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“A resposta certa, ndo importa nada:
o essencial é que as perguntas estejam certas.’

bl

Mario Quintana
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Resumo

Ha casos em que os pesquisadores se deparam com um certo tipo de populagdo que
envolve uma grande dificuldade de se estudar devido a incapacidade de utilizar-se os planos
amostrais mais usuais, dada a baixa visibilidade de seus membros, por diversos motivos,
sendo alguns deles comportamento ilegal ou socialmente estigmatizado. Essas populacdes sdo
normalmente denominadas escondidas e ndo possuem um sistema de referéncias do qual se
possa retirar uma amostra probabilistica. Apesar dessa dificuldade, em vérias delas ocorre um
fendomeno que ¢ o de membros dessa populacdo saberem reconhecer outros membros dela,
dado que o comportamento que os torna parte da populacdo envolve interacdes entre seus
membros, por motivos tais como, por exemplo, na populagcdo de usudrio de drogas injetaveis
haver o compartilhamento de seringas. A amostragem em bola de neve utiliza-se dessas
ligagdes entre os membros da populacdo para conseguir, partindo de alguns individuos
membros da populacdo, obter uma amostra dela. O método funciona a partir da indicagao por
parte de algum individuo da populacdo de outros que também fazem parte, e assim
sucessivamente, caracterizando-se num formato semelhante ao de uma bola de neve que vai
acumulando os flocos de neve ao rolar e se tornando cada vez maior. Como as pessoas
costumam se relacionar com outros semelhantes, além de algumas pessoas terem muitas
relacdes e outras serem reclusas sociais, essa sele¢do costuma trazer viés, primeiro em favor
das caracteristicas das pessoas que comecam esse processo e depois das pessoas mais
“famosas” em detrimento das que t€ém menos contatos. Esses fatos tornam impossivel saber as
probabilidades de sele¢dao de algum individuo, caracterizando o processo em um método nao-
probabilistico. De fato, ¢ de grande interesse dos pesquisadores conseguir fazer inferéncia
para essas populagdes e dentre as muitas tentativas existe o método respondent-driven
sampling, que se utiliza de uma pondera¢do matematica da amostragem em bola de neve para
conseguir fazer inferéncias sobre a populac¢do, controlando no modelo estes fatores que
influenciam no viés da amostragem em bola de neve. Este trabalho apresenta os dois métodos,
primeiro a amostragem em bola de neve, mostrando como funciona a metodologia da sua
aplicagdo e depois o método respondent-driven sampling. Mostra-se que o método bola de
neve € util para coletar informagdes de individuos de populagdes escondidas, mas ndo serve
para fazer generalizagdes, enquanto o método respondent-driven sampling (RDS) se mostra
muito promissor ¢ consegue medidas interessantes para o pesquisador. Entretanto, o método
RDS ndo possui estimadores confidveis, sendo seus principais problemas a variancia alta
destes e as suposi¢des do método que sdo muito rigorosas e normalmente nao atendidas na
pratica do processo amostral.



Sumario

L. INErOdUGAO. ...ttt 6
2. Amostragem em bola de NeVe.........cceeevvieeviiiiieriee e 10
2.1. Motivagao para o uso desta t€Cnica.........cccvveeeevveeeecereeeenee. 10
2.2. Quando pode Ser usada..........cccueerreeieriieeniieeie e 10
2.3. Método de aplicacgao.......ccueeeevuieeeeiiiiieeciiee et 10
2.3.1. ODbSCIVAGOECS. ...eeeeeeeerieeeeeeeecieeeee et eeeeeereeeeeeeans 11
2.4. Estimacgao € generalizacoes. .......ceeveerureenveeenveenneeeneveeennes 12
2.5. PONtos fOTteS......uvieiiiiieieiiiee et 12
2.6. Problemas...........ccccviiieiiiiieiiiie e 13
3. Respondent-driven sampling..........ccccccvveeevciieeeiciieeeciiee e, 15
3.1, ProOPOSItO...ceieiiiie ettt ettt e e 15
3.2. Razao de utilizagao.........cccvvreeiieiiiiiieceeieee e 15
3.3. Diferencas em relagao ao método bola de neve.................... 15
3.4, LAMItAGOES. ...uuviiieeieeiiiiieeeeeectee e e eeeeitre e e e eeettae e e e e eeeaaaaaeeeeenns 16
3.5, SUPOSIGOCS. ...eveeeuiiieeiiieeiiee ettt ettt tee et e e 16
R LY (<] 70 16 (o SRR 18
3.7. Escolha das sementes............cccceeervieeniiieniieeiieeieeeiee e 19
3.8. Dados necessarios para a analise RDS...............ccccccooeeie. 19
3.9. Cadeias de Markov.........cccceeeveeiiiiieniiiecieecee e 20
3.10. EStIMAGAO......uuvvrrriieieeeeeeeeeeeeeecciireeeeee e ee e 22
300 1. RDS Lo 22
3.10.2. RDS ILucciiieeeeeeee e 23
3.10.3. Homofilia.......ccoocviiiieiiiieeieeeeee e 25
3.11. Sofwares disponiveis para RDS...........ccccoeeeiiiiiiiiiieieee 26
3.12. Exemplo de uma andlise RDS...........ccccoiiiiiiiiniiieiee, 26
3.12.1 Passo a passo da andlise do exemplo............c.cceuveeennns 32
3.13. PONtOS POSIEIVOS. .euevieeiiiieiiieeiiieeiieeriieeeieeesiee e svee e ens 46
3.14. Problemas........ccoouveiiiiiiriie et 46
4. Considerag0es FINais............coovvivuviiiiiiiiiiiiie e 48

Referéncias Bibliograficas



1) INTRODUCAO

Em muitas areas de pesquisa existe o problema de coleta de informagdo precisa sobre o
comportamento € composi¢do de grupos sociais. Na maioria dos casos, técnicas de amostragem e
estimagdo padrdes desenvolvidos ao longo dos ultimos 80 anos fornecem meios de obter esta
informacao. Entretanto, hd um niimero de importantes grupos para os quais estas técnicas nao sao
aplicaveis (Salganik e Heckathorn, 2004).

Estes grupos sdo definidos como populacdes escondidas ou dificeis de se encontrar. Podem
ser assim definidos por se tratar de membros de uma populagdo-alvo que nao sejam distinguiveis da
populagdo em geral, ou seja, apesar de estarem 14 o pesquisador ndo sabe quem sdo, ou por se tratar
de uma populacdo em que o comportamento de seus membros envolve um tema sensivel que faz
com que estes ndo queiram se revelar. Temas sensiveis envolvem, por exemplo, usuarios de drogas
injetaveis, imigrantes ilegais ou homens que fazem sexo com homens. Sdo temas sensiveis por
envolverem ilegalidade, reprovagdo social ou ambos os casos. Mas também ha casos em que a
populagdo-alvo ¢ escondida apesar de seus membros ndo terem motivos para ndo se revelarem,
como musicos de jazz (Heckathorn e Jeffri, 2003), que ndo sdo distinguiveis da populagao em geral
e a maioria ndo faz parte de associagdes, além de nem todos costumarem frequentar clubes e
festivais de jazz.

Um pesquisador ndo tem como, por meio de técnicas de amostragem tradicionais, observar
uma amostra desses grupos, pois ndo ha como obter um sistema de referéncias para eles. No método
tradicional o pesquisador conhece as probabilidades de sele¢do de cada elemento da populacdo-alvo
devido a existéncia desse sistema de referéncias. Ele pode até tentar construir um, mas no caso de
uma populagdo escondida ou dificil de encontrar se trata de uma tarefa cara e muitas vezes
impraticavel. Imagine o exemplo da populacao de usuarios de drogas injetaveis de uma grande
cidade, tentar fazer uma lista de todos os usudrios ¢ inexequivel. Uma alternativa seria buscar fazer
amostras em instituicdes para reabilitacio de usudrios de drogas, mas também ndo seria uma
amostra aleatéria ou representativa da populagdo de usuarios de drogas injetaveis, pois
provavelmente o comportamento difere entre aqueles que frequentam instituicdes para reabilitacao
e aqueles que ndo frequentam. Temos um exemplo disso num estudo feito em San Francisco
(EUA), no qual foi descoberto que usuarios de drogas injetaveis fora de programas de tratamento
tinham o dobro de probabilidade de estarem infectados com HIV em relacdo aos que participavam

de algum programa de reabilitagao (Watters e Cheng, 1987).



Segundo um relatorio da Organizacdo Mundial da Saude (2000), uma das principais fraquezas
nos esfor¢os de prevenc¢ao do HIV tem sido a dificuldade de monitorar o comportamento e a soro-
prevaléncia de populagdes em risco, como usuarios de drogas injetdveis ¢ homens que fazem sexo
com homens, devido a essas influenciarem o modo de propaga¢do do HIV e outras doencas. Entdo,
os pesquisadores t€ém buscado alternativas para estudar essas populagdes escondidas, e entre as
principais estdo a fargeted sampling, a time-space sampling ¢ amostragem em bola de neve
(snowball sampling).

Na targeted sampling os pesquisadores usam diversos métodos de alcance para conseguir
coletar uma amostra da populagdo escondida. Normalmente envolve o envio de pessoas para o
campo para encontrar e recrutar membro da populagdo. Tem como ponto forte conseguir obter uma
amostra com individuos de fora da alcada de instituicoes, mas claramente ¢ um método nao-
probabilistico no qual ndo hd como se saber a magnitude dos viéses e fazer generalizacdes para a
populagdo. Por exemplo, ao se recrutar usuarios de drogas injetaveis, por questdes de seguranga os
pesquisadores s6 fazem recrutamentos durante o dia. Além disso, usudrios que ndo aparecem em
publico dificilmente serdo encontrados (Salganik e Heckathorn, 2004).

Time-space sampling, também conhecida como time-location sampling, ¢ um método que
utiliza-se de um trabalho de campo etnografico para identificar quando os membros da populagao-
alvo se encontram em determinados lugares. Por exemplo, tergas, das 2 as 6 da tarde em uma praga
especifica. A unidades sdo formadas por esses lugares, entdo sdo sorteados alguns e os
pesquisadores vao e entrevistam os membros da populagdo que aparecerem por l4. Assim,
consegue-se fazer inferéncias sobre a populacdo nesta situagdo especifica, mas dificilmente o
pesquisador sabera qual a diferenca entre esse subgrupo e a populagdo-alvo (Salganik e
Heckathorn , 2004).

Introduzida incialmente por Coleman (1958) e Goodman (1961), amostragem em bola de
neve ¢ um método que ndo se utiliza de um sistema de referéncias, mas sim de uma rede de
amizades dos membros existentes na amostra. Este tipo de método baseado na indicagdo de um
individuo de um ou mais outros individuos ¢ também conhecido como método de cadeia de
referéncias. O processo comega de um certo nimero de sementes, pessoas selecionadas de alguma
forma pelo pesquisador e que fazem parte da populagdo-alvo. Essas pessoas, por sua vez, sdo
incumbidas de indicar a partir de seus contatos outros individuos para a amostra. Segue-se assim,
sucessivamente, até que se alcance o tamanho amostral desejado.

Experiéncias com o método de amostragem em bola de neve mostraram que ele ¢ efetivo ao

penetrar populacdes escondidas ou dificeis de encontrar. Mas, pela natureza da selecdo dos



membros da amostra, que ndo ¢ aleatdria, os pesquisadores ndo podem confiar neste método para
fazer generalizagdes sobre a populacdo. Uma das causas disso € o fato de que as probabilidades de
selecdo ndo sao conhecidas. Tem-se conhecimento somente de que a probabilidade de selecao ¢
maior para aqueles com uma rede social maior, enquanto os reclusos sociais tem uma probabilidade
pequena de serem selecionados (Salganik e Heckathorn, 2004).

Outra preocupacao dos pesquisadores se deve ao fato da escolha das sementes ser muito
importante, pois pequenos vieses na escolha destas poderia ser agravado de forma desconhecida
conforme seguisse o processo amostral. Estes problemas especificos ocorrem porque o método bola
de neve reside fora do mundo da amostragem probabilistica tradicional, onde as unidades da
amostra sdo selecionadas com probabilidade de selecdo conhecida. Em vez disso, pela falta de
sistema de referéncias e pelas probabilidades de selecao desconhecidas, amostras em bola de neve
sdo consideradas ndo-probabilisticas ou de conveniéncia, “que s6 podem ser avaliadas
subjetivamente” (Kalton, 1983). Berg (1988) resumiu bem as criticas a este método quando

€SCréveu:

“De regra, uma amostra em bola de neve sera fortemente viesada em
favor da inclusdo daqueles que tem muitas interrelagdes ou sdo pareados com
um grande numero de individuos. Na auséncia de conhecimento das
probabilidades individuais de inclus@o nas diferentes ondas da amostragem

em bola de neve, estmagdo ndo-viesada ndo é possivel.”

Assim, sociologos, pesquisadores de satide publica e estatisticos chegaram a conclusdo de que
a amostragem em bola de neve seria sim promissora, especialmente no estudo de populacdes
escondidas ou dificeis de encontrar, mas poderia ser tdo viesada que nao deveria ser usada para
fazer estimativas confiaveis.

Desenvolvido por Heckathorn (1997), para estudos de prevengao do HIV, o método
Repondent-Driven Sampling (RDS) se baseia no método amostragem em bola de neve e utiliza-se
de um modelo matematico que pondera os individuos da amostra conforme seu grau de relagdes
sociais, tentando eliminar o viés de selecdo ¢ obter estimativas confiaveis nos estudos de
populagdes escondidas ou dificeis de encontrar.

No Web of Science foram encontrados 935 artigos com as palavras-chave snowball sampling,
sendo que 506 destes sao dos ultimos 5 anos. Para artigos brasileiros, estes nimeros sao de 42 e 25,
respectivamente. Quando as palavras-chave foram respondent-driven sampling, os resultados foram

480 artigos, sendo 389 nos ultimos 5 anos, e no Brasil sendo 19 e 16, respectivamente. A



popularidade destes métodos se da pela rapidez de aplicacdo e custo-efetividade ao aplica-los para
amostragem de populagdes escondidas ou dificeis de encontrar.

Dado esse crescente e a larga utilizagdo dos métodos de amostragem em bola de neve e
respondent-driven sampling, o objetivo deste trabalho ¢ apresentar e descrever as técnicas, além de

definir como fazer uso adequado delas e obter resultados que sejam condizentes com a realidade.
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2) AMOSTRAGEM EM BOLA DE NEVE

Amostragem em bola de neve ¢ um método tipicamente utilizado com populagdes raras ou
desconhecidas. Membros destas populacdes ndo foram todos identificados previamente e sdo mais
dificeis de encontrar ou contatar do que populagdes conhecidas (Coleman, 1958; Goodman, 1961;

Spreen, 1992).

2.1) Motivagdo para o uso desta técnica

Populagdes raras ou desconhecidas ndo possuem uma lista de seus membros e construir uma ¢
tarefa dificil ou impraticavel, incluindo um alto custo financeiro e de tempo para aplicagdo

(Salganik e Heckathorn, 2004).

2.2) Quando pode ser usada

O método de amostragem em bola de neve pressupde que ha uma ligagdo entre os membros
da populacdo dado pela caracteristica de interesse, isto €, os membros da populacdo sdo capazes de
identificar outros membros da mesma. Por exemplo, moradores de rua provavelmente conhecem
outros moradores de rua e podem levar o pesquisador a encontra-los. Ja& em outro caso, sonegadores
de impostos nao t€m qualquer ligagdo aparente entre si, 0 que torna improdutivo o uso do método

de amostragem em bola de neve (Faugier e Sargeant, 1997).

2.3) Método de aplicacio

r

O primeiro passo no método de amostragem em bola de neve ¢ encontrar individuos
pertencentes a populacao-alvo do estudo. Esses individuos vao ser a semente da amostra, aqueles
que dardo origem a todos os individuos amostrados. Este ¢ um passo muito importante, pois se essa
semente nao for bem selecionada a amostra ndo conseguird atingir toda a variabilidade da
populacdo. Na maioria dos casos, as sementes costumam ser as pessoas mais acessiveis aos
pesquisadores, mas ¢ recomendavel que se faga um estudo maior sobre onde podem ser encontrados

individuos da populacdo, para encontrar individuos que produzam uma amostra menos viesada
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(Snijders, 1992). Partindo-se desde associagdes profissionais, de organizacdes de reabilitagdo,
pontos de encontro e assim por diante, o importante ¢ que se busque o maximo de referéncias.
A partir da semente comega o processo da bola de neve. Esse primeiros individuos sdo

considerados a onda zero.

— Inicia-se o processo pedindo a cada semente que indique o contato de n outros individuos
que eles consideram ser membros da populagdo-alvo.

— A onda um ¢ formada pelos contatos indicados pelos individuos da onda zero que fazem
parte da populagdo-alvo e que nao fazem parte da onda zero.

— A onda dois ¢ formada pelos contatos indicados pelos individuos da onda um que fazem
parte da populagdo-alvo e que nao fazem parte da onda zero nem da da onda um.

— O processo segue até que o tamanho de amostra desejado seja alcangcado ou entdo quando

uma nova onda nao produza um determinado nimero de contatos novos.

2.3.1) Observagoes

A quantidade individuos envolvidos na onda zero depende normalmente da capacidade do
pesquisador de conseguir reunir membros da populagdo-alvo dispostos a comegar o processo e
indicar novos contatos para o estudo. Como sdo populagdes dificeis de encontrar normalmente a
parte mais dificil do estudo acontece aqui. Frequentemente estudos requerem algum “conhecimento
de pessoas de dentro” prévio para conseguir recrutar os primeiros respondentes (Atkinson e Flint,
2001).

Se a quantidade de contatos indicados por cada individuo for pequena, digamos 1 ou 2, a
cadeia de contatos costuma morrer em poucas ondas. Por outro lado, se for muito grande, costuma
favorecer aqueles com mais contatos. Limitar esse nimero para ficar entre 3 ¢ 6 contatos tem se
mostrado na pratica ser eficiente em resolver ambos os problemas.

Normalmente se termina o processo amostral ao chegar num tamanho de amostra definido
antes da pesquisa como alvo, ou entdo quando se atinge uma estabilidade, ou seja, quando poucos
novos contatos sdo acrescentados. Considerar o que s3o poucos contatos fica a cargo do
pesquisador, mas pode ser uma propor¢ao, por exemplo, menos que 5% dos contatos indicados na

onda que tenham respondido.
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2.4) Estimagao e generalizagdes

Desde o surgimento do método de amostragem em bola de neve busca-se adapta-lo de modo a
obter estimativas generalizaveis para a populacdo. Goodman (1961) definiu toda a formulagao
matematica do método. Apesar disso, nenhum aspecto pratico de como deveria ser aplicado o
método de modo a cumprir as suposi¢oes deste foi desenvolvido. Nao havia a consideragdo da parte
que envolvia as pessoas, nem as ligagdes entre elas, o carater social do método. Biernacki e
Waldorf (1981) foram os primeiros a dar aten¢do ao método e coloca-lo como foco de um estudo,
sendo que antes amostragem em bola de neve era meramente citada rapidamente pelos
pesquisadores na metodologia como se os seus problemas fossem evidentes e que ndo precisassem
de maior aprofundamento. Atkinson e Flint (2001) citaram a impossibilidade ainda de se obter
estimativas confiaveis, e portanto recomendam o lado qualitativo do método.

Os estudos qualitativos servem para verificar o comportamento da populacdo em estudo e
como ele ¢ afetado pela estrutura da rede social na qual ela esta inserida. A sugestdo ¢ de que deva-
se focar no lado metodologico, controlando o processo de amostragem para conseguir extrair o
maximo de informagdo sobre as caracteristicas da populagdo em estudo. Partindo do ponto de que
este trabalho seja bem feito, pode-se entdo utilizd-lo na comparagdo com outros estudos
semelhantes (Bienarcki e Waldorf, 1981).

Deve-se ter cuidado das limitagdes dos resultados encontrados em estudos que utilizam a
amostragem em bola de neve para ndo se chegar a conclusdes incorretas. Ao apresentar os
resultados deve estar bem claro em quais condi¢cdes estes foram obtidos, para que outros
pesquisadores, quando lerem, obtenham respostas que sdo verdadeiras e tenham consciéncia de para
que e quem elas sao validas.

Se o objetivo do estudo ¢ exploratorio, qualitativo e descritivo, a amostragem em bola de neve
oferece claramente vantagem em obter informagdes de populacdes escondidas ou dificeis de

encontrar que seriam de outro modo muito dificeis de se coletar (Hendricks e Blanken, 1992).

2.5) Pontos fortes

O método de amostragem em bola de neve permite ao pesquisador encontrar populagdes que
ele ndo conseguiria através de outros métodos. Principalmente no caso de populagdes que sao
caracterizadas por comportamentos ou historico que as fazem ndo querer aparecer ou ter sua

condicdo revelada. Pelo método de recrutamento ser feito através da indicagdo de outras pessoas



13

que também sdo membros da populagdo o processo ¢ facilitado, pois normalmente envolve uma
relacdo de confianga que ndo existiria com um pesquisador desconhecido fazendo esta abordagem
(Biernacki e Waldorf, 1981).

Além disso, ja ¢ conhecido por ser um processo que ¢ barato e custo-eficiente quando
comparado a métodos alternativos de recrutamento de populacdes escondidas ou dificeis de
encontrar como targeted sampling ou time-space sampling. O processo de amostragem em bola de
neve precisa de menos planejamento e pessoas, quando comparado a essas técnicas (Salganik e
Heckathorn, 2004).

Devido ao fato de ser eficiente ao penetrar populacdes escondidas ou dificeis de encontrar,
como por exemplo pessoas que apresentam comportamento de risco em relacdo ao HIV, como
usudrios de drogas injetaveis ou homens que fazem sexo com homens, apresenta o fator positivo de
ser utilizado para disseminacdo de informacgdes de cuidados e comportamentos adequados para
auxiliar no bem-estar e satude dessas populagdes, além de diminuir a propagag¢do do HIV e outras

doengas.

2.6) Problemas

A primeira complicacdo do método comega justamente na parte em que ele € 1til, ou seja, no
que diz respeito a coleta das informagdes de populagdes dificeis de encontrar. Partindo do fato de
que para comegar a cadeia de referéncias que vai gerar a amostra ¢ necessario obter os individuos
que serdo a base desse processo, ou as sementes, a visibilidade social da populagdo-alvo ¢ um dos
primeiros problemas do pesquisador ao pensar em comecar uma amostragem em bola de neve
(Heslin, 1972). Policiais, enfermeiros e professores tém alta visibilidade social, e embora possa vir a
ser dificil acessar suas populagdes, ndao ha dificuldade de saber onde encontra-los. Outras possiveis
populagdes de estudo, por outro lado, por motivos sensiveis em relagdo ao comportamento moral,
social ou legal tem pouca visibilidade e podem ocasionar sérios problemas para se encontrar
potenciais respondentes (Biernacki e Waldorf, 1981).

Como ja mencionado anteriormente, por ser um método nao-probabilistico, ndo se pode fazer
nenhuma inferéncia sobre a populacdo, o que limita as conclusdes que os pesquisadores possam
fazer. Também ha pouco controle do pesquisador sobre o método amostral, os novos individuos da
amostra dependem basicamente dos que ja estdo presentes na amostra. Também ha a questao dos
individuos que sdao selecionados terem uma homogeneidade com aqueles que os indicaram,

compartilhando tragos e caracteristicas, podendo até levar a amostra a ser apenas um subgrupo da
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populagdo-alvo do estudo (Faugier e Sargeant, 1997).

Normalmente a amostra inicial, a semente, ¢ selecionada por uma amostra de conveniéncia, o
que ja pode trazer viés. Outras fontes de viés conhecidas sdo o voluntariado e 0 mascaramento.
O voluntariado se refere a vontade de participar e colaborar com o estudo, e isto varia de um
individuo para outro, trazendo viés na selecdo destes. O mascaramento se caracteriza em uma
prote¢do do individuo quanto a seus amigos e parentes, ndo querendo revelar que estes fazem parte
da populagdo, normalmente quando envolve um comportamento estigamatizado, como uso de
drogas. Embora seja um problema maior em populagdo escondidas ou dificeis de encontrar, o
mascaramento também pode ocorrer em qualquer outro tipo de estudo ou populagdo (Salganik e
Heckathorn, 2004).

Membros da populagdao com uma maior rede de contatos e maior visibilidade social tém maior
chance de serem indicados (Biernacki e Waldorf, 1981; Henslin, 1972). Reciprocamente, aqueles
com menores redes de contatos, ou individuos isolados, podem ser omitidos da amostra por terem

menor chance de serem mencionados por algum outro membro da populagao (Van Meter, 1990).
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3) RESPONDENT-DRIVEN SAMPLING

Amostragem dirigida pelo participante ou, do inglés, Respondent-Driven Sampling (RDS)
(Brignol, 2013:56) ¢ um método que combina amostragem em bola de neve com um modelo
matematico que pondera a amostra para compensar o fato de ter sido coletada de uma maneira nao-
aleatoria. Este modelo € baseado em uma sintese e extensao de duas 4rea da matematica: teoria de

cadeias de Markov e teoria das redes viesadas.

3.1) Proposito

Tem o mesmo objetivo da amostragem em bola de neve, dado que ¢ baseado neste método de
selecdo. Alcangar populagdes, que por motivos diversos sdo escondidas ou dificeis de encontrar,

seja por estigmatizagao social, ilegalidade ou outras razdes quaisquer.

3.2) Razao de utilizagao

A amostragem em bola de neve ja ¢ amplamente utilizada em diversos meios, mas seu método
de aplicagdo tem uma grande variacdo dependendo de quem o aplica, quais as condi¢des do estudo
e quais os objetivos, com a intengdo de facilitar a aplicagdo por parte dos pesquisadores. Alguns
exemplos de adaptagdes e variacdes da estratégia de recrutamento da amostragem em bola de neve
podem ser encontrados em Sadler et al. (2010).

O método respondent-driven sampling (RDS), criado em 1997 por Heckathorn, traz uma
sistematizacdo intrinseca na sua aplicacdo, tendo regras e suposi¢cdes bem definidas, desde a
populacdo a qual pode ser aplicada até o processo de andlise dos dados, embora ainda forneca
bastante espaco para a criatividade do pesquisador para resolver problemas especificos do seu

estudo.

3.3) Diferencas em relacio ao método bola de neve

Incentivo: o método de amostragem em bola de neve normalmente oferece uma recompensa
para participacdo. No método RDS ha um dupla recompensa, tanto para participagdo quanto para

cada recrutamento.
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Recrutamento: enquanto no método de amostragem em bola de neve o pesquisador solicita ao
respondente que liste outros membros da populagdo-alvo, no método RDS o proprio individuo ¢

responsavel por recrutar outros.

3.4) Limitacoes

Como no caso de amostragem em bola de neve, o método RDS s6 ¢ adequado quando a
populacdo-alvo tem por critério de inclusdo alguma caracteristica que gere algum tipo de ligagdo
entre os membros dela como, por exemplo, usuarios de drogas quando compartilham ou compram
drogas, ou quando atividades sexuais de alto risco acontecem.

Portanto, este método ndo ¢ adequado para fazer amostras de grande escala territorial. O
tamanho da area na qual o processo amostral pode ser considerado efetivo depende do padrdo de
extensdo geografica dos contatos, que por sua vez depende da disponibilidade de transporte para os

respondentes.

3.5) Suposicoes

1) Os respondentes devem ter relacionamentos reciprocos com os individuos que eles sabem
serem membros da populacao.

2) Cada respondente pode ser alcancado por qualquer outro respondente através de uma série
de nos da rede de contatos, isto ¢, a rede de contatos forma um tnico componente.

3) A amostragem € com reposicao.

4) Os respondentes podem reportar com precisdo o tamanho da sua rede de contatos pessoal ou
equivalentemente, seu grau.

5) O recrutamento de seus “iguais” € uma selecdo aleatoria dos “iguais” do recrutador.

As trés primeiras suposig¢oes especificam as condi¢des necessarias para que a RDS seja um
método de amostragem apropriado para a populagdo. Primeiro, de modo que o recrutamento possa
ocorrer, o respondente deve ter acesso aos outros membros da populagdo e ser capaz de identificar
quais deles se qualificam para o recrutamento. Em adicao, estimativas de RDS sdo baseadas em
uma estrutura de rede na qual os nods sdo reciprocos (Heckathorn, 2002). Formalmente, a

reciprocidade significa que se A recruta B, entdo deve haver uma probabilidade diferente de zero
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que B pudesse recrutar A. Consequentemente, o delineamento de pesquisa da RDS inclui meios de
encorajar os individuos a recrutar seus conhecidos ou amigos em vez de estranhos, através de
recompensa por sucessos no recrutamento e, além disso, oferecendo apenas um nimero limitado de
chances de recrutamento, tornando-os valiosos (Heckathorn, 1997). Isto €, quando os respondentes
sdo limitados a um certo numero de recrutamentos que podem fazer para receber a recompensa,
tendem a pensar duas vezes antes de desperdigd-los com estranhos. Segundo, assume-se que a
populagdo forme um unico componente (Salganik e Heckathorn, 2004). Em outras palavras, todos
da populagdo-alvo devem ser alcangéveis por um Unico respondente através de um conjunto finito
de nds da rede de contatos. Em uma rede aleatdria, um Uinico componente se forma quando os graus
individuais s3o grandes quando comparados ao logaritmo natural do tamanho da populagdo
(Bollabas, 1985; Watts e Strogatz, 1998). Quando ¢ permitido aos respondentes recrutar nao
somente aqueles com os quais tem um relacionamento especial, mas também amigos e conhecidos
que eles sabem fazer parte da populacdo-alvo, entdo os graus individuais sdo maiores que aqueles
geralmente necessarios para que a rede forme um tnico componente (Heckathorn, 2007).
Adicionalmente, ja que redes sociais nunca sao realmente aleatérias, um requerimento minimo ¢ de
que ndo haja alguma barreira estrutural ou social que segregue completamente um subgrupo da
populagdo. Por exemplo, RDS ndo pode ser usada em uma amostra através de castas em uma
cultura onde interag¢do entre castas ¢ proibida. Terceiro, a teoria estatistica para estimagao na RDS ¢
baseada num esquema de amostragem com reposicdo (Salganik e Heckathorn, 2004).
Consequentemente, a fragdo amostral deve permanecer pequena o suficiente para que o modelo com
reposi¢do seja considerado apropriado (Heckathorn, 2007).

As duas ultimas suposicdes sdo potencialmente as mais problematicas. A suposi¢do quatro
requer que os respondentes tenham a capacidade de fornecer informagdes precisas quanto ao
tamanho de sua rede social, uma tarefa que costuma ser dificil até para especialistas em rede sociais.
A suposi¢do cinco assume que o padrdo de recrutamento reflete a composicao da rede de contatos
pessoal dentro da populagao-alvo. Isto é dizer que os respondentes recrutam aleatoriamente de suas

redes pessoais (Heckathorn, 2002).
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3.6) Método

iy
2)

3)

4)

5)

6)

Sao recrutados alguns individuos que servem de sementes.

Estes individuos sdo entrevistados. Ao completarem a entrevista, lhes ¢ oferecido incentivo
financeiro para recrutar outros individuos da mesma populagdo. Especificamente, eles
recebem cupons de recrutamento e lhes ¢ dito que para cada pessoa recrutada que aparega e
complete uma entrevista serd dada ao recrutador uma recompensa em dinheiro ou de alguma
outra forma.

Todos os individuos que sdo recrutados recebem a mesma oportunidade de recrutar, como
aconteceu no caso daqueles que eram as sementes. Eles recebem uma recompensa pela
participacao no estudo e outra para cada recrutamento realizado com sucesso. Oferecendo-se
incentivos adequados, este mecanismo cria um sistema que vai expandindo a cadeia de
referéncias, na qual os individuos recrutam outros mais, que vao recrutar outros, e dai por
diante, de onda para onda. Para assegurar que uma ampla gama de individuos tenha
oportunidade de recrutar, prevenir o surgimento de recrutadores semi-profissionais e
batalhas sobre direito de recrutamento, cada respondente deve ser limitado a um nimero de
cupons iniciais.

As caracteristicas que definem que o sujeito ¢ membro realmente da populacdo precisam ser
objetivamente verificaveis, para que os respondentes ndo recrutem individuos que nao sao
membros da populagdo-alvo a fim de receber o incentivo financeiro. Como exemplo, temos
o caso de usudrios de drogas injetaveis, onde € possivel se verificar objetivamente a
utilizacdo ou ndo por parte do respondente.

Existem os casos de duplicagao de sujeito, quando um respondente tenta participar do estudo
sob multiplas identidades, e casos de personificacdao, quando um respondente tenta se passar
por outro, talvez como meio de ganhar a recompensa de recrutamento deste. Estes potenciais
problemas podem ser superados usando uma base de dados de identificagdo de individuos,
gravando caracteristicas fisicas como sexo, género, idade, etnia, altura, cicatrizes, tatuagens,
e algumas outras medidas biométricas.

Visar subgrupos especificos dentro da populagao-alvo pode ocorrer através de incentivos de

direcionamento, isto €, bonus para recrutamento de categorias ou individuos especificos.
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7) A amostragem pode ser encerrada quando a comunidade alvo est4 saturada ou entdo quando
um tamanho alvo minimo de amostra tenha sido alcangado € a composicao da amostra tenha

se tornado estavel em relagdo as variaveis que a pesquisa foca.

3.7) Escolha das sementes

Existem recomendagdes quanto a selecdo de sementes: primeiro, sementes devem ser
diversificadas com respeito aos fatores que mais fortemente determinam a formacao de ligagdes
sociais dentro da populacdo. Tipicamente, estas sdo caracteristicas demograficas basicas tais como
raca, etnia, religido, casta, status social e idade. Segundo, porque muitas ligagdes sociais sao
formadas baseadas em proximidade tais como viver na mesma rua ou trabalhar no mesmo local, as
sementes devem ser retiradas de uma variedade de areas geograficas ocupadas pela populacao-alvo.
Finalmente, sementes devem ser estrelas sociométricas, isto €, individuos que mantém muitas
ligacdes sociais e sdo altamente considerados dentro da populagdo-alvo. Além disso, devem ser
comprometidos com os objetivos do estudo. Tais individuos podem com mais facilidade promover a
participacao de outras pessoas e acelerar o recrutamento. Paradoxalmente, cuidadosa selecao de
sementes acelera o crescimento das cadeias de recrutamento e, portanto, aceleram o ponto no qual a
selecdo das sementes se torna irrelevante, por consequéncia ajudando a reduzir o viés (Ramirez-

Valles, 2005).

3.8) Dados necessarios para a analise RDS

Embora os dados necessarios para analise RDS sejam minimos, ha trés pecas de informacao
que sdo essenciais para a andlise (ela NAO PODE SER FEITA sem estes campos para cada

respondente).

e Tamanho da rede de contatos pessoal (grau do respondente) — numero de pessoas que o
respondente conhece dentro da populacao-alvo;

e Numero de série do respondente — numero de série do cupom com o qual o individuo foi
recrutado;

e Numeros de série recrutados pelo respondente — nimeros de série dos cupons recebidos pelos

individuos para recrutar outras pessoas.
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3.9) Cadeias de Markov

Uma cadeia de Markov ¢ formada por realizagdes de um processo estocastico, onde a
probabilidade de um evento ocorrer depende dos eventos anteriores. Os possiveis eventos deste
processo sdo chamados de estados do processo e todos os estados formam o espago de estados. A
cada realizagdo do processo existe a probabilidade de um estado passar para outro e estas
probabilidades s3o chamadas de probabilidades de transicdo. A matriz que contém as
probabilidades de um estado passar para outro ¢ chamada de matriz de transicdo. Quando vista
analiticamente, uma aplicagdo de RDS cria um processo estocastico no qual cada caracteristica
social do recrutador afeta as caracteristicas dos recrutados. Por exemplo,
podemos considerar que a probabilidade de um individuo de um tipo, por exemplo, etnia ou sexo,
recrutar outro, depende apenas de sua etnia ou sexo ¢ nao depende de quem o recrutou
anteriormente, assim formando um processo sem memoria, que se caracteriza como uma cadeia de
Markov de primeira ordem, onde a probabilidade de se sair de um estado e ir para outro depende
apenas do estado atual. Consideremos também que partindo-se de qualquer tipo pode-se chegar a
alguém de qualquer outro tipo, de um numero finito de tipos, com probabilidade positiva. Assim
temos uma cadeia ergoddica, e considerando que existe uma probabilidade positiva do individuo
recrutar dentro do proprio tipo, ou seja, permanecer no mesmo estado, temos uma cadeia nao-
ciclica, e portanto, regular.

Uma propriedade importante das cadeias de Markov regulares ¢ que depois de passado algum
tempo do processo, as probabilidades de se estar em algum determinado estado ndo depende do
estado inicial, ou seja, ela converge para uma distribuicao-limite, que sdo as probabilidades de se
estar em algum estado depois de um tempo que tende ao infinito: lei dos grandes numeros para
cadeias de Markov (Kemeny e Snell, 1960:73). Considerando no caso de RDS, podemos supor
entdo que, se esse recrutamento se comporta como uma cadeia de Markov regular de primeira
ordem, independente do tipo inicial do recrutador, ou semente, chegard a um ponto em que a
probabilidade de ser recrutado algum tipo independe do tipo inicial, ou seja, chegamos na
probabilidade verdadeira de alguém ser recrutado, que no caso, seria a propor¢ao a qual esse tipo de
individuo ocorre na populagdo. Algo que assim ajudaria a eliminar os problemas de viés da sele¢ao
ndo-aleatoria de sementes feita no comego do processo de amostragem.

Também pela lei dos grandes numeros para cadeias de Markov, tem-se o que Kemeny e Snell

(1960:72) descreveram como “um tipo de convergéncia muito rapida”. Esta conclusdo foi baseada
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em dedugdo constatando que a convergéncia para a distribuicdo-limite ocorre numa taxa de
progressdo geométrica. Mas levando em consideragcdo que a amostra geral ¢ constituida tanto pela
onda atual quanto as precedentes, este processo na verdade ¢ mais lento, embora ainda répido.
Também varia conforme o niimero de individuos recrutados por cada respondente, um nimero
maior representa uma convergéncia mais rapida para um recrutamento na proporc¢do verdadeira da
populagio.

Essas conclusdes geraram dois teoremas por parte de Heckathorn (1997):

1) Conforme o processo de recrutamento continua, de onda para onda, uma mistura equilibrada
de recrutados que ¢ independente das caracteristicas do sujeito ou conjunto de sujeitos dos
quais o recrutamento comecgou eventualmente serd obtida.

2) O conjunto de individuos gerados por um processo respondent-driven sampling alcanga o

equilibrio a uma taxa rapida (isto €, geométrica).

Se o recrutamento tomar a forma do processo de Markov mais simples, isto ¢, uma cadeia
linear comegando com uma unica semente, a implicagdo dos teoremas (1) e (2) ¢ de que as cadeias
de recrutamento devem ser longas. Mas isso implica no problema, de que dado a incapacidade de
um individuo recrutar novos membros, as cadeias costumam morrer em menos de 3 passos
(Klovdahl, 1989). Portanto, a abordagem usada na maioria dos métodos de cadeia de referéncia
permite aos respondentes indicarem multiplas referéncias, formando assim um recrutamento
ramificado. Deste modo, uma falha individual de recrutar ndo “mata” a cadeia e dado o devido
tempo e recursos, cadeias de qualquer tamanho sdo virtualmente realizdveis. Outra vantagem dos
multiplos contatos ¢ a de diminuir o viés da escolha inicial de individuos porque os recrutados se
tornam mais distantes socialmente das sementes.

Um problema desse processo de recrutamento ramificado ¢ de que ele ndo corresponde a
estrutura linear suposta pelo modelo de cadeias de Markov. Uma possivel solugdo seria analisar
cada uma das sementes como tendo seu proprio processo linear e o processo final se tratar de uma
combinag¢do linear. Também para avaliar se o modelo de cadeias de Markov se ajusta aos dados
pode ser feita uma comparacao empirica, comparando a composi¢do da amostra com a composicao
tedrica que seria obtida se o processo amostral correspondesse a um processo de Markov, isto €, o
equilibrio. Por exemplo, em uma aplicacdo prévia de RDS (Heckathorn, 1997:188-189), uma

grande discrepancia (17%) foi encontrada entre o equilibrio computado teoricamente e a média
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amostral, e examinando-se foi descoberto que o recrutamento ndo era ergdédico. O problema foi

resolvido dividindo-se a amostra em duas sub-amostras, cada qual por sua vez sendo ergodica.

3.10) Estimacio

Existem dois estimadores principais de respondent-driven sampling, tendo o primeiro, RDS I
sido desenvolvido por Heckathorn (1997) e o segundo, RDS II, desenvolvido por Volz e

Heckathorn (2008), Esses estimadores estimam a propor¢ao dos grupos dentro da populagao.

3.10.1) RDS I

O estimador RDS original usa um processo de dois estagios onde os dados sdo usados para
fazer inferéncia sobre a estrutura da rede e entdo essas inferéncias sdo usadas para fazer inferéncias
sobre a populacao. Especificamente, foi mostrado que sob certas suposigdes as probabilidades de
transicdo entre os grupos, a probabilidade de sair de um tipo para algum outro, por exemplo, um
respondente homem recrutar uma respondente mulher, estimadas pelas probabilidades de transi¢do
da amostra, podem ser usadas junto com o grau médio do grupo, o grau sendo o nimero de contatos
da um dado individuo na populacdo-alvo, para calcular estimativas ndo-viesadas da proporcao
populacional de dados baseados em uma rede de contatos (Salganik e Heckathorn, 2004). Sob a
suposicdo de reciprocidade, o nimero de ligagdes ou recrutamentos do grupo X para o grupo Y se
iguala ao numero de ligacdes ou recrutamentos do grupo Y para o grupo X. Entretanto, em uma
amostra finita, e este costuma ser o caso, € usual haver um numero de recrutamentos de um grupo A
para um outro B, e esse niimero ndo ser igual no caminho contrario, B para A.

Assim, Heckathorn (2002) melhorou a estimativa das ligacdes inter-grupos através de um
processo conhecido como data-smoothing , no qual cada nimero de recrutamentos inter-grupos ¢
ponderado de modo tal que a matriz de nivel do grupo de quem recrutou quem, denominada matriz
de recrutamento , € simétrica. As probabilidades de transi¢ao baseadas na matriz de recrutamento
com data-smoothing sdo entdo combinadas com a estimativa do grau para calcular uma

HRDSI
estimativa do tamanho proporcional do grupo, ~ *
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Swga propor¢ao com data-smoothing de recrutamentos do grupo X para o grupo Y,
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¢ a proporcao com data-smoothing de recrutamentos do grupo Y para o grupo X,
¢ a estimativa do grau médio do grupo X e

¥ ¢ a estimativa do grau médio do grupo Y.

Intervalos de confianca para RDS 1 sdo estimados usando um algoritmo de bootstrap
(Heckathorn, 2002; Salganik, 2006). O algoritmo gera uma reamostragem das observacdes
baseadas na matriz de transicdo amostral. Isto €, se 70% dos recrutamentos do tipo A sdo outros A's
e a observacdo atual ¢ do tipo A, o algoritmo vai gerar um A como proxima observacdo na
reamostragem com probabilidade 0,7. Este processo continua até que a reamostragem alcance o
tamanho original da amostra. As estimativas RDS I s3o entdo calculadas e o processo ¢ repetido até
que um numero especificado de reamostragens tenha sido alcancado. As caudas do intervalo de
confianca sdo tomadas da distribuicdo dessas estimativas bootstrap. Isto €, o limite superior de um
intervalo de 95% de confianca ¢ definido como sendo o ponto acima do qual recaem 2,5% das
estimativas bootstrap, analogamente para o limite inferior. Consequentemente, o algoritmo
bootstrap permite intervalos de confianga nao-simétricos, e além disso, ndo fornece uma estimativa

direta da variancia.

3.10.2) RDS I

Usando a abordagem de estimativa baseada na probabilidade, Volz ¢ Hecaktorn (2008)
inferem que uma amostra baseada numa rede de contatos selecionara os individuos na populagao

com probabilidade proporcional ao grau e derivam um novo estimador RDS,

—
RDS 11
Py .
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x & o nimero de respondentes no grupo X,
- ¢ o nimero total de respondentes,

Dy 4o grau médio do grupo X, e

D. ¢ o grau médio geral.

— ny
X X . RDS II , - -
Essencialmente, a estimativa de * ¥ ¢ a propor¢do da amostra, " , ponderada pela
D.

correcdo dos efeitos da rede de contatos, Dy Uma vantagem do estimador RDS II é que ele ¢
calculado diretamente dos dados, removendo o passo do intermedidrio de fazer inferéncia sobre
estrutura da rede, necessaria no RDS I. O RDS II também permite a analise de variaveis continuas,
enquanto o RDS I ndo permite.

Volz e Heckathorn (2008) mostram que as estimativas RDS I e RDS II convergem quando a
matriz de recrutamento ¢ simétrica. Assim, quando o data-smoothing ¢ utilizado, um procedimento
que ¢ recomendado para todas as anélises RDS e que ¢ o padrdo no programa RDSAT (Volz et al.,
2012), os estimadores RDS I e RDS II produzem resultados equivalentes. A grande diferenga ¢ que
a abordagem matematica usada para calcular as estimativas no RDS II permite o calculo analitico

da variancia, enquanto a abordagem do RDS I ndo permite tal solugao.

Os limites do intervalo de confianga para estimativas RDS II sdo baseados no estimador da

variancia do RDS II (Volz e Heckathorn, 2008):

onde
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Pt L 2
n. n(n—1)<
e
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onde 4 ¢o grau do respondente !, S ¢ a matriz de probabilidades de transicdo, e Ly i) ¢

a fun¢do indicadora que o toma o valor 1 se I€X ¢ 0, caso contrario. Embora a estimativa seja
viesada, Volz e Heckathorn (2008) descobriram que se aproxima das estimativas nao-viesadas de

suas simulagdes.

3.10.3) Homofilia

E uma medida estimada também importante, pois trata do quanto um grupo recruta dentro do
préprio grupo. Varia de -1 a 1, sendo que quando ¢ 1 os individuos daquele grupo recrutam apenas
dentro do proprio grupo, quando € 0 significa que os individuos recrutam qualquer um independente
do grupo, e quando ¢ -1 significa que os individuos s recrutam fora do seu grupo. Homofilia se
trata do comportamento das pessoas de se relacionarem com outros que sdo parecidos com elas, por
exemplo, tem a mesma idade, pertencem a mesma classe social, mesma etnia, mesmas preferéncias
e assim por diante. Heterofilia representa o oposto, quando os individuos se relacionam com
pessoas que diferem de si em algum critério, sendo o exemplo mais Obvio, relacionamentos
heterossexuais. Homofilia maior que 0,3 é definida como intermediaria enquanto valor menor que
-0,3 ¢ classificada como forte heterofilia. Um exemplo do calculo da homofilia: temos dois grupos,
A e B. Se A recruta B 1/3 das vezes e A 2/3 das vezes, a homofilia ¢ igual a 2/3 menos 1/3, ou seja,
1/3. Isso significa que A recruta 1/3 das vezes dentro do proprio grupo enquanto no resto do tempo

recruta aleatoriamente entre A e B (Heckathorn, 2002).
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3.11) Softwares Disponiveis Para RDS

Como principal ferramenta para a analise RDS se apresenta o software RDSAT (Respondent
Driven Sampling Analysis Tool). Ele estd disponivel gratuitamente para baixar no site
respondentdrivensampling.org € no mesmo site hd também um manual que explica como utiliza-lo.
Esse software pode importar bancos de dados do SAS, SPSS e Stata, desde que se tomando os
devidos cuidados com a sua formatacao especial que precisa da identificagdo dos recrutamentos.
Para o controle dos cupons e dos incentivos dados aos respondentes existe também o software
RDSCM (Respondent Driven Sampling Cupoun Manager), também disponivel para baixar. Para
constru¢do dos graficos da cadeias de recrutamento, existem os softwares NetDraw e UCINET. No
R também ja existe um pacote chamado RDS para fazer as andlises de amostras provenientes de

respondent-driven sampling.

3.12) Exemplo de Anailise RDS

Para ilustrar a aplicagdo de uma analise aos dados de uma amostra feita atraves do método
RDS sera utilizado o banco de dados que vem como exemplo no programa RDSAT, versao 7.1.38.
O banco chamado nyjazz.rds ¢ derivado de uma amostragem feita através de RDS de musicos de
jazz de Nova York (Heckathorn e Jeffri, 2001). As varidveis contidas no banco sdo idade, sexo,
raga, se faz parte do sindicato, se ja teve seu trabalho tocado no radio e o grau declarado, ou seja,
quantos contatos considera conhecer na populagdo-alvo. Foi um estudo feito para testar RDS num

contexto de populacdo-alvo ndo estigmatizada.
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RECRUTAMENTO ENTRE OS GRUPOS POR TOCAR NO RADIO

|| . . . .
| % H.«lv\.‘__:\ —— o . . L _
= .‘/.,/.\. u . .,‘.\l:\\\li&:./ r<:ﬂl4- V\./v.

" B g [ -
= u \l\. .\.7.\ . .\ \R #
] ’ N v\g‘/\* l\ e
' S T ‘ o T
I l\ /,' . .«llk&.q—.i%. .,__:\./' . /-.). ...:/ .Jo?:.r_’.\‘.
.\l(. f. l‘.‘//t‘/ \.;. . \.é/\_‘:::“‘\;. . ? ./\... x. .l\\‘.
o TR R Ea ¥ LN
n g SRR ﬁ./ \./;/r‘_. H/-':) HIQ /. .‘b.//,'_*. .
T n \. u n ./l'\.\l_f’l*—i.\‘ \4. lk__.__b./v \\‘. i‘:‘l
l*ﬁﬁ_‘\ﬁ. e . ;. i\ i, u /\ \ \\.‘. -
I‘/.; I..___i_. / n ‘\‘.(H. ] . .\T‘..
:;l -~ e l..7? .J\\.. Y i\. e
o ":.J. ¢ m . A m ®ic
Al /\. -'( .,f.‘//l \‘.i:*‘ .‘/‘/i\‘h:/\i“t.__,. \. :ssljminfurmcﬁu
] ./3‘ . l\\: M) = A

Ficura 1: Recrutamento por tocar no radio

Observagdo: as figuras geométricas maiores representam as sementes

Neste estudo haviam 13 sementes e podemos ver pelo grafo da figura 1 que cinco destes ndo
conseguiram recrutar algum respondente. A propor¢do de musicos que ja tiveram seu trabalho
tocado no radio na amostra ¢ bem maior do que os que nao tiveram. Inclusive, apenas um musico
que fazia parte da semente nao tinha tocado no radio. Apesar disso, da cadeia de recrutamentos
gerada por ele, temos que a grande maioria ¢ formada por aqueles que ja tocaram. Vemos também
que alguns ndo recrutaram, e outros geraram cadeias pequenas, enquanto uma semente foi
responsavel por aproximadamente metade dos respondentes obtidos na amostra, mesmo ele
recrutando apenas trés dos seus sete recrutamentos possiveis neste estudo, também nao se sabe qual

a classificagdo desta semente.
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RECRUTAMENTO ENTRE OS GRUPOS POR SINDICATO
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Figura 2: Recrutamento por fazer parte do sindicato

Observagdo: as figuras geométricas maiores representam as sementes

Em relacao a participagdo no sindicato temos uma divisao mais equilibrada entre os grupos, o
que pode se perceber inclusive na semente que contava com seis participantes do sindicato e sete
que ndo faziam parte do sindicato. Aqui descobrimos que o responsavel pela maior cadeia de
contatos faz parte do sindicato, enquanto o da segunda maior cadeia ndo. Ainda pode-se perceber
uma leve tendéncia a recrutar dentro do grupo, o que ¢ confirmado no caso de membros do

sindicato, que apresentam homifilia de 0,401, presente na tabela 2.

A amostra obtida ¢ composta de 264 musicos de jazz de Nova York, em 2001. As
caracteristicas analisadas estdo presentes na tabela 1. O programa fornece as estimativas simples da
proporgdo, além da estimativa ajustada pela ponderagdo do método RDS, a ponderacgao se da pelo
tamanho médio estimado da rede do grupo e pelo comportamento de recrutamento do grupo, isto &,

se algum grupo tem uma capacidade maior ou menor de recrutamento. A proporc¢ao de equilibrio
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representa a propor¢do da amostra no momento em que ela atinge o equilibrio, mas ndo leva em
conta o tamanho médio da rede dos grupos. Na saida do programa também ¢ obtido um intervalo de
confianga de 95% baseado na distribuicdo gerada via bootstrap.

Os resultados foram obtidos utilizando a op¢ao dual component com mean cell size igual a 12
na estimacdo do tamanho médio da rede de contatos, pois esta op¢do produz as estimativas mais
estaveis (Heckathorn, 2007). Como este ¢ um exemplo, o nimero de reamostragens do bootstrap
que gerou os intervalos de confianca foi deixado no padrdo (2500). Para otimizar a precisdo, um
nimero de pelo menos 15000 ¢ recomendado, mas quanto maior esse nimero mais capacidade
computacional ¢ exigida, podendo levar mais tempo para obter os resultados.

Definiu-se o nivel alfa dos intervalos de confiangca em 5% e foi escolhida a op¢ao de data-
smoothing aumentado no tipo de algoritmo, pois este previne erros de divisao por zero.

Para fazer a andlise da variavel continua idade, esta foi classificada em quatro faixas, pois
neste método € o Unico meio de analisar variaveis deste tipo. A divisdo delas foi feita de modo que
nenhuma categoria ficasse com poucos membros, pois isto costuma resultar em problemas na
estimagao dos intervalos de confianca.

O programa também oferece a op¢ao de calcular quantas ondas sdo necessarias para alcangar
o equilibrio da amostra. Para definir quantas ondas sdo necessarias inicia-se considerando que as
sementes sdo formadas por apenas um tipo, o caso mais extremo, por exemplo, todos do sexo
masculino, e entdo baseado na matriz de transi¢do estimada pela amostra verifica-se as proporgdes
esperadas a cada onda até que ndo haja variacdo na propor¢do dos grupos maior que uma taxa
definida. No caso deste exemplo foi deixada a opcao padrao, que € 2%.

Foi verificado o nimero de ondas necessarias para todas as variaveis e partindo de todos os
grupos, isto €, no caso do sexo, partia-se tanto de uma semente s6 de mulheres quanto de uma sé de
homens para verificar como isso afetava no nimero de ondas necessarias para se chegar ao
equilibrio.

A variavel que chega mais rapido ao equilibrio ¢ a referente ao musico ja ter seu trabalho
transmitido no radio, precisando de apenas uma onda para atingir o equilibrio, enquanto as variaveis
sexo, raga e participagdo ou ndo de sindicatos variaram de duas a trés ondas para atingir o

equilibrio, sendo o caso da idade o mais complicado e levando de 5 a 6 ondas para se estabilizar.
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Tabela 1

Caracteristicas da amostra de musicos de jazz de Nova York, 2001.

Variavel N =264*  Bruta** Equilibrio Ajustada IC 95%
Idade (anos) 263

<35 65 0,247 0,292 0,380 0,262-0,489
36-45 60 0,228 0,250 0,209 0,151-0,297
46-55 79 0,300 0,272 0,292 0,184-0,375
>56 59 0,224 0,186 0,119 0,078-0,182
Raca 259

Branca 142 0,548 0,535 0,531 0,425-0,637
Negra 85 0,328 0,341 0,360 0,264-0,468
Outras 32 0,124 0,123 0,109 0,060-0,155
Sexo 259

Masculino 191 0,737 0,773 0,762 0,656-0,842
Feminino 68 0,263 0,227 0,238 0,158-0,344
Sindicato 263

Sim 105 0,399 0,413 0,250 0,183-0,324
Nio 158 0,601 0,587 0,750 0,676-0,817
Tocou no radio 253

Sim 208 0,822 0,817 0,751 0,662-0,849
Nao 45 0,178 0,183 0,249 0,151-0,338

* Tamanho total da amostra, ao lado do nome das varidveis aparecem os totais validos (semdados faltantes)
** Estimativa simples da proporgdo populacional (propor¢do da amostra)

Podemos ver pelas estimativas de propor¢ao da amostra e do equilibrio que apenas a idade
ficou um pouco distante ainda, talvez porque precisasse de mais algumas ondas para chegar ao
equilibrio. Nota-se também que na varidvel idade, a categoria de musicos mais jovens parece ter
sido subestimada enquanto a categoria de musicos mais velhos se faz mais presente na amostra, isso
pode ser devido ao fato do maior nimero de ligagdes dos mais velhos, como ¢ mostrado na figura 3.
Caso parecido com o que ocorre nas varidveis que envolvem a participagdo no sindicato e tocar no
radio, onde os que responderam positivamente aparecem mais na amostra do que na estimativa da

populagio.
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Tamanho Médio Ajustado das Redes

Tamanhao Médio das Redes
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Figura 3: Tamanho médio das redes por categoria de idade

Na tabela 2 encontram-se as estimativas do tamanho médio da rede de contatos em cada grupo
e também estimativa da homofilia. Podemos ver que os musicos de jazz mais velhos, os que ja
tiveram seu trabalho transmitido em alguma radio e os que fazem parte do sindicato apresentam um
nimero maior de contatos dentro da populagdo, isso justifica o fato de as propor¢des deles na
amostra serem maiores do que realmente o sdo dentro da populagdo, dada a maior probabilidade
deles serem recrutados no processo amostral.

Podemos observar na tabela 2 que hd um nivel intermediario de homofilia no grupo de
musicos homens e no grupo daqueles que participam de sindicato. Isso indica que eles costumam
recrutar com mais frequéncia dentro do préprio grupo e caberia investigar por quais razdes isto

acontece.
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Tabela 2

Tamanho médio da rede e homofilia da amostra de misicos de jazz de Nova York, 2001.

Variavel N =264* ( na amostra %) M¢édia ajustada do tamanho da rede de contatos =~ Homofilia
Idade (anos) 263 (100)

<35 65 (24,7) 81,71 0,288
36-45 60 (22,8) 126,79 0,164
46-55 79 (30,0) 98,92 0,081
>56 59 (22,4) 165,60 0,286
Raca 259 (100)

Branca 142 (54,8) 107,47 0,260
Negra 85 (32,8) 101,08 0,259
Outras 32 (12,4) 120,56 0,073
Sexo 259 (100)

Masculino 191 (73,7) 110,51 0,309
Feminino 68 (26,3) 103,85 0,265
Sindicato 263 (100)

Sim 105 (39,9) 180,55 0,411
Nio 158 (60,1) 85,54 -0,081
Tocou no radio 253 (100)

Sim 208 (82,2) 118,18 0,295
Nio 45 (17,8) 79,72 -0,134

* Tamanho total da amostra. Os valores ao lado das varidveis representamos totais validos (semmissing)

3.12.1) Passo a passo da andlise do exemplo

Para demonstrar como se chegou aos resultados obtidos no exemplo, segue um passo a passo

basico do programa RDSAT 7.1.
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EemiDalvze  Examplez  Help Macro

RDS Data File:

"°¢'! . Eopen Mew RDS
| E ——

Data Included:

Change Options

ruitnert Estimation -Netwark Sizes and Hnmaphily.' ;':_Graphics and Histngrams"

RDSAT

Eespondent Driven Sampling Analysis Toal v 7.1.35

If you are new to Respondent Driven Sampling, refer to the documentation included with this
distribution.

Esta ¢ a tela inicial do programa. Existem dois modos de operacao, o interactive € o batch
mode. O primeiro utiliza do “aponte e clique” e serve para analisar um arquivo por ver. O segundo
permite ao usuario salvar “trabalhos” e realizar multiplas analises em um ou mais arquivos.

Para iniciantes ¢ recomendado comegar pelo inferactive. E este sera o modo utilizado no

exemplo.
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WIEW Analyze Examples  Help

Macro

=N o =5

Mewy RDS

Import data file...

Wiew Edit RDS

Save RDS Analysis
Prirt...

Export DL Metwork File

R

Export Table of Recruiments

M1 | Elopen Mew RDS

| A8 = SreakEaint |
{ E ; L &

:‘ Change Options , |

K Sizes and Homoph?l;.';".Graphics anc;i_i;listograms-"

RDSAT

Fespondent Driven Sarmpling Analysis Tool v 7138

distribution.

If vou are new to Respondent Driven Sampling, refer to the documentation included with this

34

A primeira coisa a se fazer antes da analise ¢ definir as opg¢des. Pode-se perceber ja aqui que

podemos fazer as coisas por dois caminhos, pela barra de ferramentas ou pelos icones.



35

BE options

Average Metwork Size Estimation:

) Muttiplicity Estimate
= @

A7 Dual Componert

Mean Cell Size re

fz

Mumber of re-samples for Bootstrap: [2500

Confidence Level Alpha (Width = 1-2aiphay. p.o2s | (2)

E Pull-In Outliers of Metwork Sizes: I 0] %% (Maximum S0%)

E Exclude Waves Less Than: I 1] @

Algarithim type:
s

\Data Smoothing

E}Enhanced [Data-Smoothing

QI

Estas opgdes serdo consideradas ao se realizar a andlise. Recomenda-se marcar dual
component com mean cell size = 12 pois esta configuragdo produz as estimativas mais estaveis.
O numero de reamostragens para o bootstrap precisa ser de no minimo 2500 para intervalo de
confianga precisos, quanto maior esse nimero mais precisos os intervalos serdo, mas levarao mais
tempo computacional. O alfa estd definido para que intervalos de confianga bilaterais tenham uma
confianga de 95%. As opcdes indica se quer retirar da amostra dados de respondentes cujos
tamanho da rede sdo outliers. Definindo-se a percentagem em 5%, por exemplo, excluiria da
amostra aqueles com os percentis abaixos de 5 e acima de 95. Recomenda-se que este valor seja
pequeno, ndo ultrapassando os 10%. A proxima opgdo determina se serdo excluidas ondas da
amostra, normalmente se deixa desmarcada. Na opcao de algortimo recomenda-se deixar marcada a

opcao enhanced data-smoothing, que evita problemas de divisdo por zero.
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File Analyze Help  hacro
Frteractive B -

~

RD% Data File:

[ — -a : Eopen Mew RDS _ [

| FelGE !
kL 4

Data Included:

| Edit Date | : Change Options

| m‘ Estimatinn'[;Network Sizes and Homophily"[’.Graphics and Histugrams"

RDSAT

Fespondent Driven Sampling Analysiz Tool v, 7.1.38

If wou are new to Hespondent Driven Sampling, refer to the documentation included with this
distribution.

No préximo passo carregamos o arquivo de exemplo presente no programa.
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=N EoR ==

MExamples Help  Macro

vze Partition

Analyze Breakpoint

Reload

Data Included:

A B

(  Estimate Prevalenc '#l : M open Mew ROS

Add Data

Analyze Partition

Analyze Breakpoint

Edit Data

Change Options

fﬁEﬁFUﬁﬁéﬁﬂ".Estimatinn' { Netwark Sizes and Homophily | Graphics and Histograms

RDSAT

Respondent Driven Sampling Analysis Tool w. 7.1.38

If wou are new to Respondent Driven Sampling, refer to the documentation included with this
distribution.

Como podemos ver, agora apareceram as varidveis que podem ser analisadas e foram

disponibilizadas novas op¢des para que se possa fazer analisar os dados. Vamos utilizar a analyze

partition.
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Analyze Partition

Attributes: Attributes to be analyzed:
Face(WWBD) et MF]

Ao
Degree
Airplayyn)
IInioniyn’)

ECDmplete

C_"Diu:hntu:umize at breakpoint: W

G.&nalyze Continuous Yariable |12—

) custom @ m"

Por exemplo aqui, a varidvel sexo foi passada para a direita para ser analisada.

Analyze Partition

Aftributes: Attributes to be analyzed:
FaceWBO)
Dedree
Airplay v
IInion(ym)
Gender(MF)

C} Complete
) Dichotomize at breakpoint: E-U
C".&.nal':.fze Continuous Yariakle I 2

—
@ custom | [36 45/46 55656 1104 @c: Analyzel

Mas no caso pode ser uma varidvel continua como a idade também,entdo na opgao custom
definem-se as categorias. Para saber como definir as categorias pode-se clicar no ponto de

interrogacgdo. Pode-se definir uma categoria indo até infinito mas, apesar do programa oferecer essa



39

opcdo, costuma apresentar problemas na formacgdo das categorias. Depos de definidas as categorias,

clica-se em analyze!.

TS RDS Analysis Tool - 7.1.38

File  Analyze Examples Help Macro

W' Batch Mode

Analyze Partition

RDS Data File:

| CoProgram Files\RDSAT 7.1 38nyjazz.rds cc B New RDS
| CProg A F8nyjazz ¥ | pen fewy

[ d=p

L Eelfdd = Add Data

i_ Analyze Breakpoint J

Data Included:

t Edit Data Change Options J
-
v
we— | " - | » » 3
@sﬂmaﬂun rNE‘tWDI’k Sizes and Homophily rGraphlcs and Histograms
Recruitment by Age
(Recruitment Count) Data-Smoothed Recruitments:

15081 8718 5452

18091  21.162 17446 5770
2715 17446 23745 18051
10 23 23 5452 18.051 17.269
Bl 58 Bl 55 250
Transition Probahilities: Data-Smwothed Transition Probabilities:

o
'y
¥

Ao fazer a andlise os resultados aparecem na janela maior. Na primeira aba temos os

resultados sobre o recrutamento.
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File Analvze Examples Help Macro

Batch Mode
RDS Data File:
{ CAProgram Files\RDEAT 7.1 38nvjazz rds m [ pen Mew RDZ ] [ Analyze Partition
[ Reload ] [ &dd Data ] [ &nalyze Breakpoint ]
Data Included:
[ Edit Data ] [ Change Options

@aw&w Sizes 'aT‘iti'H'D'rh'ﬁu'phi[ﬂrG'fahﬁﬁé 'é'ﬁﬂ'Hl'sfl':l'gi‘a'rﬁéﬂ

Population estimates

AnT

Na segunda aba temos as estimativas de propor¢ao, entre outras medidas.
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P i o TEE———
I0G RDS Anayss Tool-71.28 ==
File  Analyze Examples Help Macro

Batch Mode
RDS Data File:
L CProgram Files\RDSAT 7.1 38 nviazz rds Pﬁ pen Mew RDS J |L Lnalyze Partition -E
L R=losd J | Add Data ! | Analyze Breakpaint J
Data Included: ; - = :

' Edit Data i l Change Options ;
v
i Ny b | - g o - 1
Fecruitment r’Estlmatm@rGraphlcs and Hiztoorams
Adjusted Average Net Sizes: Unaﬂ]usted. Average Net
(Group 1:Age 18:35 51.115 = :
G siag 55 o 1iy Ot A
Network Size Information

Maximum Network Size 350.0

Homophily:
om0 465 0.5

Affiliation Matrix: Key of Group and Trait

- 0.258 0.049 -0.591 -0.375 (18.0,35.0)
- 0,237 0.164 0,043 0,225 (36.0,45.0) »

Na terceira aba temos resultados das estimativas dos tamanhos médios das redes, além de

estimativas da homofilia.
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- Batch Mode H

RD% Data File:

[ CProgram Files\RDSAT 7.1 .38 nyjazz rds

[

Reload

Data Included:

Race VB

ElYopen Mew RDS ] [ Analyze Partition
Add Data ] [ Analyze Breakpoint ]
Edit Data ] [ Change Options

fRecruitmerd‘irE'stimatiunﬂrNetwurk' Sizes and Hnmnphilm

Graphics:
aHanphily

eLLS Pop. Proportions

@i vy, Network Sizes

eTrans'rticun Probahilties

O Degree ListiSorted)

EBootstrap Results:

[ Choose a Group

G

Degree Distributions:

( Choose A Group

G

Avg. Met Sizes

165T
160
125 T
1201
1451
140
13571
130T
1251
1201
MaT
mMoT
1057
100
5T
a0
33
go

no

05

Average Adjusted Network Sizes

1.0

145

20 25
Group

3o

35

4.0

Na quarta aba temos as opgdes graficas do programa. Por exemplo, clicou-se onde esta

indicado para solicitar um grafico dos tamanhos médios da redes nos grupos de idade. Clicando em

cima dos graficos podemos mudar op¢des como escala, legendas e cores. Depois de formatar o

grafico pode-se salva-lo em algum de diversos formatos de imagem disponiveis.
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Anal\;ze Examples Help Macro

Mew: RDS
Import data file...
Wiew Edit RDS

X open New RDS ] [ Analyze Partition ]

Pririt...
Export DL Metwork File
Export Population Weights

WiazT ros ﬁ
]

[
[ Add Data ] [ Analyze Breakpoint ]
[

Export Individualized Weights L ] [ Change Options ]

Export Estimation Table

Export Table of Recruitments
I <i o H il W
Export Bootstraps —

l

Options Average Adjusted Network Sizes
Exit
Avg. Met Sizes
aLLS Pop. Proportions 165 —
@) gl Avg. Metwork Sizes 180T
1551
eTransrtlan Probahilties 504
D begree Listrsorted) 1451
Bootstrap Results: 1407
135
[ Choose a Group m
130
Degree Distributions: 125+
[ Choose A Group m 1201+
15T
10T
10571
1001
95T
Q0T
85
g0
0.0 0.5 1.0 1.5 20 25 30 34 4.0
Group
a4

Depois de feita a analise, nesse caso da varidavel idade, pode-se salvar os resultados em um

arquivo.
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40075 18.091

15001  21.162

8718 17444

5452 5770

ﬁ Analyze Partition
I Analyze Breakpoint
RD Estimate Mumber Of Wiaves Reguired
"_ . = L, . l-'
F Estitmate Prevalence E! L pen Meswy RO J l Analyze Partition J'
L Pl .I Il Al Data ; Analyze Breakpoint J
Data Included: - - = -
| " | | 2 |
GenderhF) L L Edlit Dista | L Change Cptions |
Face(WED) s
i e ; com Y - - Y
Estimation fNeth:urk Sizes and Homophily rGraphlcs and Histograms
Recruitment by Age
(Recruitment Count) Data- Smoothed Recruitments:

8718

17444

23745

15.051

5451

57

15.051

17.269

4 pi

Além disso, pode-se estimar o numero de ondas necessarias para o equilibrio conforme os

dados do recrutamento da amostra.



2 |Recrutment by Age
3 [[Recruitment Count}
4 |Person who Recruited Recruits
5 Group 1:Age 18-35
6 Group 1:Age 18-35 24
7 Group 2:Age 3645 14
& Group 3:Age 46-55 13
9  Group 4:Age 56-110 10
10 Total f1
11
12 |Data-Smoothed Recruitments: C:
13 | Group 1:Age 18-35
14 |Group 1:Age 18-35 40.75
15 |Group 2:Age 36-45 15.09H1
16 |Group 3:Age 46-55 8.718
17 |Group 4:Age 56-110 5.452
13
19 [Transition Probabilities: (::l
D lGrDLIp 1:Age 18-35
A |Group 1:Age 18-35 0.558
22 |Group 2:Age 3645 0.226
23 |Group 3:Age 46-65 0.157
24 |Group 4:Age 56-110 0.161
25
26 |Data-Smoothed Transition Probabilities: <:
27 | Group 1:Age 18-35
28 |Group 1:Age 18-35 0.558
29 |Group 2-Age 3645 0.29
30 |Group 3:Age 46-55 0.128
3 |Group 4:Age 56-110 0.117
32
33 |Demagraphically Adjusted Recruitment Matrix <:
M Group 1:Age 18-35
35 |Group 1:Age 18-35 4074
36 |Group 2:Age 3646 14.108
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Group 2:A1
13
4
18
B
59

Group 2-A1
18.091
21.162
17 446
5779

Group 2:A1
0.302
0.339
0.217
0.097

Group 2:A
0.248
0.339
0.257
0.124

Group 2:-A
22073
21.162

O arquivo de resultados estad no formato .rds mas pode ser aberto em uma planilha e tem essa

aparéncia. Os resultados que apareciam separados por abas aparecem aqui todos juntos em uma so

planilha, com excecdo da parte grafica.
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3.13) Pontos positivos

O método RDS, por ser uma adaptacdo da estratégia de amostragem em bola de neve, traz
consigo os beneficios desse método ja citados anteriormente. Além de que resolve alguns problemas
na metodologia como a abordagem ética, no modo de recrutamento o pesquisador ndo recebe o
contato do recrutado, mas esse por sua vez vem até o pesquisador apos ser recrutado. O método do
duplo incentivo diminui problemas como mascaramento e viés de individuos mais cooperativos,
pois oferece recompensas por recrutamentos feitos, diminuindo a diferenga de comportamento no
recrutamento entre aqueles mais interessados em cooperar naturalmente e aqueles que o fazem pelo
incentivo.

Além disso, sendo satisfeitas as suposicdes fornece estimativas ndo-viesadas para populacao,
algo que era impraticavel no método em bola de neve. Outro fato importante ¢ a questdo de que
quando a amostra atinge o equilibrio, se torna independente da escolha inicial das sementes, o que
era a principal critica ao método de amostragem em bola de neve, e assim, consegue uma amostra
que pode ser considerada aleatdria

Esse método também pode ser usado combinado com outro métodos, por exemplo network
sampling (Sudman et al, 1988) e investigacao etnografica, pois mesmo partindo de um grupo de
sementes que pode ser viesado, depois de um certo nimero de ondas acaba gerando uma amostra

ndo-viesada.

3.14) Problemas

Embora o método RDS tenha tido sucesso em estudar um gama variada de populagdes
escondidas e as estimativas tenham se mostrado ndo viesadas, tanto analitica quanto
computacionalmente, permanece a questdo se a teoria e suposi¢des da RDS podem ser aplicadas
realisticamente aos dados reais.

Salganik e Heckathorn (2004) mostraram que as estimativas eram ndo-viesadas, tanto
analiticamente quanto computacionalmente, mas descobriu-se mais tarde que a variancia dos
estimadores era demasiado alta. Sendo assim, mesmo que seja ndo-viesado, ou seja, na média
acerta, a precisao ¢ baixa e ndo da aos pesquisadores que s6 podem fazer uma amostra, nenhuma

garantia de que as estimativas estejam sequer proximas da realidade.



47

Além da variancia alta, Verdery et al (2013) relata que ha problemas na varidncia dos
estimadores RDS, sendo que estdo viesadas no sentido de subestima-las. O problema ¢ agravado
quando a suposicao de que o processo amostral se comporte como uma cadeia de Markov de
primeira ordem ndo ¢ valida, o que ocorre com frequéncia. Os pesquisadores entdo ndo podem
confiar nos intervalos de confianga fornecidos, pois eles teriam nenhuma validade.

Quando as suposi¢des do processo amostral ndo sdo seguidas na pratica (recrutamento nao-
ramificante, declaragdo precisa do seu grau, amostragem feita com reposicao, reciprocidade),
mostram aumento no viés para estimadores da média (Gile e Handcock, 2010; Neely, 2009; Lu et
al., 2012).

Outra questdo ¢ o que se fazer com dados da amostra fora de equilibrio, que sdo aqueles
recrutamentos feitos nas ondas precedentes a que se atingiu o equilibrio. Elas ndo podem ser
consideradas ndo-viesadas porque ainda tém influéncia da sele¢do dos respondentes iniciais, mas a
retirada deles representaria também numa perda de informacdo importante e de dados ja coletados
pelo pesquisador. Wejnert e Heckathorn (2008) acabaram por concluir que incluir os membros pré-
equilibrio na amostra representava pouca diferenca e aliviou um pouco essa situacao.

Por ser um método recente, ainda ha muito a ser desenvolvido quanto a estimadores, e outros

parametros como coeficientes de correlacdo e regressdo permanecem ainda subdesenvolvidos.
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4) CONSIDERACOES FINAIS

O método de amostragem em bola de neve e sua adaptacdo, RDS, mostram-se efetivos no seu
objetivo inicial de alcangar as populagdes escondidas ou dificeis de encontrar. O método bola de
neve vem sendo usado de forma quase que informal pelos pesquisadores, principalmente também
no seu interesse de conscientizacdo das populagdes-alvo quanto a questdes de comportamento
benéficos e cuidados da saude. Por sua vez, o método respondent-driven sampling traz todos os
beneficios da amostragem em bola de neve, sendo rapido de aplicar, barato e de uma necessidade
menor de pessoal que outros métodos e tem uma metodologia pratica na sua estrutura de
distribuicao de cupons para o controle da estrutura do recrutamento que permite ao pesquisador um
controle maior sobre o processo amostral do que o método amostragem em bola de neve
proporciona.

Todos esse beneficios sdo comprovados pela sua popularidade, principalmente na area da
saude publica, mas também com potencial de atuagao nas mais diversas areas, onde haja os desafios
de amostras populacdes escondidas ou dificeis de encontrar.

Comegou em pequenas cidades dos EUA e agora ja ¢ aplicada em diversas partes do mundo
(Malekinejad, 2008) no monitoramento de comportamento de populacdes de risco em relagdo ao
HIV, inclusive no Brasil, ja tendo havido estudos feitos em homens que fazem sexo com homens
em Fortaleza (Kendall et al., 2008) e trabalhadoras do sexo em Santos (Morell et al.,2007).

Apesar disso tudo, na parte da estimagdo ainda hd muito o que se fazer para conseguir obter
resultados confiaveis deste tipo de amostragem. Precisa-se mudar algumas suposi¢des que talvez
sejam muitos rigidas, além de desenvolver uma metodologia que consiga empregar melhor as
informagdes da amostra para produzir estimadores mais robustos. Por enquanto, apenas seria
recomendado aos pesquisadores que utilizam o método RDS que tenham muito cuidado ao
interpretar esses resultados, pois o uso descuidado e descompromissado pode levar a conclusdes
erroneas.

Quanto ao futuro do método ha esperanga, por se tratar de um desenvolvimento recente, e
com o melhoramento da computacdo e das teorias pode-se chegar a obter estimadores confidveis
para esse tipo de método de amostragem. Ha novas abordagens para estimacdo RDS sendo
desenvolvidas (Gile, 2011; Berchenko et al., 2013), além de outros métodos de amostragem

envolvendo cadeia de referéncias (Mouw e Verdery, 2012).
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