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dados de modo que possa ser lido por um programa de estatistica. Produza uma
tabela de frequéncia e descreva o que vocé observa,

Coletando e descrevendo uma varidvel continua, Encontre dados para uma varia:
vel continua pela qual vocé tenha interesse. Prepare um arquivo com os dados
de modo que possa ser lido em um software estatistico. Produza uma fcabclu
com estatsticas descritivas e um histograma ou um gréfico kernel de densidade.
Descreva o que vocé encontrou apos realizar esse procedimento. '

Na Tabela 5.1, por que seria problematico calcular o valor médio da varidvel

“identificagdo religiosa”?

Da formulagdo matemdtica a afirmagdo textual. Escreva uma sentenga que sin-
tetize o que cada uma das seguintes equagdes quer dizer:

a) Y=3VX, =2;

b) Yo =2y Y, =nY

10. Calculando médias e desvios-padrdo. A Tabela 5.3 contém a mediana da rendrn
para cada um dos cinquenta estados americanos para os anos de 2004 e 2005.
Qual é a média dessa distribuigio e qual é o seu desvio-padrao? Escreva todos
os célculos.

CAPITULO 6
PROBABILIDADE E
INFERENCIA ESTATISTICA

RESUMO:

Pesquisadores aspiram a tirar conclusdes sobre a populagéo inteira de casos rele
vantes para uma determinada pergunta de pesquisa. Contudo, na maioria das vezes,
¢les possuem dados para apenas uma amostra da populagio. Neste capitulo, apresen
tamos os fundamentos para fazer inferéncias sobre uma populagdo enquanto obser
Vamos apenas uma amostra. Para fazer isso, nos baseamos na teoria probabilistica,
(ue introduzimos neste capitulo com extensas referéncias a exemplos. Concluimos
0 capitulo com um exemplo conhecido dos estudantes de ciéncia politica - nomi-
nalmente, os erros a mais e a menos das pesquisas de aprovacao presidencial e como

eles ilustram os principios da construgio de pontes entre amostras e a populagio de
interesse subjacente.

Como nos atrevemos a falar de leis do acaso? Ndo é o acaso a antitese de toda lei? —
Bertrand Russel.

6.1 POPULAGOES E AMOSTRAS

No capitulo 5, aprendemos como mensurar nossos conceitos de interesse e como
usar estatisticas descritivas para sumarizar grandes quantidades de informagéo sobre
lima tinica varidvel. Em particular, vocé descobriu como caracterizar uma distribuigdo
A partir de medidas de tendéncia central (como a média ou a mediana) e de medidas
de dispersao (como o desvio-padrio ou o 11Q)), Vocé pode implementar essas formu-



lagoes, por exemplo, para caracterizar a renda nos Estados Unidos ou as notas de uma

prova que seu professor tenha acabado de divalgar,

Mas agora ¢ o momento de estabelecer uma distingio critica entre dois tipos de
bancos de dados que cientistas sociais podem utilizar. O primeiro tipo de dado ¢ o da
populagio - isto é, os dados para todos os casos possivelmente relevantes. Um exem
plo de dado populacional que pode surgir na sua cabega em um primeiro momento ¢
o do Censo americano, que consiste em uma tentativa do governo dos Estados Unidos
de garantir a coleta de alguns dados sobre toda a populagdo americana uma vez a cada
dez anos'. Apesar de existirem bancos que almejam ter todos os casos da populagio
relevante, é relativamente raro que cientistas sociais fagam uso de dados pertencentes
a toda a populagio?.

O segundo tipo de dados consiste em uma amostra. Em razdo da proliferagéo de
pesquisas de opinido ptblica, muitos de vocés podem assumir que a palavra “amos-
tra” implica uma “amostra aleatéria™. Mas este ndo é o caso. Pesquisadores podem
produzir uma amostra por meio da aleatoriedade - isto ¢, cada membro da populagao
tem uma probabilidade igual de ser selecionado para a amostra. Porém, as amostras
podem também ser ndo aleatérias; quando isso ocorre, as denominamos de amostra
de conveniéncia.

A vasta maioria das andlises conduzidas por cientistas sociais sao feitas com dados
amostrais, nio com dados populacionais. Por que fazer essa distingdo? Embora a maio-
ria esmagadora dos bancos de dados em ciéncias sociais seja composta de amostras,
nio de populacdes, é critico observar que ndo estamos interessados nas propriedades
da amostra per se; estamos interessados na amostra apenas na medida em que ela nos
ajuda a entender uma populagdo subjacente. Com efeito, tentamos construir pontes
entre o que sabemos sobre uma amostra e o que acreditamos, probabilisticamente, ser
verdade sobre a populagio. Esse processo ¢ chamado de inferéncia estatistica, porque
utilizamos o que sabemos ser verdade sobre uma coisa (a amostra) para inferir o que ¢
provavel que seja verdade sobre outra coisa (a populacéo).

Existem implicagdes sobre o uso de dados amostrais para aprender sobre popula-
cBes. A primeira, e mais direta, é que esse processo de inferéncia estatistica envolve,
por defini¢o, algum grau de incerteza. Essa nogao é relativamente direta: sempre que

I Q site do Censo americano é: <http://www.census.gov> . [Para o Censo do Brasil, ver:
<http://cens02010.ibge.gov.br/> (N.T.)]

*  Apesar disso, tentamos fazer inferéncias sobre alguma populagdo de interesse, e estd nas maos do pes-
quisador definir explicitamente qual ¢ essa populagao de interesse. Algumas vezes, como no caso do
Censo dos Estados Unidos, a populagéo relevante - todos os residentes nos Estados Unidos - ¢ facil
de entender. Outras vezes, a definicio da amostra é um pouco menos bvia. Considere, por exemplo,
um survey pré-eleigdo, no qual o pesquisador precisa decidir se a populagio de interesse sdo todos os
adultos, ou os provaveis eleitores, ou algum outro grupo. '

3 Quando discutimos o desenho de pesquisa no capitulo 4, distinguimos entre, de um lado, a nogao de
atribuicdo randémica ao grupo de tratamento dos experimentos ¢, de outro lado, a amostra aleatoria.

Consulte o capitulo 4 se precisar relembrar essa diferenga.

desejarmos apresentar alguma coisa geral nos baseando em algo especifico, teremos
ulgl.lm grau de incerteza. Neste capitulo, discutimos esse processo d(lz infe u .f.rm.mh
tistica, incluindo as ferramcnla\sj que cientistas sociais usam para a rendeu.L l;u?,csm

pulagio pela qual estdo interessados por meio da iltilizagﬁo de dadgs amor:(,)-),m ; lT(.)”
primeiro passo nesse processo ¢ discutir os principios basicos da teoria :()31;.'11,\{()'5?()
{ue, por sua vez, forma a base para toda a inferéncia estatistica. probebiiicen

6.2 NOCOES BASICAS DE TEORIA PROBABILISTICA

Deixe-nos comecar com um exemplo.

. SupmAlha que vocé pegue uma fronha de travesseiro vazia e que, sem que ningué
veja, vocé meticulosamente separe 550 pequenas bolinhas azuis e 45(; e ugm s L l%’ul( l "‘
vermelhas e as coloque dentro da fronha (totalizando mil bolinhas) V(P;cgt ( % ' ).( )| ”\]. g
ra da fronha algumas vezes para feché-la e entio a chacoalha para ;nistura(;r':'L ld lI ')(ll ‘”‘
A seguir, vocé pede para que um amigo coloque a mio dentro da fronha e uslu):) s

olhar — cem bolinhas e entdo conte quantas sio vermelhas e quantas sdo azuis e

va1amente, seu amigo sabe que esta retirando apenas uma pequena amostra de
bolinhas da populagio que est4 dentro da fronha. E, por vocé ter chacoall;,] ‘l ,“: ,' ! ; (
¢o p~roibido de olhar dentro da fronha enquanto ele selecionava as ccm( ([)U,ﬁ ;‘.m "
sc:leqao representa (mais ou menos) uma amostra aleatéria da populacio S‘(‘ m’ s,
ndo sabe quantas das bolinhas que estdo dentro da fronha sio Vermelhacq e 'q‘u(‘llll] l‘,l:: l:,:::

azuis. Ele apenas sabe quantas bolinhas vermelhas e azuis observou

. . a partir da ¢ ;
tra que retirou da fronha. partir da amos

Logo apds retirar as bolinhas, vocé pede que ele conte o ntimero de bolinhas
¢ vermelhas. Imaginemos que o resultado seja 46 vermelhas e 54 azuis. U ]db,
ele tenha feito isso, vocé faz a seguinte pergunta: baseado na sua Conta; ma Ve,[| q/u(.
melhor palpite para o percentual de bolinhas vermelhas e de azuis na froiehm; ?)u(fl Y
modo de seu amigo saber com certeza o ntimero é retirando-as da fronha y L-l o
as mil bolinhas. Porém, vocé nio estd pedindo ao seu amigo um palpite : COniandu
informacéo. Afinal, ele tem alguma informacéo e pode utilizé-la Parasﬁm ne111’ .um“
palpite melhor do que simplesmente escolher um niimero entre O%Pe loo;rmu o

azuis

A partir dos~resultados da amostra, ele palpita que 46% das bolinhas que estdo den-
tro .da fronha sdo vermelhas e 54% sio azuis. (Reflita um pouco sobre o palpite do seu
amigo: embor‘a voce saiba que ele esta errado, esse é 0 melhor Palpite que ele pod
ter dado considerando o que ele observou, certo? pocerla

Antes de informa-lo sobre a resposta correta, vocé permite que ele recol
cem b(?linhas de volta & fronha e as misture com as demais bolinhss e egzo (’)(_1ue nh:
ele repita o processo: ele, novamente, retira cem novas bolinhas e Contf ) /pm‘a o
vermelhas e azuis. Dessa vez, ele retirou 43 bolinhas vermelhas e 57 azuis imero de

Voce pergunta se ele gostaria de mudar o palpite ¢, baseado n

‘ ¢ unt : as novas informagoes
¢ no célculo rdpido de uma média, ele revisa o palpite ¢ diz qu g

¢ acha que 44,5% das



bolinhas sdo vermelhas e 55,5% sio azuis. (Fle dit esse palpite a partir da média simples de
46% das bolinhas vermelhas da primeira amostra ¢ 43% das bolinhas da segunda amostra.)

As leis da probabilidade sio tteis de muitos modos - no cilculo de chances em apostas,
por exemplo —, mas, no exemplo acima, elas sao titeis pois possibilitam que, a partir de uma
determina informagdo sobre uma caracteristica de uma amostra observada dos dados,
possamos tentar generalizar a informagéo para a populagio subjacente e nao observada.
As amostras observadas acima sdo as duas amostras de cem casos que seu amigo retirou da
fronha. A populagio subjacente é representada pelas mil bolinhas na fronha.

Claramente, o exemplo acima possui limitagdes. Em especial, no exemplo, vocé
sabe as caracteristicas reais da populacio - existem 450 bolinhas vermelhas e 550 bo-
linhas azuis. Na realidade social, ndo existe conhecimento comparavel do valor das
verdadeiras caracteristicas de uma populagdo subjacente.

Agora passamos a algumas definigées.

Um evento ¢ o resultado de uma observagédo aleatdria. Dois ou mais eventos po-
dem ser chamados de eventos independentes se a realizacdo de um dos eventos nao
afeta a realizacdo dos demais. Por exemplo, o lancamento de dois dados representa
eventos independentes, porque o lancamento do primeiro dado nio afeta o resultado
do langamento do segundo.

A probabilidade possui algumas propriedades fundamentais. Primeiro, todos os
eventos possuem alguma probabilidade de ocorrer e essa chance varia de 0 a 1. Uma
probabilidade de valor 0 significa que o evento é impossivel, e uma probabilidade com
valor igual a 1 significa que o evento acontecera com absoluta certeza. Por exemplo, se
langarmos dois dados honestos e somarmos as faces voltadas para cima, a probabili-
dade da soma das faces ser igual a 13 é 0, uma vez que o valor mais alto possivel é 12.

Segundo, a soma de todos os eventos possiveis deve ser exatamente 1. Ou seja,
sempre que fazemos uma observagdo aleatéria de um conjunto de eventos possiveis,
devemos observar um desses eventos. Por exemplo, se vocé jogar uma moeda para
cima, a probabilidade de o resultado ser cara é de 1/2, a probabilidade de ser coroa é
de 1/2 1/2 e a probabilidade de ser cara ou coroa é de 1, porque1/2 + 1/2 = 1.

Terceiro, se (mas somente se!) dois eventos forem independentes, entdo a proba-
bilidade de esses dois eventos ocorrerem é igual ao produto das chances individuais.
Entédo, se vocé tem uma moeda néo viciada e langa-la trés vezes — tenha em mente que
cada lancamento é um evento independente -, a chance de o resultado dos trés lanca-
mentos ser igual a coroa éde 1/2 x 1/2 x 1/2 = 1/8.

Obviamente, muitos dos eventos nos quais estamos interessados nao sdo indepen-
dentes. E, nessas circunstincias, regras de probabilidade mais complexas, que estio
além do escopo dessa discussdo, sdo requeridas.

Por que a probabilidade ¢ relevante para a investigagio cientifica e, em particu-
lar, para a ciéncia politica? Por algumas razoes. Primeiro, porque cientistas politicos
trabalham tipicamente com dados amostrais (¢ nao populacionais), as regras da pro-
babilidade nos dizem como podemos generalizar da nossa amostra para a populagio

mais ampla. Segundo, ¢ de maneira relacionada, as regras da probabilidade sio a chave
para identificar quais relagoes sio “estatisticamente significantes” (um conceito que
definiremos no préximo capitulo). Colocando de modo diferente, utilizamos a teoria
probabilistica para decidir se os padrdes de relagoes que observamos em uma amostra
podem ter acontecido apenas em razio do acaso.

6.3 APRENDENDO SOBRE A POPULACAO A PARTIR DE UMA
AMOSTRA: O TEOREMA DO LIMITE CENTRAL

As razdes pelas quais cientistas sociais utilizam dados amostrais em vez de dados
populacionais — apesar do fato de nos interessarmos pelos resultados na populagio
em vez de na amostra - sio faceis de entender. Considere uma campanha eleitoral na
qual a midia, o publico e os politicos envolvidos querem saber quais sio os candidatos
preferidos do ptiblico e quéo preferidos eles sio. Em tais circunstancias, ¢ pratico con
duzir um censo? Claro que ndo. A populagio adulta dos Estados Unidos ¢ de aproxi
madamente 200 milhoes de pessoas; chega ser um eufemismo dizer que nio podemos
entrevistar cada um desses individuos. Simplesmente nio temos tempo nem dinheiro
para fazer isso. Essa ¢ uma das razdes pelas quais o governo dos Estados Unidos con
duz um censo apenas uma vez a cada dez anos?.
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Figura 6.1 - Distribuigiio de probabilidade normal.
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Vocé pode néo estar consciente de que, embora o governo federal conduza somente um censo a cada dez,

anos, ele conduz surveys amostrais com grande frequéncia na tentativa de mensurar caracteristicas popu
lacionais, tais como atividade econdmica. [No Brasil, o governo federal conduz os Censos Demogrificos a
cada dez anos ¢, nos demais anos, realiza a Pesquisa Nacional de Amostra por Domicilio (PNAD) (N.'1.). ]



Obviamente, todos que estao familiarizados com as pesquisas de opinido sabem que
studiosos e organizagoes da midia conduzem rotinelramente surveys com amostras
la populagiio americana e utilizam os resultados para generalizar sobre a populagio
‘omo um todo. Quando refletimos sobre isso, parece um pouco audacioso imaginar
jue vocé pode entrevistar talvez menos que mil pessoas e entdo utilizar os resultados
lessas entrevistas para generalizar sobre as crengas ¢ opinioes de 200 milhdes. Como
ss0 é possivel?

A resposta recai em um resultado fundamental da estatistica chamado teorema do

imite central, que um estatistico holandés chamado Henk Tijms (2004) define como “o
soberano nio oficial da teoria probabilistica” Antes de mergulharmos na demonstragao
1o teorema e como ele se aplica as pesquisas em ciéncia sociais, precisamos explorar
1ma das mais tteis distribuicdes probabilisticas da estatistica, a distribui¢ao normal.

6.3.1 A DISTRIBUIGAO NORMAL

Dizer que uma distribuigio ¢ “normal” ndo significa dizer que ela € “tipica” ou “de-
sejavel” ou “boa”. Uma distribui¢do que ndo ¢ “normal” néo é algo estranho, como uma
distribuicdo “desviante” ou “anormal”. Também é importante enfatizar que distribui-
¢Oes normais ndo sao necessariamente comuns no mundo real. Porém, como veremos,
elas sdo incrivelmente tteis no mundo da estatistica.

A distribuicdo normal ¢ frequentemente chamada de “curva em formato de sino” na
linguagem comum. Na Figura 6.1 temos a curva normal e suas diversas propriedades.
Primeiro, ela é simétrica em torno da sua média’, de tal modo que a moda, a mediana
¢ a média sdo iguais. Segundo, a distribui¢do normal possui dreas abaixo da curva com
distancias especificas definidas a partir da média. Comegando da média e adicionando
um desvio-padrao para cada uma das diregdes, temos uma cobertura de 68% de todaa
drea abaixo da curva. Adicionando mais um desvio-padrdo em cada uma das diregdes,
passamos a ter 95% do total da drea’. Adicionando um terceiro desvio-padrao em cada
direcio, temos 99% da 4rea total da curva capturada. Essa caracteristica ¢ comumente
conhecida como regra do 68-95-99 e é exemplificada na Figura 6.2. Vocé deve ter em
mente que essa é uma caracteristica especial da distribuicdo normal e néo se aplica a
nenhuma outra forma de distribuicio. O que a distribuigio normal e a regra do 68-
95-99 tém a ver com o processo de aprendizado sobre as caracteristicas da populagdo
a partir de uma amostra?

A distribuicio das observagdes reais de uma amostra — chamada de distribui¢ao
de frequéncias, que representa a frequéncia de cada valor de uma determinada varia-
vel - de qualquer vari4vel pode ou néo ter o formato da curva normal.

De modo equivalente, mas um pouco mais formalmente, podemos caracterizar a distribui¢do por sua
média e varidncia (ou desvio-padrio) — o que implica que suas obliquidade e curtose sdo iguais a zero.

¢ Para termos exatamente 95% da 4rea abaixo da curva, precisariamos de 1,96 desvio-padrao, e ndo dois
desvios-padrio em cada uma das dire¢des a partir da média. Todavia, a regra de dois desvios é consi
derada uma regra de bolso para muitos dos calculos estatisticos.

99,7% dos dados
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Desvios-padréo a partir da média

Figura 6.2 — A regra do 68-95-99,

Considere a distribuicdo de seicentos lancamentos de um dado (honesto) de seis |
ces, aprgsegtada na Figura 6.3. Note que hd algo na figura um pouco estr'ln\ ho: a frequé "
cia da distribuicdo de modo algum se assemelha a uma distribuicio no;'m'\l"'. ‘\'c ; oo
mos um dgdo .de seis faces honesto seiscentas vezes, quantas vezes devcn‘n(;; t)|)::'l|\‘v.’”|
resultados iguais a 1, 2 etc.? Na média, cem vezes cada, certo? Isto é bastante p‘r(i\'i;u ) il
que observamos na Figura 6.3, mas apenas bastante proximo. Apenas em razio (i() '15'1:(())
lemos, por exemplo, um pouco mais de resultados 1 e um pouco menos de resullu‘d(;; ()‘
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Figura 6.3 - Distribuigio de frequéncia de seiscentos langamentos de um dado.
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ato, a distribuigio ¢ bastante semelhante a uma dists ibuigcao uniforme ou achatada
a.



O que podemos dizer sobre uma amostra de seiscentos langamentos de um dado?
Mais ao ponto, o que podemos dizer, a partir desses seiscentos langamentos, sobre a
populagio subjacente de todos os lancamentos de dados de seis faces? Antes de res
ponder 4 segunda pergunta, que requererd alguma inferéncia, deixe-nos responder i
primeira, que podemos responder com certeza. Podemos calcular a média do resulta
do dos langamentos de um modo simples, como aprendemos no capitulo 5: somando
todos os “eventos” — isto &, 0s 1, 2 e demais - ¢ dividindo pelo total de langamentos, no
caso, 600. Isso nos levard ao seguinte calculo:

R4

n
- (1><106)+(2><98)+(3><97)+(4><101)+(5><104)+(6><94) B
600

Y =

3,47.

Seguindo a férmula da média, para os nossos seiscentos langamentos do dado, no
numerador devemos somar todos os 1 (0s 106 deles), todos os 2 (os 98 deles) e assim
por diante, e entdo dividir por 600 para produzir nosso resultado de 3,47.

Podemos calcular o desvio-padrio dessa distribuigao pela férmula:

Yo (Y,-Y)  [1753,40
n—1 599

=171.

Observando o numerador da férmula do desvio-padrdo que aprendemos no capi-
tulo 5, observamos que (Y, —Y)? indica que, para cada observagdo (1, 2, 3,4, 5 ou
6), subtraimos o valor da média (3,47), entdo elevamos ao quadrado a diferenga, soma-
mos todas as 600 diferencas da média elevadas ao quadrado, que produz o numerador
1.753,40 abaixo do sinal de raiz quadrada. Dividimos esse valor por 599 (isto ¢, n—1 ¥;
entdo tiramos a raiz quadrada e temos como resultado o desvio-padrao de 1,71.

Como pontuamos, a média da amostra é de 3,47, mas qual deveria ser a média
esperada? Se realizdssemos exatamente cem langamentos com cada um dos lados do
dado como resultado, a média esperada seria 3,50, entdo a média de nossa amostra ¢
um pouco menor do que a que esperariamos obter. Novamente, podemos observar
que nossos langamentos possuem “muitos” 1 e uns “poucos” 6, assim a nossa média ser
um pouco menor que 3,50 faz sentido.

O que aconteceria, contudo, se langassemos 0 mesmo dado outras seiscentas vezes?
Qual seria a média obtida a partir desses langamentos? Obviamente, nao podemos
afirmar com certeza. Talvez conseguissemos outra amostra com média de 3,47, ou
talvez ela fosse um pouco maior que 3,50, ou talvez a média fosse exatamente 3,50,
Suponha que langamos o dado seiscentas vezes, nao uma, nem duas, mas um namero
infinito de vezes. Sejamos claros: ndo estamos dizendo para supor um niimero infinito
de lancamento dos dados, mas que 0s seiscentos lancamentos sejam repetidos infinitas
vezes. Essa é uma distingdo critica. Imaginamos que estamos coletando uma amostra
de seiscentos lancamentos, nio uma, mas um numero infinito de vezes. Podemos cha
mar essa hipotética distribuicdo das médias amostrais de distribuicao amostral. Ela

¢ hlpnlcllcu porque cientistas quase nunca podem coletar mais de uma amostra para
ma populagio subjacente em um determinado ponto do tempo.

.S:c seguirmos esse procedimento, podemos obter a média das amostras e as expor
'ruhcumcnte. Algumas estariam @cima de 3,50, outras abaixo e algumas seriam exata
mente 3,50. Porém, é nesse ponto que temos o resultado-chave: a distribui¢do amostral
teri distribuicdo normal, embora a distribuigdo de frequéncia subjacente, claramente
nio seja normal. '

isse ¢ o insight do teorema do limite central. Se pudéssemos imaginar um niimero
Infinito de amostras aleatérias e plotissemos a média de cada uma dessas amostras
llcm(.’)rius em um gréafico, essas médias amostrais seriam normalmente distribuidas.
Adicionalmente, a média da distribuicdo amostral seria igual 2 média da verdadeira
populagio. O desvio-padrio da distribuicio amostral é dado por

¢m que n € o tamanho da amostra. O desvio-padrio da distribuicio amostral da média
das amostras, que é conhecido como erro-padrio da média (ou “erro-padrio”), é sim
plesmente igual ao desvio-padrdo da amostra dividido pela raiz quadrada do tamanho

da umo.strfi. No nosso exemplo anterior do langamento de dados, nosso erro-padrio
da média é dado por

LLembre-se que nosso objetivo aqui ¢ aprender sobre a populagio subjacente uti
lizando o que temos certeza que sabemos sobre a amostra. Sabemos que a média da
nossa amostra de seiscentos langamentos ¢ 3,47 e seu desvio-padrio de 1,71. Dessas
caracteristicas, podemos imaginar que, se fizermos infinitas vezes o lancamento do
dado seiscentas vezes, o resultado da distribui¢do amostral teria um desvio-padrio de
0,07. Nossa melhor aproximagao da média da populagio ¢ 3,47, porque esse é o resul
tado gerado pela nossa amostra®. Mas sabemos que nossa amostra de seiscentos lanca
mentos pode ser ligeiramente diferente da média verdadeira da populacio, podendo
ser tanto um pouco maior quanto um pouco menor. O que podemos fazer, portanto, ¢
usar nosso conhecimento de que a distribui¢do amostral é normal e invocar a regra do
068-95-99 para criar um intervalo de confianga sobre a provével localizacio da média
da populagio.

Como fazemos isso? Primeiro, escolhemos o grau de confianga que queremos (er
¢m nossa estimativa. Embora possamos escolher qualquer grau de confianga entre
¢ 100, cientistas sociais tradicionalmente escolhem o intervalo de confianga 95%. Se
seguirmos esse padrdo — e por nossa distribuigio amostral ser normal -, comecaria

Alguns podem imaginar que nosso melhor palpite deveria ser 3,50, porque, em teoria, um dado hones
to deve produzir tal resultado.



mos com nossa média (3,47) e nos moveriamons dois erros-padrao da média em cada
uma das dire¢des para produzir o intervalo no qual, com 95% de confianga, se encon
tra a média da populagdo. Por que dois erros-padrio? Porque com dois erros-padrio
temos uma drea de 95% abaixo da curva, Novamente, para termos precisamente 95%
de confianca abaixo da curva, moverfamos 1,96 ¢ nito dois erros-padrio em cada dire-
¢do. Mas a regra de bolso de usar dois erros-padrio ¢ uma pratica comum. Em outras
palavras,

Y +2x0, =3,47£(2%0,07) =3,47£0,14.

Isso significa, para nossa amostra, que temos 95% de confianca de que a média da po-
pulagio de nosso langamento de dados esta em algum lugar no intervalo entre 3,33 € 3,61.

E possivel que estejamos errados e que a média da populagdo esteja fora do interva-
lo? Sim, e ainda sabemos qudo provavel é que ela esteja fora do intervalo. Existem 2,5%
de chance de que a média da populagdo seja menor que 3,33 e 2,5% de chance de que a
média da populagdo seja maior que 3,61, em um total de 5% de chance de que a média
da populagdo ndo esteja no intervalo de 3,33 a 3,61. Por diversas razdes, ¢ possivel que
queiramos ter mais confianga em nossa estimagao. Digamos que, em vez de termos 95%
de confianca, gostarfamos de ter 99% de confianca em nossas estimativas. Nesse caso,
simplesmente nos moveriamos trés (em vez de dois) erros-padrdo em cada uma das
direcdes a partir da média da nossa amostra (3,47), gerando um intervalo de 3,26-3,68.

Ao longo deste exemplo temos sido ajudados pelo fato de sabermos as caracteristi-
cas subjacentes ao processo de geragao dos dados (um dado honesto). No mundo real,
cientistas sociais quase nunca possuem €ssa vantagem. Na proxima segao, apresenta-
mos um exemplo em que nao a temos. ,

6.4 EXEMPLO: TAXAS DE APROVACAO PRESIDENCIAL

Entre 20 e 24 de junho de 2012, a NBC News ¢ 0 Wall Street Journal promoveram
um survey em que mil americanos foram selecionados aleatoriamente para responder
a perguntas sobre suas crengas politicas. Entre as questdes, estava uma que pretendia
capturar a opinido do entrevistado sobre o desempenho do presidente em exercicio:

De maneira geral, vocé aprova ou desaprova o trabalho que Barack Obama esta
fazendo como presidente?

Essa é uma pergunta amplamente conhecida e utilizada ha mais de meio século por
quase todas as organizagdes de pesquisa’. Em junho de 2012, 47% da amostra aprovava
o trabalho que Obama estava fazendo, 48% desaprovavam e 5% ndo tinham certeza

sobre como avaliar o trabalho do presidente’.

9 Evidentemente, a Gnica diferenga é o nome do presidente em exercicio.
10 A fonte do survey é: <http://www.pollingreport. om/obama_job2.htm>. Acesso em: 11 jul. 2012.
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£ daqui que os sinais de “+” que sempre vemos nas pesquisas de opinido surgem”
O melhor palpite da média da populagio ¢ o valor da média da amostra mais ou menos
dois erros-padrio. Entio os dados que costumamos observar com os sinais de "+ vy
normalmente, construidos com intervalos de 95% de confianga.

6.4.1 QUE TIPO DE AMOSTRA ERA?

Se vocé ler 0 exemplo anterior com atengdo, notara que descrevemos a pesquisi i
NBC-Wall Street Journal como uma amostra aleatéria de mil individuos. Isso significn
que eles usaram algum mecanismo (como a discagem aleatéria de nimero de telefone)
para assegurar que todos os membros da populagio tivessem igual probabilidade e
serem selecionados para o survey. E preciso reiterar a importancia de usar amostian
aleatérias. O teorema do limite central somente se aplica a amostras selecionadas alen
toriamente. Com amostras de conveniéncia nao podemos invocar o teorema do limite
central para construir uma distribuigdo amostral e criar um intervalo de confianga

Esta licdo é crucial: uma amostra de conveniéncia selecionada de modo nao alen
torio pouco ajuda na tarefa de estabelecer um elo entre a amostra e a populagao que
queremos estudar. Isso produz vdrios tipos de implicagdes das “pesquisas” que organi
zacbes midiaticas realizam em seus sites. O que tais “surveys” dizem sobre a populagiu
como um todo? Como a amostra deles claramente ndo é uma selegdo alcatoria da
populagio subjacente, a resposta ¢ “nada’.

Existe uma licdo relacionada a esta. O exemplo anterior representa uma conCxid
direta entre uma amostra (as mil pessoas do survey) e a populagio (todos os adultus
nos Estados Unidos). Frequentemente a conexao entre a amostra e a populagao ¢ me
nos direta. Considere, por exemplo, 0 exame das votagdes nominais em um legislative
em um determinado ano. Assumindo que seja bastante facil coletar todas as votaqoes
nominais para cada um dos parlamentares (que consiste em nossa amostra), sOmos
confrontados com uma pergunta ligeiramente desconcertante: qual é a nossa popu
lagdo de interesse? A resposta nao ¢ 6bvia e nem todos os cientistas sociais concorda
riam com ela. Alguns podem dizer que os dados ndo representam uma amos{ra, s
uma populagio, porque o banco de dados contém os votos de todos os parlamentares
Outros podem argumentar que ela € uma amostra de um ano de trabalho no legislati
vo desse a sua criaco. Outros, ainda, poderiam dizer que a amostra ¢ um dos eventon
possiveis de um infinito ntimero de legislativos que poderiam ser observados nesse
ano em particular. E suficiente dizer que, neste exemplo, ndo existe um consenso cich
tifico claro do que constituiria a “amostra” e o que constituiria a “populagao’”.

6.4.2 UMA NOTA SOBRE OS EFEITOS DO TAMANHO DA AMOSTRA

Como a férmula do intervalo de confianga indica, quanto menor o erro-padran,
mais “estreitd” nosso intervalo de confianca sera; quanto maior o erro-padrio, mais

12 Na pratica, a maioria das empresas de pesquisa possuem seus proprios ajustes adicionais para realizu

esses calculos, mas eles comegam sempre com essa logica bisica.
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lagao de interesse; amostras menores, por sua vez, devem produzir menos con-
i sobre a estimativa populacional.
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tancias, dirfamos que a aprovagao de Obama pela populagio era de 47%, mas, com o
intervalo de confianga de 95%, poderia estar entre 34,6% ¢ 59,4%. Esse mlcr\fuln serin
muito amplo para informar qualquer coisa sobre a aprovagio do presidente.

Em suma, a resposta para a pergunta: “Quio grande minha amostra precisa ser? ¢
outra pergunta: “Qudo estreito vocé quer que seu intervalo de confianga seja?”.

6.5 OLHANDO ADIANTE: EXAMINANDO
RELAGOES ENTRE VARIAVEIS

Fagamos um balango por um momento. Neste livro, temos enfatizado que a pesquisi
em ciéncia politica envolve a avaliagdo de explicagdes causais, o que implica o exame de
relagdes entre duas ou mais variéveis. Porém, neste capitulo, tudo que ﬁzen.los foi falar
sobre o processo de inferéncia estatistica com uma tnica variavel. Esse foi um d.cswf;
necessario, porque tinhamos que ensinar a vocé a logica da inferéncia estatistica — isto ¢,
como utilizamos amostras para aprender algo sobre uma populagio subjacente.

No capitulo 7, vocé aprendera trés diferentes modos de fazer testes empiricos bi
variados. Examinaremos relacdes entre duas varidveis, tipicamente em uma amostra,
e entdo faremos avaliacdes sobre a chance dessas relagdes existirem na populagio. A
l6gica é idéntica a que vocé acabou de aprender; meramente estendemos o que apre
sentamos neste capitulo para a andlise da relagdo entre duas varidveis. Por fim, no ca
pitulo 8, vocé aprenderé outro modo de conduzir testes de hipdteses envolvendo duas
variaveis — o modelo de regressao bivariado.

CONCEITOS INTRODUZIDOS NESTE CAPITULO
« Amostra — um subconjunto de casos de uma populagio de interesse.

« Amostra aleatéria — uma amostra em que cada um dos membros da populagio
subjacente possui igual chance de ser selecionado.

« Censo - uma pesquisa com toda a populagdo.
« Distribuicio amostral - distribui¢ao hipotética das médias das amostras.
« Distribuicio de frequéncia - uma distribuigao dos valores reais de uma amostra.

« Distribui¢do normal - uma distribuigao estatistica com forma de sino que pode
ser caracterizada inteiramente pela sua média e seu desvio-padréo.

« Erro-padrio da média - o desvio-padrdo da distribui¢do amostral das médias
das amostras.

« Evento - um resultado de uma observagio alcatoria.

« Eventos independentes — dois ou mais eventos em que a realizagio de um even
to nio afeta a realizagao do outro.

Inferéncia estatistica - o processo de utilizar o que sabemos sobre uma amostra
para fazer afirmagoes probabilisticas sobre uma populagdo mais ampla.

+ Intervalo de confianga - uma afirmagéo probabilistica sobre quio provével ¢ o valor
de uma caracteristica da populagio baseada nas observacoes de uma amostra.

+ Populagio - dados para todos os possiveis casos relevantes.

+ Regra do 68-95-99 - caracteristica util da distribuigdo normal que estabelece
que, a0 nos movermos 1, 2 e 3 desvios-padrido em cada diregdo a partir da mé
dia, teremos uma cobertura de 68%, 95% e 99% da 4rea abaixo da curva normal.

*+ leorema do limite central - resultado fundamental da estatistica que indica que,
se alguém coletasse um nimero infinito de amostras aleatérias e plotasse os
resultados das médias das amostras, essas médias seriam normalmente distri-
buidas ao redor da verdadeira média da populacio.

ERCICIOS

I, Vi ao site http://www.pollingreport.com e encontre uma estatistica que interes
se a vocé. Tenha a certeza de clicar na opgao full details, quando disponivel, para
saber o tamanho da amostra que respondeu a esse item no survey. Entio calcule
os intervalos de confianca de 95% e 99% do valor populacional da estatistica
(ue vocé encontrou. Mostre todos os seus calculos, imprima a pagina do sife ¢
entregue-a junto com o exercicio®. ‘

2. Considerando o mesmo item do survey que vocé escolheu na pergunta anterior,
0 que aconteceria com o intervalo de confianca se o tamanho da amostra fos
se reduzido pela metade? E o que aconteceria se ele dobrasse? Suponha que o
desvio-padrido da amostra néo se altera. Mostre todos os cilculos.

). Amostras maiores sdo sempre melhores do que amostras menores? Explique
Sua resposta.

4. Volte a Tabela 5.2, que mostra o percentual de voto do partido do incumbente
nas eleigdes presidenciais nos Estados Unidos. Calcule o erro-padrio da média
para essa distribuicdo e, entdo, construa um intervalo de confianga de 95% para
a média da populagdo. Mostre todos os célculos. O que o intervalo de confianca
de 95% nos diz sobre esse caso especifico?

-

Se obtivermos uma amostra representativa da populagio dos EUA de mil entre-
vistados para uma pergunta especifica de um survey e obtivermos uma margem
de confianga de 95%, quantos entrevistados seriam necessérios para vocé obter
0 mesmo intervalo para a populagdo de Maine, assumindo que a distribuicio da
resposta ¢ a mesma para ambas as populagdes?

" Para dados de¢ pesquisas de opinido pablica no Brasil, conferir: <http://pollingdata.com.br/ ou
http://www.ibope.com.br/pt-br/conhecimento/relator iospesquisas/Paginas/default.aspx>. [N.'T.



