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Resumo:

Alguns dos principais problemas de estratificacao estatistica que aparecem no
ambito do IBGE, como os problemas de definicdo de areas de ponderacdo do censo
demografico, de estratificacéo por cortes e de estratificagdo de unidades primarias
de amostragem, estdo intrinsecamente associados a problemas de agrupamento de
alta complexidade computacional. Esta caracteristica resulta, com frequéncia, no uso
de métodos estatisticos e de pesquisa operacional que demandam a realizagéo de
experimentos de computacgdo intensiva. Neste trabalho sio descritos os problemas
supracitados e apresentadas algumas metodologias que podem ser aplicadas a seus
equacionamentos. Apresentam-se também algumas reflexdes no que refere a dificul-
dade computacional de resolucéo destes problemas.
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Introducao

Uma parte significativa das pesquisas realizadas pelos institutos oficiais de esta-
tistica considera a adog&o de um plano amostral. O levantamento por amostragem pos-
sibilita a obtencao de estimativas para parametros reais da populagéo, aplicando a pes-
quisa em apenas um subconjunto dessa populagdo denominado amostra (BOLFARINE;
BUSSAB, 2005). Mais especificamente, antes da realizagéo da pesquisa, define-se a
populacéo que sera investigada, o recorte geografico, a base de dados (registros) a ser
utilizada para selecdo da amostra e 0 esquema de amostragem que sera considerado.

Ao aplicar-se um plano amostral, busca-se o equilibrio entre o orcamento dis-
ponivel & pesquisa e a necessidade de um bom nivel de precisao para as estimativas
a serem divulgadas. Por sua vez, esse nivel de precisdo pode ser alcangado exploran-
do-se de uma forma eficiente as relagdes de homogeneidade observadas entre ele-
mentos da populacdo em estudo, ou seja, mediante a aplicacdo de uma estratificacéo
estatistica (BOLFARINE; BUSSAB, 2005; LOHR, 2010; COCHRAN, 1977).

Neste sentido, como um importante produtor e disseminador de uma grande
variedade de informagdes geograficas e estatisticas oficiais, o IBGE trabalha com
diversas pesquisas baseadas em uma amostragem probabilistica cujo plano amostral
incorpora a estratificacéo estatistica.

Observa-se que a definicdo desses estratos, de uma forma eficiente, esta rela-
cionada com a resolucédo de problemas de agrupamento (HANSEN; JAMAURD, 1997;
MICHAUD, 1997) de dificil solucéo, sendo essa dificuldade decorrente de uma subs-
tancial quantidade de dados que devem ser analisados e agrupados, considerando
as restricoes particulares da estratificagdo estatistica aplicada em cada pesquisa
(BOLFARINE; BUSSAB, 2005; LOHR, 2010; COCHRAN, 1977).

Em geral, a resolucio de tais problemas exige a aplicacdo de métodos esta-
tisticos e de pesquisa operacional mais avancados e/ou voltados a abordagem de
caracteristicas especificas aos problemas considerados, o que demanda, com grande
frequéncia, a realizacdo de experimentos computacionais intensivos. Assim sendo,
0 auxilio ao estudo e desenvolvimento desses métodos é de grande importancia no
ambito do IBGE.

Considerando essas observacoes, o presente texto se propde a apresentar uma
descricéo de alguns dos problemas de estratificacdo, bem como realizar uma reviséo
das metodologias que tém sido aplicadas a resolugdo dos mesmos. Em particular,
serdo apresentados os seguintes problemas: (i) o problema de definicdo de areas
de ponderacdo; (ii) o problema de estratificacdo por cortes; e (iii) o problema de
estratificacdo de unidades priméarias de amostragem.

Inicialmente, com objetivo de facilitar o entendimento desses problemas, bem
como estabelecer a sua relacdo com problemas de agrupamento, a se¢éo dois traz
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uma visao geral sobre agrupamentos. A se¢do trés traz uma descricéo detalhada dos
problemas de amostragem listados acima, bem como das metodologias que podem
ser aplicadas ao seu equacionamento. Concluindo o presente trabalho, sdo feitas
algumas consideragoes finais no que concerne a resolugao desses problemas.

0 problema de agrupamento

Nos dias atuais, sdo inimeras as aplicacoes reais que podem ser mapeadas
em um problema de agrupamento. Essas aplicacdes, por sua vez, estdo associadas
aos mais diferentes dominios, quais sejam: Processamento de Imagens, Bioinforma-
tica, Mineracéo de Dados, Estatistica, Amostragem, Medicina e Biologia (KAUFMAN;
ROUSSEEUW, 1989; ROMESBURG, 2004; TAN et al., 2009).

A tarefa de agrupar os n objetos de uma base de dados associada a uma apli-
cacdo real consiste, basicamente, em alocar esses objetos em & grupos, com o obje-
tivo de maximizar a similaridade (homogeneidade) dos objetos de um mesmo grupo
(variacdo intracluster) e minimizar a similaridade entre os objetos de grupos distintos
(variacdo interclusten), sendo essa medida calculada em fungéo dos p atributos (ca-
racteristicas) dos n objetos que compdem a base de dados (KAUFMAN; ROUSSEEUW,
1989; TAN et al., 2009; MICHAUD, 1997; JOHNSON; WICHERN, 2002).

Formalmente, o problema de agrupamento (HANSEN; JAMAURD, 1997) pode
ser definido da seguinte maneira: Dado um conjunto X formado por n objetos
X={x,x,,...,.x,...,x }, sendo cada objeto x, definido em funcéo dos seus p atributos,
ou seja, xl.=(x”,xl.2,...,xl.p), deve-se alocar esses n objetos em k grupos (ou clusters)
G,G,...G,...,G, de forma que sejam respeitadas as seguintes restrigdes:

(@) Ulic=1 G =X
(i)G, ﬁGj =,Vi,j=1,....k
(@iM) |G, > 0,Vi=1,..k

A restricao (i) garante que a unido dos objetos alocados aos k grupos corres-
ponde ao conjunto X; a restricdo (i) garante que cada objeto sera alocado a um
lnico grupo e a restrico (i) garante que todos os grupos tém pelos menos um
objeto, ou seja, ndo ha grupos vazios. Além dessas restri¢des, os grupos formados
devem ser homogéneos internamente (objetos similares) e heterogéneos entre si,
considerando alguma medida de similaridade que seja uma fungdo dos p atributos
de cada um dos objetos.
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Quando o problema contempla essas restricoes e o pardmetro k é definido
a priori, temos um agrupamento de agrupamento classico (HANSEN; JAMAURD,
1997; NALDI, 2011). Quando k ndo é definido a priori, temos um problema de agru-
pamento automatico, também denominado problema de clusterizagdo automatica
(CRUZ, 2010; NALDI, 2011; SOARES, 2004).

A determinac@o do agrupamento 6timo para muitas aplicaces reais é muito
dificil. Entende-se por agrupamento 6timo a particdo de X que produz os clusters
mais homogéneos, segundo algum critério de homogeneidade (medida de distancia).
A dificuldade decorre de o namero de partictes (solucoes) possiveis ser fortemente
impactado pelo nimero de objetos da base de dados associada a aplicacao. Mais
especificamente, 0 nimero de solugbes possiveis para o problema de agrupamento
classico esta associado ao nimero de Stirling de segundo tipo (JOHNSON; WICHERN,
2002), dado pela seguinte equagdo:

(1) . L
l _N\k-J on
0z (JJ

Supondo, por exemplo, que n = 20 objetos que serdo alocados em dois clusters
(k=2), o nimero de solugdes a serem consideradas é de 524 287. Mantendo-se o
mesmo nimero de clusters e apenas dobrando o nimero de objetos, teremos 549
755 813 887 solugdes possiveis. Ao considerar um niimero » maior de objetos, esses
valores crescem exponencialmente. Este fato torna limitada a resolugdo do problema
mediante a aplicagdo de um método de enumeracéo exaustiva (WOLSEY; NEMHAU-
SER, 1999).

Nao obstante, abrindo-se méo do 6timo global, é possivel produzir solugdes
viaveis de qualidade razoavel as expensas de um tempo computacional factivel. Es-
sas solucdes podem ser produzidas mediante a aplicagdo de um método hierarquico
ou de um método nao hierarquico (HAIR et al., 2009; MINGOTI, 2007). Tais métodos
encontram solucdes (clusters) de boa qualidade (razodveis) no que diz respeito a
homogeneidade dos grupos, sem examinar todas as solugoes possiveis.

0s métodos hierarquicos, por sua vez, dividem-se em aglomerativos e divisi-
vos. Em um método aglomerativo, inicialmente ha » grupos de um objeto cada, sendo
efetuada uma série de unides até que sejam obtidos k grupos. Ja no método divisivo,
inicialmente ha um unico grupo formado por 7 objetos, sendo efetuadas sucessivas
divisdes dos grupos até que sejam atingidos & grupos.

Existem varios métodos hierarquicos que diferem somente pela escolha do cri-
tério de particdo. Uma desvantagem desses métodos é a possibilidade de tornarem-se
impraticaveis para grandes conjuntos de dados, devido a alta complexidade com-
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putacional do problema (HANSEN; JAMAURD, 1997). Os métodos ndo hierarquicos
procuram encontrar uma particdo viavel dos n objetos sem a necessidade de as-
sociag0es hierarquicas. Primeiramente, uma particao inicial com um determinado
numero k de clusters deve ser considerada. A seguir, seleciona-se uma parti¢ao dos
n objetos em k grupos, otimizada segundo algum critério de homogeneidade. Dentre
0s métodos nao hierarquicos disponiveis na literatura, dois dos mais conhecidos sdo
0 método k-means (JOHNSON; WICHERN, 2002; MINGOTI, 2007; JAIN, 2010) e o
método dos k-medoids (KAUFMAN; ROUSSEEUW, 1989).

Em decorréncia das limitagcoes desses métodos e das caracteristicas dos
problemas reais, ha que se buscar, em muitas situagdes, o desenvolvimento de
métodos especificos (baseados em heuristicas e metaheuristicas) de agrupamento
para a resolucédo dos mesmos. Essa ultima observacgdo estd em consonéncia com
0 que sera exposto na secdo seguinte, ou seja, as trés aplicagdes reais do IBGE
apresentadas, a seguir, podem ser resolvidas mediante a aplicacao de tais métodos
especificos.

Problemas de agrupamento do IBGE

A presente secdo traz uma descri¢do detalhada de alguns problemas do IBGE
que estdo intrinsecamente associados com um problema agrupamento e comenta, de
forma sucinta, algumas metodologias que podem ser aplicadas a resolugéo destes.

0 problema de definicao de areas de ponderacao

Uma area de ponderacao (Aronp) € uma unidade geografica formada por um
agrupamento de setores censitarios (formados cada um, em média, por 300 domi-
cilios). As Aponps sdo utilizadas para se estimar informagdes para a populagéo. O
tamanho dessas areas, em termos de nimero de domicilios e de populagéo, ndo pode
ser muito reduzido, sob pena de perda de precisdo de suas estimativas. As Aronps
séo definidas considerando esta condigdo. Sdo, também, os niveis geograficos mais
detalhados da base operacional, desenvolvidos como forma de atender as deman-
das por informagdes em niveis geograficos menores que os Municipios (SILVA et al.,
2004; CENSO, 2010).

As areas de ponderacdo sdo formadas a partir de k agrupamentos mutuamente
exclusivos de setores censitarios, observando-se, obrigatoriamente, os critérios de
contiguidade e total de domicilios (critérios de viabilidade) e um critério de homoge-
neidade:
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1. Contiguidade - Os setores agregados em cada uma das Aponps devem ser
vizinhos (possuir fronteira em comum), ou deve ser possivel sair de um
setor A e chegar a um setor B, ambos em uma mesma Apronp, passando
apenas por setores que também estejam alocados nessa mesma Aronp.

2. Total de Domicilios: A soma dos domicilios associados aos setores que de-
finem cada uma das Aponps deve ser maior ou igual a um total C preestabe-
lecido.

Além desses dois critérios de viabilidade, como em qualquer outro problema de
agrupamento, torna-se necessaria a definicao de uma fungéo objetivo para mensurar
a qualidade dos grupos formados (critério de homogeneidade).

Inicialmente, considerando um conjunto de p variveis X (s:1, ... ,p) as-
sociadas as caracteristicas populacionais e de infraestrutura (REIS, 2002), sdo cal-
culadas as distancias di/‘ entre todos os setores (tomados dois a dois), segundo a
equacéo abaixo:

2 r
@ d; =,/Z(X§—Xf)2

As disténcias di/, representam o grau de homogeneidade entre as variaveis
X ; e X j que sdo associadas aos setores censitarios i e j a serem agrupados.
Considerando essas distancias, a funcéo objetivo pode ser a fungdo objetivo uti-
lizada no problema das k-médias (MINGOTI, 2007) ou dos k-medoids (KAUFMAN;
ROUSSEEUW, 1989).

A partir da descrigdo acima, observa-se que o problema de definicéo de areas
de ponderacéo corresponde a um problema de agrupamento com restricoes de cone-
xidade (contiguidade das Aronps) e de capacidade (Total de domicilios).

A literatura de analise de agrupamentos (cluster analysis) disponibiliza varios
trabalhos que tratam de problemas de agrupamento capacitados e de problemas
de agrupamento com a restricdo de conexidade: (MURTAGH, 1985; GORDON, 1996;
SOSA, 1996; FURTADO, 1998; SHIEH; MAY, 2001; LIMA; COSTA; OCHI, 2003; DIAS,
2004; AHMADI; OSMAN, 2005; VIEIRA, 2006; DUTRA, 2008).

Nao obstante, considerando as duas restrigdes do problema de defini¢do de
Aponps, encontram-se poucos trabalhos na literatura, sejam eles: (ASSUNGAO et al.,
2002, BRITO; MONTENEGRO, 2010; BRITO et al., 2012, BRITO et al., 2004; SEMAAN
et al., 2013; SEMAAN et al., 2009; SEMAAN et al., 2008).

0 trabalho de Assuncéo et al. (2002) traz a proposta de uma heuristica que
efetua o particionamento de uma arvore geradora minima (AHUJA, 1993), de forma
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a produzir o conjunto de Aponps mais homogéneas e que satisfacam as restricoes de
capacidade e de contiguidade. Nos trabalhos de Brito e Montenegro (2010) e Brito
et al. (2011 e 2012), foi implementado um algoritmo que realiza a construgio de um
conjunto de arvores geradoras (AGs) e procede a aplicagdo da metaheuristica VNS
(HANSEN; MIADENOVIC, 2001) sobre essas arvores, de forma a produzir uma solugéo
de boa qualidade, ou seja, Aponps homogéneas.

E em 2004, Brito et al. (2004) propuseram uma formulagéo de programagao in-
teira que efetua o particionamento de uma érvore geradora. E, finalmente, nos traba-
lhos de Semaan et al. (2011, 2009 e 2008) foram propostos algoritmos heuristicos e
metaheuristicas que trabalham com particionamento de grafos e de arvores geradoras.

0 problema de estratificacao por cortes

Suponha que seja definida uma populacéo de pesquisa identificada por um con-
junto P formado por todas as NV unidades da populagdo tal que P={1,2,3,...,i,...N}.
Em seguida, definindo-se uma variavel Y de interesse na pesquisa, para a qual sera
calculada uma estimativa, a populagéo € dividida em um nimero prefixado de L es-
tratos, denotados por £/, £, ..., E,. Considera-se, também, uma variavel de tama-
nho X (AZEVEDO, 2004) que é usada para a estratificagdo e tem o valor conhecido
para cada unidade da populago.

Seja Y, ={y,,¥,,..,¥, } Um vetor populacional associado a variavel Y
e XP = {xl,xz,...,xN} o vetor populacional gerado pela variavel auxiliar X,
tal que, sem perda de generalidade, se supde que x, < x, <...<x,. As obser-
vacdes populacionais do vetor X , sdo distribuidas em L estratos denotados por
EE,,..E,,..E,, sendo tais estratos construidos em funcao de L-/ pontos de
corte b, < b, <..<b, <..<b, ;:

E={i:x,<b},E,={i:b_ <x,<b};h=23.,L-1LE, ={i:b , <x;}

Apos a construcdo dos estratos seleciona-se de cada um deles uma amos-
tra aleatoria simples de tamanho 7, ,h =1,..., L. A amostragem aleatoria simples
(COCHRAN, 1977) é 0o método mais simples e mais importante para selecdo de uma
amostra.

Ele pode ser caracterizado através da seguinte definicdo operacional: “De uma
lista com N unidades elementares, sorteiam-se com igual probabilidade 7 unidades”.

A partir de tais consideracoes, a resolugdo do problema de estratificacéo con-
sistira em determinar os limites (pontos de corte) b, <b, <...<b, <...<b, , de
forma a minimizar a variancia da variavel Y,

() < 2 S 2h n

Vy =Y Ni=2(1--1)
h=1 N

h h
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Deve-se observar que os valores de N, e S yzh sdo definidos em fungéo dos
limites dos estratos. Todavia, o valor da varidncia (equacéo 3) também dependera
do critério adotado para definir o tamanho de amostra n, alocado em cada um dos
estratos, a partir do tamanho da amostra ». Para efetuar tal alocacéo, pode-se utilizar
uma das seguintes expressoes a seguir (LOHR, 2010):

n
I’lh :z
(5) n.N,
nh =
N
nN,.S
(6) n, = hhy

> N,.S,,

h=1

A expressdo (4) esta associada com a alocacéo Uniforme, que considera a
alocacdo de um mesmo tamanho de amostra para cada estrato. E 0 esquema de
alocacdo indicado quando se pretende apresentar estimativas separadas para cada
estrato. A expressdo (5) estd associada com a alocacdo Proporcional. Neste caso, a
amostra de tamanho » é distribuida proporcionalmente ao tamanho dos estratos, o
que corresponde a uma amostra autoponderada, normalmente utilizada quando se
deseja fazer numerosas estimativas. Finalmente, a expressao (6) esta associada com
a alocagéo de Neyman (COCHRAN, 1977).

Neste caso, o nimero de unidades da amostra a serem observadas no estrato
h & proporcional a NV, 'Shy. Em geral, os tamanhos de amostra obtidos a partir da
alocacdo de Neyman produzem uma maior reducao do valor da variancia (equagéo 3).

Um fato comum em amostragem é o de substituir-se Y por X na expressao
de variancia, levando-se em conta a correlagéo entre as varidveis. Dessa forma,
tanto os pontos de corte quanto a expressao da variancia serao calculados em fun-
¢do de X. Muitos autores fazem essa mesma substituicdo, entre os quais, os traba-
lhos de: Dalenius and Hodges (1959), Ekman (1959), Lavallée and Hidiroglou (1988),
Hedlin (1998, 2000).

Uma vez efetuada essa substitui¢@o, deve-se minimizar a seguinte expressao
de variancia:

L 2
0 v, =S N2 Sw gy

h=1 n, h
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A obtencdo do minimo global para a variancia definida em (3) ou (7), aplican-
do um dos esquemas de alocacdo mencionados anteriormente, corresponde a um
problema de dificil resolucdo tanto analitica quanto computacional, pois S )fh é uma
fungéo ndo linear dos valores b,,b,,...,b, , e o nimero de possibilidades diferen-
tes de escolha desses valores (para um dado >/ e ao menos duas observacoes em
cada estrato) é, no minimo, igual ao numero de combinagdes de ([N/2]-1) tomados
(L-1)a (L-1): C,"” ou seja, é da ordem de (2(N*”).

Observa-se que a alocacdo de Neyman raramente produz os tamanhos de
amostra inteiros, o que implica, por sua vez, apenas em uma solugdo que é um
6timo local. Ademais, para algumas populacoes, a aplicagdo dessa alocagéo pode
produzir tamanhos de amostra maiores que os tamanhos populacionais (7, > N, ).
Isso implica, por sua vez, em adotar-se um procedimento que efetue a redistribuicéo
do tamanho de amostra excedente para outros estratos onde n, < N, , sendo mais
uma vez comprometida a questdo da otimalidade.

Em decorréncia da dificuldade de determinar os limites nos estratos, varios
algoritmos heuristicos foram propostos nas Ultimas décadas. Um algoritmo bem
conhecido e antigo foi proposto por Dalenius and Hodges (1959). Esse algoritmo
aproxima a distribuicdo da varidvel de estratificacdo X usando um histograma
com varias classes, adotando a hipotese de que a variavel de estratificacdo é
uniformemente distribuida (LOHR, 2010) dentro de cada classe. Com isto, o problema
tem uma solugéo simples com a aplicacdo da Regra da Distribuicdo Cumulativa da
Raiz da Frequéncia, ou regra de Dalenius-Hodges, cuja descrigao pode ser encontrada
em Cochran (1977) (capitulo 5).

0 algoritmo proposto por Hedlin (1998, 2000) esta associado com a regra es-
tendida de Ekman (1959), sendo, por esta razdo, também chamado de algoritmo de
Hedlin alterado. E o primeiro algoritmo a tratar simultaneamente do problema de
delimitacdo dos estratos e de alocacéo da amostra.

Considerando um nivel de precisdo prefixado, Lavallée e Hidiroglou (1988) pro-
puseram um algoritmo que constrdi os estratos considerando a minimizagéo de uma
expressao associada com o tamanho de amostra n que sera alocado aos L estratos.
Esse estudo também se diferencia dos demais por considerar a alocagéo poténcia
(AZEVEDO, 2004).

Gunning e Horgan (2004) propuseram um algoritmo, denominado Geométrico,
muito simples e pratico para a defini¢do dos limites dos estratos. Eles verificaram que
para distribuicdes assimétricas os coeficientes de variagdo poderiam ser aproxima-
damente iguais entre os estratos, desde que os limites dos estratos formassem uma
progressdo geométrica e que a variavel de estratificacdo tivesse uma distribuicéo
aproximadamente uniforme. Kozak (2004) apresentou um algoritmo de estratificacéo
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denominado Random Search, que tem certa similaridade com a metaheuristica VNS
(GLOVER; KOCHENBERGER, 2002).

Khan et al. (2008) desenvolveram um algoritmo baseado em programacéo di-
namica para determinar os limites dos estratos, sendo esse algoritmo aplicado ape-
nas quando X tem uma distribuigdo normal ou triangular (MEYER, 2009) e a amos-
tragem é feita com reposicdo (BOLFARINE; BUSSAB, 2005).

Acrescentam-se a tais algoritmos heuristicos mais algumas abordagens basea-
das em metaheuristicas, quais sejam: Keskinturk and Sebnem (2007), que propuseram
um algoritmo baseado na metaheuristica algoritmos genéticos (SIVANANDAM, 2008)
para determinar simultaneamente os limites dos estratos e a alocacéo da amostra,
considerando quatro possiveis esquemas de alocagao. Além disso, a concepgao des-
se algoritmo permite o nimero de estratos varie, caracterizando um problema de
clusterizacdo automatica (CRUZ, 2010). Brito et al. (2007) também desenvolveram
um algoritmo genético que determina os limites dos estratos e que utiliza a alocacéo
de Neyman. Em um trabalho mais recente, Brito et al. (2010) propuseram um algo-
ritmo que utiliza os conceitos da metaheuristica ILS e de Path Relinking (GLOVER,;
KOCHENBERGER, 2002) e, em 2011, Brito et al. (2011) propuseram um algoritmo de
estratificacdo baseado na metaheuristica GRASP (FEO; RESENDE, 1995) que produz
o0s pontos de corte dos estratos. Esse algoritmo incorpora um método de programa-
¢do inteira (BRITO, 2005) que determina os tamanhos de amostra inteiros que serdo
alocados aos estratos.

0 problema de estratificacdo de unidades primérias de
amostragem

Como outro exemplo de aplicacdo da estratificacdo estatistica, temos o novo
sistema de pesquisas domiciliares por amostragem para integracéo de algumas pes-
quisas do IBGE, considerando o uso de um mesmo cadastro de selecéo e de uma
amostra em comum, denominada Amostra Mestra. Segundo Freitas et al. (2007),
essa amostra corresponde a um conjunto de unidades de area selecionadas de um
cadastro, segundo um método probabilistico de sele¢do, a partir do qual seja possivel
selecionar subamostras para atender as diversas pesquisas. Essas subamostras po-
dem ser selecionadas de forma independente ou com certo controle para que tenham
ou néo algumas unidades coincidentes.

A populacdo-alvo da Amostra Mestra inclui toda a populacéo a ser investigada
em todas as pesquisas, sendo constituida pelos moradores residentes em todos o0s
domicilios na area que constitui a abrangéncia geografica. A abrangéncia geografica
da Amostra Mestra considera 0 ambito das diversas pesquisas que fardo uso dessa
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amostra comum. Assim, ndo se pode deixar de incluir qualquer parte do territorio que
seja contemplado por alguma das pesquisas.

Portanto, a abrangéncia geografica da Amostra Mestra é constituida pelos seto-
res censitarios da Base Operacional Geografica de 2010 de todo o Territorio Nacional.

Um importante aspecto para selecdo de uma Amostra Mestra € a definicdo de
suas unidades primarias de amostragem (UPAs). Em pesquisas domiciliares tais uni-
dades sdo definidas, em geral, por unidades de drea com um determinado tamanho
minimo populacional contabilizado em termos de domicilios ou pessoas. As UPAs
podem ser definidas como sendo as unidades basicas do Cadastro Mestre, ou po-
dem corresponder a agregagoes contiguas destas, como, por exemplo, uma divisdo
administrativa. Como na Base Operacional Geografica de 2010 ha muitos setores
censitarios pequenos, foi preciso realizar uma agregacéo de setores censitarios para
a composi¢ao das UPAs, de tal modo que estas possuissem um nimero de domicilios
suficientes para atender a demanda das pesquisas a serem integradas (reunidas no
chamado Sistema Integrado de Pesquisas Domiciliares - SIPD, do IBGE).

Apos a avaliagdo de alguns fatores, concluiu-se que as UPAs deveriam ter no
minimo 60 domicilios particulares permanentes (dpps), incluindo os ocupados, 0s
ocupados sem entrevista realizada e os vagos, de acordo com o Censo Demografico
2010. Aplicando-se um algoritmo de construgdo, a agregacao foi feita com o objetivo
de maximizar o namero de grupos, juntando os setores o minimo possivel e tendo
como restricdes: a contiguidade, o tamanho minimo e algumas caracteristicas dos
setores, quais sejam: tipo, situagdo e divisdo administrativa (subdistrito).

Do total de 316 574 setores censitarios da Base Operacional Geografica de
2010, 312 090 fazem parte do d&mbito da Amostra Mestra, sendo estes agrupados
em 296 762 UPAs.

Os setores dentro de cada um dos Municipios foram alocados aos grupos
(UPAs) respeitando as restricoes de contiguidade, de minimo de 60 dpps por grupo,
a situagdo do setor e o tipo de setor. Foram gerados seis tipos de “estratificacéo”,
quais sejam: (1) TipoSitu x Subdistrito, (2) TipoSitu x Distrito, TipoSitu (situagao do
domicilio) x Municipio, TipoSituacao (situacdo do setor) x Subdistrito, TipoSituacao
x Distrito e TipoSituacao x Municipio. Nesta fase, a melhor estratificacdo correspon-
deu ao maior numero de grupos e ao maior percentual de grupos vidveis no que
concerne as restricoes de contiguidade e de minimo de 60 dpps. A Ultima etapa de
estratificacdo foi a estratificagdo estatistica, na qual as UPAs foram classificadas
em grupos homogéneos segundo a renda total dos domicilios e o total de domicilios
particulares permanentes (dpps). Nesta etapa, foram construidos de dois até cinco
estratos, considerando um nimero minimo de 150 UPAS por estrato. Os grupos de
UPAs foram estratificados de forma a minimizar a variancia do estimador de total
da renda domiciliar, considerando o plano amostral normalmente utilizado nas pes-
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quisas domiciliares: amostragem conglomerada (COCHRAN, 1977) com selecdo de
UPAs com probabilidade proporcional a uma medida de tamanho (ndmero de dpps).
Considerando esse desenho amostral, busca-se minimizar a seguinte expressao de
variancia dentro de cada um dos estratos £, (h=1,...,L):

®)
Vo= D.d; =N.N(

Y, Y,
———)" h=1,..,L
Vi, jeE, N,- N,

J
sendo V, = nimero de dpps na i-ésima UPA, N] = numero de dpps na j-ésima UPA,
Y = renda total domiciliar na i-ésima UPA e Y/ = renda total domiciliar na j-ésima UPA.

Em funcéo desta descrigdo, observa-se que os estratos estatisticos podem
ser definidos mediante a resolucdo de um problema de agrupamento capacitado.
Em particular, no presente problema, a restricdo de capacidade esta associada ao
ndmero minimo de UPAs por estrato (150) e a expresséo de varidncia (equagao 8)
correspondera a fungéo objetivo do problema de agrupamento.

Mais especificamente, o presente problema esta associado a um conhecido
problema da literatura, denominado problema de clique de soma minima (HANSEN;
JAUMARD, 1997, BASTOS, 2012), sendo esse problema classificado como NP-com-
pleto (LEISERSON et al., 2012).

Essa caracteristica restringe a aplicacéo de algoritmos baseados em métodos
de enumeracao exaustiva, além de indicar que ndo existe nenhum algoritmo que
produza a solucéo 6tima em tempo polinomial (LEISERSON et al., 2012).

Ainda que seja utilizado um método de enumeragdo implicita (WOLSEY;
NEMHAUSER, 1999), associado a uma formulagéo de programacdo inteira como a
apresentada em (HANSEN; JAUMARD, 1997), a execucdo do mesmo poderia con-
sumir um tempo computacional de dias, meses, anos ou até Séculos, até que fosse
produzida uma solugdo viavel, ndo necessariamente o 6timo global.

No que diz respeito ao problema de clique de soma minima, listamos a seguir
algumas referéncias bibliograficas concernentes as metodologias baseadas em me-
taheuristicas e em formulagées de programa inteiras, como as propostas nos traba-
Ihos de: Brito et al. (2008); Serpa et al. (2009); Nascimento et. al (2010); Dorndorf;
Pesch (1994); e Marcotorchiuo; Michaud (1979).

Todavia, nenhuma dessas metodologias contempla a restricéo de capacidade,
ou seja, nao é possivel garantir o nimero minimo de UPAs por estrato. Em virtude
dessa observacao e da necessidade de se produzir solugdes de alta qualidade, foram
desenvolvidos dois algoritmos que consideram a minimizagéo da expressao de vari-
ancia (equacéo 8) e contemplam essa restri¢do de capacidade.
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Mais especificamente, Brito et al. (2011) propuseram dois algoritmos basea-
dos, respectivamente, nas metaheuristicas Otimizagdo Microcanonica (MVONTENE-
GRO et al., 2003) e ILS (lterated Local Search) (GLOVER et al., 2002).

Foram processados 72 arquivos contendo, cada um, uma lista de UPAs com
seus respectivos nimeros de domicilios e rendas totais. Estes arquivos correspon-
dem a um subconjunto de todos os arquivos da amostra mestra. O menor arquivo
processado continha 302 UPAs e o maior 3314 UPAs. Além disso, 0 numero de es-
tratos construidos variou entre dois e cinco, considerando o minimo de 150 UPAs por
estrato.

Uma vez aplicados os dois algoritmos, foi realizada uma avaliagdo da qualidade
dos estratos produzidos, considerando o valor da expressao de variancia da equagao.
A partir desta avaliagéo, observou-se que o algoritmo ILS produziu solugdes ligeira-
mente melhores para 41 dos 72 arquivos, quando comparado ao Microcandnico, que
produziu solugoes também ligeiramente melhores que o ILS para 21 dos 72 arquivos.
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Consideracoes finais

0 presente trabalho teve como objetivo apresentar algumas das aplicacoes
reais que aparecem no ambito do IBGE e que estdo associadas com problemas de
agrupamento de dificil solugdo computacional.

Neste sentido, foi possivel observar que tal caracteristica demanda o estudo de
metodologias e o0 desenvolvimento de métodos de computacéo intensiva que sejam
eficientes e eficazes no que concerne, respectivamente, ao tempo computacional e a
qualidade das solugdes produzidas para esses problemas.

Considerando essas observacoes e as metodologias que foram descritas na
secdo 3, percebe-se que a pesquisa operacional (PO) é uma importante ferramenta
computacional. Mais especificamente, a PO disponibiliza uma gama muito rica de
metodologias que podem ser aplicadas e/ou adaptadas para o equacionamento de
diversos problemas que aparecem no ambito do IBGE, em particular para aqueles que
foram descritos no presente trabalho.
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