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Introducao a Inferéncia Estatistica

Com este moédulo, pretende-se fazer um pequeno curso introdutério a Inferéncia Estatistica.
Serdo abordados 0s conceitos necessarios para se chegar de uma forma simples, a
interpretacdo e compreensao de certo tipo de informacao veiculada pela comunicacéo social,

nomeadamente a que diz respeito as sondagens.

Ao escrever estas folhas pensei particularmente nos professores que leccionam a disciplina
de Matemaética para as Ciéncias Sociais, ja que correspondem ao conteddo programatico
desta disciplina. N&do se pretendem que sejam um substituto de outro tipo de informacao

utilizada por estes professores, mas sim um complemento.

N&o pretendo apresentar estas folnas como um produto acabado, mas sim como um passo
para um trabalho que possa ser continuamente melhorado com as criticas e sugestdes, que

desde ja agradeco, da parte dos meus colegas professores.

Maria Eugénia Graca Martins

memartins@fc.ul.pt
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Introducdo a Inferéncia Estatistica

Quando a comunicacao social, a propésito de uma sondagem, transmite a seguinte noticia®:

Sondagem
10%
nao sabem
guem e
o Presidente
da Republica

Ficha Técnica

DEZ por cento dos portugueses ndo sabem quem é
o Presidente da Republica e 9 por cento
desconhecem a identidade do primeiro-ministro.
Uma sondagem de 2000 inquiridos EX-
PRESSO/Euroexpansdo revela ainda indices mais
desoladores para o presidente da Assembleia da
Republica (s6 identificado por 39 por cento dos
inquiridos), para  0s lideres partidarios
(desconhecidos de mais de metade do universo) e
para os chefes dos grupos parlamentares (igno-
rados pela quase totalidade da amostra). Os dados
da sondagem mostram ainda que os portugueses
ndo distinguem entre Antonio Guterres/ primeiro-
ministro e Anténio Guterres/secretario-geral do PS:
91 por cento sabem que ele é o chefe de Governo,
mas 52 por cento ignoram que é ele o lider dos
socialistas (ver pag. 7).

Sondagem efectuada entre os dias 6 e 31 de Janei-
ro. O universo é constituido pela populagdo de
Portugal Continental, com idades entre os 18 e os
74 anos. A amostra € de 1964 individuos,
entrevistados directamente, nas suas residéncias,
A margem de erro é de 1.3%, para uma confianga
é de 95%.

como interpretamos a ficha técnica que a acompanha?

Com este moédulo pretendemos responder a esta questdo. Estaremos aptos a saber
interpretar o resultado de uma sondagem, nomeadamente, sabendo o que se entende por

confianga, o que € a margem de erro, porqué uma amostra de 1964 individuos, etc.

! Exemplo adaptado de uma noticia do Expresso de 15/03/97
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Introducdo a Inferéncia Estatistica

1 Introducao

1.1 O que é a Estatistica?

A Estatistica € uma ciéncia que estuda a variabilidade apresentada pelos dados. Permite-
nos, a partir dos dados retirar conclusées, mas também exprimir o grau de confianca que
devemos ter nessas conclusdes. E precisamente nesta particularidade, que se manifesta

toda a potencialidade da Estatistica.

Tal como refere David Moore, em Perspectives of Contemporary Statistics, podemos

considerar trés grandes &reas nesta ciéncia dos dados:
* Aquisicao de dados
* Andlise de dados

* Inferéncia a partir dos dados

O tema da Aquisicdo de dados, merece relevo especial, pois deverdo ser recolhidos numa
perspectiva em que sera a partir da informacao que eles fornecem que iremos responder a
determinadas questdes, isto é, retirar conclusdes para as Populacdes subjacentes a esses

dados — contexto em que tem sentido fazer Inferéncia Estatistica
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Introducéo a Inferéncia Estatistica

1.2 Probabilidade e Estatistica?

A Probabilidade ¢é o instrumento que permite ao Estatistico utilizar a informacao recolhida da
amostra, para descrever ou fazer inferéncias sobre a Populacdo de onde a amostra foi
recolhida. Podemos dizer que os objectivos da Probabilidade e da Estatistica sdo, de certo

modo, inversos.

Quando assumimos que a Populacao € conhecida, podemos fazer raciocionios que vao do
geral para o particular, isto €, da Populacdo para a Amostra. Quando a Populacdo ndo é
conhecida, utilizamos a Estatistica no sentido inverso, isto €, para inferir para a Populacéo

resultados observados na Amostra.

Exemplo — Consideremos a Populacdo constituida pelos alunos inscritos na FCUL, no ano
lectivo de 2005/2006. Relativamente a esta populacédo, seja p a percentagem de alunos que
pratica regularmente desporto. Recolhida uma amostra de 10 alunos, com reposicao:

» se conhecermos o valor de p, por exemplo p=0.298, podemos calcular a probabilidade
de haver x alunos, a praticar desporto, nos 10 alunos seleccionados. Para calcular
esta probabilidade, basta pensar que a variavel X, que representa o numero de alunos
em 10 que pratica desporto, € bem modelada por uma Binomial, neste caso com
parametros 10 e 0.298. Entdo, por exemplo, P(X=3) = 0.2668 (Valor calculado no
Excel).

* se nao conhecermos o valor de p, vamos utilizar o nimero x de alunos, que praticam
desporto, nos 10 seleccionados, para “estimar” p, e temos um problema de Inferéncia
Estatistica. Se, por exemplo, x=3, diremos que uma estimativa para p, é 0.3. A partir
deste valor temos processos que nos permitem tomar uma decisdo sobre o parametro

p, quantificando ainda o erro cometido ao tomar essa decisao.

No que se segue vamos estudar alguns exemplos de Inferéncia Estatistica, nomeadamente

no que diz respeito a estimacao de parametros, na forma de Intervalos de Confianca
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Introducdo a Inferéncia Estatistica

2 Inferéncia Estatistica

2.1 Introducéo

O que é? Quando se utiliza? Para que serve?

> E um processo de raciocinio indutivo, em que se procuram tirar conclusées indo do
particular, para o geral. E um tipo de raciocinio contrario ao tipo de raciocinio

matematico, essencialmente dedutivo.

» Utiliza-se quando se pretende estudar uma populacdo , estudando sé alguns

elementos dessa populagcéo, ou seja, uma amostra .

» Serve para, a partir das propriedades verificadas na amostra, inferir propriedades

para a populacao .
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Introducéo a Inferéncia Estatistica

2.2 Parametro e estatistica

Quando se pretende estimar (obter um valor aproximado) um parametro - caracteristica
numérica da populacado, considera-se uma funcdo conveniente, que s6 dependa dos valores
da amostra — estatistica , a que se da o nome de estimador do parametro em estudo. Ao
valor desta funcdo a que chamamos estimador, calculada para uma determinada amostra
recolhida, chamamos estimativa . Também se utiliza o termo estatistica como significado de
estimativa. Surge assim o conceito de estatistica — caracteristica humérica da amostra, por

oposicao a parametro - caracteristica numérica da populacéo.

No seguinte esquema, procuramos traduzir o processo de Inferéncia Estatistica,

nomeadamente no que diz respeito a estimacdo de parametros

Fopulacdo

<.

Inferéncia Estatistica

Embora, neste curso, ndo abordemos outros temas que os de estimacdo de parametros, a
inferéncia estatistica dispde de instrumentos poderosos que nos permitem tomar decisdes de

outro tipo. O importante e que convém registar, € que as decisées que tomamos tém inerente

um determinado erro, que pode ser quantificado em termos probabilisticos.
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2.3 Amostra enviesada. Amostra aleatOria e amostra  nao aleatoéria. Distribuicdo de

amostragem
2.3.1 Amostra enviesada e amostra aleato6ria

Como dissemos anteriormente, as decisfes que tomamos tém inerente um determinado erro,
erro este que € inerente a variabilidade presente na amostra que se recolhe, com o objectivo
de tomar decisdes, sobre o parametro que estamos a estudar. Uma amostra que nao seja
representativa da Populacdo diz-se enviesada e a sua utilizacdo pode dar origem a

interpretacdes erradas.

Um processo de amostragem diz-se enviesado quando tende sistematicamente a
seleccionar elementos de alguns segmentos da Populacdo, e a ndo seleccionar sistema-

ticamente elementos de outros segmentos da Populagéo.

Surge assim, a necessidade de fazer um planeamento da amostragem , onde se decide
guais e como devem ser seleccionados os elementos da Populacdo, com o fim de serem

observados, relativamente a caracteristica de interesse.

Amostra aleatOria e amostra ndo aleatéria  — Dada uma populacdo, uma amostra aleatéria
€ uma amostra tal que qualquer elemento da populacdo tem alguma probabilidade de ser
seleccionado para a amostra. Numa amostra ndo aleatéria, alguns elementos da populacdo

podem nédo poder ser seleccionados para a amostra.
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Introducdo a Inferéncia Estatistica

2.3.2 Distribuicdo de amostragem

Normalmente obtém-se amostras enviesadas quando existe a intervencao do factor humano.

Com o objectivo de minimizar o enviesamento, no planeamento da escolha da amostra deve

ter-se presente o principio da aleatoriedade de forma a obter uma amostra aleatoria.

Quando se pretende recolher uma amostra de dimenséo n, de uma Populagdo de dimenséo
N, podemos recorrer a varios processos de amostragem. Como 0 nosso objectivo &, a partir
das propriedades estudadas na amostra, inferir propriedades para a Populacao, gostariamos
de obter processos de amostragem que déem origem a “bons” estimadores e

consequentemente “boas” estimativas.

Acontece que as propriedades dos estimadores, como veremos a seguir, sO podem ser
estudadas se conseguirmos estabelecer um plano de amostragem que atribua a cada

amostra seleccionada uma determinada probabilidade, e esta atribuicdo s6 pode ser feita

com planos de amostragem aleatérios.

Assim, é importante termos sempre presente o principio da aleatoriedade, quando vamos

proceder a um estudo em qgue procuramos alargar para a Populacdo as propriedades

estudadas na amostra.

O estudo de um estimador é feito a partir da sua distribuicdo de amostragem , ou seja, da
distribuicdo dos valores obtidos pelo estimador, quando se consideram todas as amostras

possiveis, utilizando um determinado esquema de amostragem.
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Popufar;éo

#—Kmnstra
Amnstra
Amostra

Armootra Armostra
l <IR
Amostra
[ ]
L] 0 Amos
—
[ ]
(R
e
L~
—] Estimador
estimstiva  estimativa s +‘ = estimativa

parametro

Como se comportam todas estas estimativas , relativamente ao parametro , em estudo?

A resposta € dada estudanto a distribuicdo de amostragem  do estimador (ndo esqueca
gue o estimador € uma funcdo dos elementos da amostra e que para cada amostra que se

recolhe, se obtém um valor dessa funcao, que se chama estimativa!).
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Introducéo a Inferéncia Estatistica

3 Estimador centrado e nao centrado (ou enviesado)
Quando é que dizemos que temos um “bom” estimador?

Uma vez escolhido um plano de amostragem aleatorio, ao pretendermos estimar um
parametro, pode ser possivel utilizar véarias estatisticas (estimadores) diferentes. Por
exemplo, quando pretendemos estudar a variabilidade presente numa Populacao, que pode
ser medida pela variancia populacional 6%, sabemos que podemos a partir de uma amostra
recolhida (x1, X2, ..., Xn), obter duas estimativas diferentes para essa variancia, a partir das

expressoes

3 2 . <\2
Z(Xi —X) Z(Xi —X)
2 _ O 2

ou s =&
n-1 n

S

Quais as razdes que nos podem levar a preferir uma das estatisticas relativamente a outra?

Qual o estimador preferido? S? ou S2?

Um critério que costuma ser aplicado € o de escolher um “bom” estimador como sendo
aquele que é centrado e que tem uma boa precisdo . Escolhido um plano de amostragem,

define-se:

Estimador centrado — Um estimador diz-se centrado quando a média das estimativas
obtidas para todas as amostras possiveis que se podem extrair da Populacdo, segundo o
esquema considerado, coincide com o parametro a estimar. Quando se tem um estimador

centrado, também se diz que é ndo enviesado.

Uma das razes que nos levam a preferir o estimador S? para a variancia, relativamente a
S'?, é o facto de ndo apresentar enviesamento (pelo menos para o plano de amostragem que

iremos utilizar).

Aparece-nos, novamente a palavra enviesamento, mas noutro contexto. Efectivamente,
relacionado com um processo de amostragem e com escolha de um estimador, temos dois

tipos de enviesamento :
* O associado com o processo de amostragem, isto €, com a recolha da amostra, em
gue uma amostra enviesada é o resultado do processo de amostragem ndo ser

aleatorio;
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» O associado com o estimador escolhido, para estimar o parametro em estudo. Se o

estimador nao for centrado, diz-se que é enviesado ou nao centrado.

Para se evitar qualquer tipo de “enviesamento”, é necessario estarmos atentos:

» primeiro na escolha do plano de amostragem

* e depois na escolha do estimador utilizado para estimar o parametro desconhecido. O
facto de utilizarmos um estimador centrado, ndo nos previne contra a obtencdo de
mas estimativas, se o plano de amostragem utilizado sistematicamente favorecer uma

parte da Populacgéo (isto €, fornecer amostras enviesadas).

Por outro lado, temos que ter outra preocupag¢ao com o estimador escolhido, que diz respeito

a precisao :

Precisdo - Ao utilizar o valor de uma estatistica para estimar um parametro, temos que cada
amostra fornece um valor para a estatistica que se utiliza como estimativa desse parametro.
Estas estimativas ndo sao iguais devido a variabilidade presente na amostra. Se, no entanto,
os diferentes valores obtidos para a estatistica forem proximos, e o estimador for centrado,
podemos ter confianca de que o valor calculado a partir da amostra recolhida (na pratica

recolhe-se uma Unica amostra) esta proximo do valor do parametro (desconhecido).

A falta de precisdo e o problema do enviesamento da amostra sao dois tipos de erro com
que nos defrontamos num processo de amostragem (mesmo que tenhamos escolhido um
“bom” estimador). Nao se devem, contudo, confundir. Enquanto o enviesamento se manifesta
por um desvio nos valores da estatistica, relativamente ao valor do parametro a estimar,
sempre no mesmo sentido, a falta de precisdo manifesta-se por uma grande variabilidade

nos valores da estatistica, uns relativamente aos outros. Por outro lado, enquanto o problema

do enviesamento da amostra se reduz com O recurso a amostras aleatérias, a precisao

aumenta-se, aumentando a dimensao da amostra (como veremos).
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4 Tecnicas de amostragem aleatoria

Existem varias técnicas de amostragem aleatoria. No entanto, no estudo da distribuicdo de
amostragem dos estimadores Média e Propor¢cado amostral, utilizados, respectivamente, para
estimar os parametros Valor médio e Propor¢cdo populacional , vamos limitar-nos a

considerar amostras aleatérias obtidas de forma a satisfazerem os seguintes critérios:

» Dada uma populacdo de dimenséo N, considera-se que cada elemento da populacéo,
deve ter a mesma probabilidade, igual a 1/N, de ser seleccionado para a amostra;

» A seleccao é feita com reposicao.

Existem outras técnicas de amostragem aleatéria, como a amostragem aleatdria simples
(dada uma populacdo de dimensdo N, uma amostra aleatéria simples, de n elementos, é
aquela tal que, qualquer outro conjunto de n elementos, tem igual probabilidade de ser
seleccionado), a amostragem sistematica, a amostragem estratificada, etc. Qualquer uma
destas técnicas, aplicadas na recolha das amostras, conduz a que as propriedades dos
estimadores utilizados para estimar os mesmos parametros, sejam diferentes. Antes de
formalizarmos o estudo dos estimadores Média e Propor¢cdo amostral, vamos exemplificar
um tipo de amostragem com reposicdo e sem reposicdo , e as implicacbes nas
propriedades do estimador, na estimacdo de uma proporcdo (Consideramos um exemplo

com interesse unicamente tedrico, para fins de exemplificacéo).

Exemplo — No Departamento de Estatistica ha 5 docentes que sdo professores associados,
dos quais 3 sdo mulheres — Maria, Ana, Rita e 2 sdo homens — Pedro e Tiago. Se
representarmos por p a percentagem de homens que sdo professores associados, temos
que p=2/5 (Numa situacdo de interesse, a populacdo seria razoavelmente grande e a
proporcao p seria desconhecida — situacao que se verifica quando se pretende averiguar a
percentagem de eleitores que pretendem votar num determinado candidato). Suponhamos
que pretendiamos estimar esta proporcéo utilizando a proporcéo p de homens em amostras
de dimensdo 2. Entdo vamos construir todas as amostras desta dimensdo para obter a

distribuicdo de amostragem da estatistica utilizada:
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Introducdo a Inferéncia Estatistica

a) Com reposicao

Amostra p Amostra p
Maria, Maria 0 Rita, Pedro 1/2
Maria, Ana 0 Rita, Tiago 1/2
Maria, Rita 0 Pedro, Maria 1/2
MariaPedro 1/2 Pedro, Ana 1/2
MariaTiago 1/2 Pedro, Rita 1/2
Ana, Maria 0 Pedro, Pedro 2/2
Ana, Ana 0 Pedro, Tiago 2/2
Ana, Rita 0 Tiago, Maria 1/2
Ana, Pedro 1/2 Tiago, Ana 1/2
Ana, Tiago 1/2 Tiago, Rita 1/2
Rita, Maria 0 Tiago, Pedro 2/2
Rita, Ana 0 Tiago, Tiago 2/2
Rita, Rita 0

A partir da tabela anterior é possivel obter a distribuicdo de amostragem da estatistica p:

=

) 0 5 1
Probabilidade 9/25 12/25 4/25

E(p) = 2/5 e Var(p)= 3/25

Repare-se que o valor médio da estatistica p coincide com o valor do parametro p que se
esta a estimar.

b) Sem reposicdo(Amostragem aleatdria simples)

Amostra p Amostra P
Maria, Ana 0 Ana, Pedro 1/2
Maria, Rita 0 Ana, Tiago 1/2
Maria, Pedro 1/2 Rita, Pedro 1/2
Maria, Tiago 1/2 Rita, Tiago 1/2
Ana, Rita 0 Pedro, Tiago 1

p 0 5 1
Probabilidade 3/10 6/10 1/10

E(p) = 2/5 e Var(p)= 9/100

Repare-se que, ainda neste caso, o valor médio da estatistica (estimador) p coincide com o
valor do parametro p que se esta a estimar, mas a variancia € inferior a obtida na
amostragem com reposicdo. Comparando as duas distribuicbes de amostragem, do mesmo
estimador, mas para os esquemas de amostragem diferentes, temos
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Introducdo a Inferéncia Estatistica

0,7
0,6
0,5

0,4 O clrep

0,3 - | s/rep
0,2 +—

" o
0 ‘ ‘

Neste esquema de amostragem aleatéria simples (uma amostra aleatoria simples de n
elementos, é definida como sendo uma amostra tal que qualquer outro conjunto de n
elementos da populacéo, tem igual probabilidade de ser seleccionado — os elementos podem
ser seleccionados sequencialmente, sem reposi¢cdo, ou em bloco, todos de uma vez), nédo
interessa a ordem pela qual os elementos sdo seleccionados, pelo que o numero de
amostras diferentes € igual a @:10.

Exemplo (cont) - Suponhamos ainda que, relativamente ao exemplo anterior, estdvamos
interessados em estimar o parametro p, mas através da estatistica X - numero de homens
em amostras de n elementos.

~ : _ X . ., .
Entdo o estimador de p, p=— onde X é a variavel que da o n°® de homens numa amostra de
n
dimensdo n. Utilizando ainda amostras de dimensédo 2, vamos obter a distribuicdo de

_ X -
amostragem de p :E’ comecando pelo estudo da estatistica X — n® de homens em amostras

de dimenséo 2:
a) Com reposicao

Amostra X Amostra X
Maria, Maria 0 Rita, Pedro 1
Maria, Ana 0 Rita, Tiago 1
Maria, Rita 0 Pedro, Maria 1
Maria, Pedro 1 Pedro, Ana 1
Maria, Tiago 1 Pedro, Rita 1
Ana, Maria 0 Pedro, Pedro 2
Ana, Ana 0 Pedro, Tiago 2
Ana, Rita 0 Tiago, Maria 1
Ana, Pedro 1 Tiago, Ana 1
Ana, Tiago 1 Tiago, Rita 1
Rita, Maria 0 Tiago, Pedro 2
Rita, Ana 0 Tiago, Tiago 2
Rita, Rita 0
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Introducdo a Inferéncia Estatistica

A partir da tabela anterior é possivel obter a distribuicdo de amostragem da estatistica X:

X=x 0 1 2
P(X=x) 9/25 12/25 4/25

Repare-se que a distribuicdo de amostragem da estatistica X ndo é mais do que a
distribuicdo Binomial de parametros 2 e 2/5 (sabemos neste caso que a proporcao de
homens é 2/5):

P(x:x):(i)[éjx(gj _X, com x=0, 1, 2

E(X) = 4/5 e Var(X)= 12/25

Entdo o estimador p é tal que

~

p 0 5 1
Probabilidade 9/25 12/25 4/25

tal como seria de esperar, pois ja havia sido obtido anteriormente.

b) Sem reposicdo (esquema de amostragem aleatoria simples)

Amostra X Amostra X
Maria, Ana 0 Ana, Pedro 1
Maria, Rita 0 Ana, Tiago 1

Maria, Pedro 1 Rita, Pedro 1
Maria, Tiago 1 Rita, Tiago 1
Ana, Rita 0 Pedro, Tiago 2
X=X 0 1 2
P(X=x) 3/10 6/10 1/10

E(X) = 4/5 e Var(X)= 9/25

Repare-se que, agora, para modelar X, jA ndo podemos utilizar o modelo Binomial, mas sim
o chamado modelo Hipergeométrico:

P(X=x)=@
§
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Entdo, para p teremos as propriedades ja obtidas anteriormente, quando obtivemos a sua
distribuicdo de amostragem directamente.

Observagao — Utilizando o mesmo estimador, mas com um esquema diferente de seleccao
das amostras, temos distribuicbes de amostragem diferentes. Este exemplo teve como
objectivo fazer intervir dois modelos de probabilidade conhecidos — o0 modelo Binomial e 0
modelo Hipergeométrico

N&o nos debrucaremos sobre esquemas de amostragem sistemética, por estratificagéo, por
guotas, etc, uma vez que ndo estudaremos as propriedades dos estimadores para estas
técnicas de amostragem.

5 Qual a dimenséo que se deve considerar para a amo  stra?

Outro problema que se levanta com a recolha da amostra é o de saber qual a dimenséo

desejada para a amostra a recolher.

Este é um problema para o qual, nesta fase, ndo é possivel avancar nenhuma teoria, mas
sobre o qual se podem tecer algumas considerac¢des gerais. Pode-se comecar por dizer que,
para se obter uma amostra que permita calcular estimativas suficientemente precisas dos

parametros a estudar, a sua dimensdo depende muito da variabilidade da populacdo

subjacente (como mostraremos mais a frente).

bY

Por exemplo, se relativamente a populacdo constituida pelos alunos do 10° ano de uma
escola secundéaria, estivermos interessados em estudar a sua idade média, a dimensédo da
amostra a recolher ndo necessita de ser muito grande ja que a variavel idade apresenta
valores muito semelhantes, numa classe etaria muito restrita. No entanto se a caracteristica
a estudar for o tempo médio que os alunos levam a chegar de casa a escola, jA a amostra
terd de ter uma dimens&do maior, uma vez que a variabilidade da populagdo é muito maior.
Cada aluno pode apresentar um valor diferente para esse tempo. Num caso extremo, se
numa populacdo a variavel a estudar tiver o mesmo valor para todos os elementos, entdo

bastaria recolher uma amostra de dimensédo 1 para se ter informacdo completa sobre a
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populacdo; se, no entanto, a variavel assumir valores diferentes para todos os elementos,

para se ter o mesmo tipo de informacéo seria necessario investigar todos os elementos.

Chama-se a atencéo para a existéncia de técnicas que permitem obter valores minimos para

as dimensdes das amostras a recolher e que garantem estimativas com uma determinada
precisdo exigida a partida (como veremos mais a frente). Uma vez garantida essa preciséo,
a opcao por escolher uma amostra de maior dimensao, € uma questdao a ponderar entre 0s
custos envolvidos e o ganho com o acréscimo de precisdo. Vem a propdésito a seguinte frase
(Statistics: a Tool for the Social Sciences, Mendenhall et al., pag. 226): "Se a dimensao da
amostra é demasiado grande, desperdica-se tempo e talento; se a dimensdo da amostra é

demasiado pequena, desperdica-se tempo e talento”.

7

Convém ainda observar que a dimensdo da amostra a recolher ndo é directamente
proporcional & dimenséo da populacao a estudar, isto é, se por exemplo para uma populacao
de dimensdo 1000 uma amostra de dimensdo 100 for suficiente para o estudo de
determinada caracteristica, ndo se exige necessariamente uma amostra de dimensdo 200
para estudar a mesma caracteristica de uma populacdo analoga, mas de dimensao 2000,
guando se pretende obter a mesma precisdo. Como explicava George Gallup, um dos pais
da consulta da opinido publica (Tannenbaum, 1998),: Whether you poll the United States or
New York State or Baton Rouge (Louisiana) ... you need ... the same number of interviews or
samples. It's no mystery really — if a cook has two pots of soup on the stove, one far larger
than the other, and thoroughly stirs them both, he doesn’t have to take more spoonfuls from

one than the other to sample the taste accurately”.

Finalmente chama-se a atencédo para o facto de que se o processo de amostragem originar

uma amostra enviesada, aumentar a dimensao nao resolve nada, antes pelo contrario!

A seguir vamos ver dois casos importantes de estimacao de parametros:
* aestimacado do valor médio (ou média populacional), pela média (amostral), e

* aestimacado da proporcéo (populacional) pela propor¢cdo amostral.
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6 Estimacao do valor médio

Quando se pretende estimar um parametro , uma vez definido o esquema de amostragem,
considera-se uma estatistica conveniente, isto é, uma funcdo adequada das observacdes,
funcdo esta que para cada amostra observada dara uma estimativa do parametro que se
pretende estimar. Quando o parametro a estimar € o valor médio ou média populacional,

entdo € natural considerar como estimador a funcdo Média, gue para cada amostra

observada dara uma estimativa do parametro.

Como é que podemos saber se a Média € um “bom” esti  mador para o valor médio ?

Serad que para as diferentes amostras que podemos obter da populacdo, as diferentes
estimativas sdo proximas umas das outras e do parametro valor médio ? Se isso acontecer,
temos uma certa garantia que a amostra que seleccionamos, ja que na pratica sO se

selecciona uma amostra, nos fornece uma estimativa razoavel. A resposta a questao anterior

€ dada construindo a distribuicdo de amostragem da Média.

Amostra

Pﬂpufa%r———
Armostra
/ Armostra -

Armostra

]
L

Média

rmédia média === +' - rrédia
Valor médio

s

Séao as distribuicbes de amostra-
gem das estatisticas que nos vao
permitir fazer inferéncias sobre os
parametros populacionais corres-
pondentes. A aleatoriedade pre-
sente no processo de seleccéo
das amostras, faz com que se
possa utilizar a distribuicdo de
amostragem de uma estatistica
para descrever o comportamento
dessa estatistica, quando se utili-
za para estimar um determinado
parametro.

Podemos dizer que é através da distribuicdo de amostragem que introduzimos a

probabilidade num procedimento estatistico, em que a partir das propriedades estudadas na

amostra, procuramos tirar conclusdes para a populacao.
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6.1 Distribuicdo de amostragem da Média, como estim  ador do valor médio

6.1.1 Distribuicdo de amostragem exacta da Média

Seguidamente vamos exemplificar o processo de obtencdo da distribuicdo de amostragem
da Média, e consequente estudo das suas propriedades como estimador do valor médio de
uma Populacédo finita. Vamos considerar uma Populacdo de dimensdo suficientemente

pequena, para que o problema possa ser tratado dentro dos limites do razoavel.

Exemplo — Considere uma populagdo constituida pelos elementos 1, 2, 3, 4 e 5. Pretende

estimar o valor médio desta populacao, utilizando, como estimativa, a média de uma amostra
de dimenséo 2, obtida com reposi¢cdo. Obtenha a distribuicdo de amostragem do estimador
utilizado.

Resolugdo: A Populagéo anterior é constituida pelos elementos 1, 2, 3, 4 e 5, tendo cada um
uma probabilidade constante e igual a 1/5 de ser seleccionado para pertencer a uma

amostra:

Populacao X 1 2 3 4 5
Probabilidade 15 | 1/5 | 1/5 | 1/5 | 1/5

Propriedades da Populacao:

Valor médio =3

Desvio padrao = \/E .
A metodologia seguida para obter a distribuicdo de amostragem consiste em obter todas as
amostras de dimenséao 2, com reposicao, calcular o valor da estatistica média para cada uma

delas e depois representar a distribuicdo dos valores obtidos:

Amostras @y | @2 | 13 | 14 [ @5 | 25 | 35 | 45 [ (5
20 | 22 | 23 | @4 | B4 | (44 | (54
G1 | 32 | (33 | (43) | (53)
@1 | 42 | (52
(5.1)
média 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5

De acordo com a tabela anterior obtemos a seguinte distribuicdo de amostragem para o
estimador Média2 (assim representado para termos presente que se obtém a partir de

amostras de dimenséo 2)
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Média2 1 15 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5
Probabilidade | 1/25 | 2/25 | 3/25 | 4/25 | 5/25 | 4/25 | 3/25 | 2/25 | 1/25

l A

1152253354455

Caracteristicas da distribuicdo de amostragem da Média para amostras de dimenséao 2:
Valor médio = 3
Desvio padrdo = 1
Algumas observacoes:
* O centro da distribuicdo de amostragem do estimador Média2 utilizado para estimar o
valor médio da populacéo (igual a 3), coincide com o parametro a estimar .
e O desvio padrdo da populacédo inicial é igual a \/5, enquanto que o desvio padréo da
Média, calculada a partir de amostras de dimensdo 2 é 1 (1/5/1/5:1 — resultado

considerado anteriormente).

Se repetirmos a metodologia seguida no processo do exemplo anterior, considerando agora
amostras de dimensdao 3, o problema torna-se mais trabalhoso, ja que o nimero de amostras
possiveis é 5°=125. Assim, abstemo-nos de apresentar todas essas amostras, limitando-nos

a apresentar a distribuicdo de amostragem da Média3:

Média3 1 133 |167 |2 233 | 267 |3 333 | 367 |4 433 | 467 |5

Proba. .008 | .024 | .048 | .080 |.120 | .144 | .152 | .144 | .120 | .080 | .048 | .024 | .008

1 2 3 4 5
Caracteristicas da distribuicdo de amostragem:
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Valor médio = 3
Desvio padrao = 0.816
Algumas observacoes:
» O centro da distribuicdo de amostragem do estimador Média3 utilizado para estimar o
valor médio da populacéo (igual a 3), coincide com o parametro a estimar .
e O desvio padrdo da populacédo inicial é igual a \/5 enquanto que o desvio padrdo da
Média3, calculada a partir de amostras de dimensao 3 € 0.816 (1/5/1/5 =0.816).
» A variabilidade apresentada pela distribuicdo de amostragem é inferior a obtida quando

se consideram amostras de dimensao 2. Este resultado indicia que guanto maior for a

dimensdo da amostra, menor & a variabilidade apresentada pela distribuicdo de

amostragem.
Para melhor comparacdo dos processos anteriores, resumimos na tabela seguinte algumas

caracteristicas da populacdo e da distribuicdo de amostragem da Média para amostras de

dimensdo 2 e 3;

Valor médio Desvio padréo
Populacao 3 1.414
Média (amostras dimensao 2) 3 1.000
Média (amostras dimensao 3) 3 0.816

Consideramos um exemplo de uma populacdo muito pequena, em que foi simples obter a
distribuicdo de amostragem da Média. E se a dimensdo da populacédo fosse igual a 20 e
pretendessemos recolher amostras de dimensédo 5, quantas amostras teriamos de recolher
para obter a distribuicdo de amostragem da Média? Nada mais, hada menos que 3 200 000!
Como vemos, este processo de obter a distribuicAo de amostragem da Média seria
impraticavel, mesmo para popula¢des razoavelmente pequenas. Como proceder entdo?

Vamos ver que, embora ndo seja facil (a maior parte das vezes) obter a distribuicdo de
amostragem exacta, podemos ter a distribuicdo de amostragem aproximada da Média, que ja

nos é bastante util.
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6.1.2 Distribuicdo de amostragem aproximada da Média

No exemplo anterior a populacéo era razoavelmente pequena, pelo que foi possivel calcular
a distribuicdo de amostragem exacta da estatistica Média, como estimador do valor médio.
Vamos considerar agora uma situacdo ainda de uma populacao finita, mas suficientemente
grande para nao ser possivel (dentro dos limites do razoavel...) obter a distribuicdo exacta.

Exemplo: Considere a seguinte tabela onde se apresentam os 97 trabalhadores de uma
determinada empresa:

Nuamero Nome Estado civil Idade Altura N° filhos
1 Alexandra Almeida solteira 26 160 0
2 Alexandre Carmo casado 30 174 2
3 Alda Morais casada 37 160 3
4 Ana Ribeiro casada 23 159 1
5 Ana Cristina Santos casada 26 156 2
6 Ana Cristina Oliveira solteira 25 153 0
7 Anabela Pais divorciada 33 156 3
8 Antonio Couto solteiro 24 177 0
9 Antoénio Fernandes casado 42 161 5
10 Anténio Pinto casado 51 171 1
11 Armando Ferreira casado 48 167 1
12 Carlos Matos casado 37 165 1
13 Carlos Sampaio casado 40 174 2
14 Cristina Vicente casada 39 160 2
15 Cristina Zita casada 27 164 1
16 Dora Ferreira casada 50 170 4
17 Elsa Sampaio casada 45 160 4
18 Fernando Barroso casado 43 164 3
19 Fernando Martins casado 29 165 1
20 Fernando Santos divorciado 32 174 2
21 Filomena Silva solteira 20 165 0
22 Francisco Gomes casado 26 174 0
23 Isabel Soares solteira 22 156 0
24 Isabel Silva casada 34 148 2
25 Jodo Morais casado 44 171 2
26 Jodo Sousa solteiro 25 176 0
27 Luis Horta casado 35 169 2
28 Luis Sousa casado 37 170 0
29 Luis Ribeiro casado 49 170 1
30 Manuel Santos casado 54 175 4
31 Manuel Pereira divorciado 47 162 3
32 Manuel Teixeira casado 50 173 2
33 Margarida Almeida casada 51 166 1
34 Margarida Sim@es casada 47 161 4
35 M. Adelina Azevedo solteira 25 148 0
36 M. Alexandra Almeida solteira 26 158 0
37 M. Alexandra Ribeiro casada 39 157 3
38 M. Cristina Carvalho casada 41 158 2
39 M. Cristina Freire divorciada 38 161 1
40 M. De Fatima Osdério casada 33 164 1
41 M. Fernanda Rocha solteira 29 154 0
42 M. Isabel Frade casada 38 164 2
43 M. Isabel Santos solteira 26 164 0
44 M. Luisa Faria casada 35 164 2
45 M. Manuel Trindade casada 29 167 0
46 M. Manuela Lino casada 33 159 3
47 M. Nazaré Pinto solteira 29 162 0
48 M. Neusa Lopes casada 34 163 2
49 M. Olga Martins casada 27 165 0
50 M. Paula Pitarra casada 29 160 3
51 M. Paula Garcés solteira 25 150 0
52 M. Rosario Gomes solteira 27 155 0
53 M. Rute Costa solteira 45 160 0
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54 M. Rute Rita solteira 23 165 0
55 M. Teresa Ant6nio casada 46 147 2
56 M. Teresa Bento casada 54 158 1
57 M. Teresa Garcia solteira 22 154 0
58 Mario Martins casado 29 171 1
59 Mario Reis casado 43 172 0
60 Nuno Simdes casado 43 176 2
61 Nuno Ventura solteiro 28 175 0
62 Olga Martins solteira 29 159 0
63 Oscar Trigo casado 35 169 1
64 Osvaldo casado 44 172 1
65 Paulo Nunes casado 38 169 1
66 Paulo Martins solteiro 41 173 1
67 Paulo Santos solteiro 51 172 1
68 Paulo Valente casado 45 168 2
69 Pedro Casanova casado 46 175 1
70 Pedro Dalo casado 37 166 1
71 Pedro Martins casado 39 174 2
72 Pedro Lisboa casado 44 163 2
73 Pedro Sintra solteiro 40 170 0
74 Pedro Valente casado 32 161 0
75 Pedro Viriato casado 26 169 0
76 Rita Amaral solteira 23 165 0
77 Rita Bendito solteira 29 159 0
78 Rita Evora casada 34 162 1
79 Rita Seguro solteira 30 163 0
80 Rita Valente casada 35 170 2
81 Rufo Almeida solteiro 29 171 0
82 Rui André solteiro 31 165 0
83 Rui Martins casado 34 167 0
84 Rui Teixeira casado 44 166 2
85 Rui Vasco casado 45 178 2
86 Sérgio Teixeira divorciado 40 174 2
87 Silvio Lino divorciado 44 161 0
88 Téania Lopes casada 27 160 0
89 Téania Martins solteira 25 162 0
90 Teresa Adao casada 26 163 1
91 Teresa Paulo solteira 28 164 0
92 Teresa Vasco casada 30 157 0
93 Vera Ménica solteira 25 161 0
94 Vera Patricia solteira 26 154 0
95 Vera Teixeira casada 31 162 1
96 Vitor Santos casado 37 173 2
97 Vitor Zinc solteiro 49 169 0

No que diz respeito as variaveis Sexo, Idade, Altura e Numero de filhos, a populacéo anterior
tem as seguintes caracteristicas:

Tabela 1 Tabela 2
Freg. abs. Freq. rel. Variavel Valor Médio Desvio padrdo Minimo Méximo
Feminino 52 0.536 Idade 35.19 8.84 20 54
Masculino 45 0.464 Altura 164.57 7.05 147 178
97 1.000 Ne filhos 1.13 1.21 0 5

Repare-se que para a variavel Sexo ndo calculamos nem a média nem o desvio padréo, ja
gue se trata de uma variavel qualitativa.
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1 . Estimacdo da altura média da Populacdo constitu ida pelas alturas dos
trabalhadores
a) Amostras de dimenséo 15

Utilizando o Excel, seleccionamos 50 amostras de dimensdo 15, da populagdo constituida
pelas 97 alturas, e para cada amostra calculamos a média:

A|EI|C|D|AK|A‘T’|AEE
17 Amd Am2 AmI L. Agm 4al sm 50
18 157 171 1T 159 156
15 1600 162 171 166 173
20 1700 182 172 165 172
21 1720 171 161 171 150
22 154| 154 163 160 174
23 173 183 159 164 176
24 176 182 174 125 1™
25 1685 180 174 1600 150
2k 161 174 1T 173 169
27 174 174 173 159 164
28 170 174 176 169 170
24 1600 174 159 165 164
30 165 170 165 147 174
31 163 162 175 157 160
32 165 182 175 171 165
33 |médias | 1657 1663 1693 . 1627 | 165,587 =
M 4 ¢ M| Sheetd £ Shesti o 4] |L|JJ

A reducdo dos elementos da amostra, constituida pelas 50 médias, através de algumas
estatisticas descritivas e da constru¢cdo do histograma, conduziu aos seguintes resultados:

B C | D T
37 Mean 154,52_|
38 Medisn 164,53

39 Standard Deviation | 1,7724
40 Sample Yariance 1412

41 Minimum 160,93
42 Maimum 169,27
43 Percentil 2,59 161,74
44 Percentil 5% 162,23
45 Percentil 35%. 167 B9
455 Percentil 97 5% 168,35
47 Count 50 -

M 4 » wysheetd 4] vl
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Court of médiaz

mediss Total

160,33-162 33 4
162,33-163 73 13
163,73-165,13 14
165,13-166 53 12
166,53-167 93 4
157,93-169 33 3
Grand Total S0

Algumas conclusoées:

160,33-162,33 1623316373 1637316513 1651316653 1665316733 167,33-163,33

» A distribuicdo da amostra das médias faz-se de forma aproximadamente simétrica em
torno do valor 164.6, que é um valor muito proximo do parametro em estudo - valor
médio da populacédo (variavel Altura)

» A distribuicdo da amostra das médias apresenta uma variabilidade muito pequena,
guando comparada com a distribuicdo da populacéo;

» Da tabela das caracteristicas amostrais verificamos que 90% dos elementos da
amostra das médias estdo no intervalo [162.23; 167.69], enquanto que 95% dos
elementos da amostra estdo no intervalo [161.74; 168.35]. Estes intervalos, de
amplitude 5.46 e 6.59 contém o valor do parametro “altura média”.

E se em vez de termos seleccionado amostras de dimensao 15, tivessemos seleccionado
amostras de dimensao 307

b) Amostras de dimensao 30

Utilizando ainda o Excel, geramos 50 amostras de dimensdo 30. Uma anélise dos dados,
idéntica a feita para as anostras de dimensao 15, conduziu aos seguintes resultados:

j—

D | E |2
B3 |Mean 164,70
B9 |Median 164,80

70 | stancard Devistion | 1,1192

71 |sample Yariance 12526

72 |Range 517
73 |Minimum 162,00
74 | Mazimum 16717
75 |Percertil 2 5% 162,549 J
76 |Percentil 5% 162 85
77 |Percentil 95% 166 50
78 |Percentil 97 5% 167,03

73

Court a0 -
M4k mlf Popule| <] ]
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15
Court of Médiaz |
hedias w | Tatal "
162-162 57 3
162 87-163 74 5 =
163 74-164 51 14 10 4
164 G1-165 48 19 8 1
165 43-166,35 5 £
166,35-167 22 4 n
Grand Total a0 a

u]

162-162,57  162,57-163,74 163,74-164 61 164 6116545 165,45-166,35 166,35-167,22

Algumas conclusdes:

» Do mesmo modo que para as amostras de dimensdo 15, a distribuicdo da amostra
das médias das amostras de dimensao 30 também é aproximadamente simétrica em
torno do valor 164.7, que € um valor muito proximo do parametro em estudo - valor
médio da populacdo (caracteristica Altura);

» A distribuicdo da amostra das médias apresenta uma variabilidade muito pequena,
guando comparada com a distribuicdo da populagdo e é mais pequena do que no
caso das amostras de dimensao 15;

» Da tabela das caracteristicas amostrais verificamos que 90% dos elementos da
amostra das meédias estdo no intervalo [162.85; 166.60], enquanto que 95% dos
elementos da amostra estdo no intervalo [162.59; 167.03]. Estes intervalos, de
amplitude 3.75 e 4.44 contém o valor do parametro “altura média”.

Os resultados anteriores levam-nos a pensar que quanto maior for a dimensdo das amostras
consideradas menor sera a variabilidade entre as médias dessas amostras.

Quando recolhemos as 50 amostras e calculamos a média de cada uma dessas amostras,
ficamos com uma ideia do comportamento da estatistica Média, que resumimos no seguinte:

% Quando consideramos amostras da mesma dimensdo, a média varia de amostra para

amostra, mas apresenta um comportamento caracteristico, de uma distribuicdo

aproximadamente simétrica, com pequena variabilidade.

X/
X4

% Quanto maior for a dimensdo da amostra, espera-se que seja melhor a estimativa
fornecida pela estatistica “Média” para o parametro “valor médio” da populacdo que se
estd a estudar, ja que a variabilidade apresentada pelas diferentes estimativas,

relativamente ao parametro a estimar, diminui.
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E se em vez de 50 amostras considerassemos todas as amostras possiveis

(diferentes) que se podem extrair da Populacao?

NO nosso caso, se quiséssemos amostras de dimens&o 30, terfamos de seleccionar 97
amostras! Isto seria muito trabalhoso, mas s6 assim é que teriamos verdadeiramente a
distribuicdo de amostragem exacta da Média para amostras de dimensao 30, isto é, os

diferentes valores que a variavel

X, + X, .+ Xy
30

X=

pode assumir e a probabilidade de assumir esses valores (Estamos a representar a variavel
gue esta a ser estudada por um X, pelo que X; representa a 12 vez que se foi seleccionar um

elemento, X, representa a 22 vez que se foi seleccionar um elemento, etc.)

A obtencdo da distribuicdo de amostragem exacta ser ia uma tarefa ardua, pelo que
nos vamos contentar em obter uma aproximagcdo para e  ssa distribuicdo de

amostragem.

Observacdo 1 - Repare-se que a Média X & uma variavel aleatéria pois os seus valores
dependem dos valores das variaveis X, X», ..., X30. Quando observamos um valor de X;, que
representamos por X;, um valor de X,, que representamos por X,, etc, e substituimos esses
valores observados na expressdo da Média, obtemos um valor observado para a Média, que
representamos por x. Assim, enquanto a variavel se representa por letra maitscula, um valor

observado dessa variavel representa-se por letra minascula.

Observagéo 2 - Aproveitamos para lembrar que a amostragem foi feita com reposi¢ao , pois
cada vez que se selecciona um elemento ele é reposto, antes de seleccionar o seguinte.
Esta observacdo é sobretudo relevante para Populacbes de dimensdo pequena (como a
considerada no nosso estudo), em que a composi¢cao da Populacdo sofre alteracdo quando
se retiram alguns elementos, o que nao sucede com Popula¢gdes de grande dimensao - que

€ normalmente a situacéo de interesse em Estatistica.
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6.1 3 Como obter a distribuicdo de amostragem da Mé  dia?
Entdo para obter a distribuicdo de amostragem da Média ndo é necessario considerar todas

as amostras possiveis e depois calcular as respectivas médias?

Felizmente ndo é necessario estar com tanto trabalho, gracas a um dos resultados mais
importantes das Probabilidades, conhecido como o Teorema do Limite Central e que nos
fornece um modelo mateméatico para a distribuicdo de amostragem da Média:

Teorema do Limite Central — Suponhamos que se recolhe uma amostra de dimensao n de
uma populacao X, com valor médio y e desvio padrdo o. A recolha da amostra deve ter em
consideragao o seguinte:
» Se a populacao for finita a recolha é feita com reposicao;
» No caso de a populacédo ter uma dimenséao “suficientemente grande”, a seleccéo da
amostra pode ser feita sem reposicao.
Entdo, se a dimensdo da amostra for suficientemente grande (n=30), a distribuicdo de
amostragem da Média pode ser aproximada por uma distribuicdo Normal. Esta aproximacéao

nao depende da forma da distribuicdo da populacéo.

Outras caracteristicas da distribuicdo de amostrage m da Média:
Se a populacéo tiver valor médio L e desvio padréo o, entdo a distribuicdo de amostragem da
Média, para amostras de qualquer dimensao n, mas recolhidas nas condi¢cfes indicadas no
enunciado do TLC, tem valor médio p e desvio padréao o/vn. Estas propriedades derivam do
facto de a Média X ser uma soma (ponderada) de variaveis aleatdrias independentes e
identicamente distribuidas, e das propriedades do valor médio e da variancia, nomedamente:
Se X e Y forem variaveis aleatorias e a e b constantes

= Valor médio (axX)=axValor médio (X)

= Valor médio (X+Y) = valor médio (X) + Valor médio (Y)
Se X e Y forem independentes

» Variancia (axX)= a®xVariancia (X)

= Variancia (X+Y) = Variancia (X) + variancia (Y)
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Entdo, resumindo o que dissémos anteriormente sobre a distribuicdo de amostragem da
Média X, obtida a partir de amostras® de dimens&o n, de uma populacdo de valor médio p e
variancia a2, podemos concluir o seguinte:

Valor médio(X) =

Variancia (X) = %2
Se a dimenséao da amostra for suficientemente grande (n=30), a distribuicdo de amostragem
da Média pode ser aproximada por uma distribuicdo Normal. Esta aproximacao ndo depende
da forma da distribuicdo da populacdo (Consequéncia do TLC). (Se se souber que a
populacdo tem uma distribuicdo Normal, ja ndo sera necessario invocar o TLC para obter a
distribuicdo aproximada, pois neste caso conhece-se a distribuicdo exacta da Média, que
serd Normal se a variancia for conhecida, ou sera uma t-Student, se a variancia for

desconhecida).

O que é que significa dizer que se tem uma populacd o de dimenséo

“suficientemente grande” ou infinita?

Na maior parte dos casos em que € necessario recolher uma amostra, para estudar uma
caracteristica da populacéo, ndo se conhece a sua dimensdo N. Entdo, costuma-se assumir
gue é suficientemente grande, de modo que se diz que se tem uma populacdo de dimensao

infinita .

Em termos praticos costuma-se considerar que se tem uma populacédo de dimenséo infinita,
guando a fraccdo de amostragem, isto €, o quociente entre a dimensdo n da amostra a
recolher e a dimensdo N da populagéo, é inferior a 5%, ou dito de outra forma, a dimensao
da populacédo é superior a 20 vezes a dimensdo da amostra:

N=20xn

% Recordamos que a amostragem é com reposicdo. Se a populacéo for infinita, as conclusées ainda s&o validas
para amostragem sem reposicao.
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Algumas consequéncias praticas das propriedades da distribuicdo de

amostragem da Média:

> A Média X, como estimador do parametro valor médio p, é um estimador

centrado, pois
Valor médio(X) = p:

» Como ja haviamos referido anteriormente, quanto maior for a dimenséo
da amostra, menor é a variabilidade apresentada pelo estimador Média,

pelo que maior sera a precisao do estimador, pois

A = G2
Variancia (X) = —;

» Se a dimensdo n das amostras for suficientemente grande (n=30),

podemos utilizar a distribuicio Normal para calcular quaisquer

probabilidades referentes ao estimador Média;

» Se a amostragem for feita com reposi¢cdo, ou sem reposicao no caso de
populacbes “infinitas”, as propriedades do estimador Média né&o
dependem da dimensao da populacédo (repare que nas propriedades da
distribuicAo de amostragem da Média, nunca se faz referéncia a

dimensao N da populacao);

> A precisdo do estimador Média depende da variabilidade presente na
populacdo. Quando pretendemos estimar o valor médio de uma
populacéo, para obter uma determinada precisao (recorda-se que quando
menor for a variabilidade apresentada pelo estimador, maior sera a
precisdo) , a dimensdo da amostra tera de ser tanto maior, quanto maior
for a variabilidade presente na populacéo (basta ter em conta a expressao

da variancia da Média).
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As propriedades do estimador Média dependem da

dimensao da Populacao?

Se a dimensao, N, da populacdo nao for suficientemente

grande, e a amostragem for feita sem reposicao, pode-se

mostrar que essa dimensao tera interferéncia na precisao da

Média, como estimador do valor médio. Mais precisamente,

pode-se mostrar que para amostras de dimensao n,

suficientemente grande (n=30), a distribuicdo de amostragem

da Média pode ser aproximada pela distribuicdo Normal com
o°N-n

valor médio p e variancia =—=—". Esta expressao para a

n N-1

variancia da Média é bastante elucidativa, na medida em que
permite concluir que se a dimensao da populacdo for

suficientemente grande , entdo a variabilidade do estimador
sO depende da dimensdo da amostra e da variabilidade
presente na populacdo e nao da sua dimensdo, como ja
haviamos referido anteriormente. Neste caso, 0s esquemas
de amostragem com reposicao e sem reposicao podem-se

considerar equivalentes.
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6.2 Intervalo de confianca para o parametro valorm  édio

O comportamento da distribuicdo de amostragem da Média,
anteriormente descrito, tem consequéncias muito importantes,
no que diz respeito ao problema da estimacédo do parametro
valor médio, j& que vamos aproveita-lo para encarar este
problema de um outro angulo. Em vez de procurarmos um
valor — estimativa pontual , como aproximacédo do valor do
parametro desconhecido, vamos procurar obter um intervalo —
estimativa intervalar ou intervalo de confianca , que com

uma determinada confiangca contenha o valor do parametro.

Voltemos ainda a considerar o caso da populacdo X — altura de um individuo
escolhido ao acaso de entre os 97 individuos considerados. Vimos que esta
populacéo tinha variancia igual a 7.05. Se recolher, com reposi¢cdo, amostras de
dimenséo n, igual a 30 ou superior, como espera que seja 0 comportamento da

distribuicdo de amostragem da Média, para amostras desta dimensao?

De acordo com o Teorema Limite Central, espera-se que a Média tenha uma

distribuicdo de amostragem, que possa ser aproximada por uma Normal.

Entdo, como se sabe que o valor médio da Média € o valor médio, U, da

2
populacdo e o desvio padréo da Média é igual a 1/7';)(‘:’ = 1.287, quando n=30,

podemos, tendo em consideracdo as propriedades da distribuicdo Normal,

tentar obter o valor de z tal que:
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P(-z< X_Lf <7)=0.95 0U P(-z<Z<z)=0.95 onde Z=X;Lf tem distribuicdo N(0,1),
1.287 1.287

0.95
0.025 0.025

: \'\L
) 1
-350 ! ! 3,50

-1.96 0 1.96

O valor de z que satisfaz a condicdo anterior € 1.96, pelo que a probabilidade
anterior se pode escrever

P(X -1.96x1.287<pu< X +1.96 x1.287) =.95
e o intervalo

[X -1.96 x 1.287 , X +1.96 x 1.287]
diz-se que € um intervalo de 95% de confianca para o valor médio p da

Altura, ou Altura média.
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Como é que se interpreta esta confianca? O que é qu

e significa?

Consideremos as 50 amostras que recolhnemos de dimensdo 30 e as

respectivas medias. Substituindo essas meédias na expressdo considerada

anteriormente para o intervalo de confianga, obtemos os seguintes intervalos:

Y

cC | D E | F G | H

1 litmy inf lim =up lim inf litm =up litmy inf lim =up
2 | 161,85 16E,89 160,38 165 42 164,61 169,65
3 | 16228 167 32 162,78 167 32 182,231 167 35
4 | 16358 168 52 160,01 165,05 161 41 16E 45
o | 181,28 166,32 164,15 169,22 161 45 166 52
B | 163,95 165,99 162,18 167 22 161,41 166 45
7 | 160,26 165,32 162 58 167 G2 160,91 165 95
a8 | 152,56 167 G2 160,75 165,52 162 91 167 95
9 | 15195 167,02 161,21 166,25 182,71 167 75
10| 18258 167 B2 161,78 16E 32 165,11 170,15
11| 182 48 167 52 162 BS 167 B2 1B80 95 16594
12| 183,81 168,85 162 58 167 B2 159,48 164,52
13| 16358 165 52 162 55 167 G2 162 55 167 54
14 | 16151 166,55 161 48 166,52 162,25 167 32
=R 166,99 162,21 167,25 163,05 165,04
16 | 161 48 166 52 163,31 168,35 162,25 167 32
17 | 18285 167,54 161 48 166,52 1681 51 16E 55
18 | 181,31 16E,35 162 48 167 52

4 4 + MW Sheetl { Sheet? £ sheets [ 4] ]

Iﬂ

Destes 50 intervalos, verifica-se que 47 contém o valor do parametro “Altura média”, que é

164.57, enquanto que 3 — assinalados a escuro , ndo o contém. Quando falamos em 95% de

confianca, significa que se considerassemos 100

intervalos, esperariamos que

aproximadamente 95 contivessem o valor do parametro e 5 ndo o contivessem.

Como ao fazer um estudo sobre um parametro desconhecido,

sO se recolhe uma amostra, temos confianca que a que

recolhemos seja uma das “boas”, que vai dar origem a um

intervalo que contenha o valor desse parametro.
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Se mudarmos a probabilidade de 0.95 para 0.90, por exemplo, entdo em vez de z=1.96,
devemos considerar z=1.645. Assim, um intervalo de confianca, com 90% de confianca tera
0 seguinte aspecto

[X —1.645 x 1.287, X + 1.645 x 1.287]

De forma andloga ao que fizémos anteriormente, vamos substituir as 50 médias na

expressao anterior. Os intervalos obtidos sdo os seguintes:

I K | L M| M

lirmy inf lirm =up lirmy inef lirm =up lim inf lim sup
16225 | 1RG49 160,78 465,02 16501 169,25
16225 | 167,32 163,18 16742 16271 16685
16355 | 16562 16041 16465 16181 166,05
161,28 | 166,32 164,58 16882 16185 16612
16385 | 165,99 162,58 166,52 16181 166,05
16025 | 1R5,32 16285 16722 1613 16558
16258 | 1B7 G2 161,18 416542 1633 1E7 55
161 898 | 16702 16181 16555 16311 16735
10| 16258 | 16752 162,16 16642 16551 169,75
11| 16248 | 16752 163,05 167,29 16135 165,59
12 | 163,81 | 165,55 16285 16722 159,88 164,12
13 | 16358 | 16552 16285 16722 16305 167,29
14 | 161,81 | 166,55 161,85 16612| 16263 16G42
15 | 161,95 | 166,99 16261 16625 16345 BTG
16 | 161,48 | 1BG52 163,71 416795 16283 1EBG A2
17 | 18285 | 16729 161,88 46612 16191 1BEAS
18 | 181,31 | 166,35 162,88 16712 -|

M 4 ¢ H|ySheetl { shestz 4 Sheet | 4] [+

» |

00 00|~ |00 || = | R —

Ao diminuirmos a confianga, aumentamos o numero de intervalos que ndo contém o
parametro a estimar (assinalados a preto) — aumentou assim a possibilidade de o intervalo

gue calcularmos, com a amostra que recolhermos, ndo conter o parametro a estimar.
E 0 que acontece se aumentarmos a confianga para 99%?

Neste caso o valor de z=2.576 e os intervalos que se obtém substituindo as médias na

expressao
[X —2.576 x 1.287, X + 2.576 x 1.287]

apresentam-se a segulir:
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|| K | L M| M

lim inf lim =up lim inf lim =up lim inf lim =up

161,05 | 167,69 15858 166,22 16351 170 45
161,48 16812 16198 16562 16151 1B8 15
162,78 | 16942 159,21 16585 1E0E1 167 25
16048 BT 12 16338 17002 1B0EE| A1E67 32
16315 | 169,79 161,38 16502 16061 167 25
18945 @ 16612 161,78 16542 16011 166,75
161,78 @ 16542 15895 16662 16211 168,75
161,18 | 16782 160,41 16705 161,91 168 55
161,78 | 16542 16098 16762 16431 170 95
161,68 | 168,32 161,85 16849 16015 1E6E79D
163,01 189 BS 161,78 16842 15868 1B532
162,78 16942 161,78 165842 16185 16540
161,01 167 55 160 68| 16732 16148 16512
161,15 | 167,79 161,41 16805 16225 16559
16065 | 167,32 162,51 16915 16145 16512
162,05 @ 16569 16065 167,32 16071 167 35
18 | 160,51 1ET 15 161 B8 168,32 ’ﬂ

M 4 » m[sSheetl {Sheetz £ sheet: | 4| | »]]

Neste caso, ja todos os intervalos contém o valor do parametro a estimar.

|

Y IRV R PR Y NN N Y
Hmmhmm;gmmwmmhmw—‘

Repare-se que ao aumentar a confianca, estamos a aumentar a amplitude do
intervalo de confianca, o que, se por um lado é bom, ja que aumenta a nossa
confianca em que um qualquer intervalo que se construa, contenha o valor do
parametro que estamos a estimar, por outro lado ndo é muito bom, pois um

intervalo com uma grande amplitude nao nos serve para nada!

Entdo, o que fazer, para termos uma confianca razoavel, mas

ao mesmo tempo um intervalo com pequena amplitude?

A solucéo é aumentar a dimensédo da amostra, como se verifica imediatamente
a partir da expressdo genérica de um intervalo de confianca, que

apresentaremos a seguir.
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Dada uma populacdo com desvio padréo o, a forma geral do
intervalo de confianca para o valor meédio p sera, tendo em

conta as propriedades da Normal
[X —z x o/+/n, X +z x a/</n]

onde o valor de z dependera da confiangca com que se
pretende construir o intervalo. Se o desvio padrao o da

populacao for desconhecido,

amostral S, para o estimar.

utiliza-se o desvio padrao

Alguns valores (obtidos a partir da tabela da Normal(0,1)), incluindo os j& considerados

anteriormente, sao:

Confianca z
90% 1.645
95% 1.960

97.5% 2.326
99% 2.576
99.5% 3,090
99.9% 3.291
99.95% 3.891
99.995% 4.417
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6.2.1 Margem de erro

A metade da amplitude do intervalo de confianca, chama-se
margem de erro. Como, de um modo geral, o que se pretende
€ obter um intervalo de confianca com pequena margem de
erro, por exemplo e, se pretendermos uma determinada
confianga, por exemplo 95%, temos que recolher uma

amostra de dimensao
1.96x% 0)2

n=( S

Entéo, respondendo a questao

‘O que fazer, para termos uma confianca razoavel, mas ao
mesmo tempo um intervalo com pequena amplitude?”

diremos que o que temos a fazer é recolher uma amostra de
dimensao suficientemente grande, de forma a satisfazer a
precisao exigida.

Repare-se que, para obtermos uma determinada precisao e,
quanto maior for a variabilidade  presente na populacao,
maior tera de ser a dimensdo da amostra a recolher.
Recorde-se que ja haviamos referido esta propriedade na
pagina 17.
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7 Estimacéo do parametro proporcéao populacional

7.1 Distribuicdo de amostragem da proporcdo amostra |, como estimador
da proporcao populacional

Suponhamos que estamos a estudar uma Populacdo quanto a presenca ou
auséncia de uma determinada propriedade ou caracteristica, em cada individuo
dessa Populacdo. Admitimos que essa propriedade se verifica na Populacéo
com uma probabilidade p (normalmente desconhecida). Se ao observar o
individuo verificarmos que tem a propriedade, anotamos um 1, enquanto que se
verificarmos que nao tem a propriedade anotamos um 0. Entdo podemos
representar a Populagcdo, quanto a essa propriedade por uma variavel X, que
pode assumir o valor 1 ou O, respectivamente com probabilidade p
(probabilidade de ter a propriedade) ou (1-p) (probabilidade de nédo ter a
propriedade).

Sera que podemos interpretar o parametro p como um valor médio?

Assim €, de facto, pois p é a frequéncia relativa com que o 1 se verifica na

Populacado relativamente a propriedade em estudo, e ndo € mais do que a

média do conjunto constituido pelos O's e 1’s.

Analogamente quando recolhemos uma amostra, constituida por 1's e 0’s
conforme os elementos observados tenham ou nao tenham a propriedade, a
média desta amostra da-nos a proporcdo (amostral) de 1's, ou seja, uma
estimativa pontual para a proporcdo (populacional) ou probabilidade com que

a propriedade em estudo se verifica na Populacéo.

Do que acabamos de referir, depreende-se que o estudo do parametro p
“proporcéao de individuos da populacao que verificam determinada propriedade”

se reduz ao estudo do parametro “valor médio de uma populacéo representada
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por 1's e O’s, conforme a propriedade esta ou ndo presente nos individuos da

populacéo”.

Assim, ndo temos mais que transportar para o estimador proporcao amostral,
as propriedades verificadas para o estimador Média. Contudo, como veremos a
seguir, algumas simplificacdes serdo introduzidas, devido a particularidade da

populacdo em estudo ser tao simples, isto €, constituida por O's e 1's.

Caracteristicas da populacéo X

X 0 1 Valor médio(X) = p

Probabilidade | (1-p) | p Variancia(X) = p(1-p)

Como resultado das observagdes anteriores podemos enunciar 0 seguinte
resultado, para a distribuicdo de amostragem da propor¢cdo amostral pP:

Suponhamos que se recolhe uma amostra de dimensao n, com reposi¢ao (ou
sem reposicao se a populacdo for muito grande) de uma populacédo X, em que
cada elemento da populacédo tem, ou ndao, uma determinada propriedade. Seja
p a proporcédo de elementos da populagcdo com essa propriedade. Entdo, se a

dimensdao da amostra for suficientemente grande (n=30), a distribuicdo de
amostragem da proporcéo P pode ser aproximada por uma distribuicio Normal

com valor médio p e desvio padrdo /pP(1-p) NGy
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7.2 Intervalo de confianga para a proporcéo populac  ional p

Ja que a proporgdo populacional p € um valor médio e a proporgcédo amostral |9
€ uma média, a expressao para o intervalo de confianca da proporcéo p deduz-

se da que se obteve para o intervalo de confianca para o valor medio [,
fazendo as modificacbes adequadas:

Onde esta Considera-se

o \VpP(1-p)
ou s Jp(1-p)

Como o valor de p é desconhecido, a expressao para o intervalo de confianca,
com uma confianca de 95% vem

[P -1.96x1/@,ﬁ +1.96 @]

Dada uma populacdo, em que p é a proporcdo de elementos da
populacdo com determinada caracteristica, a forma geral do intervalo
de confianca para p, a partir de amostras de dimensé&o n, €

[IS-ZX /p(ln'p)’ﬁ+zx p(]l:]'p)]

onde o valor de z dependera da confianca com que se pretende
construir o intervalo.

Alguns valores (obtidos a partir da tabela da Normal(0,1)), incluindo os ja considerados

anteriormente, sao:

Confianca z
90% 1.645
95% 1.960

97.5% 2.326
99% 2.576
99.5% 3,090
99.9% 3.291
99.95% 3.891
99.995% 4.417
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Exercicios

Exercicio 1 . Na correccdo de certo tipo de exames, feitos a nivel nacional, em que cada exame € constituido
por uma parte fechada e uma parte aberta, utiliza-se um leitor Gptico para corrigir a parte fechada. Cada exame
tem 50 questdes, e a probabilidade de a maquina ler erradamente uma destas questfes € p, a qual é constante
de questdo para questdo e de exame para exame. Desconhece-se este valor de p.
a) Admitindo que em 10 destes exames, a maquina leu erradamente 15 questdes, obtenha uma estimativa
pontual para p.
b) Utilizando o resultado da alinea anterior:

i) Obtenha um intervalo, com uma confianca de 95%, para p;

if) Qual a margem de erro do intervalo que obteve?
¢) A empresa que vende as maquinas de leitura Optica diz que a percentagem de erros que a maquina comete,
anda a volta de 1%. Tendo em conta o intervalo de confianca obtido na alinea anterior, pensa que a empresa
tem razdo no que afirma? Justifique a sua resposta. (Se na alinea anterior ndo conseguiu determinar o intervalo

de confiang¢a pretendido, admita o seguinte intervalo (1.5%; 4.5%)).

Exercicio 2. Uma fabrica de cal¢cado para adultos, pretende comecar a produzir sapatos para crianga.
Encarregou uma empresa de sondagens, de lhe fazer um estudo sobre qual seria 0 tamanho médio (em cm) do
pé de criancas de determinada classe etaria. Mesmo antes da empresa apresentar as conclusdes, o dono da
fabrica (que ha muitos anos tinha tido uma disciplina de Estatistica) teve acesso a seguinte tabela de
frequéncias e correspondente histograma, dos valores calculados para as médias de 500 amostras, de

dimenséo 30, recolhidas pela empresa:

Classes Freg.rel.

0,250 -

[31,075-31,225] 0,0020

[31,225-31,375] 0,0075 £, 2000

[31,375-31,525] 0,0250 i

[31,525-31,675[ 0,0735 B

[31,675-31,825] 0,1410 05,1000 -

[31,825-31,975] 0,2005

[31,975-32,125] 0,2250 0.0500 1

[32,125-32,275[ 0,1635 0,000 ,_|_ e B
[32,275-32,425] 0,0990 § £ ¥ E £ FE B E B E HE E H
[32,425-32,575] 0,0445 g % g ; E ;Ei' E 5 E i 5 E E
[32,575-32,725] 0,0130 x =z ® % =z =z & W g ®B H @§ @
[32,725-32,875] 0,0040

[32,875-33,025] 0,0015

Entdo, na posse destes elementos, pediu ao filho, que tinha frequentado a disciplina de MACS do 11° ano, que
Ihe respondesse as seguintes questdes:
a) Este histograma pretende representar a distribuicAo de amostragem, aproximada, de uma certa

variavel. Que variavel?
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b) Utlizando a tabela anterior, obtenha um valor aproximado para o valor médio da distribuicdo de

amostragem da Média, para amostras de dimensao 30 (considere o valor aproximado as unidades).

c) Tendo em consideracdo que a estatistca Média X, é um estimador centrado do valor médio da
populagdo X, de onde se retiram as amostras, sugira um valor para o valor médio |, da populagéo X,

constituida pelo tamanho do pé, das criancas da classe etaria considerada.

d) Sabendo que o desvio padrdo de X, é igual a L, onde o é o desvio padrdo da populacao X, utilize

J30

a tabela dada para sugerir um valor para este desvio padréo o.

e) Como o histograma anterior sugere, e o Teorema Limite Central justifica, a distribuicido de amostragem
da Média pode ser aproximada por uma distribuicdo Normal (para amostras de dimensdo n,
suficientemente grande, ou seja, n=30). Admitindo que um dos valores obtidos para a média de uma
das 500 amostras de dimensé&o 30 consideradas, foi 32.125, obtenha um intervalo de 95% de confianca
para o valor médio do comprimento do pé. (Se na alinea d) ndo conseguiu determinar o valor de o,
admita que é igual a 1.5).

f) Admitindo que a populagdo X tem distribuicdo normal, com o valor médio e desvio padrédo obtidos,
respectivamente, nas alineas c) e e), calcule a probabilidade de uma crian¢a, escolhida ao acaso, da
classe etaria em estudo, ter um comprimento do pé superior a 32.5 cm. (Se nao resolveu as alineas c) e

e) considere os valores 32 cm e 1.5 cm, respectivamente para valor médio e desvio padréo de X.

Exercicio 3 . Nas ultimas elei¢gGes legislativas, passada uma hora do fecho das mesas de voto, apareceram 0s
resultados para o concelho de Sintra, dando uma percentagem de votos para JS e FS, respectivamente de 39%
e 42%, com uma margem de erro de 3.5% e uma confianca de 95%.
a) O locutor afirmou, ao apresentar aqueles resultados, que os candidatos estavam empatados
tecnicamente. Explique, por palavras suas, 0 que quereria o locutor dizer.
b) Passadas duas horas a margem de erro, diminuiu para 2.5%. Admitindo que a confianca era a mesma,
dé uma explicacdo para a diminuicdo da margem de erro.
¢) Numa sondagem realizada antes das elei¢des, JS tinha encomendado uma sondagem, que lhe dava a

vitoria, quando afinal veio a perder as elei¢cdes. Teremos que deixar de acreditar nas sondagens?

Exercicio 4 . Uma sondagem da TSF/DN publicada na edicao do DN de 2 de Julho de 2004, dizia:

Portugueses querem referendo
Maioria mostra-se favoravel a eleicdo de um preside nte e de um governo da Unido Europeia. E também

quer exército comum

Os portugueses manifestam tendéncia para o federalismo europeu: a maioria defende um presidente e um governo europeus, eleitos pelos
cidadaos. Séo igualmente favoraveis a criagdo de um exército da Unido Europeia (UE). E, na analise que fazem sobre o futuro comunitéario,
dizem ainda que querem referendar a préxima reforma institucional da UE. A maioria j& ouviu falar do Tratado de Nice, mas esta longe de
saber o que ele contempla. Talvez por isso, a larga maioria ndo sabe se o documento deve ou ndo ser aprovado pelos deputados.

O Barémetro de Junho do DN/TSF/Marktest ndo incluiu qualquer pergunta directa sobre o federalismo europeu, mas os portugueses
acabaram por pronunciar-se nesse sentido. Sendo vejamos: 62 por cento dos inquiridos mostrou-se favoravel a elei¢cdo de um presidente da
UE e 53 por cento disse também estar a favor de um governo europeu. E uma tese defendida equitativamente por mulheres e homens no
que diz respeito a eleicdo de um presidente europeu.
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Nota-se, contudo, alguma diferenca quando a questédo € a eleicdo de um governo europeu. Aqui, ja sdo os homens que se mostram mais
favoraveis. Sobre um e outro assunto €, claramente, a classe média a maior defensora de um executivo europeu.

Quando questionados sobre a criacdo de um exército na UE, uma questdo que até aqui tem levantado alguma polémica, 45 por cento dos
inquiridos afirmam ser defensores desta ideia. Embora o nimero daqueles que se opdem ndo seja muito inferior - 36 por cento. Significativa
é também a percentagem dos que ndo sabem o que responder - 19 por cento. Esta hipétese acolhe mais adeptos entre os entrevistados do
sexo masculino (53 por cento) e na faixa etaria que podera ser contemplada pelas incorporagdes (igualmente 53 por cento).

E se a maioria dos portugueses refere ja ter ouvido falar do Tratado de Nice, também sdo peremptoérios a afirmar que ndo fazem a mais
pequena ideia das suas linhas gerais: 65 por cento sublinha que nédo sabe o que esta consagrado no documento.

Uma resposta que justifica a elevada percentagem (62 por cento) daqueles que ndo sabe se os deputados devem ou ndo aprovar o
Tratado.

A larga maioria dos inquiridos (60 por cento) defende, por outro lado, que as mudancas na organizagdo da Unido Europeia devem ser
referendadas no nosso Pais. O que ndo deixa de ser curioso, ja que as duas experiéncias anteriores (aborto e regides) revelaram uma
grande falta de participagéo dos cidadaos. Sé 18 por cento tem opiniéo contraria e 22 por cento optou por ndo responder a esta questéo.

O alargamento da Unido Europeia aos paises do Centro e de Leste do continente merece o acordo da maioria (64 por cento), que se
mostram convencidos de que essa reestruturacéo interna vai tirar poderes a Portugal no seio da UE (46 por cento). Mais de dois tercos (67
por cento) considera também que o processo de alargamento podera reduzir a atribuigdo de fundos comunitarios para Portugal.

Embora nao seja referido no artigo anterior, segundo a noticia da TSF, a sondagem envolveu 813 individuos
adultos, dos quais 421 eram mulheres e foi realizada via telefone. E referido no artigo que 62% dos inquiridos
se mostra favoravel a eleicdo de um presidente da UE.

a) Este valor de 62% é uma estatistica ou um parametro?

b) Seria possivel ter obtido este valor, se a percentagem de portugueses adultos que se mostra favoravel a
eleicdo de um presidente da UE fosse 65%7?

c) Tendo em conta o resultado obtido pela sondagem da TSF/DN, acha plausivel que a proporgdo de

portugueses que se mostra favoravel a eleicdo de um presidente da UE seja 68%7? Porqué?

Exercicio 5. No dia 9 de Outubro de 2005 realizar-se-ao as Elei¢cdes Autarquicas. Relativamente a cidade de
Lisboa, h&a dois candidatos sobre os quais se criaram mais expectativas, nomedamente Carmona Rodrigues e
Manuel Maria Carrilho . Suponha que, no dia das elei¢cdes, passado uma hora sobre o fecho das urnas, altura
em gue comeg¢am a contar 0s votos para cada candidato, surgiram o0s primeiros resultados nos canais
televisivos. Relativamente a um daqueles candidatos, que passaremos a representar por X, apresentaram o
seguinte resultado: - O candidato X tem, neste momento, uma percentagem de 48.4%, com um erro maximo de
3.45% e uma confianga de 95%.

1. Explique, por palavras suas, o que significa o resultado anterior.

2. Qual a amplitude do intervalo de confiangca, que pode construir com os resultados apresentados no
enunciado do problema, para a percentagem de lishoetas que votaram no candidato X?

3.  Acha razoavel admitir que o candidato X, ao ouvir aquele resultado, pense que tem alguma “Chance”
de ganhar a Camara de Lisboa, admitindo que para ganhar essa Cémara eram necessarios, pelo
menos, 50% de votos favoraveis?

4. Passadas trés horas do fecho das urnas, o resultado anunciado para o candidato X era: - O candidato
X tem, neste momento, uma percentagem de 49.8%, com um erro maximo de 1.23% e uma confianca
de 95%.

a) Compare a amplitude do intervalo de confianca considerado na alinea 2, com a amplitude do
intervalo de confianca, que pode construir com os resultados agora anunciados.

b) Como é que interpreta o resultado a que chegou na alinea anterior?
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5. Quando todos os votos tiverem sido escrutinados, obtém o resultado para a percentagem de
eleitores que votaram no candidato X, na forma de um intervalo de confianga, ou na forma de um valor?
Explique porqué.

Exercicio 6. Numa altura em que se discutia o problema dos touros de morte, em Portugal, nomeadamente por
causa das festas de Barrancos, uma conhecida estacdo de televisdo propds a seguinte questdo aos
telespectadores, no final do telejornal de uma 62 feira:

e Se é afavor dos touros de morte, em Portugal, envie uma mensagem para 7771

* Se é contra os touros de morte, em Portugal, envie uma mensagem para 7772

No telejornal do dia seguinte, sabado, apresentaram a seguinte noticia, como sendo o resultado da sondagem
efectuada: 72% dos portugueses séo a favor dos touros de morte, em Portugal, enquanto que 28% séo contra !
Acontece que o0 jornal Expresso, desse sabado, publicou o seguinte resultado de uma sondagem,
encomendada a uma conceituada empresa de sondagens: 81% dos portugueses sdo contra 0s touros de
morte, em Portugal!

1. Alguma das amostras consideradas para obter os resultados anteriores, pode ser considerada
enviesada? Isso poderd explicar a discrepancia obtida, nas duas sondagens, relativamente as
percentagens obtidas para os portugueses, que sdo contra os touros de morte?

2. Qual dos resultados anteriores, 28% ou 81%, estara mais perto da percentagem de portugueses que
séo contra os touros de morte em Portugal? Explique porqué

3. Admitindo que o resultado obtido pela empresa de sondagens, foi baseado numa amostra aleatdria de
dimensédo 150, obtenha um intervalo de 95% de confianca para a percentagem de portugueses que sado
contra os touros de morte, em Portugal.

4. Calcule a margem de erro do intervalo obtido anteriormente. O que é que aconselharia a alguém, que

Ihe perguntasse como poderia obter um intervalo de confianga, com uma margem de erro inferior?

Exercicio 7 . O Sr. Silva, fabricante de camisas para homem, recebeu uma encomenda proveniente de Macau.
Ficou um pouco preocupado, pois quando visitou este territorio, na sua viagem de lua-de-mel, apercebeu-se
gue os homens tinham, de um modo geral, os bra¢os mais curtos. Sendo assim, ndo poderia utilizar os moldes
habituais. Pediu, entdo, a uma empresa de sondagens que Ihe fornecessem uma estimativa do comprimento
médio dos bracos dos naturais de Macau. A empresa apresentou um estudo, que se pode resumir da seguinte
forma:

Sr. Silva

Apresentando 0s nossos cumprimentos, vimos apresentar os resultado do nosso estudo: recolhemos uma
amostra de dimenséo 70, de outros tantos individuos adultos, do sexo masculino, a quem medimos o tamanho
do braco, tendo obtido como média dos 70 valores observados, o valor 52 cm.

Reiterando os nossos cumprimentos, aproveitamos para dizer que segue, em anexo, a factura do trabalho
prestado.

AtenciosamenteO gerente (assinatura irreconhecivel)

O Sr. Silva ficou um pouco menos preocupado, mas continuava sem saber o que fazer:
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1. Efectivamente, qual a confianca que poderia atribuir & estimativa obtida? Se tivesse sido outra a
amostra obtida, seria de esperar obter o mesmo valor para a média? Explique porqué.

2. O Sr. Silva resolveu questionar a empresa e esta forneceu-lhe os seguintes intervalos de confianca
para o tamanho médio do braco dos naturais de Macau, com uma confianca de 50% e 75%,
respectivamente, e obtidos a partir da mesma amostra: [51.4, 52.6] e [51.0, 53.0].

a. Qual a margem de erro dos intervalos anteriores?
b. Se fosse o Sr. Silva, qual o intervalo que escolhia? O de menor amplitude ou o de maior

amplitude? Explique porqué?

Maria Eugénia Graga Martins - DEIO 48 de 48



