: .
1

e I Nai
K4

5 771 FX 3% : bbbl
N [ . 3 o ey

(a) (b) (c)

Figura 3.6: Passos da Amostragem FKEspacial por Conglomerados Adaptavel com
Selecao QUEEN

Com isso, a selecao da vizinhanca na grade regular pode ser obtida usando-se a matriz

ROOK, que é especificada na chamada da macro %as ou como default, dada por:

%as (data=a20,sample=amostra20,n=10,saida=adaps,seed=4,map=trab20,id=id,
anno=pontos2) ;

ou por meio da matriz QUEEN, especificando o tipo de selecijo TYPEN=QUEEN

na chamada macro %as.

%as (data=a20,sample=amostra20,n=10,saida=adaps,seed=4,map=trab20,id=id,
anno=pontos2,typen=queen) ;

Nesse caso, ressalta-se a existéncia de blocos na amostra final com matriz QUFEEN,

dado pela Figura (a), diferentemente da amostra da ROOK, conforme a Figura
(b).

A macro completa desenvolvida no software SAS da amostragem espacial adaptével

encontra-se no Apéndice A e os dados e as chamadas no Apéndice B.
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Figura 3.7: Amostra Final QUEEN (a) e ROOK (b)
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Capitulo 4

Resultados

4.1 Introducao

Nesse Capitulo serao abordadas as andlises obtidas por meio do estudo da técnica
de amostragem espacial adaptdavel em simulacoes feitas no software SAS. Para isso, sera
implementado computacionalmente o exemplo da amostragem adaptavel por conglomerado
dado em [Thompson, (2002), a comparacao entre os diferentes tamanhos da populagao (N
grades), bem como o exemplo da amostragem adaptdvel estratificada por conglomerados

também dado em [Thompson, (2002)).

4.2 Exemplo da Amostragem Adaptavel por Con-

glomerado

Thompson| (1990)) apresenta um exemplo de como funciona a amostragem espacial
adaptavel e compara os resultados obtidos pela segunda igualdade da Equagao ,
com o estimador da amostragem aleatéria simples, AAS, dado por e da AAS com
amostragem espacial adaptavel, dado pela mudancga no denominador da Equacao em
relacao a , conforme Esse exemplo poderia representar uma reserva de animais
que ficam agrupados (como manadas de elefantes) ou depédsitos de minerais (como ouro,
diamante, ferro) em grandes dreas.

Inicialmente é desenhada uma grade regular em cima da drea a ser pesquisada e em se-

guida sao selecionadas n unidades (quadrados) pelo método AAS. Nesse exemplo, verifica-
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se pela Figura (c) que a amostra inicial é formada por 10 unidades (total de quadrados
na grade em vermelho), que foram selecionadas por meio de uma AAS de um total de
N = 400 unidades (que representam o nimero total de quadrados da grade regular onde
cada lado tem tamanho igual a 20, ou seja, 20 x 20 = 400), com total de 190 pontos.

Selecionando os vizinhos das unidades iniciais que contém pelo menos uma unidade
na amostra inicial, obtem-se a amostra final, Figura [£.1(d). A unidade superior tem um
elemento, que intercepta a rede com m; = 6 unidades, que contém um total de y; = 36
unidades de interesse. Outro ponto em que se verifica a unidade dentro do poligono que
intercepta a rede com mg = 11 unidades, contém y5 = 107 unidades. Para as outras 8
unidades da amostra inicial, o valor de y; =0 e m; = 1.

Ha também 20 unidades de borda que nao sao utilizadas no célculo das estimativas;
aquelas selecionadas durante a selegao adaptavel, mas que nao contém unidades de in-
teresse. Na Figura (d), as redes dentro dos dois grupos adicionados adaptativamente
estdo descritos na cor vermelha. As unidades restantes dentro de cada um desses grupos

sao unidades de borda.

1]
[T
"8

E N e e e o e e S e S S
(a) (b) (c)

Figura 4.1: Exemplo da Amostragem por Conglomerados Adaptavel

Para w; = % = 6 objetos por unidade, para wy = % = 9,727 e para os demais

w; = 0, calcula-se os valores para os estimadores da média, fi, e do total da amostragem

adaptavel:
_ 136 107 [0 0
= — |+ =4+~ A=) =1
[t 10{6+11+<1>+ +<1>] ,573
Nii = 400 x 1,573 = 629
- (400 — 10) ) )
= 6 —1,573)> + ...+ (0 —1,573)%] = 1,147
var{p] 400(10Y(10 — 1) [( ,573)" 4+ ...+ (0—1,573)"] =1,
N%par[] = 400% x 1,147 = 183.520
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Para a AAS, onde N sao os numeros totais de quadrados da &rea selecionada e n o
numero de quadrados selecionados da amostra inicial, obtém-se os valores para os estima-

dores da média 7 e do total Ny:

11
+1=L2
10

NG =400-1,2 = 480

y:

var(g) = 1,165

N%var[y] = 186.506

Para as 45 unidades, que incluem as 25 unidades de borda da amostra final, calcula-se

os valores para os estimadores da média, y,p para a AAS com adaptavel, ou seja, usa a

quantidade da Equagao (1.12) em ([2.16). Assim,

143
Yap=—=23,178
YAD 45 ;

N 4p = 400 x 3,178 = 1.271
var(yap) = 1,004

N%var[y ,p] = 400% - 1,004 = 160.687

A Tabela apresenta as estimativas encontradas e verifica-se que a variancia, da
média e do total, da amostragem AAS adaptavel é a menor entre as demais. Entretanto,
a sua estimativa da média é a maior, pois ha um viés ao usar o estimador da AAS nessa
amostragem. Comparando a razao entre as variancias Y, e [, observa-se que ha uma
reducao de 13% desta. Assim, considerando que se tem um total de 190 pontos e que a
média real da populacao é de p = % = 0,475, a amostragem espacial adaptével nesse

caso ficou bem proxima da AAS, mas como sera visto mais adiante, a amostragem espacial

adaptavel varia muito menos quando N varia.

Tabela 4.1: Tabela de Comparacao dos Estimadores da Amostragem Adaptavel, AAS,
AAS Adaptavel

Estimador 1L ] Yap

Média 1,57 1,20 3,17

Total 629 480 1.271

Variancia da Média | 1,147 1,165 1,004
Variancia do Total | 183.520 | 186.506 | 160.687
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A saida computacional do programa implementado no software SAS para esse exemplo
é dado pela Figura Assim, verifica-se o nimero de observagoes (n = 10), o tamanho da
populacao (N = 400), as estatisticas para os estimadores da média e do total, bem como os
estimadores das suas respectivas variancias nos trés casos analisados: amostragem espacial

adaptével por conglomerado, AAS, amostragem AAS adaptédvel (viesada).

Adaptive Cluster Sampling
Humber of Obserwvations: 10

Population Size: 400

Adapt ive Cluster Sampling
Statistics
Mean VYar of Mean Sum Var of Sum

1.5727272 1.1470888 629.09091 183534.21

Simple Bandom Sampling

Statistics
Mean VYar of Mean Sum Var of Sum
1.2 1.1656667 480 186506.67

fidaptive Simple Bandom Sampling (biased)
Statistics
Mean VYar of Mean Sum Var of Sum

J.ATFTTTR 1.0042994 1271.1111 160687 .9

Figura 4.2: Saida do Exemplo da Amostragem Adaptéavel por Conglomerado

A préxima Segao irda mostrar a influéncia da quantidade de grades nos valores das

estimativas.
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4.3 Comparacao entre os Diferentes Tamanhos da
Populacao

Nessa Secao serd verificado se ha interferéncia da variagao do total de 4reas (grades) nas
estimativas, ou seja, quando N variar. Assim, simulou-se diversos tamanhos de quadrados,
e as amostras inicias foram definidas a fim de se ter a mesma amostra do exemplo de
(Thompson, 1990). Dessa forma, obteve-se a Tabela com os respectivos valores dos

estimadores da média e de suas variancias estimadas.

Tabela 4.2: Tabela de Comparacdo dos Estimadores da Média da Amostragem
Adaptével, AAS, AAS Adaptéavel com a Variacao da Populagao (ROOK)

Matriz | N A | var(f) Y | var(y) | Yap | var(Yap)
Ax4 | 16282 1.35] 7.60| 10,30 | 11.87 0
5x5 25 | 3,08 3,43 | 11,60 | 42,33 | 10,00 6,06
6x6 36 | 3,48 5,99 | 12,60 | 62,66 | 8,26 6,64
<7 49 | 5,36 11,57 | 3,30 3,89 | 5,96 5,50
8x8 64 | 3,40 4,70 | 4,00 7,52 | 6,78 4,28
9x9 | 81|372| 541|1040| 47.76 | 593 3,88
10x10 | 100 | 3,58 5,13 | 0,80 0,27 | 4,76 4,01
11x11 | 121 | 2,72 | 301 | 540| 1354 | 4,61 2,50
12x12 | 144 | 208 | 385 | 1.80| 142 461 3.13
13x13 | 169 | 2,73 3,10 | 9,00 | 36,88 | 4,76 4,51
14x14 | 196 | 213 | 231| 1.90| 195| 4,08 1,83
15x15 | 225 | 2,73 3,22 | 480 | 10,82 | 4,20 1,77
16x16 | 256 | 2,09 1,91 6,90 | 22,69 | 3,67 1,71
17x17 | 280 | 1,79 | 144 | 500| 1555 | 349 1,42
18x18 | 324 | 1,79 1,451 1,30 0,73 | 3,40 1,06
19x19 | 361 | 2,06 | 203| 4,00| 7.69| 3.76 121
20x20 | 400 | 157 | 115| 1.20| 1.16| 3,18 1,00

A Figura[d.3|representa como a estimativa da média ¢ influenciada nos casos da variagao
da populacdo. Assim, a amostragem espacial adaptével por conglomerados (linha verde
sélida) apresentou a menor interferéncia na média com a variagao da populagao, tendo um
decrescimento ao aumentar o tamanho da grade regular, salvo quando N = 7. A AAS
(linha azul pontilhada) teve uma variagdo durante todo o processo. Ja a amostragem
adaptavel com a AAS -AASAD (linha vermelha tracejada) indicou um decrescimento
com um leve crescimento para N = 8.

A Figura representa como a estimativa da variancia da média é influenciada nos

casos da variagao da populagdo. Dessa forma, verifica-se que a variancia da amostragem
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Estimacdor da Média

Estirnativa da Meédia

4 5 6
Dimenséo

Estirnador AAS == Ectirmador AAS Adaptével |

| == Estimador Adaptavel

Figura 4.3: Anélise da Média com a Variagao da Populacao (ROOK)

adaptdvel é a que apresenta uma variacao de 0 a 15, enquanto a AAS varia entre 10 a 75

ea AASAD entre 0 a 15.

Estimador da Variancia da Média

80

e

70

B0

&0

40

Estimativa da Varancia
ann

07"

o

Dimenséan

== Estimador AAS Adaptavel |

| === Estimador Adaptavel Estimador AAS

Figura 4.4: Anélise da Variancia da Média com a Variagao da Populacao (ROOK)

Analogamente, obtem-se a Tabela para os estimadores do total. A Figura
representa como o estimador do total se comporta com a variagao da populagao. Para esse
caso, o estimador do total da amostragem adaptavel, Ny, é o que apresenta uma menor

variacao ao ser comparado com os outros dois (N7 e Ny4p). O estimador N7 teve uma
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variacao durante todo o crescimento da populagao.

Tabela 4.3: Tabela de Comparagao dos Estimadores do Total da Amostragem
Adaptével, AAS, AAS Adaptével com a Variacdo da Populacao (ROOK)

Matriz | N | Npg | Nvar(n) Ny | N*war(y) | Nyap | N°var(yap)
4x4 16 | 45,20 345,46 | 121,60 2.637,23 | 190,00 0
5x5 25 77,02 2.143,20 290,00 26.460,00 250,00 3.786,84
6x6 36 | 125,28 7.765,19 453,60 81.207,36 297,40 8.605,68
X7 49 | 262,97 27.775,32 161,70 9.344,79 291,96 13.224,14

8x8 64 | 217,60 | 19.232,25 | 256,00 30.796,80 | 434,29 17.532,08
9x9 81| 301,72 | 35.516,02 | 842,40 | 313.391,16 | 480,94 25.485,92
10x10 | 100 | 358,33 | 51.362,50 | 80,00 2.760,00 | 476,00 40.096,05
11x11 | 121 | 330,16 | 44.136,80 | 653,40 | 198.241,56 | 558,16 36.596,89
12x12 | 144 | 429,60 | 79.976,56 | 259,20 29.501,44 | 664,25 64.971,73
13x13 | 169 | 461,13 | 88.303,16 | 1.521,00 | 1.053.343,20 | 805,57 | 128.886,39
14x14 | 196 | 417,20 | 89.039,35 | 372,40 74.896,83 | 800,80 70.609,67
15x15 | 225 | 613,93 | 162.971,10 | 1.080,00 | 548.035,00 | 946,32 89.533,50
16x16 | 256 | 534,75 | 125.050,12 | 1.766,40 | 1.486.863,40 | 938,67 | 111.878,68
17x17 | 289 | 517,31 | 120.309,52 | 1.445,00 | 1.299.055,00 | 1.007,97 |  118.269,46
18x18 | 324 | 579,96 | 151.800,29 | 421,20 76.980,24 | 1.103,14 | 111.112,35
19x19 | 361 | 742,75 | 265.244,93 | 1.444,00 | 1.002.424,80 | 1.358,50 | 157.809,51
20x20 | 400 | 629,09 | 183.534,21 | 480,00 | 186.506,67 | 1.271,11 |  160.687,90

Estimador do Total

Estimativa do Total

Dirnenséo

| == Estimador Adaptavel LLR] Estimador AAS == Ectimador AAS Adaptével|

Figura 4.5: Andlise do Total com a Variagdo da Populagao (ROOK)

A Figura representa como o estimador da variancia do estimador do total se altera
com a variacdo da populacdo. Assim, o estimador N%var(fr) e o N%var(j,p) sdo bem

préximos e o N2var(7) teve uma grande variacdo durante todo o processo.
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Figura 4.6: Anélise da Variancia do Total com a Variagao da Populacao (ROOK)

A Figura[4.7 representa como o estimador da variancia do estimador do total se altera

com a variacdo da populacio, retirando os grandes valores do N2var (7). Verifica-se que
essa variancia nao é constante como no grafico da Figura4.6] apresentando um crescimento

desordenado para a AAS e um crescimento parecido para os outros dois casos.

Estimador da Variancia do Total

300.000

200.000

100.000

Estimativa da “aridncia

Dimenséo

== Ectimador AAS Adaptével |

Estirador AAS

| == Ectimador Adaptavel

Figura 4.7: Andlise da Variancia do Total com a Variagdo da Populagao (ROOK)

Na secao a seguir serao abordado os resultados para as diferentes formas de selegcao de

uma vizinhanca, matriz ROOK e QUFEEN.
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4.4 Matriz ROOK e QUEEN

Pelo exemplo da amostragem adaptavel por conglomerado, obteve-se as Tabelas
para o caso de n = 10, N = 20 x 20 com selecao ROOK e a Tabela para a selecao
QUEEN. Comparando essas Tabelas, verifica-se que os valores das estimativas de p sdo

bem préximos tanto para a selecio ROOK quanto para a QUEEN.

Tabela 4.4: Tabela de Comparacao dos FEstimadores da Amostragem Espacial
Adaptével por Conglomerados, AAS, AAS Adaptavel com selecago ROOK

Estimador 1L Yy Yap
Média 1,57 1,20 3,17
Total 629 480 1.271

Variancia da Média 1,147 1,165 1,004
Variancia do Total | 183.534 | 186.506 | 160.687

Dessa forma, constata-se que o estimador i é robusto para a amostragem espacial
adaptavel por conglomerado. Isso ja era esperado, pois esse estimador é ponderado pela

quantidade de quadrados N.

Tabela 4.5: Tabela de Comparacao dos Estimadores da Amostragem Espacial
Adaptéavel por Conglomerados, AAS, AAS Adaptavel com seleggo QUEEN

Estimadores/Valores 1 Y Yap
Média 1,57 1,20 2,65
Total 629 480 1.059

Variancia da Média 1,147 1,165 0,700
Variancia do Total 183.534 | 186.506 | 112.011

Assim, néo é necessério analisar as dreas situadas nas diagonais da unidade de interesse.
Porém, verifica-se para os dois tipos de sele¢ao que hd um viés no estimador 4 4p. Isso se
deve ao fato do seu cédlculo considerar tanto areas com grande quantidade de elementos de

interesse quanto outras areas que tem poucos elementos e outros que nao tém.

4.4.1 Comparacao entre os Diferentes Tamanhos da Populacao
com Selecao QUEEN

Analogamente a Segao 4.3, nessa secao serd verificado a interferéncia da varidncia ao
ser selecionado um menor ou maior tamanho de area para a selecao QUEEN. Dessa forma,
obteve-se a Tabela com os respectivos valores dos estimadores da média e de suas

variancias estimadas.
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Tabela 4.6: Tabela de Comparacao dos Estimadores da Amostragem Adaptavel, AAS,
AAS Adaptavel (QUEEN)

Matriz | N A | var(p) Y | var(y) | Yap | var(Yap)
4x4 16 | 2,74 1,06 | 7,60 | 10,30 | 11,87 0
5x5 | 25| 261 | 1,67|11,60| 4233 | 864 2,31
6x6 36 | 3,17 4,29 | 12,60 | 62,66 | 7,60 4,80
<7 49 | 3,77 5,47 | 3,30 3,89 | 6,33 3,48
8x8 64 | 3,40 4,70 | 4,00 7,52 | 5,58 2,50
9x9 81| 2,91 3,26 | 10,40 | 47,76 | 5,28 2,86
10x10 | 100 | 3,72 | 556| 080| 027 452 2,01
11x11 | 121 | 2,74 | 3,04 | 540 | 1354 | 4,32 137
12x12 | 144 | 2,60 2,75 | 1,80 1,42 | 4,04 1,41
13x13 | 169 | 2,38 2,26 | 9,00 | 36,88 | 3,87 1,87
14x14 | 196 | 2,04 | 221 | 1.90| 195/ 332 1,20
15x15 | 225 | 242 | 265| 480 | 1082 3,32 1,10
16x16 | 256 | 1,900 | 1,63 | 6,90 | 22,69 | 3,11 121
17x17 | 289 | 1,79 1,44 1 5,00 | 15,55 | 2,75 0,87
18x18 | 324 | 1,79 1,45 | 1,30 0,73 | 2,86 0,75
19x19 | 361 | 2,06 2,03 | 4,00 7,69 | 2,98 0,77
20x20 | 400 | 1,57 1,15 | 1,20 1,16 | 2,65 0,70

A Figurald.8|representa como a estimativa da média é influenciada nos casos da variagao
da populagao. Assim, a amostragem espacial adaptavel por conglomerados apresentou a
menor interferéncia na média com a variacao da populacao, tendo um decrescimento ao
aumentar o tamanho da grade regular, salvo quando N =15en =19. A AAS teve uma
oscilacao durante todo o processo, principalmente quando N =13, N =16e N =19. J4
a amostragem adaptdvel com a AAS -AASAD indicou um decrescimento constante até
N =12.

A Figura representa como a estimativa da varidncia da média ¢é influenciada nos
casos da variagao da populacao. Assim, essa Figura indica que a varidncia da amostragem
adaptével é a que apresenta uma variagao de 0 a 5, enquanto a AAS varia entre 10 a 60 e
a AASAD entre 0 a 5.

Similarmente, obtem-se a Tabela para os estimadores do total para a amostragem
espacial adaptavel. A Figura representa como o estimador do total se comporta com
a variacao da populacao. Para esse caso, o estimador do total da amostragem adaptavel
é o que apresenta uma menor variagao ao ser comparado com os outros dois estimadores
do total da AAS e do estimador do total adaptédvel com AAS. O estimados do total da

AAS teve uma variacao durante todo o crescimento da populagdo enquanto ocrescimento
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Figura 4.8: Anélise da Média com a Variacao da Populacao (QUEEN)
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Figura 4.9: Anilise da Variancia da Média com a Variacao da Populacao (QUFEEN)

do do estimador do total adaptavel com AAS foi constante até N = 12.

A Figura[f.11]representa como o estimador da variancia do estimador do total se altera
com o aumento da populacdo. Assim, o estimador da variancia do total para a amostragem

espacial adaptavel e o da amostragem espacial adaptavel com AAS sao bem préximos e

constantes até N = 12. J4 o estimador da varidncia do total para AAS teve uma grande
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Tabela 4.7: Tabela de Comparacao dos Estimadores do Total da Amostragem

Adaptével, AAS, AAS Adaptavel com a Variacao da Populacao (QUEEN)

Matriz | N | Nu | Nvar(m) Ny | N?war(y) | Nyap | N*var(yap)
4x4 16 | 43,84 270,43 121,60 2.637,23 190,00 0
5x5 25 | 65,28 1.046,12 290,00 26.460,00 21591 1.443.69
6x6 36 | 114,00 5.557,07 453,60 81.207,36 273,60 6.223,80
X7 49 | 184,57 | 13.129,35 161,70 9.344,79 310,33 8.364,73
8x8 64 | 217,60 | 19.232,25 256,00 30.796,80 357,65 10.233,56
9x9 81 | 235,80 | 21.412,59 842,40 313.391,16 427,50 18.789,75

10x10 | 100 | 372,50 | 55.580,62 80,00 2.760,00 452,38 20.109,62

11x11 | 121 | 331,54 | 44.557,55 653,40 198.241,56 522,50 20.020,45

12x12 | 144 | 374,40 | 56.953,22 259,20 29.501,44 582,13 29.240,51

13x13 | 169 | 403,00 | 64.518,67 | 1.521,00 | 1.053.343,20 655,31 53.366,62

14x14 | 196 | 400,40 | 85.073,26 372,40 74.896,80 651,81 46.018,82

15x15 | 225 | 546,43 | 134.254,34 | 1.080,00 548.035,00 748,26 55.857,11

16x16 | 256 | 488,67 | 107.131,45 | 1.766,40 | 1.486.863,40 795,83 79.587,04

17x17 | 289 | 517,31 | 120.309,52 | 1.445,00 | 1.299.055,00 794,75 72.618,86

18x18 | 324 | 579,96 | 151.800,29 421,20 76.980,24 926,64 78.703,36

19x19 | 361 | 742,75 | 265.244,93 1.444 | 1.002.424,80 | 1.075,48 100.921,34

20x20 | 400 | 629,09 | 183.534,21 480,00 186.506,67 | 1.059,26 112.011,87

Estimador do Total
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Figura 4.10: Anélise do Total com a Variagdo da Populagao (QUEEN)

variacao durante todo o processo, principalmente quando N =13, N =16 e N = 19.

A Figura [4.12] representa como o estimador da variancia do estimador do total se

altera com o aumento da populacio, retirando os grandes valores do N2var(y). Verifica-

se que essa variancia nao é constante como no grafico da Figura [4.11] apresentando um
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Figura 4.11: Anélise da Variancia do Total com a Variagao da Populacao (QUEEN)

crescimento desordenado para a AAS e um crescimento parecido para os outros dois casos.

Estimador da Variancia do Total

400.000
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Figura 4.12: Anélise da Variancia do Total com a Variagao da Populacao (QUEEN)

Por fim, As Figuras e representam como o estimador da média e do total,

tanto com selecao ROOK quanto QU EEN, se comportam com a variacao da populacao.
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Figura 4.13: Anélise da Média com selecaio ROOK e QUEEN

Estimador do Total Queen e Rook
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Figura 4.14: Anélise do Total com selecaio ROOK e QUEEN

Assim, verifica-se esses estimadores tém valores bem proximos e quando a dimensao é

17 as estimativas da média e do total sao as mesmas. Com isso, utilizar a selecaio QU EEN
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ou ROOK se torna indiferente.

Na préxima Segao serd abordado o exemplo de (Thompson) 2002) para o caso da amos-

tragem espacial adaptavel estratificada por conglomerado, bem como os seus estimadores
para analisar se ha uma diferenca significativa ao ser considerado ou nao os limites dos

estratos.

4.5 Amostragem Espacial Adaptavel Estratificada

por Conglomerado

'Thompson| (1990) apresenta um exemplo de como funciona a amostragem espacial

adaptavel estratificada por conglomerados e compara os resultados obtidos quando é con-
siderado os limites entre os estratos ou nao. Inicialmente é desenhada uma grade regular
em cima da drea a ser pesquisada e em seguida sao selecionadas n unidades (quadrados)

pelo método AAS.

Estratos W | EEEN 2 Estratos W 1 NN 2

o .

(a) (b) (c) (d)

Figura 4.15: Amostragem Espacial Adaptével Estratificada por Conglomerados

O numero de objetos encontrados na area analisada na Figura (a) é de 397 elemen-
tos, dentro de um total de N = 400 quadrados. Assim, tem-se que a média populacional
éde u = Z%g = 0,9925. Para esse exemplo, a regiao foi dividida em dois estratos onde
uma AAS inicial de n = 10 elementos foi selecionada com amostra espacial adaptavel
estratificada por conglomerado com tamanhos iguais em cada estrato. Dessa forma, no
estrato 1 verifica-se um total de N = 200 quadrados e n = 5 elementos amostrais iniciais;
ja no estrato 2, encontra-se os outros N = 200 e n = 5, totalizando a &rea.

Como no exemplo da amostragem espacial adaptavel por conglomerados, a unidade

satisfaz a condicao se em cada quadrado selecionado for encontrado uma ou mais elementos
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de interesse. Sendo verificado essa condigdo, seleciona-se seus vizinhos. A vizinhanga
de cada unidade inclui todas as unidades adjacentes. Assim, uma vizinhanca pode ser
analisada de duas formas: desconsiderando o limite existente entre os estratos ao selecionar
os vizinhos de uma unidade; ou considerando esse limite. A seguir serd analisado os dois
casos.

No primeiro caso, ao ser selecionado uma unidade com elemento e que se encontra no
quadrado em contato com a divisao do estrato, esse terd quatro vizinhos: superior, inferior,
direita e esquerda, independente de esse se encontrar em um estrato diferente. Com isso,
o valor de wp;” para o estimador 11”7, que ignora o limite dos estratos, é zero para todas
as unidades que nao satisfazem a condicao.

Na primeira rede de interseccao no estrato 1, dada pela Figura m (d), o valor de
wyiy” = %6 = 16. Para a segunda rede de intersecgao, o valor é dado por wis” = gS = 15,6,
baseado somente nas unidades do estrato 1. Assim, nao ha intersecgoes no estrato 2.

Portanto, a estimativa da média da populagdo e a estimativa da varidncia de p”, dado

pelas Equacgoes e respectivamente, é:

- 1 [200 200
p=—|—(16+1564+0+04+0)+—(0+0+0+0+0)| =3,16
400 | 5 5
S 1 [200(200 — 5)(74,9)
var(p ):4002 5 +0| =3,65

onde 74,9 é a variancia dos cinco numeros (16;15,6;0;0;0).

No segundo caso, ao ser selecionado uma unidade com elemento e que se encontra no
quadrado em contato com a divisao do estrato, esse tera trés vizinhos: superior, inferior,
direita (ou esquerda), dependendo de esse se encontrar em um estrato diferente. Com isso,
para calcular o estimador 1 1D usa-se para o mesmo estrato

H (a.29), Ny

Dessa forma, obtem-se as varidveis wy;, ou seja, wi; = % = 16 para a primeira rede

e wip = % = 17,45 para a segunda. Assim, a estimativa para a média e sua variancia,

dada pelas Equacoes e respectivamente, é:

_ 1 [200

= — | Z2(164+ 17,45+ 0+ 0+0)+ 0| = 3,35
M4OO[5(+,+++)+} ;
L 1 [200(200 — 5)(84,2)

var (i) 4002[ 5 * ’

onde 84,2 é a variancia dada pelos cinco valores de wy;.

A Tabela apresenta as estimativas encontradas e a Figura mostra a safda do
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SAS e verifica-se que ndo ha uma diferenca significativa entre os estimadores da média,

bem como das variancias estimadas da média se for considerado os limites dos estratos.

Tabela 4.8: Tabela de Comparacao dos Estimadores da Amostragem Espacial Estra-
tificada Adaptavel por Conglomerado

Estimadores No Crossing Crossing
Stratum Boundaries | Stratum Boundaries
Estimadores da Média 3,16 3,35
Variancia Estimada da Média 3,65 4,10

Stratified Adaptive Cluster Sampling

Humber of Obserwvations: 10
Population Size: 400

Humber of Strata: Z2

Ho Croz=ing Stratum Boundaries
Statistics
Hean Yar of Mean

3.16 3.65196

Crossing Stratum Boundaries
Statistics
Hean Yar of Mean

3. 3454545 4.1049917

Figura 4.16: Saida do Exemplo da Amostragem Adaptéavel Estratificada por Conglo-
merado
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Capitulo 5

Conclusoes

5.1 Conclusoes

A partir da teoria de amostragem dada no Capitulo 1, foi possivel ter a base para
entender a teoria da amostragem espacial adaptdavel do Capitulo 2. J4 no Capitulo 3 foi
desenvolvido o algoritmo computacional no software SAS para a amostragem espacial
adaptavel por conglomerado e para a amostragem espacial adaptavel estratificada por
conglomerado, descrita no Capitulo 2. Para isso, algumas simulagoes foram feitas no
software SAS com base nos dados dos exemplos do (Thompson, 2002)), o que foi abordado
no Capitulo 4.

Dessa forma, verificou-se que a amostragem espacial adaptdvel por conglomerado é a
que sofreu menor variacao entre as AAS e AAS adaptavel, em que foi demonstrado que é
uma estimativa viesada. Na Secao 4.3 foi feita a comparacao entre os diferentes tamanhos
da populagao, que indicou que a amostragem espacial adaptavel por conglomerado sofre
menos variagoes em seus estimadores do que as outras duas amostragens.

Além disso, o estimador i é semelhante tanto para a vizinhanga com selecio ROOK
quanto para a QUFEEN. Assim, aquele estimador é robusto para a amostragem espacial
adaptavel por conglomerado ao ser ponderado por N. Similarmente, na Secao 4.4 foi feita
a comparacao entre os diferentes tamanhos da populagao com selegago QUEEN, obtendo o
mesmo resultado que a selecio ROOK. A amostragem espacial adaptdvel foi a que menos
variou entre as outras duas para a andlise de dados raros como a localizagao de minérios,
por exemplo.

A amostragem espacial adaptavel estratificada por conglomerado mostrou que nao
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ha uma diferenca significativa entre os estimadores da média, bem como das variancias
estimadas da média se for considerado os limites dos estratos ou desconsiderd-los. Por
fim, uma outra contribuigao foi feita ao ser analisada a forma de vizinhanca com selegao
QUEEN, verificando que o estimador i é robusto para a amostragem espacial adaptavel
por conglomerado.

Conclui-se, entao, que a implementacao computacional da amostragem espacial adaptavel
realizada neste trabalho é importante, uma vez que essa nova técnica pode ter diversas

aplicagoes e os usudrios ainda nao tinham uma ferramenta computacional para utiliza-la.

5.2 Limitacoes do Trabalho

O desenvolvimento dos algoritmos necessarios para operacionalizar a amostragem es-
pacial adaptédvel levou um tempo considerdvel, e por isso nao foi possivel utilizar um estudo
de caso com dados reais, a fim de melhor demonstrar o potencial dessa técnica. Além dessa
limitagao, nao foi possivel implementar todos os estimadores sugeridos por (Thompson,

2002). No entanto, aqueles implementados sao os mais utilizados na pratica.

5.3 Recomendacoes para Trabalhos Futuros

Recomenda-se para trabalhos futuros utilizar estudos de cado reais, a implementacao
computacional dos outros tipos de amostragem espacial adaptédvel como: a detectabili-
dade incompleta (Thompson e Seber, [1994); a amostragem espacial adaptével baseada em
estatisticas de ordem (Thompson, 1996)); amostragem espacial adptavel por conglomera-
dos baseada em estatistica de ordem (Wald, [1947; Robbins, |1952; Zacks, |1970; Siegmund),
1985; [Francis, |1991; Cochran, [1977; [Thompson, 2002)); a analise multivariada da amostra-
gem espacial adaptdvel (Bethel; Kokan e Khan, [1967; (Cochran, (1977; Thompson), {1993,

bem como o desenvolvimento de intervalo de confianga e uma anélise do viés do estimador

YaD-
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Apeéendice A

Modulos - SAS

[FxFkxkkkkKkkkkk creating grid soksk ko koK Kk ok sk ok Kok ok /

Ymacro grid(minx=,maxx=,miny=,maxy=,dim=,anno=,printN=YES);
hlet
hlet
hlet
hlet
hlet
hlet

proc sql;

byy=lsysfunc (int (%sysevalf (100 (&émaxy-&miny)/&dim))) ;%put
minx=Y%sysevalf (100*&minx) ;
maxx=%sysevalf(100*&maxx);
miny=Y%sysevalf (100*&miny) ;
maxy=%sysevalf (100*&maxy) ;

create table trab&dim (x num, y num);
%do i=&minx %to &maxx %by &byx;
%do j=&miny %to &maxy %by &byy;
%let 1=Y%eval (&i+&byx);
%let m=Yeval(&j+&byy);
%if &l<=&maxx and &m<=g¢maxy and
into trab&dim
(&i,&j)
(&i,&m)
(&1,&m)
(&1,&5);

insert
values
values
values
values
%end;
%end;
%end;
quit;
data id&dim;
do id=1 to &dim*&dim;
do i=1 to 4;
output;

run;
data trab&dim;
merge trab&dim id&dim;
x=x/100;
y=y/100;
drop i;
run;
proc sql;
create table coor as
select distinct id, max(x) as maxx,max(y) as maxy, min(x) as minx,
min(y) as miny
from trab&dim
group by id
order by id;
quit;
data coor;
set coor;
x=(maxx+minx)/2;
y=(maxy+miny)/2;
position=’5";
function=’label’;
style=’simplex’;
text=trim(left (put(id,$4.)));
size=0.8;
color=’black’;
xsys=’2";

ysys=’2";

&i<=Zmaxx and &j<=g&maxy Y%then %do;

when=’a
run;
%let r=&dim;

byx=Ysysfunc (int ()sysevalf (100* (¢maxx-&minx) /&dim))) ;%put &byx; %let n=Yeval (&rx&r);
&byy; data a&dim;

%do i=1 %to &n;
%if &i<=&r or &i>=Yeval(&r*(&r-1)+1) or Yqgsysfunc(mod(&i,&r))=0 or
‘%qsysfunc (mod (&i,&r))=1 %then %do;
id=&i;
v=0;
output;
%end;
hdo 1=1 %to (&r-1)/2;
%do j=1 %to &r;
%if &i=Yeval ((&1+1)+(&j*&r)) or &i=Yeval ((&r-&1)+(&j*&r))or
&i=Yeval ((&1*&r)+(&j+&1)) or &i=Yeval ((((&r-1)-&1)*&r)+(&j+&1)) %then Y%do;
id=&i;
v=&1%*10;
output;
%end;
%end;
%end;
%end;
run;
%if %upcase (&printN)=YES Jthen %do;
data &anno._;
set &anno coor;
run;
%hend;
‘helse %do;
data &anno._;
set &anno;
run;
%end;
proc sort data=a&dim nodupkey;
by id;
run;
goptions reset=all reset=global ftitle=’Verdana’;
data a;id=9999;v=2;run;
title "Grid of Dimension &dim";
proc gmap data=a map=trab&dim all;
id id;
choro v / nolegend anno=&anno._;
run;
quit;
Ymend grid;

/ Fkskokok ko kskok ok skok ok defining neighborhood skokskok ok sk ok ok sk ok sk sk ok ok ok /
Jmacro neighborhood(id=,pt=,map=,anno=,out=,type=R0O0K) ;
proc iml;

use &map;

read all;

ptid=é&pt;

read all var{x y} into point where(&id=ptid);

n=nrow(x);

do i=1 to 4;

do j=1 to n;
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if point[i,1]=x[j] & point[i,2]=y[j] & ptid "= &id[j] then do; if z=1 then numberofinterceptededges=numberofinterceptededges+1;

neighbor=neighbor//&id[j]; *print numberofinterceptededges;
end; end;
end; if mod(numberofinterceptededges,2)=1 then _type_=1;
end; if _type_=1 then do;
%if %upcase(&type)=RO0K or %upcase(&type)= Ythen %do; result=point||_type_llid[j];
call sort(neighbor,{1}); append from result;
do i=2 to nrow(neighbor); end;

if neighbor[i]=neighbor[i-1] then neighbor2=neighbor2//neighbor[i] ;end;

end; finish isinsidepolygon;
‘%hend ; use &data;
‘helse %do; read all into point;
neighbor2=unique (neighbor) ¢; result=j(1,4,0);
%hend; create &out from result[colname={"x" "y" "_type_" "id"}];
neighbor2=neighbor2| | j(nrow(neighbor2),1,ptid); do j=1 to nrow(point);
create &out from neighbor2[colname={"&id" "v"}]; run isinsidepolygon(point[j,]);
append from neighbor2; end;
quit; close &out;
proc sql; quit;
insert into &out values(&pt,9999); Jmend ginside;
quit;
goptions reset=all reset=global ftitle=’Verdana’;
title "Adjacent Neighboring Units of &id=&pt"; [k koK Kok ok sk ok ok ok koK Kok adaptive sampling sk ok ook koK ok ok ok ok ok ok ok kokok /.
proc gmap data=&out map=&map all; Ymacro as(data=,n=,sample=,out=,strata=,seed=,map=,id=,anno=,typen=RO0K,printN=YES) ;
id &id; %if &sample= Ythen %do;
choro v / nolegend %if &anno ne %then %do; anno=&anno;end;; proc surveyselect data=&data sampsize=&n out=&out seed=&seed noprint;
run; run;
quit; data &out;set &out;
%mend neighborhood; v=2;
run;
%end;
/***xx point inside grid *¥¥¥¥xx/ %else Ydo;
Ymacro ginside(map=,id=,where=,data=,out=); data &out;set &sample;
proc iml; v=2;
use &map; run;
read all var{x} into _pi; %end;
read all var{y} into _p2; title "Selected Sampling";
read all var{&id} into _id; proc gmap data=&out map=&map all;
p=_pill_p2ll_id; id &id;
free _pl _p2 _id; choro v / nolegend anno=&anno;
start verifyisright(pi,p2,point); run;
isleft=0; quit;
interceptasegmento=0; data &anno.1;
numberofinterceptededges=0; set &anno(keep=x y);
ymin=min(p1[2],p2[2]); run;
ymax=max (p1[2],p2[2]); proc sql noprint;
y=point [2]; select count(*) into:n from &out;
if (p2[2]-p1[2])~= O then x=pi[1]+ quit;
(y-p1[2]) *(p2[1]1-p1[11)/(p2[2]-p1[2]); %put &n;
else x=p1[1]; data _null_;
if point[1]<x then isleft=1; set &out;
if y>ymin & y<=ymax then interceptasegmento=1; call symput(’id’|ltrim(left(_n_)),&id);
if isleft=1 & interceptasegmento=1 then numberofinterceptededges=1; run;
return(numberofinterceptededges) ; %put &idi;
finish verifyisright; proc sql;
start edge(p,point); drop table &out.sl,&out.s2,&out.s3,_freq_as_,&out.neighbor2;
pi=p[i,1; create table _freq_as_ (id num, freq num);
p2=p[2,]; quit;
point=point; %do i=1 %to &n;
cond=verifyisright(pl,p2,point); ‘%ginside (map=&map,id=&id,where=&&id&i,data=&anno.1,out=&out.out);
return(cond) ; %if &i=1 Y%then %do;
finish edge; %let cond=0;
start isinsidepolygon(point) global(p); %end;
%if &where = Ythen %do; %else %do;
id=unique(p[,31); proc sql noprint;
%end; select count(*) into:cond from &out.sl where id in
‘helse %do; (select distinct id from &out.out);
id=&where; quit;
‘%hend; %end;
do j=1 to ncol(id); %put "cond=" &cond;
_type_=0; %if &cond=0 %then %do;
point=point; proc append base=&out.sl data=&out.out force;
numberofinterceptededges=0; run;
pp=p[loc(p[,3]1=id[j1),]; %end;
do i=1 to nrow(pp)-1; %end;
z=edge(ppli:i+1,],point); proc sql;
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insert into _freq_as_ select id,count(*) as freq from &out.sl Jput &idsi;

group by id; %do j=1 %to &m;
quit; %neighborhood (id=&id,pt=&&ids&j ,map=&map,anno=&anno,
proc sort data=&out.sl nodupkey; out=&out.neighbor, type=&typen) ;
by &id; proc append base=&out.s2 data=&out.neighbor force;
run; run;
proc sql noprint; proc append base=&out.neighbor2 data=&out.neighbor force;
select count(x) into:m from &out.sl; run;
quit; ‘hend ;
Jput &m; %end;
data _null_;set &out.sl; data &out.s2;set &out.s2;
call symput(’ids’||trim(left(_n_)),&id); v=2;
run; run;
Yput &idsi; proc append base=&out.s3 data=&out.s2 force;
%do j=1 %to &m; run;
Yneighborhood (id=&id,pt=&&ids&j ,map=&map,anno=&anno, proc sql noprint;
out=&out.neighbor, type=&typen) ; %if &strata= Ythen %do;
proc append base=fout.s2 data=&out.neighbor force; insert into &out select &id,2 from &out.sl;
run; %end;
proc append base=&out.neighbor2 data=&out.neighbor force; ‘helse %do;
run; insert into &out select &id,2,0 from &out.si;
%end; %end;
data &out.s2; create table &out.s2 as select * from &out.s2
set &out.s2; where &id not in (select &id from &out);
v=2; select count(*) into:k from &out.s2;
run; quit;
proc append base=&out.s3 data=&out.s2 force; put k=&k;
run; data _null_;set &out.s2;
proc sql noprint; call symput(’id’||trim(left(_n_)),&id);
create table &out.s2 as select * from &out.s2 run;
where &id not in (select &id from &out); Yput &idl;
select count(*) into:k from &out.s2; %end;
quit; proc sort data=&out.s3 nodupkey;
Jput &k; by &id;
data _null_; run;
set &out.s2; proc sort data=_freq_as_;
call symput(’id’||trim(left(_n_)),&id); by id;
run; run;
Jput &idil; data &out.s3;
%do %while (&k>0); set &out.s3 &out;
proc sql; run;
drop table &out.sl,&out.s2; proc sort data=&out.s3 nodupkey;
quit; by &id;
%do i=1 %to &k; run;
‘%ginside (map=&map,id=&id,where=&&id&i,data=&anno.1,out=&out.out); %if %upcase(&printN)=YES %then %do;
%if &i=1 Ythen %do; data &anno._;
%let cond=0; set &anno coor;
‘%hend ; run;
‘helse %do; %hend;
proc sql noprint; %else %do;
select count(*) into:cond from &out.sl where id in data &anno._;
(select distinct id from &out.out); set &anno;
quit; run;
%end; %end;
J%put "cond=" &cond; %if &strata= Y%then %do;
%if &cond=0 %then Y%do; goptions reset=all reset=global ftitle=’Verdana’;
proc append base=&out.sl data=&out.out force; title "Adaptive Cluster Sampling";
run; proc gmap data=&out.s3 map=&map all;
Y%end; id &id;
%end; choro v / nolegend anno=&anno._;
proc sql; run;
insert into _freq_as_ select id,count(*) as freq from &out.sl quit;
group by id; %end;
quit; %else Y%do;
proc sort data=&out.sl nodupkey; data &out.s3;set &out.s3(in=a) &data;
by &id; if a then strata=99999;
run; run;
proc sql noprint; proc sql noprint;select max(strata) into:mstrata from &data;quit;’put &mstrata;
select count(*) into:m from &out.si; title "Stratified Adaptive Cluster Sampling";
quit; proc gmap data=&out.s3 map=&map all;
%put &m; id &id;
%if &m>0 %then Y%do; choro strata / anno=&anno._ legend=legendl;
data _null_; legendl order=(1 to &mstrata);
set &out.sl; run;
call symput(’ids’||trim(left(_n_)),&id); quit;
run; %end;
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proc freq data=&out.neighbor2 noprint; use &data;

tables v /out=_sample_(drop=count percent); read all into pop;
run; NN=nrow (pop) ;
data &out.neighbor2;set &out.neighbor2; n=&n;

source=0; tabl=tab[loc(tabl[,4]"=.),];

if v ne 9999; *print tabil;
run; %if &strata= Y%then %do;
data &out;set &out; mu=j(1,3,1);

seq=_n_; mu[1]=tabi[1,ncol(tabl)];
run; mu[2]=tab1[1,2];
proc sql noprint; do j=2 to nrow(tabl);

create table _sample_ as if tabl[j,ncol(tabl)]=tabi[j-1,ncol(tabl)] then do;

select v as id from _sample_ where v in (select id from &out mu [nrow(mu) , 2] =mu[nrow(mu) ,2]+tab1[j,2];

where seq<=&n); mu [nrow (mu) ,ncol (mu)]=mu[nrow(mu) ,ncol (mu)]+1;

update &out.neighbor2 set source=v where v in (select id from end;

_sample_); else do;

create table _refresh_ as mu=mu//(tabl[j,ncol(tabl)]||tab1[j,2]11j(1,1,1));

select id as v,source from &out.neighbor2 end;

where v in (select id from &out.neighbor2) and source ne 0; end;

create table &out.neighbor3 as *print mu;

select a.*,b.source as s2 from &out.neighbor2 a left join mu=mu| | choose(mu[,2]=0, mu[,3], 1);

_refresh_ b on a.v=b.v; ul=(1/n)*(mul,2]/mu[,3]) ‘*j(arow(mu),1,1);

update &out.neighbor3 set source=s2 where s2 ne .; varul=(NN-n)/ (NN*n* (n-1) ) * ((mu[,4]1#((mu[,2]/mu(,3]1)-u1)) ‘*((mul,2]/mu[,3])-ul));
alter table &out.neighbor3 drop s2; Totul=NN*ul;

select count(*) into:zero from &out.neighbor3 where source=0; TotVarul=NN**2*varul;

‘put &zero; print "Number of Observations: " n[label=’ ’],, "Population Size: " NN[label=’ ’];
%do %while (&zero>0); Print "Adaptive Cluster Sampling",,"Statistics",, ul[label=’Mean’]

create table _refresh_ as varul [label=’Var of Mean’] Totul[label=’Sum’] TotVarul[label=’Var of Sum’];

select distinct id as v,source from &out.neighbor3 *SRS;

where v in (select id from &out.neighbor3) and source ne 0; fsample=tab[loc(tab[,4]<=n),1:2];

create table &out.neighbor3 as SRS=fsample[+,2]/n;

select a.*,b.source as s2 from &out.neighbor3 a left join VARSRS=((1-n/NN) /n)* ((fsample[,2]-SRS) ‘*(fsample[,2]-SRS)/(n-1));

_refresh_ b on a.v=b.v; TotSRS=NN*SRS;

update &out.neighbor3 set source=s2 where s2 ne .; TotVarSRS=NN**2*varSRS;

alter table &out.neighbor3 drop s2; Print "Simple Random Sampling",,"Statistics",, SRS[label=’Mean’]

select count(*) into:zero from &out.neighbor3 where source=0; VARSRS[label=’Var of Mean’] TotSRS[label=’Sum’] TotVarSRS[label=’Var of Sum’];

%put &zero; *adapSRS;

%end; adSRS=tab[+,2] /nrow(tab);
quit; VARadSRS=((1-nrow(tab)/NN)/nrow(tab))*((tab[,2]-adSRS) ‘*(tab[,2]-adSRS)/(nrow(tab)-1));
proc sort data=&out.neighbor3(drop=v) nodupkey; TotadSRS=NN*adSRS;

by id source; TotVaradSRS=NN**2*VARadSRS;
run; Print "Adaptive Simple Random Sampling (biased)",,"Statistics",, adSRS[label=’Mean’]
data _freq_as_; VARadSRS [label=’Var of Mean’] TotadSRS[label=’Sum’] TotVaradSRS[label=’Var of Sum’];
merge _freq_as_ &out.neighbor3; create _estimates_&map._ var{ul varul Totul TotVarul SRS VARSRS TotSRS TotVarSRS
by id; adSRS VARadSRS TotadSRS TotVaradSRS};
run; append;
proc sort data=&out; %end;

by id; ‘helse %do;
run;

data &out;retain id fregq;

merge &out(in=a) _freq_as_; /*** no crossing stratum boundaries skkikk/
by id; NNh=j(1,2,1) ;NNh[1]=pop[1,ncol(pop)];
if freq=. then freg=0; do j=2 to nrow(pop);
if source=. then source=0; if pop[j,ncol(pop)]=pop[j-1,ncol(pop)] then NNh[nrow(NNh),2]=NNh[nrow(NNh),2]+1;
run; else NNh=NNh//(popl[j,ncol(pop)1|lj(1,1,1));
proc sort data=&out nodupkey; end;
by id; *print NNh;
run; nstrata=NNh[<>,1];
data &out;retain &id freq v seq; print "Number of Observations: " n[label=’ ’],, "Population Size: " NN[label=’ °’],,
merge &out(in=a) &data(keep=id &strata); "Number of Strata: " nstrata[label=’ ’];
by id; fsample=tab1[loc(tabi[,4]1<=n),5];
if a; nh=j3(1,2,1);
run; nh[1]=fsample[1];
%if &strata= Y%then %do; do j=2 to nrow(fsample);
proc sort data=&out; if fsample[jl=fsample[j-1] then nh[nrow(nh),2]=nh[nrow(nh),2]+1;
by source; else nh=nh//(fsample[jl|1j(1,1,1));
run; end;
%end; *print nh;
‘Y%else Ydo; mu=j(1,4,1);
proc sort data=&out; mul[1]=tabi[1,ncol(tabl)-1];
by &strata source; mu[2]=tabi[1,ncol(tabl)];
run; mu[3]=tabi[1,2];
%end; do j=2 to nrow(tabl);
proc iml; if tabi[j,ncol(tabl)-1]=tabi[j-1,ncol(tabl)-1] &
use &out; tabl[j,ncol(tabl)]=tabi[j-1,ncol(tabl)] then do;
read all into tab; mu [nrow(mu) ,3]=mu[nrow(mu) ,3]+tab1[j,2];
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mu [nrow (mu) ,ncol (mu)]=mu [nrow(mu) ,ncol (mu)1+1;
end;
else do;
mu=mu//(tab1[j,ncol(tab1)-1]|Itabi[j,ncol(tab1)] ||
tab1[j,2111j(1,1,1));
end;
end;
*print mu;
mu=mu| Imu[,3]/mu[,4]||choose(mul,3]=0,
mul[,4], 1)|Inh[mul,1],2] | INNh[mul,1],2]1j(nrow(mu),1,0);
do k=1 to nrow(mu);
if mulk,2]°=0 then do;
if tabl[loc(tabi[,1]=mulk,2]),5] =mulk,1] then mu[k,5]=0;

do j=2 to nrow(mu);
if mulj,1]=mulj-1,1] then var=var+mulj,5];
else do;
mu[kk:j-1,ncol (mu)]=repeat (var/mu[j-1,ncol (mu)-2],j-kk);
kk=j;
var=mu[j,5];

end;

kk=1;
var=0;
do j=2 to nrow(mu);
if mul[j,1]=mulj-1,1] then var=var+mul[j,5];
else do;
mu[kk:j-1,ncol(mu)]=repeat (var/mul[j-1,ncol (mu)-21,j-kk);
kk=j;
var=mu[j,5];
end;
if j=nrow(mu) then do;
if kk<j then mul[kk:j,ncol(mu)]=repeat(var/mulj,ncol(mu)-2],j-kk);
else mulkk:j,ncol(mu)]l=repeat(var/mulj,ncol(mu)-2]1,1);
end;
end;
ulc=(1/NN)*((mul,ncol(mu)-1]/mul,ncol (mu)-21)#mul,5]) ‘*j(nrow(mu),1,1);
s2hc=(1/(mu[,ncol (mu)-2]1-1))#mu[,6]1#(mul,5]-mul,ncol (mu)])##2;
varulc=(1/NN**2)*((mu[,ncol (mu)-1]/mu[,ncol (mu)-21)#
(mu[,ncol (mu)-11-mul,ncol (mu)-2])#s2hc) ‘*j(nrow(mu),1,1);
print "Crossing Stratum Boundaries",,"Statistics",,ulc[label=’Mean’]
varulc[label=’Var of Mean’];
%end;
quit;
Jmend as;

if j=nrow(mu) then mu(kk:j,ncol(mu)]=repeat(var/mu[j,ncol(mu)-2],j-kk);

end;

ul=(1/NN)*((mu[,ncol (mu)-1]/mul,ncol (mu)-2]1)#mul,5]) ‘*j(nrow(mu),1,1);

s2h=(1/(mu[,ncol (mu)-2]1-1))#mu[,6]#(mul,5]-mu[,ncol (mu)])##2;

varul=(1/NN*%2)*((mu[,ncol (mu)-1]/mu[,ncol (mu)-21)#
(mu[,ncol (mu)-1]-mu[,ncol (mu)-2])#s2h) ‘*j(nrow(mu),1,1);

print "No Crossing Stratum Boundaries",,"Statistics",, ul[label=’Mean’]

varul[label=’Var of Mean’];

/**x crossing stratum boundaries ¥kkx/
call sort(tabl,{6,5});
*print tabl;
tab2=tab1i[loc(tab1i[,6]1=0),];
*print tab2;
mu=j(1,3,1);
mu[1]=tabi[1,ncol(tabl)];
mu[2]=tab1[1,2];
do j=2 to nrow(tabl);
if tab1[j,ncol(tabl)]=tabl[j-1,ncol(tabl)] then do;
mu [nrow(mu) ,2] =mu [nrow(mu) ,2]+tab1[j,2];
mu [nrow(mu) ,ncol (mu)]=mu [nrow(mu) ,ncol (mu)]+1;
end;
else do;
mu=mu//(tab1[j,ncol(tab1)]||tab1[j,2]111j(1,1,1));
end;
end;
*print mu;
mu=mu [loc(mu[,1]=0)+1:nrow(mu),];
mu2=j(1,4,1);
mu2[1]=tabi[1,ncol(tabl)-1];
mu2[2]=tab1[1,ncol(tabl)];
mu2[3]=tabi1[1,2];
do j=2 to nrow(tab2);
if tab2[j,ncol(tab2)-1]=tab2[j-1,ncol(tab2)-1] &
tab2[j,ncol(tab2)]=tab2[j-1,ncol(tab2)] then do;
mu2 [nrow(mu2) ,3]=mu2[nrow(mu2),3]+tab1[j,2];
mu2 [nrow(mu2) ,ncol (mu2)]=mu2 [nrow(mu2) ,ncol (mu2)]+1;
end;

else do;

mu2=mu2//(tab2[j,ncol(tab2)-1]||tab2[j,ncol(tab2)]||tab2[j,2]11j(1,1,1));

end;
end;

*print mu2;

mu=j (nrow(mu),1,1) | Imul Imu[,2]/mu[,3]||choose(mu[,2]=0, mu[,3], 1);

mu2=mu2| | j (nrow(mu2),1,0) | |choose (mu2[,3]1=0, mu2[,4], 1);
do k=1 to nrow(mu);

if mulk,2]"=0 then mu[k,1]=tabl[loc(tab1l[,1]=mulk,2]),5];
end;
mu=mu//mu2;

call sort(mu,{1,2});
mu=mu| |nh[mul,1],2] | INNh[mul,1],2]|1j(nrow(mu),1,0);

92



Apendice B

Exemplos - SAS

B.1 Data - Example Adaptive Cluster Sampling

*Example Adaptive Cluster Sampling Steven K. Thompson (2002);

data points2;length text $5.;retain hsys ’3’ xsys ysys ’2’ when ’a’;

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=4.

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=4

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=4.

function=’1label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=4.

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J";x=4

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=b.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=b.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=b.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=5.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=5.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=5.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=5.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=5.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=5.

function=’1label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=5.

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=5

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=5.

function=’1label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=5.

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=6

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=6.

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=6.

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J";x=4

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=4.

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=b.
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1;y=19.2;0utput;

.7;y=19.1;0output;

9;y=19.05;0output;
85;y=19.2;output;

.8;y=19.6;0output;

05;y=19.1;0output;
06;y=19.15;0utput;
07;y=19.18;0output;
08;y=19.2;0utput;
09;y=19.22;0utput;
1;y=19.23;0output;
7;y=19.23;output;
75;y=19.22;0output;
80;y=19.2;0output;
85;y=19.18;0output;

.90;y=19.15; output;

95;y=19.1;output;
5;y=19.7;output;

.05;y=19.1;0output;

08;y=19.08;output;
1;y=19.4;o0utput;

.9;y=18.7;output;

8;y=18.9;output;
5;y=18.9;output;



function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=5.

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=5.

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=5

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=5.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=b.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=b.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=5.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=5.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=5.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=5.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=6.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=6.

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9.

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9.

4;y=18.7;output;
5;y=18.45;0output;

.35;y=18.1;0utput;

1;y=18.65;0utput;
2;y=18.78;output;
25;y=18.95;0utput;
8;y=18.9;output;
85;y=18.92;0output;
89;y=18.95;0output;
95;y=18.98;output;
05;y=18.8;output;
01;y=18.3;output;
3;y=6.09;o0utput;

.02;y=6.1;output;

8;y=6.2;output;

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=10.2;y=6.3;output;

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=8

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=8.

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=8.

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=8

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=8.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=8.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=8.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=8.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=8.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=8.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=J’;x=7.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=7.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9.

function=’1label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9.

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9

function=’1label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=8.

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=8.

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=J’;x=8

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=8.

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=8.

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=8

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=8.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=8.

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=8.
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.48;y=5.66;0output;

65;y=5.3;output;
75;y=5.32;output;

.91;y=5.15;0utput;

91;y=5.99;output;
1;y=4.4;output;
2;y=4.6;output;
93;y=4.3;output;
93;y=4.2;output;
93;y=4.2;output;
81;y=3.53;0output;
92;y=3.98;output;
1;y=3.98;0utput;
3;y=3.98;output;

.09;y=3.52;output;

07;y=3.52;output;
32;y=3.16;output;

.71;y=3.42;0utput;

71;y=3.52;0output;
69;y=3.79;output;

.95;y=3.42;0utput;

89;y=3.31;output;
09;y=3.79;output;
13;y=3.45;0utput;



function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=8.69;y=3.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=8.21;y=3.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=8.23;y=3.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=8.35;y=3.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=8.22;y=3.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=8.51;y=3.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=8.61;y=3.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=8.71;y=3.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=8.71;y=3.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=8.89;y=3.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=8.94;y=3.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=8.95;y=3.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=8.90;y=3.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.25;y=4.
function=’1label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.13;y=4.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.12;y=4.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.21;y=4.
function=’1label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.21;y=4.
function=’1label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.25;y=4.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.55;y=4.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.58;y=4.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.76;y=4.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.76;y=4.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.75;y=4.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.80;y=4.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.95;y=4.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.12;y=4

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.11;y=4

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.08;y=4.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.09;y=4.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.51;y=5.
function=’1label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.71;y=5.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.16;y=5.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.24;y=5.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.17;y=5.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.14;y=5.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.15;y=5b.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=10.16;y=5.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.21;y=5b.

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.28;y=5b.
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92;output;
76;output;
78;output;
94 ;output;
82;output;
92;output;
94 ;output;
93;output;
91;output;
85;output;
93;output;
94 ;output;
89;output;
05;output;
31;output;
94 ;output;
15;output;
93;output;
95;output;
89;output;
91;output;
76;output;
89;output;
95;output;
92;output;
95;output;

.51;output;
.50;output;
96;output;
93;output;
51;output;
68;output;
03;output;
48;output;
36;output;
73;output;
78;output;
83;output;
62;output;
69;output;



function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.51;y=5.51;0output;
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.52;y=5.52;0utput;
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.85;y=5.85;0utput;
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9.86;y=5.86;output;
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.12;y=5.83;output;
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.83;y=5.82;0utput;
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9.87;y=5.97;output;
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.88;y=5.98;0output;
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.87;y=5.97;output;
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.12;y=5.62;0output;
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.11;y=5.61;output;
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9.22;y=5.32;0output;
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.23;y=5.33;0output;
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.25;y=5.53;0output;
function=’1label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.24;y=5.34;output;
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.26;y=5.54;0output;
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.37;y=5.45;0output;
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.27;y=5.66;0output;
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.28;y=5.49;0output;
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.32;y=5.75;0output;
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9.33;y=5.57;output;
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9.34;y=5.65;0utput;
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.46;y=5.71;output;
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.38;y=5.65;0output;
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.36;y=5.76;0output;
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.38;y=5.67;output;
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.53;y=5.24;o0output;
function=’1label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.63;y=5.23;0output;
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.73;y=5.26;0output;
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9.65;y=5.42;0output;
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.77;y=5.48;0output;
function=’1label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.75;y=5.25;0output;
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.82;y=5.13;output;
function=’1label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.74;y=5.28;0output;
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9.93;y=5.31;0utput;
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9.85;y=5.36;0utput;
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.91;y=5.42;0utput;
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.92;y=5.12;0utput;
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.87;y=5.45;0utput;
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=12.09;y=1.68;output;
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function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=12.59;y=1.68;output;
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=12.91;y=1.48;output;
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=12.89;y=1.46;0utput;
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=12.91;y=1.85;0utput;
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=12.95;y=1.89;output;
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=12.96;y=1.92;0utput;
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=12.72;y=2.68;output;
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=12.96;y=2.59;output;
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=12.73;y=2.34;output;
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=12.73;y=2.28;output;
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=12.83;y=2.25;0utput;
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=12.84;y=2.19;output;
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=12.92;y=2.13;output;
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=12.85;y=2.21;output;
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=12.89;y=2.22;output;
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=12.96;y=2.22;output;
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=13.09;y=1.51;0output;
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=13.09;y=1.38;output;
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=13.25;y=1.77;output;
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=13.97;y=1.57;output;
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=13.96;y=1.53;output;
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=13.97;y=1.73;output;
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=13.13;y=1.87;output;
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=13.13;y=1.91;0output;
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=13.08;y=1.95;0utput;
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=13.09;y=1.97;output;
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=13.35;y=1.68;output;
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=13.38;y=1.78;output;
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=13.28;y=1.88;output;
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=13.29;y=1.93;output;
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=13.32;y=1.68;output;
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=13.43;y=1.78;output;
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=13.45;y=1.69;output;
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=13.45;y=1.70;0output;
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=13.55;y=1.78;output;
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=13.59;y=1.82;output;
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=13.51;y=1.84;output;
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=13.54;y=1.68;output;
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=13.51;y=2.15;0utput;
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=13.87;y=2.61;output;
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function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=13.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=13.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=13.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=13.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=13.

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=13.

run;

*Example Adaptive Cluster Sampling Steven K. Thompson

data map;
x=0;y=0;1d=1;output;
x=0;y=20;1d=1;output;
x=20;y=20;1id=1;output;
x=20;y=0;1d=1;output;

run;

goptions reset=all reset=global ftitle=’Verdana’;

title "Data Points";

data a;id=1000;v=1;run;

proc gmap data=a map=map all;

id id;

choro v / nolegend anno=points2;
run;

quit;

(2002) ;

%grid (minx=0,maxx=20,miny=0,maxy=20,dim=20,anno=points2) ;

*%grid (minx=0,maxx=20,miny=0,maxy=20,dim=20,anno=points2,printn=N0) ;

data sample20;input id @Q;cards;
62 76 77 86 119 207 231 301 358 372

b

%as(data=a20,sample=sample20,n=10,out=adaps,map=trab20,

id=id, anno=points2);

%as(data=a20,sample=sample20,n=10,out=adaps,map=trab20,

id=id,anno=points2,typen=queen) ;

*%as (data=a20, sample=sample20,n=10, out=adaps,map=trab20,

id=id,anno=points2,printn=N0) ;
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22;y=2.
05;y=2.
07;y=2.
08;y=2.
08;y=2.
08;y=2.

62;output;
02;output;
11;output;
12;output;
09;output;
11;output;



B.2 Data - Example Stratified Adaptive Cluster

Sampling

*Example Stratified Adaptive Cluster Sampling Steven K. Thompson (2002);

data points3;length text $4.;retain hsys ’3’ xsys ysys ’2’ when ’a’;

/*3Ptsx*x/

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=2.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=2.

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=2.

/*16Ptsx/

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.

function=’1label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=J’;x=3

function=’1label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=3.

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=3.

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.

/*63Pts*/

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=3

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=3.

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.
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4;y=6.59;output;
8;y=6.9;output;
9;y=6.19;0output;

06;y=5.23;0output;
08;y=5.31;o0output;
57;y=5.57;output;
65;y=5.65;0output;
75;y=5.71;output;

.87;y=5.74;output;

91;y=5.66;output;
95;y=5.64;output;

.33;y=5.82;0output;

34;y=5.87;output;
54;y=5.96;output;

.21;y=5.98;0utput;

27;y=5.94;output;
31;y=5.89;output;
38;y=5.88;output;
43;y=5.86;0output;

51;y=6.93;0utput;
89;y=6.07;output;
91;y=6.08;output;
93;y=6.09;output;
94;y=6.11;o0utput;

.85;y=6.31;output;

95;y=6.29;output;
86;y=6.18;output;

.92;y=6.15;0output;

91;y=6.13;output;
72;y=6.79;output;

.74;y=6.91;0output;

86;y=6.83;output;



function=’1label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=3

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.

function=’1label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=3

function=’1label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=3.

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=J’;x=3.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=3

function=’1label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=3

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=J’;x=3.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.
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88;y=6.87;output;
81;y=6.94;output;

.83;y=6.95;0utput;

95;y=6.69;output;
97;y=6.81;output;
91;y=6.92;0output;
93;y=6.96;output;
72;y=6.79;output;
74;y=6.61;output;
86;y=6.63;output;
78;y=6.87;output;
82;y=6.78;output;
94;y=6.98;output;

.96;y=6.97;output;

88;y=6.94;output;
79;y=6.93;0output;

.78;y=6.68;0output;

78;y=6.58;0output;
31;y=6.61;output;

.22;y=6.58;output;

28;y=6.48;output;
52;y=6.45;0output;
45;y=6.43;output;
58;y=6.38;output;
61;y=6.35;0output;
34;y=6.33;output;
48;y=6.28;output;
12;y=6.22;0output;
44;y=6.24;output;
38;y=6.28;output;

.13;y=6.31;output;

16;y=6.35;0output;
22;y=6.37;output;

.23;y=6.42;0output;

31;y=6.45;0output;
36;y=6.48;output;

.49;y=6.51;o0utput;

39;y=6.59;output;
55;y=6.67;output;
43;y=6.55;0utput;



function=’1label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=3
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.

/*2Pts*/

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=3.

/*3Pts*/

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=4.
function=’1label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=4.

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=4

/*9Ptsx*/

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=4.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J";x=4
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=4.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=4.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=4.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=4.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=4.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=J’;x=4.

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=J’;x=4.

/*2Pts*/

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=8.

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=8.

/*2Pts*/

function=’1label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=8.

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=8.

/*5Ptsx*/

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.

/*57Pts*x/
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57;y=6.64;output;
08;y=6.05;0output;

.14;y=6.09;output;

27;y=6.13;output;
35;y=6.15;output;
42;y=6.06;output;
56;y=6.17;output;
64;y=6.08;output;
72;y=6.11;o0output;
86;y=6.05;0output;

61;y=7.19;0utput;
68;y=7.49;output;

07;y=5.97;output;
14;y=5.98;0output;

.21;y=5.99;0output;

25;y=6.52;0output;

.32;y=6.51;o0utput;

38;y=6.53;output;
09;y=6.49;output;
08;y=6.43;output;
11;y=6.36;0output;
12;y=6.39;0output;
18;y=6.36;0output;
22;y=6.47;output;

88;y=4.17;output;
91;y=4.86;output;

78;y=5.33;output;
94;y=5.11;0utput;

25;y=3.79;output;
68;y=3.76;output;

.48;y=3.87;output;

52;y=3.95;0output;
78;y=3.94;output;



function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9.

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9.

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9.

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9.

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9.

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=J’;x=9

function=’1label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9.

function=’1label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9.

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9

function=’1label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9.

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9.

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=J’;x=9

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9.

102

05;y=4.
21;y=4.
14 ;y=4.
26;y=4.
36;y=4.
07;y=4.
11;y=4.
46;y=4.
19;y=4.
24;y=4.
65;y=4.
48;y=4.
56;y=4.
T2, y=4.
54;y=4.
61;y=4.
.65;y=4.
63;y=4.
78;y=4.
.81;y=4.
79;y=4.
82;y=4.
95;y=4.
91;y=4.
92;y=4.
93;y=4.
97;y=4.
94 ;y=4.
86;y=4.
89;y=4.
.76;y=4.
83;y=4.
89;y=4.
.91;y=4.
94;y=4.
86;y=4.
.96;y=4.
92;y=4.
98;y=4.
69;y=4.

87;output;
86;output;
84 ;output;
75;output;
53;output;
56;output;
58;output;
35;output;
53;output;
42;output;
75;output;
89;output;
65;output;
66;output;
95;output;
92;output;
96;output;
89;output;
93;output;
97 ;output;
94 ;output;
96;output;
73;output;
65;output;
92;output;
89;output;
95;output;
91;output;
75;output;
92;output;
83;output;
78;output;
69;output;
62;output;
58;output;
65;output;
55;output;
48;output;
37;output;
61;output;



function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9.

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9.

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9.

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9.

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9.

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=J’;x=9
/*12Pts*x/

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=9.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9.

function=’1label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=9.

/*14Pts*/

function=’1label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.23;y=3.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.48;y=3.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.52;y=3.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.63;y=3.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.65;y=3.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.89;y=3.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=10.93;y=3.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=10.12;y=3.

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.21;y=3.
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32;y=4.
31;y=4.

.32;y=4.

31;y=4.
48;y=4.
62;y=4.
61;y=4.
62;y=4.
61;y=4.
48;y=4.
96;y=4.
92;y=4.
98;y=4.

.93;y=4.

57;y=4.
61;y=4.

.42;y=4.

12;y=5.

.58;y=b.

86;y=5.
95;y=b.
96;y=5.
82;y=5.
78;y=5.
56;y=b.
79;y=5.
13;y=5.
59;y=b.
54;y=b.

11;output;
15;output;
25;output;
31;output;
51;output;
11;output;
15;output;
25;output;
31;output;
58;output;
11;output;
25;output;
34;output;
51;output;
63;output;
52;output;
45;output;

33;output;
32;output;
44 ;output;
65;output;
09;output;
06;output;
08;output;
09;output;
11;output;
12;output;
12;output;
11;output;

33;output;
25;output;
61;output;
62;output;
68;output;
41;output;
49;output;
98;output;
97 ;output;



function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=10.

/*65Pts*x/

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=10.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=10.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=10.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=10.

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.

104

37;y=3.
51;y=3.
68;y=3.
75;y=3.
92;y=3.

35;y=4.
31;y=4.
43;y=4.
41;y=4.
42;y=4.
32;y=4.
49;y=4.
63;y=4.
52;y=4.
59;y=4.
81;y=4.
89;y=4.
94;y=4.
97;y=4.
33;y=4.
36;y=4.
41;y=4.
55;y=4.
65;y=4.
71;y=4.
57;y=4.
78;y=4.
53;y=4.
65;y=4.
58;y=4.
35;y=4.
42;y=4.
55;y=4.
63;y=4.
67;y=4.
08;y=4.
09;y=4.
11;y=4.
15;y=4.

95;output;
91;output;
89;output;
92;output;
96;output;

31;output;
33;output;
32;output;
12;output;
35;output;
41;output;
54 ;output;
09;output;
18;output;
21;output;
12;output;
25;output;
16;output;
05;output;
07;output;
11;output;
33;output;
45;output;
55;output;
65;output;
52;output;
42;output;
47 ;output;
49;output;
53;output;
62;output;
73;output;
65;output;
76;output;
63;output;
49;output;
65;output;
77;output;
53;output;



function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=10.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=10.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.

/*12Pts*/

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=10.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=10.

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.

105

17;y=4.
14;y=4.
22;y=4.
13;y=4.
26;y=4.
31;y=4.
45;y=4.
53;y=4.
54;y=4.
67;y=4.
72;y=4.
96;y=4.
97;y=4.
89;y=4.
91;y=4.
96;y=4.
93;y=4.
95;y=4.
78;y=4.
66;y=4.
38;y=4.
42;y=4.
55;y=4.
67;y=4.
82;y=4.
54;y=4.
07;y=4.
24;y=4.
35;y=4.
96;y=4.
83;y=4.

59;y=5.
57;y=5.
08;y=b.
13;y=5.
27;y=5.
35;y=b.
45;y=b.

44 ;y=5

61;output;
58;output;
89;output;
94;output;
96;output;
91;output;
96;output;
89;output;
92;output;
98;output;
91;output;
99;output;
92;output;
89;output;
93;output;
94 ;output;
31;output;
42;output;
90;output;
54 ;output;
66;output;
78;output;
58;output;
37;output;
83;output;
75;output;
54;output;
95;output;
97 ;output;
73;output;
65;output;

58;output;
56;output;
09;output;
16;output;
08;output;
17;output;
14 ;output;
.11;output;



function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=J’;x=10.

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=10.

/*5Ptsx*/

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=11.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=11.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=11.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=11.

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=11.

/*17 Ptsx/

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=11.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=11.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=11.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=11.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=11.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=11.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=11.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=11.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’";x=11.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=11.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=11.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=11.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=11.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=11.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=11.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=11.

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=11.

/*1Pt*/

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=11.

/*2Pts*/

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=16.

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=16.

/*36Pts*x/

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=16.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=16.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=16.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=16.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=16.

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=16.
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56;y=5.13;output;

63;y=5.15;output;

72;y=5.09;output;

89;y=b.12;output;

65;y=3.85;output;

07;y=3.96;output;
08;y=3.58;0output;
11;y=3.89;0output;
21;y=3.98;0output;

95;y=4.87;output;
59;y=4.95;0output;
46;y=4.87;output;
45;y=4.67;output;
26;y=4.88;output;
25;y=4.68;output;

23;y=4.85;0output;

18;y=4.88;output;

07;y=4.97;output;

16;y=4.56;output;

05;y=4.31;output;

14;y=4.45;0utput;

08;y=4.78;output;

11;y=4.31;0output;
07;y=4.25;0utput;
32;y=4.16;output;

31;y=4.21;0utput;

09;y=5.42;0utput;

89;y=16.
87;y=16.

13;y=17.
06;y=17.
29;y=17.
14;y=17.
12;y=17.
31;y=17.

76;output;
96;output;

98;output;
96;output;
97 ;output;
99;output;
89;output;
76;output;



function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=16.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=16.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=J’;x=16.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=16.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=16.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=16.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=16.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=16.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=16.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=16.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=16.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=16.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=16.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=16.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=16.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=16.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=16.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=16.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=16.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=16.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=16.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=16.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=16.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=16.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=16.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=16.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=16.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=16.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=16.

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=16.

/*23Pts*/

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=16.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=16.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=16.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=16.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=16.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=16.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=16.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=16.

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=16.
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41;y=17.
52;y=17.
95;y=17.
89;y=17.
49;y=17.
55;y=17.
63;y=17.
73;y=17.
91;y=17.
88;y=17.
89;y=17.
92;y=17.
95;y=17.
78;y=17.
55;y=17.
56;y=17.
59;y=17.
62;y=17.
65;y=17.
68;y=17.
71;y=17.
71;y=17.
89;y=17.
98;y=17.
83;y=17.
89;y=17.
94 ;y=17.
88;y=17.
85;y=17.
97,;y=17.

52;y=18.
55;y=18.
11;y=18.
19;y=18.
09;y=18.
48;y=18.
63;y=18.
92;y=18.
76;y=18.

65;output;
67;output;
89;output;
35;output;
97 ;output;
87 ;output;
98;output;
78;output;
82;output;
91;output;
89;output;
92;output;
93;output;
88;output;
09;output;
11;output;
21;output;
28;output;
31;output;
13;output;
08;output;
11;output;
23;output;
31;output;
37;output;
26;output;
38;output;
49;output;
63;output;
82;output;

89;output;
86;output;
35;output;
09;output;
18;output;
37;output;
38;output;
58;output;
61;output;



function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=16.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=16.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=J’;x=16.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=16.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=16.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=16.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=16.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=16.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=16.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=16.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=16.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=16.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=16.

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=16.

/%34 Ptsx/

function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=17.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=17.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=17.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=17.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=17.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=17.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=J’;x=17.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=J’;x=17.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=17.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=17.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=17.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=17.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=17.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=17.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=17.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=17.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=17.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=17.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=17.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=17.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=17.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=17.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=17.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=17.

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=J’;x=17.
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81;y=18.
76;y=18.
72;y=18.
66;y=18.
71;y=18.
83;y=18.
89;y=18.
96;y=18.
97;y=18.
98;y=18.
92;y=18.
89;y=18.
72;y=18.
96;y=18.

21;y=17.
22;y=17.
32;y=17.
41;y=17.
79;y=17.
65;y=17.
66;y=17.
79;y=17.
78;y=17.
T7;y=17.
08;y=17.
09;y=17.
16;y=17.
11;y=17.
25;y=17.
23;y=17.
38;y=17.
32;y=17.
45;y=17.
48;y=17.
09;y=17.
11;y=17.
25;y=17.
37;y=17.
48;y=17.

08;output;
31;output;
28;output;
15;output;
18;output;
39;output;
52;output;
56;output;
48;output;
62;output;
49;output;
11;output;
18;output;
26;output;

06;output;
13;output;
18;output;
27 ;output;
31;output;
51;output;
55;output;
78;output;
81;output;
79;output;
48;output;
51;output;
63;output;
61;output;
75;output;
45;output;
55;output;
83;output;
92;output;
85;output;
71;output;
83;output;
96;output;
98;output;
99;output;



function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=17.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=17.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=17.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=17.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=17.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=J’;x=17.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=17.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=17.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=17.
/*14Pts*x/

function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=17.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=17.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=17.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=17.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=17.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=17.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=17.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=17.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=17.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=17.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text="J’;x=17.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=J’;x=17.
function=’label’;color=’black’;size=2;style=’special’;text=J’;x=17.
function=’label’;color="black’;size=2;style=’special’;text=’J’;x=17.
run;

data map;

x=0;y=0;1id=1;output;
x=0;y=20;1d=1;output;
x=20;y=20;1id=1;output;
x=20;y=0;1d=1;output;

run;

goptions reset=all reset=global ftitle=’Verdana’;
title "Data Points";

data a;id=1000;v=1;run;

proc gmap data=a map=map all;

id id;

choro v / nolegend anno=points3;
run;

quit;

109

59;y=17.
65;y=17.
T7;y=17.
78;y=17.
04;y=17.
05;y=17.
02;y=17.
07;y=17.
11;y=17.

45;y=18.
44 ;y=18.
16;y=18.
17;y=18.
09;y=18.
11;y=18.
24;y=18.
13;y=18.
03;y=18.
21;y=18.
34;y=18.
43;y=18.
53;y=18.
57;y=18.

97 ; output;
98;output;
89;output;
97 ;output;
99;output;
55;output;
61;output;
73;output;
82;output;

98;output;
97 ; output;
87;output;
88;output;
76;output;
62;output;
55;output;
38;output;
16;output;
24 ;output;
21;output;
18;output;
23;output;
26;output;



%grid(minx=0,maxx=20,miny=0,maxy=20,dim=20,anno=points3) ;

data A20s;set A20;

if id<=200 then strata=1;else strata=2;

run;

data points3_;set points3 coor;run;

title "Strata";

proc gmap data=a20s map=trab20 all;

id id;

choro strata / anno=points3_;

run;

quit;

data sample20s;input id strata ©@;cards;

87 1911138 1 1563 1 166 1 221 2 275 2 291 2 295 2 363 2

%as(data=A20s,sample=sample20s,n=10,out=adaps,strata=strata,map=trab20,
id=id, anno=points3);

%as(data=A20s,sample=sample20s,n=10,out=adaps,strata=strata,map=trab20,

id=id,anno=points3,typen=queen) ;
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