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¥ Tabela3.18
Estade  Rural Urbano

Fidrida $26000 (n =3) $39000(n=7T)
Alabama $27000{r=8) 340000 (n = 2)

3.77 Considere a Tabela 3.2 (pdgina 51). Ex-
pligue por que a média destas 50 obser-
vagbes nio € necessariamente a mesma
da taxa de crimes violertos para toda a
populagdo dos Estados Unidos.

3.78 Para uma amostra com média 7, adicio-
nar uma constante ¢ a cada observagio
altera a média para ¥ + ¢ ¢ o desvio pa-
drdo s ndo muda. Multiplicar cada ob-
servagio por ¢ muda a média paracje o
desvio padrio para lels.

(a} Os escores de um exame diffeil tive-
ram uma média de 57 e um desvio
padrio de 20. O professor aumenta
todos os escores em 20 pontos antes
de dar as notas. Determine a média
e o desvio padrdo dos escores au-
mentados.

Suporha que o rendimento anual

dos advogados canadenses tem uma

média de $100000. Os valores sio
convertidos a libras britanicas para
uma apresentacdo a uma audiéncia
britdnica. Se vma libra britdnica ¢

{b

St

igual a $2,00, determine 2 média e ~

© desvie padrdo da renda expressas
na moeda britinica.

(¢} As observagdes de um levantamen-
to de dados que perguntou sobre o
ndmero de milhas viajadas todos os
dias num transporte pablico devermn
ser convertidas para quiidmetros (1
mitha = 1,6 quildmetros). Explique

& NOTAS

como encontrar a média ¢ o desvio
padrao das observagGes convertidas.

*3.79 Mostre que X = (y;— ¥} deve ser igual
a 0 para qualquer conjunto de observa-
©DES ¥1, Y2, - Yne

*3.80 O matemdtico russo Tchebysheff pro-
vou que para todo & > 1, 2 proporcdo
das observagdes que estio mais do que
k desvios padrio da média nic pode
ser mator do que HE. Isto é valido para
qualguer a distribuigdo ¢ ndo apenas
para agueias com forma de sine.

(a) Encoatre o limite superior para a
proporgia de observagdes que estic
(i) mais do que dois desvios padrio
da média, (if) mais do que trés des-
vios padréo da média, (iii) mais do
que dez desvios padrio da média.

(b) Compare o limite superior para
k = 2 com a propor¢ic aproximada
que estd a mais do que dois desvios
padrio da média em uma distri-
buigio com forma de sino. Por que
existe uma diferenca?

*3.81 A propriedade dos minimos guadrados
para a média estabelece gue os dados
estdo mais proximos de ¥ do que de
qualquer ouitro ndmero ¢, 0o sentido de
que a soma dos quadrados dos desvios
dos dados em torno de sua média é me-
nor do que a soma dos quadrados dos
seus desvios em torno de c. Isto &,

0= 7 < 2 e)
Se voct estudou cdlculo, prove esta pro-
priedade tratando f{c) = Z(y, - ¢’ como
uma fung¢io de ¢ que fornece um mini-
mo. (Dica: faga 2 derivada de f(c) em
relagdo a ¢ e igual a zero.)

t
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DISTRIBUICOES DE

PROBABILIDADE

Comparada 2 maioria das Hencias mate-
madticas, a estatistica € recente. A maioria
dos métodos discutidos neste Iivro foi de-
senvolvida no século passado. Ao contrd-
rio, 2 probabilidade, o assunto deste capi-
tulo, tem uma longa histdria. Por exempio,
os matemdticos usavam a probabilidade
na Franga no século XVII para avaliar as
vérias estratégias de jogo. A probabilidade
& um assunto altamente desenvolvido, mas
este capitulo limita sua atengéo ao bésico
de que iremos necessitar para 2 inferéncia
estatistica.

Apés uma breve introdugdo a proba-
bilidade na Se¢o 4.1, as Segdes 4.2 e 4.3
apresentam as distribuicfes de probabi-
lidade, as quais fornecem probabilidades
para todos os resultados possiveis de uma
variavel. A distribuicdo normal, descrita
por uma curva em forma de sino, € a distri-
buigio de probabilidade mais importante
para a andlise estatistica. As Segbes 44 ¢
4.5 introduzem a distribuicdo amostral, um
tipo de distribuicfo de probabilidade de
fundamental importéncia para a inferéncia
estatistica. Ela nos permite prever quio
proximo a média amostral esta da média
da popula¢io. Veremos que a razdo prin-
cipal para a importéncia da distribuicio
normal é o resultado notévet de que as dis-
tribuighes amostrais apresentam, em geral,
a forma de sino, isto €, tendem a normal.

4.1 INTRODUGAO A
PROBABILIDADE

Neo Capiiulo 2, aprendemos que a alea-
torizagdo ¢ a componente-chave de um
bom método de coleta de dados. Conside-
re uma amostra aleatdria hipotética ou um
experimento aleatério. Para cada situagio
os resultados possiveis sdo conhecidos,
inas nfo sabemos ao certo qual deles ird
OCOITET.

A probabilidade como uma frequéncia
relativa de muitas repeticoes

Para um resultado possivel em particular,
de um fendmeno aleatério, a probabili-
dade € a proporgac das vezes em que o re-
suftado ird ocorrer em uma sequéncia bas-
tante longa de observagbes ou repetigdes.

& Probabilidade

Com uma amostra ou um experimento
aleatério, a probabilidade de ocorrén-
cia de um resultado, em particular, é a
propor¢ao de vezes em gue o resultado
€ obtido em uma longa sequéncia de ob-
sevaghes ou repeticdes.

Mais tarde neste capftulo, iremos anali-
sar os dados para a eleiciio governamental
da Califérnia em 2006, para a qual o ven-
cedor foi o candidato Republicano Arnold
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Schwarzenegger. Imagine o processo de
entrevistar uma amostra aleatSria de elei-
tores daquela elei¢do e perguntar em quem
eles votaram. A medida que enfrevistamos
mais € mais pessoas, a proporcac amostral
dos que dizem ter votado em Schwarzene-
gger se aproxirna mais ¢ mais da proporgdo
da populagdo que votou nele, Elas serdo
as mesmas depois de entrevistarmos toda
a populagio de ¢leitores. Suponha que a
proporgao de eleitores na populagio seja
de 0,56. Entéo, a probabilidade de que uma
pessoa aleatoriamente selecionada tenha
votado em Schwarzenegger é de 0,56.

Por que a probabilidade se refere a
muitas repetigfes? Porque precisamos de
um grande nimero de observagdes para
avaliar com precisio esse tipo de proba-
bilidade. Se vocé amostrar apenas dez
pessoas e elas sZo todas destras, vocs nio
pode concluir que a probabilidade de ser
destro € igual a 1,0

Este livro define a probabilidade como
uma proporgdo, assim ela € um ndmero en-
tre 0 e 1. Na pratica, as probabilidades siio
geralimente expressas também como per-
centuais, estando, entdo, entre 0 e 100. Por
exemnplo, se o meteorologista diz que a pro-
babilidade de chuva, hoje, & de 70%, isto.
quer dizer que em uma longa série de dias
com condicdes atmosféricas semelhante as
de hoje, a chuva ocorreu em 70% dos dias.

A abordagem de muitas repeticBes
paza definir a probabilidade nem sempre
& iitil. Se vace decidir iniciar um novo ne-
g6cio, ndo terd muitas tentativas para esti-
mar a probabilidade de que o seu negécio
serd um sucesso. Vocé deve, entdo, contar
com informagbes subjetivas em vez de ape-
nas dados objetivos. Na abordagem sub-
jetiva, a probabilidade de um resultado &
definida como sendo o seu grau de crenca
fic gue o resultado ird ocorrer baseado na
informaggoe disponivel, Existe wm ramo da
estatistica que utiliza a probabilidade sub-

jetiva como base. Ela é denominada esta-
tistica bayesiana, em homenagem ao cléri-

go britdnico Thomas Bayes que descobriu
uma regra probabilistica na qual essa esta-
tistica estd basecada. Essa abordagem esta
além do propésito deste livro.

Regras basicas de probabilidade

N#o € o propdsito deste livro entrar em
detalhes sobre as muitas regras para de-
terminar probabilidades. Aqui, iremos
mencionar brevemente quatro regras que
sdo especialmente {teis. Nio iremos tentar
explicd-las com um raciocinic matematico
PTeciso porque para 0s nossos propditos é
suficiente ter uma percepedo intuitiva do
que cada regra diz.

Considere P(A) a representacio da
probabilidade de um resultado possivel ou
de um conjunto de resultados representa-
dos pela letra A. Entao:

1. P{nio A) = 1-P(4).

Se voct sabe a probabilidade de que
um resultado ocorra, entdo a probabi-
lidade de que ele ndeo ocorra é 1 menos
aquela probabilidade. Suponha que 4
represente o resultado de que um elei-
tor selecionado aleatoriamente vote
em Schwarzenegger. Se P(4) = 0,56,
entdc I -0,56 = 0,44 & a probabilidade
de gue ele ndo vote em Schwarzeneg-
ger, isto €, ao contrdrio, votar no can-
didato Democrata ou em outro candi-
dato da cédula eleitoral.

2. 8¢ A e B s3o resultados distintos
possiveis (sem sobreposicio), entio
P{A ou B) = P(A)+ P(B).

Suponha que vocé faca um levanta-
mento de dados para estimar a pro-
porgc da populagio de pessoas que
acredita que a pesquisa com células-
-tronce deva ser proibida pelo governo
federal. Considere A a representacio
que vocé obteve em uma estimativa
da proporgio amostral que é muito
baixa, ficando mais do que 0,10 abaire
da proporcio populacional. Considere
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B a representacdo de sua estimativa
da proporggo amostral como sendo
muito alta — pelo menos 0,10 acima
da propor¢iio populaciconal. Usando
os métodos deste capitulo, talvez vocé
encontre que P(A) = P(B)} = 0,03.En-
t3o a probabilidade de que a propor-
¢ao amostral esteja errada por mais do
que 0,10 (sem especificar a direc@o do
erro) ¢ dada por:

P(A ou B) = P(A) + P(B) =
0,03 + 0,03 = 0,06.

3. 8e A e B sio resultados possiveis, en-
tao P(A e B) = P(A) X P(B dado A).
Pelos dados do censo norte-americanao,
a probabilidade de gue um adulto alea-
toriamente selecionado seja casado €
igual a 0,56. Daqueles que s&o casados,
a Pesquisa Social Geral indica que a
probabilidade de que uma pessoa diga
que estd muito feliz quando solicitada a
escolher entre {muito feliz, moderada-
mente feliz, ndo muito feliz) ¢ de apro-
ximadamente 0,40; isto €, dado que
vock seja casado, a probabilidade de
que esteja muito feliz é de 0,40. Assim:

P{casado & muito feIizj = Plcasado} X
P(muito feliz dado que é casado) =
0,56 X 0,40 = 022,

Aproximadamente 22% da populacéo
adulta é casada ¢ muito feliz.
Em aiguns casos, 4 ¢ B sfo “indepen-
dentes”, no sentido de que a ocorrén-
¢iz de um ndo depende da do outro.
Isto é, P(B dado A} = P(B), assim a
regra anterior simplifica para:

4. Se A e B sio independentes, entio
P(A e By = P(A) X P(B).
Por exemplo, um método de inferéncia
apresentado no proximo capitulo geral-
mente & usado com a probabilidade de
a inferéncia, para um dado conjunto,
estar correta como sendo 0,95. Suponha
que A represente uma inferéncia so-

bre homens na populagioc de interesse
(como uma previsio sobre a proporgio
de homens que votaram em Schwarze-
negger) como sendo correta. Considere
B a representacio de uma inferéncia
separada sobre mulheres como sen-
do correta. Entdo, visto que estas sdo
amostras ¢ inferéncias independentes,
a probabilidade de que as duas inferén-
cias estejam corretas €:

P(A e B) = P(A) X P(B) =
0,95 X 0,95 = 0.90.

4.2 DISTRIBUIGOES DE )
PROBABILIDADE PARA VARIAVEIS
DISCRETAS E CONTINUAS

Uma varidve! pode assumir, pelo menos,
dois valores diferentes. Para uma amostra
ou experimento aleatério, cada resultado
possivel tem uma probabilidade de ocor-
rer. A varidvel, propriamente, €, entio,
algumas vezes referida como wma varidvel
aleatéria. Essa terminologia enfatiza que o
resuitado varia de observacio para obser-
vagio de acordo com uma vartagio alealo-
tia que pode ser resemida por probabilida-
des. Continuaremos a usar a terminologia
mais simples “varidvel”.

Relembre, da Segie 2.1, que uma va-
ridvel é discreta se os resuitados possiveis
forem um conjuntc de valores separados,
por exemplo, uma varidvel expressada
como “o nimero de...” com valores possi-
veis 0, 1, 2, ... Ela é continua se os resulta-
dos possiveis forem um infinito continuo.
Uma distribuicio de probabilidade lista 0s
resultados possiveis e suas probabilidades.
Veremos a seguir como isso & feito para as
varidveis discretas ¢ continuas.

Distribuicdes de probabilidade para
variaveis discretas

A distribuic@o de probabilidade de uma
varidvel discreta atribui uma probabili-

= oo
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dade a cada valor possivel de uma varidvel.
Cada probabilidade é um ndmero entre O e
1. A soma das probabilidades de todos as
valores possiveis € iguala 1.

Considere P(y} a representagio da
probabilidade de um possivel resultado
para uma variavel y. Entio:

O0=Plyy=1le EtodosyP(Y) =1,

onde a soma & sobre todos os valores pos-
siveis da varidvel.

EXEMPLO 4.1 Nimero ideal de
fithos de uma familia

Considere y aos valores da resposta para
a pergunta: “Qual € o ndimero ideal de fi-
hos que vocg acha que uma familia deva
ter?”. Trata-se de uma varidvel discreta,
assumindo os valores possiveis 0, 1,2, 3 e
assim por diante. De acordo com resulta-
dos de uma PSG, para uma pessoa escolhi-
da aleatoriamente nos Fstados Unidos, a
distribui¢io de probabilidade de y € apro-
ximadamente como a Tabela 4.1 mostra.
A tabela mostra os valores y observados ¢
suas probabilidades. Por exemplo, P(4) éa
probabilidade de que y = 4 fithos seja con-

0.6 4
Probabilidade

04 4

4.2 -

siderado ideal e € igual a 0,12. Cada proba-
bilidade na Tabela 4.1 estdéentre e 1,ea
soma de todas é iguala 1. |

Um histograma® pode representar a
distribui¢io de probabilidade. Uma barra
retangular sobre um valor possivel da va-
ridvel tem a altura igual 2 probabilidade
daquele valor. A Figura 4.1 é um histogra-
ma para a distribuigdo de probabilidade
do niimero ideal de filhos da Tabela 4.1. A
barra sobre o valor 4 tem a altura de (4,12,
a probabilidade do resultado 4.

(& Tabela 4.1 Distribuicdo de probabilidade
de y = nimero ideal de fifhos de uma familia

¥ Py
0 0.01
1 9.03
2 0.60
3 0,23
4 012
5 001

Total 1,00

* N.de T. T.: De fato, aqui o diagrama ideal seria ¢
de colunas siroples, em vez de um histograma.

00 dmmed T

0 1

2 3 4 5

MNiimero ideat de filhos

® Figura 4.1 Histograma para & distribuicio de probabilidade do numero ideal de filhos de uma

farnilia.
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Distribuicdes de probabilidade para
variaveis continuas

As varidveis confinuas tém um continuo in-
finifo de possiveis valores. As distribuigbes
de probabilidade de varidveis continuas de-
signam probabilidades aos intervalos de pii-
meros. A probabilidade de que uma varigvel
caia em qualquer infervalo particular estd
entre 0 e 1, ¢ a probabilidade de o intervalo
conter todos os valores possiveis & iguala 1.
Um grafico de uma distribui¢io da
probabilidade de uma varidvel continua é
uma curva continua suave. A drea abaixo
da curva para um intervalo de valores re-
presenta a probabilidade de que a varidvel
assuma um valor naquele intervalo.

EXEMPLO 4.2 Tempo de viagem até
o local de trabalho

Um estudo recente sobre o tempo de via-
gem para chegar ao trabalko para traba-
lhadores norte-americanos que precisam
vigjar' mensurou y = tempo de viagem {em
minutos). A distribuicdio de probabilidade
de y fornece probabilidades como P(y <
10), a probabifidade de que o tempo de via-
gem seja menor do que 10 minutos, ou P(30
<y < 60), a probabilidade de que o tempo
de viagem esteja entre 30 e 60 minutos.

Probabilidade
= drea sob a curva

A Figura 4.2 representa a distribuigio
de probabilidade aproximada de y. A drea
sombreada na figura se refere a regido de
termpos maiores do que 45 minutos. Essa
drea € igual a 15% da drea total sob a cur-
va, informando que existe uma probabi-
lidade de 0,15 de que o tempo de viagem
seja maior do que 45 minutos. As regides
nas quais a curva tem alturas relativamen-
te altas representam maiores probabilida-
des de se observar valores.

Os parametros descrevem
distribuicbes de probabilidade

A maioria das distribui¢des de probabili-
dade tem férmulas para calcular as proba-
bilidades. Para as outras, as tabelas e gré-
ficos fornecem as probabilidades. A Segdo
4.3 mostra como caleular as probabilida-
des para a distribuic@o de probabilidade
mais importante.

A Segdo 3.1 introduziv a distribuicac
da populagdo de uma varidvel. Isto €, de
modo equivalente, a distribuigdo de pro-
babilidade de uma varidvel para um sujei-
to selecionado aleatoriamente da popula-
¢do. Por exemplo, se 0,12 € a proporgio da
populagio de adultos que acreditam que
o ndmero ideal de filhos € 4, entéo a pro-

15% da 4rea (probabilidade = ,15)

T - - ¥
96 105 120 135 150

Tempo de viagem (minutos)

& Figura 4.2 Distribuicdc de probabilidade do tempo de viagem até o trabalho. A drea sob a curva
entre dois pontos representa a probabilidade daquele intervale de valores.
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babilidade de que um adulto selecionado
aleatoriamente daquela populacio acredi-
te nisso &, também, 0,12,

Como a distribuicgo da populagio, a
distribuigdio de probabilidade tem pardme-
tros que descrevem o centro e a variabilida-
de. A média descreve o centro, e o desvio
padrdo descreve a variabilidade. Os valores
do pardmetro sdo os valores que estas me-
didas iriam assumir em uma grande quan-
tidade de repeti¢des, se o experimento ou
a amostra aleatorios fossem repetidamente
observados ou extraidos da varidvel y ten-
do aquela distribuicio de probabilidade.

Por exemplo, suponrha que fagamos
observagdes da distribui¢io da Tabela 4.1.
Em wm grande mimero de repeticdes espe-
ramos que ¥y = 0 ocorra 1% das vezes, y =
1 ocorra 3% das vezes, e assim por diante.
Em 100 observagdes, por exemplo, espera-
riamos aproximadamente:

apenas um valor 0, trés vezes o valor 1,
sessenta vezes o valor 2, vinte e trés vezes
o valor 3, doze vezes o valor 4, e somente
um valor 5.

Nesse caso, visto gue a média ¢é igual
ao total de observactes dividida pelo ta-
manho da amostra, a média seria igual a:

[ + (3)1 + (60)2 +(23)3
+ 12(4) + 1(5)]/100 =
= s
100
Esse cdlculo pode assumir o seguinte
formato:

0(0,01) + 1(0,03) + 2(0,60) + 3(0.23)
+4(0,12) + 5(0,01),

a soma dos possiveis resultados vezes as
suas probabilidades. Na verdade, para
qualquer varidvel discreta y, a média da
sua distribuico da probabilidade tem essa
forma.

# A média de uma distribuicio da
probabilidade (valor esperado)

A média da distribui¢do da probabili-
dade para uma varidve! discreta y &

&= > yP(y)

A soma é realizada sobre todos os valo-
res possivels da varidvel. Esse parametro
também & chamado de valor esperado
de y e é representado por £()).

Para a Tabela 4.1, por exemplo,

= 2,45.

p= 3 yP(y) = 0P(0) + 1P(1) + 2P(2) + 3P(3) + 4P(4) + 5P(5)
= 0(0,01) + 1(0,03) + 2(0,60) + 3(0,23) + 4(0,12) + 5(0,01)

Esse ¢ também o valor esperedo de y, -

E(y) = p = 2,45. A terminologia reflete
que E(y) representa o que esperamos para
o valor médio de y em uma longa série de
repeti¢bes das observages ou extracpes.
O desvio padrae de uma distribuicio
da probabilidade, representado por o,
avalia sua variabilidade. Quanto maior
o valor de o, maior a dispersio da distri-
buicio. Em um sentido geral, o descreve
quéc longe a varidvel y tende a esiar da
sua média. A Regra Empirica (Secdo 3.3)

nos ajuda a interpretar o. Se a distribuicio
de probabilidade tem a forma aproximada
de sino, aproximadamente 68% dos valo-
res estd entre 4 — o € p + o, aproximada-
mente 35% estd entre p~ 20 e u + 20, ¢
toda ou quase toda a distribuicio estd en-
tre i~ 30 ¢ o + 3o. Por exemplo, suponha
que o tempo de viagem para o trabalho de
um trabalhador aleatoriamente seleciona-
do em Toronto tenha uma distribuigio de
probabilidade com uma forma de sino com
£ = 24 minutos e ¢ = § minutos. Assim,
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existe uma probabilidade de aproxima-
damente 95% de que o tempo de viagem
esteja entre 24 — 2(8) = 8 minutos e 24 +
2(8) = 40 minutos.

© desvio padrfo € a raiz quadrada da
varidncia da distribuicio da probabilidade.
A varidncia € a média dos quadrados dos
desvios das observagdes em relagfio & mé-
dia. Isto &, ela & o valor esperado de (y - ;;,}2_
Nio precisaremos calcular essa medida, as-
sim nZo estudaremos esta férmula aqui. (O
Exercicio 4.55 mostra a férmula para o para
o caso de uma varidvel discreta.)

4.3 A DISTRIBUICAO DE
PROBABILIDADE NORMAL

Algumas distribuigbes de probabilidade
sdo importantes porque aproximam bem
as distribui¢Ges das varidveis do mundo
real, Algumas sdo importantes por causa
do seu uso na inferéncia estatistica. Esta
se¢io introduz a distribuicie de probabi-
lidade normal, que € importante por duas
razdes. Sua curva em forma de sino des-
creve bem muitos histogramas de dados
de muitas varidveis continuas ou que assu-
mem um grande aimero de possivels va-
lores. Ela é a distribui¢iio mais importante
para a inferéncia estatistica, pois veremos
que ela é il mesmo quando os dados
amostrais ndo tém a forma de sino.

# Distribuicio normal

A distribuicdo normal é simétrica, com
forma de sinc e caracterizada por sua
média p € desvio padréo o. A probabi-
lidade dentro de qualguer nimero de
desvios padrdo em torno de g € a mes-
ma para todas as distribui¢bes normais.
Essa probabilidade é igual a 0,68 para
um desvio padr&o, 0,95 para dois desvios
padréo e 0,997 para trés desvios padrio.

Cada distribui¢io normal & especifi-
cada por dois parfmetros — a média p e o
desvio padrio ¢. Para todo nimero real p
e todo nimero real ndo negativo o, existe
uma distribuigio normal tendo essa média
e desvio padrido. A Figura 4.3 ilustra. Es-
sencialmente, toda a distribuigfo estd en-
tre u—-3oep + 3o

Por exemplo, as alturas das mulheres
adultas norte-americanas t&m aproxima-
damente uma distribui¢io normal com
média g = 65,0 polegadas e desvio padrao
o = 3,5 polegadas. A probabilidade ¢ de
aproximadamente 1,0 de que uma muther
aleatoriamente selecionada tenha uma al-
tura entre p — 30 = 65,0 — 3(3,5) = 545
polegadas e . + 30 = 65,0 + 3(3,5) = 75,5
polegadas. A altura do homem norte-ame-
ricano adulto tem uma distribuigdo normal
com p = 70,0 e o = 4,0 polegadas. Assim,
a probabilidade é de aproximadamente 1,0

0,68

/

¥ T T
#w—3c p-lc p-o

I

u+o ptl2c ptic

0,95

0,997

&7 Figura 4.3 Para cada distribuiggo normal, a probabilidade € igual a (aproximadamente) 0,68 para
um o em torno de g, 0,95 para 2o em torno de u, ¢ 0,997 para 3¢ em tormo de p.
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de gue um homem norte-americano alea-
toriamente selecionado tenha uma altura
entre g~ 30 = 70,0 - 3(4,0) = 58 polega-
das e o + 30 = 70,0 + 3(4,0) = 82 polega-
das. Veja a Figura 4.4.

Probabilidades tabeladas da cauda
direita da normal

Para 2 distribuic&o normal, para cada ni-
mero fixo z, a probabilidade que estd entre
z desvios padréo a contar da média depende
somente do valor de z. Essa € 3 dreasob a
curva normal em forma de sino u—~zoe p +
zo. Para cada distribuicio normal, esta pro-
babilidade € de 0,68 para z = 1; 0,95 para z
= 2; e aproximadamente 1,0 para z = 3,

Para uma distribui¢iio normal, a pro-
babilidade concentrada dentro de zo de
# € a mesma para todas as curvas normais
mesmo se z ndo for um nimero iateiro -
porexemplo, z = 143 emvezrde 1,2 gu 3.
A Tabela A (pédgina 650) em Tabelas for-
nece a probabilidade da cauda i direita da
curva para varios valores. Ela apresenta a
probabilidade (drea) para os valores de z
que estdo na cauda direita (iniciando em
ZErc) com precisio centesimal. A coluna
da margem esquerda da tabela lista os va-
lores de z com uma casa decimal, com a
segunda casa decimal (centésimo) sendo
apresentada na linha acima das colunas.

A Tabela 4.2 exibe uma pequena par-
te da Tabela A. A probabilidade para 7 =

1.43 estd na intersegio da linha do 1,4 (uni-
dade e décimo) com a coluna do 0,03 (cen-
tésimo) e € igual a 0,0764. Isso significa que
para cada distribui¢fo normal, a probabili-
dade da cauda direita acima de g + 1,430
(isto &, mais do que 1,43 desvios padrio aci-
ma da média) é igual a (0764,

Visto que os valores da Tabela A sdo
probabilidades para a metade direita da
distribuigio normal acima de u + zo, elas
estdo compreendidas no intervalo de 0 a
0,50. Pela simetria da curva normal, essas
probabilidades da cauda direita também se
aphicarn 3 cauda esquerda abaixo de - zo.
Por exemplo, a probabilidade abaixo de
— 1,430 também & igual 2 0,0764. As proba-
bilidades da cauda esquerda, chamadas de
probabilidades cumudativas, podem ser ob-
tidas por muitas calculadoras e softwares.

Probabilidades normais e a
Regra Empirica

As probabilidades na Tabela A se aplicarn
& distribuigdo normal e também se aplicam
aproximadamente a outras distribuicSes
com forma de sino. Essa tabela produz
as probabilidades para a Regra Empirica.
Essa regra declara que, para histogramas
com forma de sino, aproximadamente
68% dos dados estdo a um desvio padrio
em torne da média, 95% estio entre dois
desvios padréo e todos ou quase todos es-
tao entre trés desvios padrio.

3

7072 78

© Figura 4.4 Distribuicso normal para a altura das mulheres (p = 65, o = 3,5) e dos homens (i =

70, o = 4,0} norte-americanas,

# Tabela4.2 Parteda Tabela A que exibe probabilidades da cauda direita da curva normal

padrdo

Segunda casa decimal de z

z 0,00 0,01 0,02 0.03 0,04

0,05 0.06 0,07 6,08 0,02

00 05000 04960 04920

14 00808 00793 00778

04830 04840 04801 04761 04721 04681 04641

00764  G0749 00735 00722 0,0708 00694 (0681

1.5 00668 00655 00643 00630 00618 00606 Q0594 (0582 00571 (0559

Por exemplo, o valer de dois desvios
padrio acima da média tem um valor-z de
200. A probabilidade da curva normal lista-
da na Tabela A oposta a z = 2,00 € 0,0228.
A probabilidade da cauda direita, acima de
-+ 20, € igual a 0,0228 para qualquer dis-
tribuigiio normal. A probabilidade da caixa
esquerda abaixo de p— 20 é também 04,0228,
por simetria (veja Figura 4.5). A probabili-
dade total de mais do que dois desvios pa-
drio da média & 2(0,0228) = 0,0456. Uma
vez que a probabilidade além de dois des-
vios padrdo da média € 0,0456, a probabili-
dade de termos valores-entre p — 2o e g +
2 (isto é, dentro de dois desvios padrio da
média) € igual a 1 - 0,0456 = 0,9544. (Aqui,
usamos a regra (1) das regras da probabili-
dade do final da Se¢fio 4.1, que é P(n3o A)
=1 - P(A).) Quando a varidvel tem uma

04772

distribui¢do normal, aproximadamente
95% das observaches estio dentro de dois
desvios padréo a contar da média.

A probabilidade € igual a 0,50 acima
da média, visto que a distribuicdo normal
€ simétrica em torno de w. Assim, a proba-
bilidade entre pe u + 2o ouenire p—2ge
w € igual a 0,50 - 0,0228 = 0,4772, também
mostrado na Figura 4.5. Novamente, vemos
que a probabilidade total dentro de dois
desvios padrio da média € igual a 2(0.4772)
= (3,9544 ou aproximadamente 95%.

Os percentuais aproximados da Regra
Empfrica sdo o5 percentuais reais para a
distribui¢io normal, arredondados para
duas casas decimais. Por exemplo, com a
Tabela A vocé pode verificar que a pro-
babilidade dentro de um desvio padrdo da
média de uma distribuicdo normal ¢é igual

04772

o Figura 4.5 A probabifidade dentro de dois desvios padrio da média para uma distribuicao nor-
mal éigual a 1~ 2(0,0228), 0 que & aproximadamente ¢,95.
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a 0,68. (Dica: considere z = 1,00). A Regra
Empirica apresenta os percentuais como
aproximagdes em vez de exatos. Por qué?
Porque essa regra se refere a todas as dis-
tribuicBes com aproximadamente a forma
de sino, ndo apenas a normal. Nem todas
as distribui¢des com forma de sino sdo nor-
mais, somente aquelas descritas pela f6r-
mula matemdtica mostrada no Exercicio
4.56 no final do capitulo. Néo precisamos
daquela f6rmula, mas usaremos as probabi-
Edades tabuladas para ela na Tabela A ao
longo de todo ¢ livro.

Encontrando valores-z para certas
probabilidades da cauda

Muitos métodos inferenciais usam os va-
tores-z correspondentes a certas probabi-
lidades da curva normal, o que requer o
us0 inverso da Tabela A. Iniciando com 2
probabilidade da cauda que est4 listada no
corpo da Tabela A, encontramos o valor-z
que fornece o mimero de desvios padrao
que aquele nimero estd da média.

Para ilustrar, vamos encontrar o valor-
-Z que tem uma probabilidade unicaudal 3
direita de 0,025. Procuramos por 0,025 no
corpo da Tabela A. Vemos que ela corres-
ponde a z = 1,96. Isso significa que existe
uma probabilidade de 0,025 acima de M+
1,960 Da mesma forma, uma probabilidade
de 0,025 ests abaixo de s — 1960, Assim,
a probabilidade total de 0,025 + 0,025 =
0,050 esta a mais do que 1,960 de p. Vimos
ua subse¢do anterior que 95% dos valores

de uma distribuicio normal estio dentro de |

dois desvios padrio da média. Mais precisa-
mente, 1,9544 dos valores estao dentro de
2,00 desvios padrao, e aqui vimos que 0,930
estdo dentro de 1,96 desvios padrio. ¢
Para checar se vocé entenden esse
raciecinio, determine que o valor-z para
uma probabilidade da cauda direita de
0056z =164,dc0018z = 233 ede
0,005 ¢é z =258 Mostre, também, que
90% dos valores de uma distribui¢io nor-
mal estdo entre - 1,640 ¢ ©+ 1,640,

EXEMPLO 4.3 Encontrando o 992
percentil dos escores do QI

Os escores do QI de Stanford-Binet tém
aproximadamente uma distribuigio nor-
mal com média = 100 e desvio padrio
#= 16. Quanto vale o 99° percentil dos es-
cores do QI?7 Em outras palavras, qual é
o escore do QI que estd acima de 99% de
todos os escores?

Para responder a isso, precisamos en-
contrar o valor de z tal que u + zo esteja
acima de 9% de uma distribuicio normal.
Usamos a probabilidade da cauda direita
da normal além do 99° percentil. Entdo,
podemos usar a Tabela A para encontrar
© valor-z correspondente aquela probabi-
lidade. Agora, para g + zo representar o
99° percentil, a probabilidade abaixo de i
+ zo deve ser igual a 0,99, peia definicio
de percentil. Assim, 1% da distribuicio
estd acima do 99% percentil. A probabili-
dade da cauda direita procurada ¢ igual a
0,01, como mostra a Figura 4.6.

O corpo da Tabela A nio contém
uma probabilidade da canda direita exa-
tamente igual a 0,0100. A probabilidade
mais préxima por excesso é igual a 00102
¢ corresponde a um valor-z = 232 ¢ a
probabilidade mais préxima por falta é
igual 2 0,0099 ¢ corresponde a um valor-z
= 2,33. Poderfamos interpolar, mas & su-
ficiente usar o valor-z arredondado para
duas casas decimais. Selecionamos ague-
le com a probabilidade préxima ao valor
desejado de 0,0100. Assim, o 99% percentil
estd 2,33 desvios padrfo acima da média.
Em resumo, 99% de toda distribuicio

estd localizada abaixo de w + 2,330, néo
mais do gue 2,33 desvios padrio acima da
média.

Para os escores do QI com média =
100 e desvio padréo = 16, 0 99° percentil
seré igural a:

o+ 2330 = 100 + 2,33(16) = 137.

Isto é, aproximadamente 99% dos es-
cores do Ql estdo abaixo do QT 137. M

nétodos Estatisticos para a5 Ciéncias Scdiais 103

o

i Figura 4.6 O 99°percentil para

Para verificar se vocg ente;xde o ra_;
ciocinio acima, mostre que o 95" percentl
de uma distribui¢io normal € p + 1645 e
mostre, também, que o 95° percentil para a
distribuicio do QI & igual a £26.

O escore-z é o nimero de desvios
padrio da média

O simbolo z em uma tabela no’rmal se re-
fere a distincia entre um _posswel valor. ¥
de uma varigvei ¢ a média u da sua dzs,-
tribuighio da probabilidade, em termos o
nimero de desvios padréio que y estd de .

EXEMPLO 4.4 Os escores-z para
os testes de admissdo para a
universidade
Os escores em cada parte do Teste de Ap-
tidao Escolar (Scholastic Aptitude Test —
SAT), um exame exigicig) para adm1sze_10
na universidade, tem tradxcmn’al_mentf 53—)
tribuigiio normal com uma média g = -
e desvio padrio ¢ = 100, Um escorj:-y S
650 do teste tem Um escore-z de z= 1? .
porque 650 estd 1,50 desvios padraio grs:gmii
da média. Em outras palavras, y = | i
p +zo = 500 + z{100}, onde z = 1,50.

Para dados amostrais, a Seco %&.4-1:11-
troduziu o escore-z como uma me{hdz} ; :
posigio. Vamos revisar como enc?r}tra-l a;
A distancia entre y e a média p ¢ igua
y — . O escore-z expressa eﬁssa diferenca
em unidades de desvios padro.

99¢ percentil
=+ 2330

urna distribuicao tem 99% da distribuicao abaixo dele 2 1% adma.

Escore-2 _

O escore-z para um valor y de uma varia-

vel & o nimero de desvios padrao que y

esta de w. Ele é igual a:

Ohservaciio — Média _ Y — &
Desvio Padréo T s

Para ilustrar, quando p = 500 e o =
100, uma observagdo de y = 650 tem um
escore-z de:

oy —p 656 - 5(}0=1’50‘
£ a 100

Escores-z positives OcoTIem quando 0
valor de y estd acima da média u. Escodr:s—
-z negatives OCOTTEM quando o valor i
estd abaixo da média. Pox eﬂxempio,—pi%r{}
osescores do SATcom p=3500e 0 —d 0,
um valor de y = 350 tem uim escore-z de:

_y—p:BSO—-SOO:_l’SG'
A 100

O escore do teste de 359 estd 1,50 des_—

vios padrdo abaixo da r_nédxa: O valor ye;
350 estd abaixo da média, assim O €5COT
) ﬂﬁiil Einabeia A contém somen_te_valmes~.«~,i
positivos. Visto que a distr’ib_mgao no;n;%
& simétrica em torno da medla', a pro _a té
lidade da cauda esquerda abaixo d<_a zCi_
igual 4 probabilidade da cauda direita ?r "
ma de +z. Procurando pos 2 = 1,50 na -
bela A, vemos que a probabilidade de qu
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um: escore do SAT esteja abaixo de 350 é de
.0668, como mostra a Figura 4.7. Menos do
que 7% dos escores estio abaixo de 350 ¢
menos do que 7% estdo acima de 650.

O proximo exemplo mostra que os
escores-z fornecem uma forma 1itil para
comparar posigdes para diferentes distri-
bui¢les normais.

EXEMPLO 4.5 Comparando os
escores dos testes SAT e ACT

Suponha que, guando vocé se inscreveu
numa univessidade, vocé fez o teste SAT,
tendo um escore de 550. Seu amigo fez o
teste ACT®, tendo um escore de 30. Qual
o melhor escore?

Nao podemos comparar os escores 550
¢ 30 dos dois testes diretamente, porque
tém escalas diferentes. Nés os convertemas
a escores-z, analisandeo quantos desvios pa-
dréo cada um esta da média. Se 0 SAT tem
r=35300e o = 100, um escore do SAT de ¥
= 550 se converte em um escore-z de:

L= —w) (55 ~ s00)
o 100
O ACT tem aproximadamente u = 18

o =6, assim 0 ACT = 30 se converte em
um escore-z de (30 - 18)/6 = 2,0.

= (,50.

* N.de T.T.: O Teste para Universidades Norte-ame-
ticanas (American College Testing - ACT) é um
exame padronizado semethante a0 SAT {Schotastic
Aptitude Test}.

0,4332

00668

O escore do ACT de 30 & relativamen-
te maior do que o escore do SAT de 550
porque 30 estd 2.0 desvios padrio acima da
média enquanto 550 estd somente 0,5 des-
vios padriio acima da sua média. Os escores
fanto do SAT quanto do ACT tém distri-
buigdes aproximadamente normais. Da
Tabela A, z = 2,0 tem 2 probabilidade da
cauda direita de 00228 ¢ z = 0,5 tem uma
probabilidade da cauda direita de ©,3085.
De todos os estudantes que fizeram o ACT,
apenas aproximadamente 2% tiveram um
escore mais alto do que 30, enquanto que,
de todos o5 estudantes que fizeram o SAT,
aproximadamente 31% tiveram um escore
maior do que 550. Em um sentido relativo,
o escore do ACT é mais alto. n

Aqui estd um resumo de como usamos
08 escores-z:

& Usando os escores-z para encontrar
probabilidades ou os valores-y.

* Setivermos um valor y e precisarmos
encontrar uma probabifidade, con-
verta y em um escore-z usando z =
(¥~ u)o e use a tabela das probabiti-
dades normais para obter a probabi-
lidade de interesse. ’

* Se tivermos uma probabilidade e
precisarmos encontrar um valor de ¥
correspendente, converta a probabi-
lidade a um valor da cauda direita e
encontre o escore-z ysando a tabela
da normal padrio e, entio, determi-
ney=pu -+ zo. .

350 W= 500

G =100

1,50c

¥ Figura 4.7 Distribuicdo normal para os escores do SAT,

-
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Para ilustrar, 0 Exemplo 4.5 usa a
equagdo z = (y — u)/o para determinar
quantos desvios padrdo um teste do SAT
estd da média. O Exemplo 4.3 usou a
equacdio ¥ = u + zo para encontrar um
percentil para uma distribuigio normal
dos escores de QL

A distribuicac normal padrio

Muitos métodos de estatistica inferencial
usam uma distribuigo normal particular
chamada de distribuicAo normal padrio.

& A distribuicio normal padrio

A distribuicdo normal padrao é uma dis-
tribui¢ac normal com média = 0 e des-
vio padraco = 1.

Para a distribui¢fo normal padrdo, ¢
nitmero estando z desvios padrao acima da
médiaé y + zo =0+ z2(1) = z. Ele & sim-
piesmente © proprio escore-z. _Por exem-
plo, o valor de 2 est4 dois desvios padrao
acima damédiae o valorde —13 esta 1,3
desvios padrio abaixo da média. Os valo-
res originais sdo 0s mesmos dos escores-z.
Veja a Figura 4.8.

Quando os valores para uma distribui-
¢do normal arbitrdria sgo convertidos em
escores-z, estes estdo centrados em volta
de 0 e tém um desvio padrio de 1. Os esco-
res-z tém uma distribuicdo normal padréo.

-3 -2 is
o

[ Os escores-z e a distribuicdo normal
padrao

Se uma varidvel tem uma distribuigdo
normal e se seus valores sdo converti-
dos em escores-z subtrainde a média
e dividindo pelo desvio padrao, entdo
os escores-z t&ém a distribuicdo normal
padrao.

Suponha que convertemos cada esco-
re-y do SAT usando z = (y — 500)/100. Pox
exemplo, y = 650 se converte em z = 1,50
ey = 350 se converte a z = —1,50. Enté.o,
todo o conjunto de escores-z fem uma dis-
tribuigic normal com uma média cieT 0 €
um desvio padrio de L. Isso € a distribui-
¢do normal padrio.

Muitos métodos inferenciais conver-
tem os valores das estatfsticas em escores-
-z e, enido, em probabilidades na curva
normal. Usaremos os escores-z e proba-
bilidades obtidas da normal, com frequén-
cia, no decorrer do livro.

4.4 AS DISTRIBUICOES AMOSTRAIS
DESCREVEM COMO AS
ESTATISTICAS VARIAM

Vimos que as distribuicdes de probabi-
lidade fornecem as probabilidades dos
possiveis resultados de uma varié\{el.‘At.é
agora, este capftulo tratou essas distribui-

0,95

/

3]
-

& Figura 4.8 A distribui¢do normai padrao tem média 0 e desvio padrao 1. Seus escores ordinarios

S&0 05 MESMOS UE 035 SeUS escores-zZ.
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¢oes como conhecidas. Na pratica, elas
raramente sdo conhecidas. Usamos dados
amostrais para fazer inferéncias sobre og
parfmetros destas distribuicdes. Entretan-
to, as distribuigGes de probabilidades com
valores dos pardmetros fixos s3o teis para
muitos desses métodos inferenciais. Vamos
olhar um exemplo que iustra a conexio
entre inferéncia estatistica e cdleulos de
probabilidade com valores conhecidos dos
pardmetros.

EXEMPLO 4.6 Prevendo o resultado
de uma elei¢do a partir de uma
pesquisa de boca de urna

As redes de televisdo amostram cleitores
no dia da eleigdo para ajudé-las a prever
com antecedéncia os candidatos vence-
dores. Na eleicao de 2006 para o governo
da Califdrnia, a CNN? relatou 0s resul-
tados de uma pesquisa de boca de urna
com 2705 eleitores. A CNN declarou que
56,5% declararam que votaram no can-
didato Republicano, Arnold Schwarze-
negger. Neste exemplo, a distribuicdo de
probabilidade para o voto de uma pessoa
iria informar a probabilidade de gue um
eleitor, aleatoriamente selecionado, votou
em Schwarzenegger. Isso & igual & propor--
¢80 da populagdo de eleitores que votaram
nele. Quando a pesquisa de boca de urna
foi feita, tratava-se de um parmetro des-
conhecido da populacio.

Para juigar se isso & informacio sufi-
ciente para prever o resuliado da eleicio,
a rede de televisio pode perguntar: “Su-
ponha que metade da populagdo tenha
votado em Schwarzenegger. Seria, entdo,
surpreendente que 56,5% dos individuos
amostrados votaram nele?”. Se isso seria
muito improvével, a rede de televisdo in-
fere que Schwarzenegger recebeu mais
do que-metade dos votos da populagio,
A inferéncia sobre o resultado da eleicgo
tem como base a determinacio da proba-
bilidade do resultado amastral sob a supo-
sigio de que o pargmetro da populagio,

0 percentual dos eleitores que preferem
Schwarzenegger, & igual a 50%, |

Aproximadamente 7 milthdes de pes-
Soas votaram nessa elei¢do. Uma pesquisa
de boca de urna amostrou somente 2705
eleitores, e, mesmo assim, as redes de tele-
Vis8o usaram isso para prever que Schwar-
zenegger iria vencer. Como poderia haver
informagéo suficiente nessa pesquisa para
fazer a previsio? Veremos a seguir a justi-
ficativa para isso.

Simulando o processo de estimativa

Uma simulag3o pode nos dizer Gudo bem os
resultados de uma pesquisa de boca de urna
se aproximam da proporcio da populagio
que vota em um candidato. Simulamos o
voto de um eleitor retirado aleatoriamente
da populagiio pela selegdo de um niimero de
dois digitos de uma tabela de ntimeros alea-
t6rios (como a Tabela 2.2) ou com o uso de
um software. Suponha que exatamente 50%
da poputagdo tenha votado em Schwarze-
negger ¢ 50% tenha votado no candidato
Democrata, Phil Angelides, Identifique to-
dos 0s 50 niimeros de dois digitos entre 00
& 49 como votos para os Republicanos e to-
dos 05 50 nimeros de dois digitos entre 50 ¢
99 como votos para os Democratas, Entio,
cada candidato tem 50% de chance de ser
selecionado em cada retirada de um valor
aleatdrio de dois digitos,

Por exemplo, vs dois primeiros digitos
da primeira coltna da Tabela 2.2 fornecem
0s nimeros aleatérios 10, 22,24, 42 37,77
€ assim por diante. Assim, dos seis primei-
ros eleitores selecionados, cinco votaram belu]
Republicano (isto €, os ndmeros entre 00 e
49). Selecionar 2705 mimeros de dois digitos
simula o processo de observagdo dos votos
de uma amostra aleatéria de 2705 eleitores
de vma populagio muito maior {que &, na
verdade, tratada como de tamanho infinito).

Usando um computador, seleciona-
mos 2705 nimeros aleatdrios de dois di-
gitos e obtemos 1334 votos Republicanos

e 1371 votos Democratas. (Vocé pode
tentar isto por si utilizando applets dispo-
niveis na internet. Veja o Exercicio 4.41.)
A proporgio amostral dos votos Repubii-
canos foi de 1334/2705 = 0,493, bem pré-
ximo da proporgio da populagdo de O,SO_.
Essa estimativa em particalar foi boa. Foi
meramente sorte? Repetimos ¢ processo
e selecionamos mais 2705 numeros alea-
térios de dois digitos. Desta vez a propor-
¢io amostral dos votos dos RepubiicanF)s
foi de 0,511, também muito boa. A seguir,
programamos ¢ computador para executar
esse processo selecionando 2705 pessoas
um milhdo de vezes para que pudéssemos
procurar por um padréo nos resultados. A
Figura 4.9 mostra um histograma do mi-
Ih&o dos valores da proporgho amostral
obtidos. Aproximadamente todas as pro-
porcdes simuladas estio entre 0,47 ¢ 0,53;
isto €, dentro de 0,03 da proporg¢io da po-
pulacgo de 0,50. Aparentemente, um tama-
nho da amostra de 2705 fornece uma boa
estimativa da proporgio da populagio.
Em resumo, se metade da populagio
dos eleitores voiou em Schwarzenegger,

esperariamos que eatre aproximadament.e
47% e 53% dos eleitores em uma pesqui-
sa de boca de urna do tamanho de 270_5
tenham votado nele. Assim teria sido mui-
to incomum observar que 56,5% votaram
nele, como aconteceu na boca de urna real.
Se menos da metade da populagdo votou no
Schwarzenegger, teria sido ainda mais inco-
mum observar isto. Isso é o bdsico da pre-
visdo da rede de televisio, da sua boca de
urna, que Schwarzenegger venceu a elei(;ﬁno.
E possivel executar essa 81mu}agao
usando qualquer valor da proporgdo d.a
populacido. Por exemplo, poder‘?am?s si-
mular a amostra quando a proporgao da}
populagio que votou nos Republican’o;; é
de 0,45 deixando os 45 niimeros aleatorios
entre 00 ¢ 44 representar os votos dos Re-
publicanos e os 55 entre 45 ¢ 99 represen-
tar os votos dos Democratas. Da mesma
forma, poderiamos mudar ¢ tamanho de
cada amostra aleatdria da simulacio para
estudar o impacto do tamanho da amos-
tra. Dos resultados da proxima sego, para
uma amostra aleatéria do tamanho de
2703, & mutto provdvel a propor¢io amos-

0,4 1
Frequéncia RN e
relativa
03 4
0,2
3,1 4
00 .

045 046 647 048 049 05 051 052 053 054 055

Propor¢io amostral

a i bi-
¢ Figura 4.9 Resultados da simulagio da proporgdo amostral falvzr_eocif;dguz |C§1r::thad;;?; gtiliue r'ln
iri jeitos de uma populaga
no para uma amostra aleatdria de 2705 sujei ) | i
Ezda gandidato. Em aproximadamente todos 03 ¢asos, a proporgio amostral estd dentro de

proporcao da populagdo de 0,50.
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tral estar dentro de €,03 da proporgio da
populacio, apesar do seu valor.

Representando a variabilidade
amostral por uma distribuicio
amostral

A preferéncia dos eleitores € uma varidvel,
variande eatre os eleitores. Da mesma for-
ma, assim € a proporgio amostral para uma
varidvel atribuida a um determinado candi-
dato: antes de ser obtida a amostra, seu va-
lor € desconhecido, e aquele valor varia de
amostra para amostra. Se vdrias amostras
do tamanho de n = 2705 fossem seleciona-
das, certa quantia previsfvel de variacfo iria
ocorrer nos valores da proporgio amostral.
Uma distribuiggo de probabilidade com
aparéncia similar 4 Figura 4.9 descreve a
variagiio gue ocorre de selecionar repeli-
damente amostras de certo tamanho n e
determinar uma estatistica em particular.
Essa distribuicfo € chamada de distribuicdo
amostral. Ela também fornece as probabi-
lidades dos possiveis valores da estatistica
para uma tinica amostra de tamanho i,

¥ Distribuicio amostral

Uma distribuicio amostral de uma estatis-
tica ¢ a distribuicdio da probabilidade que
especifica as probabilidades para valores
possiveis que a estatistica pode assumir.

Cada estatistica da amostra tem uma
distribui¢Zo amostral. Existe uma distri-
buicdo amostral da média amostral, uma
distribuicso amostral da Proporgio amos-
tral, uma distribuicio amostral da mediana
amostral, e assim por diante. Uma distri-
buico amostral ¢ meramente um tipo de
distribuicdo de probabilidade. Ao contra-
rio das distribuicses estudadas até agora,
uma distribuicic amostral nio especifica
as probabilidades para observages indivi-
duais, mas para valores possiveis de uma
estatistica calculada das observa¢Ges. Uma
distribuicio amostral nos permite calcular,

por exemplo, as probabilidades sobre a
proporcio amostral de individuos que vo-
taram nos Republicanos em uma pesquisa
de boca de urna, Antes de os eleitores se-
rem selecionados para a pesquisa de boca
de urna, isso € uma varidvel. Ela tem uma
distribui¢io amostral que fornece as pro-
babilidades dos possiveis valores.

Uma distribuigio amostral & impor-
tante na estatistica inferencial porque nos
ajuda a prever quio préximo uma esta-
tistica estd de um pardmetro que ¢la esti-
ma. Da Figura 4.9, por exemplo, com uma
amostra de tamanho 2705, a probabilidade
€ aparentemente aita de que a proporgio
amostral esteja dentro de 0,03 da propor-
¢ao da populagio.

EXEMPLO 4.7 Construindo uma
distribuicdo amostral

As vezes, é possivel construir uma distribui-
¢do amostral sem recorrer a simulacio ou
derivacles matemdticas complexas. Para
ilustrar, construimos a distribui¢do amostral
da propor¢io da amostra para uma pesquisa
de boca de urna de # = 4 eleitores de uma
populagiio na qual metade votou em cada
candidato. Para cada eleitor, defina a varis-
vel y representando o voto, como segue:

¥ = 1, voto para o Republicano
¥ =8, volo para o Democrata

Usamos uma sequéncia ordenada com
quatro valores para representar os valo-
res-y assumidos em uma amostra potencial

‘de tamanho 4. Por exemplo, (1,0, 0, 1) re-

presenta uma amostra que s&o o primeiro
€ quarto sujeitos que votaram no Repubii-
cano ¢ o segundo e terceiro sujeitos gue
votaram no Democrata. As 16 amostras
possiveis sgo:

(LLLDEL1,0)(1,1,0,1) (1,0,1,1)
(©.1,1,1) (1,1,0,0)(1,0,1,0) (1,0,0,1)
(0,1,1,0)(0,1,0,1) (0,0, 1,1) (1,0, 0, 0)
(0,1,0,0)(6,0,1,0) (0,0,0,1) (0,0, 0,0)
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Visto que metade da populagdo vo-
iou em cada candidato, as 16 amostras sdo
igualmente proviveis. _

Agora, vamos consiruir a distribuicio
amostral da propor¢ao da ameostra que vo-
tou no candidato Republicano. Para um
tamanho da amostra 4, essa proporgio
pode ser 0; 0,25; 0,50; 0,75 ou 1,0. A pro-
porco 0 ocorre com somente uma das 16
amostras possiveis, (0, 0, 0, 0), assim sua
probabilidade £ igual 2 1/16 = 0,0625. A
proporcido de 0,25 ocoire para quatro
amostras, (1,0,0,0), (0, 1,0,0), (0,0, 1.,0} e
(0.0, 0, 1), assim sua probabi[idade_ é {ggal
a 4/16 = 0,25. Com base nesse raciocinio,
a Tabela 4.3 mostra a probabilidade para
cada um dos possiveis valores da propor-

¢H0 amostral.

A Figura 4.10 descreve a distribuigio
amostral da proporgdo para uma amosira
de tamanho n = 4. Ela é muito mais dis-
persa do gue a da Figura 4.9, para amos-
tras de tamanho n = 2705, que estd quase
toda entre 0,47 ¢ 0,53. Com uma amostra
t&o pequena (n =4), a proporcio da amos-
tra nfo precisa estar préxima da propor-
¢do da populaggo. Isto ndo € surpreen-
dente. Na pritica, as amostras s3o sempre
maiores do que # = 4. Usamos um valor
pequeno nesse exemplo para ser mais s%n?—
ples escrever todas as amostras potenciais
e encontrar as probabilidades para a distri-
buicio amostral.

Com o5 dois resultados possiveis re-
presentados por O e 1, a Secdio 3.2 observou

que a proporgio das vezes que 1 ocorre €
a média amostral dos dados. Por exempilo,
para a amostra (0, 1, 0, 0) na qual somente
o segundo sujeito votou no Republicano, a
média amostral € iguala (0 + 1 + 0 + 0)/4
= 4 = 0,25, a propor¢io da amostra que
votou no Republicanc. Assim, a Figura
4.10 € também um exemplo de uma dis-
tribuigio amostral da média amostral. A
Se¢io 4.5 fornece resultados gerais sobre
a distribui¢io amostral da média amostral.

Interpretacdo da amostragem )
repetida das distribuicdes amostrais

As distribuicSes amostrais retratam a va-
riabilidade amostral que ocorre na coleta
dos dados e usa estatfsticas amostrais para
estimar os parfmetros. Se organizacdes
de pesquisa de opinifio piiblica difere:nn
tes, cada uma, fazem sua propria pesquisa
de boca de urna ¢ estimam a proporgio
da populagio que vota no candidato Re'-
publicano, elas obterdo diferentes esti-
mativas porque as amostras tém pessoas
diferentes. Da mesma forma, a Figura 4.9
descreve a variabilidade nos valores da
proporgio amostral que ocorre selecio-
nando um grande ntmero de amostras do
tamanho # = 2705 e na construcio de um
histograma das proporgdes amostrais. f}o
contrério, a Figura 4.1 descreve a varia-
bilidade para um grande niimero de amos-
tras do tamanho x = 4,

Uma distribui¢do amostral de uma
estatistica baseada em #n observagdes € a

& Tabelas.3 Distribuicao amostral da proporgao, para uma_amostra de tamanhon = 4, quz;r:ido
a proporcdo populacional é 0,50. Por exemplo, uma proporgz'ac_) de 0,? ocorre para somente 1 das
16 amostras possiveis, a saber, (0, 0, 0, 0}, e assirn sua probabilidade é 1/16 = 0,0625

Proporcdo da amostra -

Probabilidade

0,00
025
0.50
075
- 100

0,0625
0,25G0
Q3750
0,2500
0,0623

B‘7
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Probabilidade
04 1
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0,2 1

0,1+

0

—
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Propor¢do amostral

(¥ Figura 4.10 Distribuicado amostral da propor¢éo da amostra, para amostras aleatorias de tama-
nho i = 4 quando a propor¢do da populagdo £ 0,50.

distribuicfio de frequéncia relativa para
aquela estatistica resultante de coletar re-
petidamente amostras do tamacho # e a
cada vez calcular o valor da estatistica. £
possivel formar tal distribuigic empirica-
mente, como na Figura 4.9, por repetidas
amostragens ou por meio de simulagio.
Na pratica, isto nio é necessario. A forma
de amostrar distribuictes é geralmente co-
nhecida teoricamente, como foi mostrado
no exemplo anterior e na préxima segio.
Podemos encontrar probabilidades para
os valores de uma estatistica amostral para
uma amostra de um tamanho 1 dado.

4.5 DISTRIBUICOES AMOSTRAIS DE
MEDIAS AMOSTRAIS

Pelo fato de que a média amostral 7 é mui-
to usada, sua distribuicio amostral mere-
ce atenglo especial. Na prdtica, quando
analisamos dados e encontramos ¥, ndo
sabemos quio perto ela estd da média da
populaciio u, porque nfo conhecemos o
valor de p. Usandoe a informacio sobre
a dispersio da distribuigio amostral, po-

demos prever quio proximo ela estd. Por
exemplo, a distribui¢do amostral pode nos
dizer com alta probabilidade se ¥ estd den-
tro de 10 unidades distante de p.

Nesta se¢ao iremos ver dois resultados
principais sobre a distribnigio amostral da
meédia amostral. Um fornece formulas para
o centro e a dispersio da distribuicio amos-
tral, enquanto o outro descreve a sua forma.

Média e erro padrao da distribuigio
amostral de ¥

A média amostral § € wma varidvel porque
seu valor varia de amostra para amostra,
Para amostras aleatdrias, ela flutua em

" torno da média da populagio u, algumas

vezes sendo menor e algumas vezes sendo
maior. Na verdade, a média da distribui-
¢80 amostral de ¥ € igual a u. Se, repeti-
damente, coletarmos amaostras, entio, em
um grande nimero de repetigbes, a média
das médias amostrais serd igual 3 média da
populagio p.

A dispersio da distribuicio amostral
de ¥ € descrita por seu desvio padrao, que
€ chamado de erro padrio de 3.
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™ Erro padrio

O desvio padrdo da distribuicio amostral
de ¥ é chamado de erro padrao de 7. O
erro padrio de ¥ é representado por Oy,

QO erro padrio descreve como y varia
de amostra para amostra. Suponha que,
repetidamente, selecionamos amostras do
tamanho # da populagdo, encontrando ¥
para cada conjunto de n observaghes. En-
tio, em wm grande nimero de repeticdes,
o desvio padrio dos valores-7 serd igual ao
erro padrdo. O simbolo oy (em vez de o)
e a terminologia erro padrdo (em vez de
desvic padriio) distinguem essa medida do
desvio padrio o da populagio.

Na pratica, ndo precisamos coletar
amosiras repetidamente para encontrar o
erro padrio de ¥ porque uma férmuia estd
disponivel. Para unla amostra aleatdria do
tamanho 5, 0 erro padrio de ¥ depende de
n e do desvio padréo da populagio o por:

o

Y %'
A Figura 4.11 mostra a distribuicio
de uma populagio com ¢ = 10 & mos-
tra, também, a distribuicdo amostral de ¥

para n = 100, para a qual o exro padrio &
oy = of /7 = 10//100 = 1,0. A distribui-
¢do amostral tem somente um décimo da
dispersfo da distribuigdo da populagio.
Isso significa que observagbes individuais
tendem a variar mui{o mais do que as mé-
dias amostrais de amostra para amostra.

Em resumo, ¢ resultado seguinte des-
creve o centro e a dispersfo da distribuigio
amostral de 7:

¥ Média e erro padriode 7

Considere uma amostra aieatdria do
tamanho n de uma populagdo com mé-
dia p € desvio padrdo o. A distribuigo
amostral de ¥, que fornece as probabili-
dades para os possiveis valores de ¥, tem
média e erro padrio oy = o//R.

EXEMPLO 4.8 Erropadrioe
propor¢do amostral na pesquisa de
boca de urna de uma eleigdo
Seguindo o Exemplo 4.7, realizamos uma
simulagio para determinar quanta varia-
bilidade esperar de arnostra para amostira
em uma pesquisa de boca de urna com
2705 eleitores. Em vez de conduzir uma si-

Distribuicio amostrai para n = 100

10
Ll (Erro padrio o5 = 7_‘:1'— - 1)

Distribuicae da populagio
(pp = 100, = 10)

T T T

70 80 90 100

T

1.‘:.0 120 130 140

=100

i Figura 4.11 A distribuicdo da populagdo e a distribuicdo amostrat de j pata n = 100.
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mulagdo, podemos obter uma informagdo
similar encontrando diretamente o erro
padréo. Conhecer o erro padrio nos ajuda
a responder a seguinte pergunta: se meta-
de da populagiio votou em cada candidato,
quantc uma proporgic amostral de uma
pesquisa de boca de urna com 2705 elei-
tores ird variar de amostra para amostra?
Como no Exemplo 4.8, considere a va-
ridvel y igual a 1 para um voto no Republi-
cano e 0 para um voto no Democrata. A Fi-
gura 4.12 mostra a distribuico para a qual
metade da populagic votou no Republica-
no, assim que P(1) = 0,50 e P(0) = 0,50. A
média da distribuigio € igual a 0,50, queéa
propor¢do da populagio que votou no Re-
publicano. (Qu, da férmula, p = SyP(y) =
000,50} + 1(0,50) = £.50.) O desvio entre ¥
e a média, a0 quadrado, (y - u)*, & igual a
(0-0,50)" = 025 quando y = § ¢ ¢le € igual
a(1-050)% =025 quando y = 1. A variin-
cia € o valor esperado desses quadrados dos
desvios. Portanto, ela € igual a o = 0.25.
Assim, o desvio padrio da distribuigdo da
populagdode y éigualao = 40,25 = 0 50.
Para uma amostra, a média dc;s valo-
res O ¢ 1 € a proporgio da amosira dos elei-
tores que votaram no Republicano. Sua
distribuicio amostrat tem uma média que

0,6 -
Probabilidade

05 -

€ a média da distribuigio da populacio de
¥. asaber, g = 0,50. Para amostras repeti-
das de um tamanho fixo de i, a proporcio
amostral flutua em torno de 0,50, sendo
maior aproximadamente a metade das
vezes e menor outra metade das vezes. O
desvio padrao da distribuicio amostral é o
erro padrdo. Para wm tamanho da amostra
de 2703, ele vale:

o 0,50
oy =-C = 2 =01
'R V05

U resultado, que veremos mais tar-
de nesta seclio, diz que essa distribuigio
amostral tem forma de sino. Assim, com
a probabilidade préxima a 1,0, a propor-
¢80 amostral estard entre trés erros padrio
a partir de p, isto €, dentro de 3(0,01) =
0,03de 0,50, cuentre 0,47 e (,53. Para uma
amosira aleatdria de tamanho 2705 retira-
da de uma populagdo na qual 50% votou
n0 Republicano, seria extremamente sur-
preendente se fosse encontrado que me-
nos do que 47% ou mais do que 53% vota-
ram no Republicano. Vimos, agora, como
obter esse resultado usando simula¢do,
como mostra a Figura 4.9, ou usando a in-
formagio sobre a média e o erro padrio da
distribuicdio amostral, |

0.4 -

234

02

0.1

—

0.0 ,
9

 Figura 4.12 Distribuicao da

T T ¥
a=05 1

populagdo quando y = 0 ou 1, com probabilidade 0,50 cada. Esta é

& distribuicao para um voto, com 1 = voto para o candidato Republicano ¢ 0 = voto para o candi-

dato Democrata.

= o2
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Efeito do tamanho da amostra na
distribuicdo amostral e precisao das
estimativas

Q erro padrio fica menor & medida que o
tamanho da amostra » fica maior. A razao
para isto é que o denominador { «/ﬁ), da
formula do erro padrio oy = ¢/ /i, au-
menta & medida que n aumenta. Por exem-
plo, quando o desvio padrio da populagio
é o = 0,30, recém vimos que o erro padrio
€ 0,01 quando n = 2705. Quandon = 100,
um tamanho menos tipico para uma pes-
quisa, o erro padrdo € igual a:

Com n = 100, visto que trés erros pa-
drdo sdo iguais a 3(0,05) = 0,15, a proba-
bilidade ¢ muito alta de que a proporgio
amostral esteja dentro de 0,50 = 0,15 ou
entre 0,35 & 0,65.

A Figura 4.13 mostra as distribui¢bes
amostrais da propor¢do da amostra quan-
do n = 100 e quando n = 2705. A medida
que 7 aumenta, o erro padréo diminui e a
distribuicio amostral fica mais limitada.
Isso significa que a proporgio da amostra
tende a estar préxima da proporgdo da po-
pulacio. E mais provivel que a proporgéio

da amostra aproxime uma proporcio des-
conhecida da populagio quando n = 2705
do que quando n = 100. Isso esta de acor-
do com a nossa intuicio de que amostras
maiores fornecem estimativas mais preci-
sas das caracteristicas da populagio.

Em resamo, o erro resulta da estimati-
va de p pOT ¥ pOrgue amostramos somente
parte da populaggo. Esse erro, que € o erro
amostral, tende a diminuir 4 medida que
o tamanho da amostra n aumenta, O erro
padrzo é fundamental para procedimentos
de inferéncia que preveem o erro amostral
usando ¥ para estimar ..

A distribuicdo amostral da média
amostral é aproximadamente normal

Para a distribui¢do da populagio para o
voto em uma eleigio, exibido na Figura
412, o resuitado tem somente dois valores
possiveis, pois é altamente discreto. No en-
tanto, as duas distribuiges amostrais exi-
bidas na Figura 4.13 tém forma de sino. E
a consequéncia do segunde resultado prin-
cipal desta segio, que descreve a forma da
distribuigio amostral de ¥. Esse resultado
pode ser provado matematicamente ¢ €
geralmente chamado de Teorema Central
do Limite.

F T T
035 0,40 045

T

0,50 0,55 0,60 065

Proporgio amostral

[ Figura 4.13 As distribuicdes amostrais da proporgdo amostral, quanc_:io n = 100 e quando i =
2705. Armbas se referem & amostragem realizada sobre a populacao na Figura 4.12.
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@ Teorema Central do Limite

Para amostragem aleatéria com um tama-
nho da amostra n grande, a distribuicao
amostrat da média da amostra, ¥. é apro-
ximadamente uma distribuicio normai,

Aqui estdo algumas implicaces e in-
terpretaces desse resultado:

* A normalidade aproximada da distri-
buicio amostral ocorre nao importa
a forma da distribuicio da popula-
¢d0. Isto € extraordindrio. Para amos-
tras aleatérias grandes, a distribuicio
amostral de ¥ € aproximadamente nor-
mal mesmo se a distribuicio da popu-
lagao for altamente assimétrica, com
a forma de U, oy altamente discreta

como a distribuigdo bindria na Figura
4.12. Veremos que isso permite fazer
mferéncias mesmo quando a distribuj-
¢80 da populagio ¢ altamente irregu-
lar. Isto € \tit porque muitas varidveis
das ciéncias sociais s30 assimétricas ou
altamente discretas.
A Figura 4.14 exibe as distribuicdes
amostrais de y para quatro formas
diferentes de distribui¢es popuiacio-
nais mostradas no topa da figura. Na
parte de baixo delas estdo retratadas
as distribuicdes amostrais para amos-
tras fileatérias de tamanhosr = 25¢
30. A medida que n aumenta, a dis-
iribuigio amostral tem mais a forma
de sino.
* O tamanho que i deve ter antes que a
distribui¢io amostral tenha a forma de

Distribuigbes da populacio

= b

NIV

Distribvigdes amostrais de y

“la

UL

# Figura 4.14 Quatrg distribut

¥
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. ﬁ
¥
C0es populacionais diferentes € as corres istribuico
onais d pondentes distribuico
e i aumenta, as distribuiches amostrais o

la

i
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L

ficarn mais estreitas e mais se

Métodos Estatisticos para as Ciéncias Sociais 115

sino depende amplamente da assime-
tria da distribuicio da populag@o. Se a
distribuicdo da populacdo tem a forma
de sino, entdo, a distribuicio amostral
terd a forma de sino para todos os ta-
manhos de amostra, O painel mais 2
direita na Figura 4.14 ilustra isso. As
distribuices mais assimétricas reque-
rem tamanhos de amostra maijores.
Para a maioria dos casos, um tama-
nho da amostra de aproximadamente
30 ¢ suficiente {embora nfio possa ser
grande o suficiente para uma inferén-
Cia precisa). Assim, na pratica, para a
amostragem aleatdria, a distribuicio
amostral tem quase sempre aproxima-
damente a forma de sino.

Poderiamos verificar o Teorema Cen-
tral do Limite empiricamente selecio-
nando repetidamente amostras alea-
térias, calculando ¥ para cada amostra
de n observagbes. Entio, o histograma
dos valores-y seria aproximadamente
uma curva normal em torne de pcom
o erro padrdo igual a @ /M, o desvio
padrio da populacfo dividido pela
raiz quadrada do tamanho da amosira
utilizada.

Sabendo que a distribuigio amostral
de ¥ € aproximadamente normal nos
ajuda a encontrar as probabilidades
para os possiveis valores de ¥. Por
exemplo, ¥ quase certamente estd
dentro de 3oy = 3¢/ /n de p. Vere-
nos gue um raciocinio dessa natureza
€ vital para os métodos de estatistica
inferencial.

EXEMPLO 4.9 A média amostral

da renda de trabalhadores
migrantes estad proxima a

média da populacdo?

Para a populagfio de trabalhadores mi-
grantes na Califérnia, suponha que a ren-
da semanal tem uma distribuicio que é
assimétrica a esquerda com uma média de
K& = $380 e um desvio padrio de o = $80.

Um pesquisador, desconhecendo esses va-
lores, planeja amostrar aleatoriamente 100
trabalhadores migrantes e usar a média
amostral da renda ¥ para estimar . Qual
€ a distribni¢io amostral da média amos-
tral? Qual € a probabilidade de que 7 este-
ja acima de $4007

Pelo Teorema Central do Limite, a
distribuicdo amostral da média amostral ¥
€ aproximadamente normal, embora a dis-
tribuigdo da populacio seja assimétrica. A
distribuigdo amostral tem a mesma média
da distribuigio da populaco, a saber, u =
$380. Sen erro Padrao &

Assim, € altamente improvavel que ¥
esteja entre $24 (trés erros padrio) de u.

Para a distribuicdo amostral normal
com média 380 e erro padrio de 8, um va-
lor de ¥ = 400 tem um escore-z de:

z = (400 — 380)/8 = 2,5.

De uma tabela da distribui¢io normal
padrdo (como a Tabela A}, a probabilidade
da cauda direita acima de 400 ¢é 0,0062. B
muito improvavel que seja encontrada uma
média amostral acima de $400. E

Este iltimo exemplo ndo € realista,
porque usou o valor da média da popula-
cho p. Na prética, esse valor seria desco-
nhecido. Entretanto, a distribuicdo amos-
tral de ¥ fornece a probabilidade de gue
a média amostral esteja dentro de certa
distdncia da média da populacdo p, mes-
mo guando u € desconhecido. Ilustramos
para o estudo as rendas dos trabalhadores
migraates da Califérnia. Vamos calcular
a probabilidade de que a média amostral
da renda mensal ¥ esteja dentro de $10 da
renda média verdadeira p para todos esses
trabalhadores.

Agora, a distribuicio amostral de 7 &
aproximadamente normal na forma e estd
centrada aproximadamente em g, Vimos
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ne exemplo anferior que guando 1 = 100,
o erro padrio é oy = $8,0. Portanto, a
probabilidade de que ¥ esteja deniro de
$10 de u € a probabilidade de que uma
varidvel normalmente distribuida esteja
dentro de 10/8 = 1,25 desvios padrio da
sua média. Isto €, o ndmero de erros pa-

drdo que g + 10 (ou p— 10) ests afastado
depé

z=%{“+10)_“=19
8 8

come mostra a Figura 4.15. De uma tabela
Sla norma] padréo, a probabilidade de que
¥ esteja mals do que 1,25 erros padrio de
(em qualquer diregdo) € 2(0,1056) = 0,21.
P?rtanto, a probabilidade de que Festejaa
ndomais do que $10de pw éiguala1-0.21
=079, ’
Esse exemplo ainda ndo é realista por-
que usou o desvio padréio da populacio .
Na’ p-rética, noés estimarfamos este valor, G
proximo capitulo mostra que, para con-
duzir uma inferéncia, podemos estimar o
pelo desvio padrio da amostra s.

) F’ara conhecer o Teorema Central do
Lm?ute € como a distribuicio amostral tem
miais ¢ mais a forma de sino 2 medida que
1 aumenta, pode ser muito Gtil usar um
applet da internet. Recomendamos forte-

mente que vocé tente fazer os Exercici
xercic
441 e 4.42. e

= 175,

4.6 REVISAO: POPULACAQ, DADOS
AMOSTRAIS E DISTRIBUICOES
AMOSTRAIS

A§ distribui¢Ges amostrais sdo fundamen-
tais para a inferéncia estatistica e para a
meFodologia apresentada no restante des-
te livro. Por causa disso, revisaremos e de-
talharemos a distingéo entre a distribuigo
amostral e os dois tipos de distribuicdes
apresentados na Secdo 3.1 - a distribuigiio
da populaciio e a distribuicio dos dadoes
amostrais. @

Aqui estd uma descrigio condensada
dos trés tipos de distribuicio:

. Digtribuigﬁo da populacio: € a distri-
buigdo da qual selecionamos a amos-
tra. Geralmente é desconhecida. Faze-
mos inferéncias sobre caracterfsticas,
COMO 0$ PArdmetros u e o, que descre-
vem seut centro e dispersdo. Represen-
tafnos 0 tamanho da populagio por N.

. Distribuigﬁﬂ dos dados amostrais: & a
distribui¢io dos dados que realmente
observamos; isto €, as observagdes da
amostra yy, ¥y, ..., y,. Podemos descre-
vé-la por estatisticas tais como a mé-

dia amostral 7 ¢ o desvic padrio da
amostra 5. Quanto maior o tamanho
da amostra #, mais a distribuiciio dos
dz_ldos amostrais se assemelha & dis-
tribuigdo da populagiio e mais perto a

0,79

I-L“'lO i

o+ 10

——— 3
10 = 1,250

M qura 15 Distri ic SO (=3 de onhecido e erro AAra0 Ty =
Figura 4. stribui 20 amostral d para w o
¥ Sconned d ¥
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estatistica amostrai, como ¥, estard dos
pardmetros da populagio, COMO .
Distribuicio amostral de uma estatis-
tica: é a distribuigio da probabilidade
para os possiveis valores de uma &s-
tatistica amostral, tal como ¥. Uma
distribuigio amostral descreve a va-
riabilidade gue ocorre com a estatisti-
ca entre amostras de determinado ta-
manho. Essa distribuicfio determina a
probabilidade de que a estatistica nao
se afaste mais do que um determinado
valor do pardmetro da populagdo que
ela ests estimando.

EXEMPLO 4.10 Trés distribuicGes
para um item da Pesquisa Social Geral

Em 2006, a PSG perguntou sobre o nime-
ro de horas por semana que se passa na-
vegando na rede (web), excluindo o e-mail
(varidvel representada por “WWWHR”").
A distribuico dos dados amostrais pata
n = 2778 sujeitos da amostra era bem as-
simétrica & direita. Ela & descrita pela me-
dia amostral ¥ = 5,7 ¢ o desvio padrio da
amostra s = 10,3.

Pelo fato de que a PSG ndo pode amos-
trar toda a populagio de norte-americanos
adultos (N de aproximadamente 200 mi-
lhées), ndo conhecemos a distribuicdo da
populacio. Pelo fato de a distribuicio dos
dados amosirais ter uma amostra tamanho
grande, provavelmente a distribuigio da
populagio se parece com ela. Muito prova-
velmente, a distribuigio da populacao seria
altamente assimétrica & direita. Sua média
e seu desvio padrio seriam similares aos
valores da amostra. Valores como g = 6,0
e o = 10,3 seriam realistas.

Se a PSG, repetidamente, coletasse
amostras aleatérias de 2778 norte-ameri-
canos adultos, o tempo médio da amostra
¥ que se passa na rede iria variar de pes-
quisa para pesquisa. A distribuicdo amos-
tral descreve como ¥ variaria. Por exem-
plo, se a populagio tem uma média u =
6,0 e um desvio padrio de o = 10,3, entdo

a distribuicio amostral de y também teria
uma média de 6,0 e ela teria um desvio pa-
dro (erro padrio) de:

oy = _.O-f E __..,_--—10’3 =
Yoo m VTS

Diferente da populagio & das distri-
buices amostrais de dados, a distribuicéo
amostral teria a forma de sino e seria es-
treita. Aproximadamente toda a distribui-
¢do estaria dentro de 3(0,20) = 0,6 da mé-
dia da populacdo de 6,0. Assim, seria bem
provével que toda a amostra de tamanho
2778 tivesse uma média amostral dentro de
6,0 = 0,6. Em resumo, 08 dados amostrais
¢ a distribuicio da populaglo sio altamen-
te assimétricos ¢ dispersos, enquanto a dis-
tribuigio amostral de ¥ & aproximadamen-
te normal e tem aproximadamente todos
os valores concentrados em um intervalo
estreito.

Na realidade, a PSG usa uma amos-
tra por conglomerados multiestdgio, em
vez de uma amostra aleatdria simples. Por
causa disso, o erre padrio verdadeiro é,na
verdade, um pouco maior do que o obti-
do por essa formula. (Isto € discutido no
Apéndice A do diciondrio de dados em
http:;’/sda‘berkeiey.edulGSS.) Estd além
do alcance deste livro ajustar os erros pa-
drdio para efeitos de agrupamento. Com a
finalidade de ilustragéo, trataremos 08 da-
dos da PSG como se eles viessem de uma
amostra aleatdria simples, lembrando que,
na pratica, algans ajustes podem ser neces-
srios como esta explicado no site da PSG.

EXEMPLO 4.11 Trés distribuicbes
para o exemplo de pesquisa de boca
de urna

Consideramos, mais uma vez, a varidvel
y = voto na eleigdo governamenial da
Califéraia em 2006 para um eleitor alea-
toriamente selecionado. Sejay = 1 para o
candidato Republicano e y = ( para outro
candidato. Na verdade, dos 6321442 adul-
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tos residentes da Califériia que votaram,
53,9% votaram em Schwarzenegger. As-
sim, a distribuig#o da probabilidade para y
tem uma probabilidade de (,559 em y = 1
¢ uma probabilidade de 0,441 em y = 0.
A média dessa distribuiciio é u = 0,559,
que & a propor¢io da populagio que vo-
tou em Schwarzenegger. De uma férmula
que estudaremos no proximo capitulo, o
desvio padrio dessa distribuigio € igual a
o =0,497.

A distribuicdo populacional para a
preferéncia eleitoral consiste em N =
6921442 valores de y, 44,1% dos quais sdo
0 e 55,9% sdo 1. Essa distribuigio é descri-
ta pelo pardmetro u = 0,559 e o = 0,497,
A Figura 4.16 retrata esta distribuigio, que
€ zltamente discreta (bindria) e no tem a
forma de sino.

Anmntes de todos os votos terem sidos
contados, a distribuicio da populagio era
desconhecida. Quando a votagio foi en-
cerrada, a CNN relatou os resultados de
uma pesquisa de boca de urna de tamanho
r = 2703 para prever o resultado. Um his-
tograma dos 2705 votos da amostra descre-
ve a distribuigdo dos dados amostrais. Dos
2705 eleitores, 56,5% disseram que vota-

ram em Schwarzenegger (isto 6, y = 1) e -

43,5% disseram gue votaram em outro

0.6 -

Probabilidade

>

0.4
0,3 4
0,2 4
G114

0,0 T T T
0 p=0559 1
Distribui¢do da populagio

candidato (v = 0}. A Figura 4.16 também
exibe o histograma dos valores dos dados
amostrais. Como a distribuigio da popula-
¢o, a distribui¢io dos dados amostrais se
concentraem y = Oe y = 1. Ela & descrita
pela estatistica amostral como, por exem-
plo, ¥ = 0,365, que € a propor¢io amostral
que votou em Schwarzenegger. Quanto
maior 0 tamanho da amostra, mais esta
distribui¢Zo dos dados amostrais tende a
assemelhar-se 4 distribuicdo da populagio,
visto que as observagdes da amostra sio
um subconjunto dos valores da populagio.
Se toda a populagio é amostrada, quando
todos os votos sdo contados, entdo as duas
distribuicdes sdc idénticas.

Para uma amostra aleatdria de tama-
ntho n = 2705, a distribuicio amostral de 7
€ aproximadamente normal. Sua média &
i =10,55% e seu erro padrio é:

a_=ixm9ﬁ?l_=001
T I

A Figura 4.17 apresenta essa distribui-
¢ao amostrzl, relativa i distribuiciio da po-
pulacio de votos.

Em contraposi¢io, a distribuigio da
populagio e z distribuicio dos dados amos-
trais dos votos estio concentradas nos va-
lores G e 1. A distribuicio amostral € com-

Proporcio

0,6 T T T
0 ¥=05651
Distribuigio dos dados amostrais

f Figura 4.?!6 As distribuicGes da populagio (N = 6921442} e dos dados amostrais {7 = 2705) dos
votos na eleicio governameénsal da California em 2006, onde 1 = Schwarzenegger e 0 = outros

candidatos.

el
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pletamente diferente delas, sendo muito
menos dispersa ¢ com forma de sino. A po-
puiagio e as distribuigdes dos dados amos-
trais do voto nfo t&m a forma de sino. Elas
sdo altamente discretas, concentradas em {
e 1. Com n = 2705, a proporgio da amostra
pode assumir um grande nimerc de valo-
res entre 0 ¢ 1 e sua distribuigio amostral é
aparentemente continua, sendo aproxima-
damente normal pelo Teorema Central do
Limite. =

Ffeito do tamanho da amostra em
dados amostrais e distribuicdes
amostrais

Vimos que z distribuicdo amostral se apro-
xima da normal na forma para valores
grandes de #. Amostrando apenas uma
observagdo (n = 1}, 7 = y; e a distribui¢io
amostral de ¥ é a mesma da distribuicdo
de probabilidade de uma observagdo de
y. 1sso € simplesmente a distribuicio da
populagio y, que nao precisa nem mesmo
se parecer com uma normal. A medida
que x aumenta, a distribuicdo amostral de
¥ assume cada vez mais a forma de sino.
Para n 2 30, a aproximagio € geralmente
boa o bastante. A medida que o tamanho

Dstribuicdo da populagio

da amostra » se aproxima do tamanho da
populagido N, a distribuicdo amostral nor-
mal de ¥ fica cada vez mais estreita conver-
gindo a um valor daico p. Quando toda a
populagdo € amostrada, ¥ = y com a pro-
babilidade I (isto &, as duas medidas sfo as
mesmas) e a distribuicio amostral se con-
centra no ponfo .

A Figura 4.17 mostrou uma grande di-
ferenca entre a distribuigio da populagio
e a distribuicdo amostral de ¥ (para n =
2705). Observe, também, a grande diferen-
¢a entre a distribui¢do dos dados amostrais
{Figura 4.16) e a distribui¢fio amostral (Fi-
gura 4.17). A distribuigo dos dados amos-
trais se assermetha mais com a distribuigio
da populagio, principalmente quando o
tamanho da amostra aumenta. A distri-
bui¢io amostral, por outro lado, tem uma
aparéncia em forma de sino ¢ fica mais
estreita & medida que n aumenta. Como
mostra a Figura 4.16, os valores amostrais
de y podem ser somente 0 ou L. Por outro
lado, as médias das amostras (que so pro-
por¢des amostrais) podem assumir somen-
te valores entre ( e 1. De acordo com a
distribuicio amostral de ¥ paran = 2705, €
praticamente impossivel que wma amostra
aleatdria desse tamanho tenha uma média

Bistribui¢io amostrat
dey (m = 2705}

) y

:

n=0559 1

o Figura 4.17 A distribuicio da populagio (onde y = 14 voto para Schwarzenegger ey = 0 é voto
para outro candidato) e a distribuicdo amostral de ypartan = 2705,
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amostral em algum lugar préximo de 0 ou
de 1; aproximadamente todos os valores
estdo entre 0,33 e (,59 (dentro de aproxi-
madamenie trés desvios padric da média
da distribui¢io amostrai).

A funcao basica das distribui¢des
amostrais na inferéncia estatistica

Viraos, pelo Teorema Central do Limite,
que, geralmente, podemos usar a distribui-
¢&o normal para encontrar probabilidades
sobre ¥. Nos proximos dois capitulos, mos-
traremos que as inferéncias estatisticas se
baseiam nesse teorema.

O resultado de que as médias amos-
trais tém distribui¢des amostrais aproxi-
madamente normais € importante também
para grandes amostras porque resultados
similares valem para muitas outras esta-
tisticas. Por exemplo, muitas estatisticas
amostrais que s&o utilizadas para estimar
parimetros populacionais tém distribui-
¢0es amostrais aproximadamente normais,
para amostras aleatdrias grandes. A razio
principal para o papel bésico da distribui-
¢30 normal é que mujtas estatisticas tém
distribuicbes amostrais aproximadamente
normais.

4.7 RESUMO DO CAPITULO

Para uma observagido em uma amostra
aleatéria ou um experimento aleatério, a
probabilidade de um resuitade particular
€ a proporgio das vezes em que este resul-
tado iria ocorrer em uma longa sequéncia
de observacses.

* Uma distribui¢fio de probabilidade es-
pecifica as probabilidades para os pos-
siveis valores de uma varidvel, Consi-
deramos P(y) como representagio da
probabilidade do valor y. As probabi-
lidades sdo ndo negativas e somnam 1,0.

* As distribuicbes de probabilidade tém
pardmetros resumo, ¢omo, por exem-
plo, a média u e o desvio padrio o, A

&= e

média para a distribui¢io de probabili-
dade de uma variavel! discreta é:

w=2yP(y).

Esse resuftado € também denominado
de valor esperado de y.

A distribuicdo normal tem um grifico
que € uma curva simétrica em forma
de sino especificada pela média p e
pelo desvio padrio o. Para todo z, a
probabilidade que estd entre z desvios
padrio da média € a mesma para qual-
quer distribuicdo normal.

O escore-z para uma observagio y é
igual a

z=(y — w)fe.

Ele mensura o nimero de desvios pa-
drdo que y estd da média p. Para uma
distribuicio normal, os escores-z tém
uma distribuicdo normal padrio que
tem uma média = § e desvio padrdo
Uma distribuicio amostral € uma dis-
tribui¢iio de probabilidade de uma es-
tatistica amostral, como, por exemplo,
a média amostral ou a proporgio da
amostra. Ela especifica probabilidades
paza todos os possiveis valores da esta-
tistica considerando todas as amostras
possiveis.

A distribuicdo amostral da média da
amostra ¥ estd centrada na média
da populacdo p. Seu desvio padrio,
cliamado de erro padrio, se relacio-
na ac desvio padrio o da populacio
por oy = of /. A medida que o ta-
manho da amostra n aumenta, ¢ erro
padrido diminui, assim, a média da
amostra se aproxima da média da po-
pulacio.

O Teorema Central do Limife declara
que, para amostras aleatdrias grandes,
a distribuicio amostral da média da
amostra € aproximadamente normal,
nao importando a forma da distribui-
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¢Ao da populagio. G resultado se apli-
ca também as proporgdes, visto que a
proporgio da amostra € um caso espe-
cial da média da amostra para obser-
vagdes codificadas como 0 ¢ 1 (como
para dois candidatos em uma eleicio).

EXERCICIOS

A forma de sino para a distribuicéo
amostral de muitas estatisticas é a razéo
principal para a importincia da distribuigio
normal. Os préximos dois capitulos mos-
tram como o Teorema Central do Limite €
a base dos métodos da inferéncia estatistica.

Praticando o basico

4.1 Em uma PSG, em resposta & pergunta:
“Vocé acredita em vida apds a morte?”,
907 pessoas responderam sim e 220 res-
ponderam ago. Baseado neste levanta-
mento de dados, estime a probabilidade
de gue wm adulto norte-americano,
aleatoriamente selecionado, acredite na
vida apés a morte.

42 Uma PSG estima a probabilidade de
que um adulto norte-americano acredite
no paraiso em 0,85,

(a) Estime a probabilidade de que um
adulto norte-americano nio acredi-
te no paraiso.

(b) Daqueles que acreditam no pazafso,
aproximadamente 84% acreditam
no inferno. Estime a probabilidade
de que um nortg-americano adulto,
aleatoriamente selecionado, acredi-
te em ambos, parafso e inferno.

4.3 Em 2000, a PSG perguntou a sujeitos se
eles eram membros de um grupo am-
bientalista {varidvel “GRNGROUP") ¢
se eles estariam dispostos a pagar pregos
mals aitos para proteger o meio ambien-
te (varidgvel “GRNPRICE"). A Tabela
4.4 mostra os resultados.

(a) Expligue porque 96/1117 = 0,086
estima a probabilidade de que
um adulto norte-americano, alea-
toriamente selecionado, seja mem-
bro de um grupo ambientalista.

(b) Mostre que a probabilidade estimada
de estar disposto a pagar pregos mais
altos para proteger ¢ meio ambiente
é (i) 9,312, dado que a pessoa é um
membro de um grupo ambientalis-
ta, (ii} 0,086, dado que ela ndo € um
membro de um grupo ambientalista.

{¢) Mostre que a probabilidade esti-
mada de que uma pessoa € tanto
membro de um grupo ambicentalista
e muito disposta a pagar pregos mui-
to mais altos para proteger o meio
ambiente é de 0,027, (i) diretamente
usando as frequéncias da tabela, (ii)
usando as estimativas da probabili-
dade de (a) e (b).

(d) Mostre que a probabilidade esti-
mada de que uma pessoa responda
sim a ambas as perguntas ou pio a
ambas as questoes & de 0,862,

¥ Tabela4.4

Paga ptecos
altos

Sim N3o Total

Membro de um Sim 30 66 96
grupo ambientalista Nao 88 933 1021
Total 118 9%% 1117

44 Considere y = numerc de linguas nas
quais a pessoa ¢ fluente. De acordo com
Statistics Canada, para residentes no
Canadi, a distribui¢io da probabilidade
& P(0) = 0,02, P(1} = 0,81, P(2) = 0,17,
com uma probabilidade insignificante
para vatores altos de y.

{a) O y é uma varidvel discreta ou con-
tinua? Por qué?

(b) Constrea uma tabela mostrando a
distribui¢io da probabilidade de y.

(¢) Encontre a probabilidade de um ca-
nadense ndo ser poliglota.

(d) Encontre a média dessa distribuigao
da probabilidade.

4.5 Considere y a representagio do nime-
ro de pessoas conhecidas pessoaimente
que foram vitimas de homicidio den-
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tro dos @ltimos 12 meses, De acordo

com resultados de uma Pesquisa Social

Geral recente, para uma pessoa alea-

toriamente escolhida nos Estados Uni-

dos, a distribuico da probabilidade de y

€ aproximadamente P(0) = 0,91, P(1} =

0,06, P(2) = 0,02, P(3) = 5,01

{a) Explique por que ndo € vilido en-
contrar a média dessa distribuicao
da probabilidade como (0 + 1 + 2
+3) 4 =15,

(b} Encontre a média correta da distri-
buicio da probabilidade.

4.6 Um bithete de loteria estadual cus-

ta $1,00. Com uma probabilidade de
0,0000001, voct ganha umm milhio de dé-
lares ($1000000) e com a probabilidade
de 0,9959999 vocd ndc ganha nada. Con-
sidere y como sendo o prémio pefa com-
pra de um bilhete. Construa a distsibui-
¢do de probabilidade para y. Mostre que
a média da distribui¢ic € igual a 0,10,
correspondendo a um retorno esperado
de 10 centavos para o délar pago.

4.7 Seja y o resultado da selegio de um

tnico digito de uma tabela de ntmeros

aleatorios.

(a} Construaa distribui¢do da probabi-
lidade para y. (Esse tipo de distri-
buigdo ¢ chamado de distribuicao
uniforme por causa da dispersio
uziforme das probabilidades por
meio dos resultados possiveis. )

(b) Encontre a média dessa distribui¢do
da probabilidade.

()} O desvio padrio ¢ dessa distribni-
¢d0 é um dos seguintes valores: 0,4,
2,9, 7,0, 12,0. Qual voce acha que é
@ correto? Por qué?

4.8 Para uma distribui¢io normal, encontre

& probabilidade de que uma observacio

esteja:

(a) Pelo menos 1 desvio padrio acima
da média.

(b} Pelo menos 1 desvio padrao abaixo
da média.

{c) Pelo menos 0,67 desvios padrio aci-
ma da média,

4.9 Para uma varidvef distribuida normal-
mente, verifique que a probabilidade
entre
(@) p—oep+ odéigual 20,68
&)y p-1%ce p + 1,960 éigual a 0,95
(€) p-3oep +oéiguala,997.

(d) —0570¢ep + 0,670 &igual a 0,50.
4.10 Encontre ¢ valor-z paraz o qual a pro-

babilidade de que uma varidvel normal

exceda p + zo seja igual a:

(@) 0,01

)y 9,025

{c) 005

(d) 0,10

(e} 025

{# 0,350

4.11 Encontre o valor-z tal que, para uma
distribuicio normal, o intervalo de u —
zo a i + zo contenha:

(a) 50%
(b) 90%
(&) 95%
(d) 98%
(e) 99% dos valores da varidvel.

4.12 Encontre os valores-z correspondentes
ao:

(a) 90°

(b) 952

{c) 98%

(d) 99 percentil de uma distribuiciio
normal.

4.13 Mostre gue se z ¢ 0 nimero tal que o in-
tervalo de i — zo 2 p +zo contém 90%
dos valores de uma distribui¢io normal,
entdo g + zo é igual 20 95% percentil,

4.14 Se z € o niimero positivo tal que o in-
tervalo de g~ zora w + zo contém 50%
dos valores de uma distribuicio normal,
entdo:

(a) Que percentil corresponde a (i) . +
2o? () o~ zo?

(b) Encontre este valor de z.

(¢} Usando esse resultado, explique por
que o quartil superior e o inferior
de uma distribui¢io normal sdo g +
0,670 e u 0,670, respectivamente.

4.15 Que propor¢io de valores de uma distri-
buigio normal estd nos seguintes inter-
valos?

(a) Acima de um escore-z de 2,10.
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4.16

4.17

4.18

4.15

4.20

(b) Abaixo de um escore-z de —2,10.

{¢} Acima de um escore-z de —2,10.

{d} Entre os escores-z de —2,10e¢ 2,10,

Encentre o escore-z tal que menos do

que 1% dos valores de nma distribuigio

normal estejam abaixo dele.

A Mensa € uma sociedade de pessoas

com QI alto cujos membros t&m um es-

core em um teste de QI no percentil 95°
ou acima.

(a} Quantos desvios padriio acima da
média estd 0 98° percentit?

{b) Para a distribui¢do normal do QI
com média 100 e desvio padrdo 1§,
qual € o escore do QI para o 982
percentil?

De acordo com um recente Current Po-
pulation Reports (Relatério Atual da
Populagdo}, individuos auténomos nos
Estados Unidos trabalham uma média
de 45 horas por semana, com um desvio
padrio de 15. Se essa varidvel for apro-
ximadamente distribuida normalmente,
qual a proporgio que tem uma média
maior do que 40 horas por semana?

O Mental Development Index - MDI

(fndice do Desenvolvimento Mental)

das Escalas Bayley de Desenvolvimen-

to Infantil € uma medida padronizada
usada em estudos com criangas de alto
risco. Ela tem uma distribuicdo aproxi-

madamente normai com média de 100 e

desvio padrio 16, -

{a) Qual a proporgio das criangas que
tém um MU de pelo menos 1207

{b) Encontre o escore do MDI que cor-
responde ao 902 percentil.

(¢} Enconire e interprete o quartil infe-
rior, 0 médio e o superior do MDL

Para as 5439 mulheres gravidas que se

trataram no Aarhus University Hospital

na Dinamarcz em um periodo de dois
anos e que tiveram registro sobre & du-

ragio da gestagBo, a média fol de 281,9

dias com um desvio padriode 11,4 dias”

U bebé ¢ classificado como prematuro

se o perfodo de gestagZo € de 258 dias on

Menos.

(a) Se o periodo de gestagdo € pormal-
mente distribuido, qual € a propor-

¢30 de bebés nascidos prematura-
mente?

{b) A propor¢Zo real de nascidos pre-
maturamente durante esse periodo
foi de 0,036. Com base nessa infor-
magio, como vecd esperaria que a
distribui¢io do periodo da gestacdo
diferisse da normal?

4.21 Suponha que o uso semanal de gasolina

para viagens de carro por aduitos nor-

te-americanos seja aproximadamente

normai com uma média de 16 gales e

desvio padrdc de 5 galdes.

(a} Qual a proporgio de adultos que
usam mais do que 20 galbes de ga-
solina por semana?

{b) Assumindo que o desvio padrio e
a forma normal permanegarn cons-
tantes, a2 que nivel a média deve
ser reduzida para que somente 5%
usem mais do que 20 galdes por se-
mana?

{c} Se a distribuigio do uso da gasoli-
na ndo ¢ na verdade rormal, como
vocd esperaria que ela se desviasse
da normal?

4.22 No exame do meio do semestre de es-

tatistica introdutdria, um professor sem-
pre dd grau B para os estudantes que
tém um escore entre 80 e 90. Em um
determinado ano, os escores t&m apro-
ximadamente uma distribuicdo normal
com um escore médio de 83 e um desvio
padrdo de 5. Aproximadamente, qual ¢
& proporgac de alunos que obtém um B?

4.23 Para uma distribuigio do SAT (i = 500,

o=100)eumado ACT {(un =21, 0 =
4,7), qual o escore que é relativamente
mais alto, v SAT = 600 ouum ACT =
29. Explique.

4,24 Suponha gue o imposto predial de casas

na cidade de Jowa tem aproximadamen-

te uma distribui¢go normal com uma

média de $2300 e um desvio padrio de

$1500. O imposto predial para uma casa

em particular € de $5000.

(a) Encontre o escore-z corresponden-
te a esse valor.

(b} Qual ¢ a propor¢io dos imposios
prediais que excedem $50007
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{c) Se a distribuicdo verdadeira ndo é
normal, comao vocé acha que ela se
desvia da normal? Por qué?

4.25 Um estudo sobre energia em Gainesvil-

le, Fidrida, descobriu que, em margo de

20086, o uso de eletricidade por domici-

lio tinha uma média de 673 kWh {qui-

lowatt-hora} com um desvio padrao de

556 kWh.

(2} Se a distribuic3o fosse normal, qual
o percentual de domicilios que te-
Tiam um uso acima de 1000 kWh?

(by Vocé acha que a distribuicio & ver-
dadeiramente normal? Por que sim
ou por que nio?

4.26 Cinco cstudantes, Ann, Betty, Clint,

Douglas ¢ Edward, foram igualmente
avaliados na classificagio para a admis-
s&o na faculdade de Direito, 3 frente de
outzros candidatos. Entretanto, todas as
posices menos duas foram preenchi-
das pela turma de ingressantes. Visto
que o comité de ingresso aceita somente
mais dois estudantes, ele decide alea-
toriamente selecionar dois destes cinco
candidatos. Para essa estratégia, seja y =
o ntimero de mulheres aceitas. Usando a
primeira letra do nome para representar
um estudante, as diferentes combinagoes
que poderiam ser aceitas sdo (A, B), (A,

), (A, D}, (A, E), (B, C), (B, D), (B,E),

(C, D), (C.E)e (D, E).

{a) Construaa distribui¢do da probabi-
iidade para y.

(b} Construsz a distribuiggo amostral da
proporgdo da amostra dos estudan-
tes selecionados que sdo mulheres.

4.27 Construz a distribuigio amostral da

proporgio amostral de caras (CA) ao se

langar uma moeda equilibrada:

(z) Umavez

(b} Duas vezes. (Dica: as amostras pos-
siveis sdo (CA, CA), {Ca, CQ),
{CO, CA),(CO, CO))

{€) Trés vezes. (Dica: existem 8.amos-
tras possiveis.)

(d) Quatro vezes. (Dica: existem 16
amostras possiveis.)

(e) Descreva como a forma da distri-
buicio amostral parece mudar 3

medida que o mimero de langamen-
tos aumenta.

4.28 A distribuicio de probabilidade associa-

da 20 resultado de lancar um dado tem

a probabilidade de 1/6 vinculada & cada

inteiro, {1, 2, 3, 4, 5, 6}. Considere (y,,

¥2) como o resultado de langar o dado

duas vezes.

{a) Enumere 0s 36 pares (y;, ¥;} possi-
veis (por exemplo, (2, 1) representa
um 2 seguido de um 1).

(b) Tratando os 36 pares como igual-
mente provdvels, construa a distri-
bu?c;ﬁo amostral para a média da
amostrat ¥ dos dois ntimeros obtidos.

{¢)} Construa um histograma da (i) dis-
tribuigdo de probabilidade de cada
langamento, {ii) da distribuigio
amostral de ¥ em (b). Descreva as
formas dessas distribuigoes.

(d} Quais sio as médias das duas disiri-

bui¢des em {¢)? Por que elas sdo as

mesmas?

Explique por que a distribuiciio

amostral de ¥ tem relativamente

mais valores préximos ao meio do
que proximos aos valores mfnimo

e maximo. (Dica: observe que exis-

tem maito mais pares (y;, ¥,) que

tém uma média da amostra préxima

20 meio do que préxima do minimo

€ méximo.}

(e

'

4.29 Uma pesquisa de boca de urna de 2293

eleitores na eleigio para senador em

Chio, em 2006, indicou que 44% vota-

ram no candidato Republicano, Mike

DeWine, ¢ 56% votaram no candidato

Democrata, Sherrod Brown.

() Se realmente 50% da populagio
votou em DeWine, encontre o erro
padrio da propor¢io amostral de
quem votou nefe, para esta pesqui-
sa de boca de urna. (Lembre-se do
Exemplo 4.8 da pagina 111 e que
o desvio padrio da populagio é
0,50.}

(b) Se realmente 50% da populagio
votou em DeWine, seria surpreen-
dente obter os resultados dessa pes-
quisa de boca de urna? Por qué?
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(c) Baseado na sua resposta em {(b),
vocé estaria disposto a prever o re-
sultado desta eleigao? Explique?

4.30 De acordo com o Current Population

Reports (Relatorio Atual da Popula-

¢Ea), a distribuigio da populagio em

nfimeros de anos de escolaridade, para

individuos autdnomos nos Estados Uni-

dos, tem uma média de 13,6 € um desvio

padrio de 3,0. Encontre a2 média e o des-

vio padrio da distribuigio amostzal de ¥

para uma amostra aleatdria de:

{a) 9residentes,

(b) 36 residentes,

(¢} 100 residentes. Descreva o padrio a
medida que » aumenta.

4.31 Considere 0 Exercicio 4.6. A médiae ©

desvio padrdo da distribuicdo de pro-

babilidade para os prémios da loteria

y sdo u = 0,10 ¢ 0 = 316,23. Suponha

que vocé jogue na loteria um milhéo de

vezes. Deixe ¥ representar sua média de
prémios.

(a} Encontre a média e o erro padrio
da distribuicdo amostral de ¥.

{b) Aproximadamente, quio provivei
é que vocé obtenha para 2 sua mé-
dia de ganhos o valor de §1 além da
guantia que vocé pagou para jogar
cada vez?

4.32 De acordo com uma recente Pesquisa So-

cial Geral {varidvel “PARTNERS"), nos

Estados Unidos, a distribuigdo de y = nii-

mero de parceiros sexuais que vocd teve

nos tltimos 12 meses tem uma média
um desvio padric de aproximadamente

1,1. Suponha que esses valores sejam a

média e 0 desvio padrio da populagio.

(2} A varidvel y tem uma distribuigio
normal? Explique.

(b) Para uma amostra aleatéria de 2400
aduitos (o tamanho da PSG de 2006
para esta varidvel), descreva a dis-
tribui¢Eo amostral de ¥ fornecendo
sua forma, média e erro padrao:

(¢} Considerando o item (b). Informe
um intervalo dentro do qual a média
da amostra estaria quase certamente.

4,33 Os escores do Psychomotor Develop-

ment Tndex — PP (Indice do Desen-

volvimento Psicomotor), uma escala do

desenvolvimento infantil, sdo aproxima-

damente normais com média 100 e des-
vio padréo i5.

{a} Uma crianga € selecionada ao aca-
so. Encontre a probabilidade de
que o PDI esteja abaixo de 90.

(b) Um estude usa uma amostra alea-
t6ria de 25 criangas. Especifique
a distribuic@o amostral da média
amostral do PDI & encontre a pro-
babilidade de que a média da amos-
tra esteja abaixo de 90.

{€) Vocé ficaria surpreso em observar
um escore do PDH de 90?7 Voct fica-
fia surpresa om observar uma média
da amostra do P11 de 907 Por qué?

(d) Esboce a distribuicio da popufagio
para o PDL Sobreponha um diagra-
ma da distribui¢do amostral para
n =725

4.34 Um estudante planeja amostrar alea-

toriamente 100 registros do governo

de fazendas em Ontdrio para estimar

a drea média, em acres, das fazendas

naquela provincia. Os resultados de um

estudo anterior sugerem que 200 acres

& uma hipétese razodvel para o desvio

padriio do tamanho populacional das

fazendas.

(a) Encontre 2 probabilidade de que a
média da amostra da drea em acres
esteja dentro de 10 acres da média
da drea em acres da populagio.

(b} Se na realidade o desvio padréo da
populagio for maior do que 200, a
probabilidade seria maior ou menor
do que a que vook encontrou em (a)?

4.35 De acordo com-a Agéncia do Censo dos

Estados Unidos, em 2000, o ndmero de
pessoas em cada domicifio tinha uma
média de 2,6 ¢ um desvio padrio de 1.5.
Suponhka que & Agéncia Censitéria, ao
conirdrio, tinka estimado esta média
usando uma amostra aleatdria de 225
domicilios e que a amostra tinha wma
média de 2.4 e um desvio padrio de 1,4,
{a) Identifique a varidvel y.

(b) Descreva o centro e a dispersdo da

distribuicio da populagao.
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{¢) Descreva o centro e a dispersio da

distribuigio dos dados amostrais.

(d) Descreva o centro ¢ a dispersiio da
distribuigio amostral da média da
amostra para 225 domicilios. O que
esta distribuicdo descreve?

4.36 A distribuicdo do tamanho de uma fa-
milia, em uma sociedade tribal em par-
ticutar, ¢ assimétrica a esquerda, com
#= 5.2 e o = 3,0. Esses valores sdo des-
conhecidos para uma antropdloga que
amostra familias para estimar o seu ta-
manho médio. Para uma amostra afeatd-
ria de 36 familias, ela obtém uma média
Be 4,6 ¢ um desvio padrio de 3,2
(a) Hdentifique a distribuicio da popu-

lagZo. Informe a sua média e 0 sew
desvio padrio.

(b} Identifique 2 distribuicio dos dados
amosirais. Determine a média e o
desvio padrao.

(¢} Identifique a distribui¢io amostral
de ¥. Determine a sua média e erro
padrio e explique o que ela descreve.

4.37 Considere o exercicio anterior,

(2) Encontre a probabilidade de que a
média da amostra esteja dentro de
0.5 da média da populaciio.
Suponha que a antropdloga colete
uma amostra aleatéria do tamanho
100. Encontre a probabilidade de que
a média da amostra esteja dentro de
0,5 da média verdadeira e compare
essa resposta com a item (a).

(c) Considere o item {(b). S¢ a amostra
fosse verdadeiramente aleatéria,
vocg ficaria surpreso se a antrops-
loga obtivesse ¥ = 4,07 Por qué?
(Isto muito bem poderia acontecer
$€ & amostra ndo fosse aleatéria.)

4.38 Em uma universidade, 60% dos 7400
estudantes sio mulheres. O jornal dos
estudantes relata um levantamento de
dados de uma amostra aleatéria de
30 estudantes sobre vérios tépicos in-
cluindo o abuso de zlcool, como a par-
ticipagio em consumo desenfreado de
bebidas (bebedeiras). Eles informam

que a amostra utilizada continha 26
mulheres.

(b

—

{a) Expiique como vocé pode estabele-
cer uma varidvel y para representar
O 5eX0.

Kdentifique a distribui¢do da popu-

lagio do sexo nesta universidade.

(¢} Identifique a distribuicio da amos-
tra dos dados do sexo para esta
amostra.

{d) A distribuigio amostral da propor-
¢30 amostral de mulheres ¢ aproxi-
madamente uma distribuicio nor-
mal com média 0,60 e erro padrio
0,07. Explique o que isto significa.

Gk

—

4.39 Sunshine City foi projetada para atrair

pessoas aposentadas, Sua populagio
atual de 50000 residentes tem uma idade
média de 60 anes e um desvio padsio de
16 anos. A distribuigio das idades & assi-
métrica & esquerda, refletindo o predo-
minto de individuos mais velhos. Uma
amostra aleatdria de 100 residentes de
Sunshine City tem ¥ = 583 e s = 15,0.
(a) Descreva o centro ¢ a dispersio da
distribuig¢iio da populagio.
Descreva o centro e a dispersio da
distribuicio da amostra dos dados.
Que forma ¢la provavelmente tem?
(¢} Encontre o centro € a dispersio da
distribui¢io amostral de ¥ para - =
100. Que forma ela tem € o que ela
descreve?

Explique por que no seria inco-
mum observar uma pessoa com a
idade de 40 anos em Sunshine City
€ seria altamente incomem obser-
var uma média amostral de 40, para
um tamanhe da amostra de 100.

t)

ar

(d

-

4.40 Considere o exercicio anterior.

(a) Descreva a distribuicic amostral de
¥ para uma amostra aleatéria do ta-
manho n = 1.

(b) Descreva a distribuicio amostral de
¥ se vocg amostrar todos os 30000
residentes.

Conceitos e aplicacdes

4.41 Vocé pode usar um eppler em um compu-

tador ou na internet para gerar repetida-
ments amostras aleatérias de uma popu-
lagdo artificial e analisé-las para estudar

bw

as propriedades dos métodos estatisticos.

"Para tentar isto, vd a www.grupoa.com.

br e use o applet da distribuicio amostral.

Selecione bindrio para a populagio de

origent, afustando a propor¢do da popu-

lagdo para 0,50. Selecione para ¢ iama-

nho da amostra 7 = 100.

(2) Simule uma vez (ajustando o nil-

mero de simulagfes N = 1 e cii-

cando em [Sample]) ¢ relate as
frequéncias ¢ proporghes para as
duas categorias. Vocé obteve uma
proporgdo amostral préxima a
0,507 Execute essa simulagio de
uma amostra aleatdria de tamanho
100, dez vezes, observando nos gra-
ficos a cada vez as frequéncias e a
proporgio amostral de votos sim.
Resuma.

Agora faga um gréfico da simulagio
de uma amostra aleatoria de tama-
nho 160 e determine a proporcac
amostral 1000 vezes, ajustando o
N = 1000 no menu. Como este gra-
fico reflete 0 Teorema Central do
Limite?

[

~—

4.42 Considere o exercicio anterior.

(2) Para esse applet, selecione a distri-
buigic da populagio assiméirica.
Colete 1000 amostras de tamanho
30, cada uma. Como a distribuigio
empirica das médias amostrais se
compara 2 distribui¢o da popula-
cio? O que isto refiete?

{# Repita, escolhendo, dessa vez, um
tamanho da amostra de somente
dois. Por que a distribuigio amos-
tral ndo & simétrica e com a forma
de sino?

443 {Exercicio-para ¢ Turma) Considere os

Exercicios 1.11 ¢ 1.12 {paginas 25-26).
Usando a populagde definida por sua
turma ou usando um levantamento de
dados com os alunos, o professor ird se-
fecionar uma varidvel, como, por exer-
plo, horas por semana que sio passadas
vendo televisdo.

(a) Construaz um histograma ou um
diagrama de caule e folhas da distsi-
buigio da populagio dessa varidvel
para a turma.

(b) Usando uma tabela de némeros
aleatérios, cada estudante deve se-
lecionar outros nove estudantes ao
acaso e calcular a resposta média
da amostra para esses estudantes.
(Cada estudante deve usar nime-
ros aleat6rios diferentes.) Faga um
histograma das médias das amostras
obtidas por todos os estudantes.
Como a dispersdo e a forma se com-
param a¢ histograma em (2)7 O que
isto ilustra?

4.44 (Exercicio para @ Turmay A Tabela 4.5

fornece as idades de todos os responsé-

veis por um domicilio em um pequeno

vilarejo de pescadores da Nova Escéeia.

A distribnicio dessas idades € caracteri-

zadapor p = 47,18eo = 14,74.

(a) Construa um diagrama de caule e
folhas para a distribuigio da popu-
lagdo.

(b) Usando uma tabela de ndmeros
aleatdrios, cada estudaate deve se-
lecionar nove ndmeros aleatérios
entre 01 e 50. Usando esses niime-
ros, cada estudante deve amostrar
nove responsdvels por domicilios €
caleutar sua idade média amostral.
Faca um grifico da distribuigio
amostral empirica dos valores de §.
Compare-o 4 distribuicio em. (a).

(¢} O que vocé espera para a média dos
valores-y com muitas repeti¢bes
utilizando amostras de tamanho 97

{d) O que vocé espera para o desvio
padréo dos valores-¥ com muitas
repetighes utilizando amostras de
tamasho 97

4.45 (Exercicio para a Turma) Para vm tni-

co arremesso de uma moeda, considere

y = 1 paracara e y = ( para coroa. Isto

simula 0 voto em uma eleico com dois

candidatos ignatmente preferidos.

(a) Construa a distribui¢io da probabi-
lidade de y ¢ encontre a sua média.

(b} A. moeda é arremessada dez vezes,
gerando seis caras ¢ quatro coroas.
Construa a distribui¢fo dos dados
amostrais,

{¢) Cada estadante da turma deve arre-
messar uma moeda 10 vezes e calcu-
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¥ Tabela 4.5

Mome ldade Nome Idade Neme idade Nome idade
Alexander 50 Griffith 66 McTell 49 Staines 33
Bell 45 Grosvenor 51 Macleod 30 Stewart 36
Bell 23 Ian 57 McNeil 28 Stewart 25
Bok 28 Jansch 40 McNeil 31 Thames 29
Clancy 67 Keelaghan 36 McNeil 45 Thomas 57
Cochran 62 Lavin 38 McNeit 43 Todd 39
Fairchiid 41 Lunny 81 Mitcheil 43 Trickeit 50
Finney 68 MacColl 27 Muiy 54 Trickett 64
Fisher 37 McCusker 37 Oban 62 Tyson 76
Francey 60 McCusker 56 Reid 67 Watson 63
Fricker 41 McDonaid 71 Renbourn 48 Young 29
(raughan 76 McDogald 39 Rogers 32

Graham 47 McDonald 46 Rush 42

lar a proporgio amostral de caras.
Resuma a distribuigfic amostral em-
pirica fazendo um grafico das pro-
porgdes para todos os estudantes.
Descreva a forma e a dispersiio da
distribui¢go dos dados da amostra
comparada com a distribuiciio em
(a)e (b).

(d) Se executarmos o experimento de
arremessar a moeda 10 vezes, um
grande nimero de vezes, o gue ob-
terfamos para (i) a média, (i) des-
vie padrdo dos valores da propor-
¢&0 amostral? Voce pode usar 0,50
como o desvio padrdo da distribui-
¢io em (a).

4.46 (a) Com qual distribuicio a distribui-
¢ao dos dados da amostra tende a se
parecer mais — a amostral ou a da
populagio? Explique.

(b} Explique cuidadosamente a diferen-

a entre a distribuicio dos dados da
amostra ¢ a amostral de V. Tlustre sua
resposia para a varidvel y gue pode
somente assumir os valores0e 1.
4.47 A Palestinian Central Bureau of Statis-
tics {Agéncia Central de Estatistica da
Palestina) (www.pchs.gov.ps) pergun-
tou a2 mies com idade entre 20 ¢ 24 anos
sobre o nimero ideal de fithos. Para
as mées morando na Faixa de Gaza, a
distribui¢io da probabilidade foi apro-
ximadamente P(1) = 0,01, P(2) = 0,10,

B(3) =009, P(4) = 0,31, P(5) = 0,19

P{6 oumais) = 0,29.

(a) Visto que a tltima categoria ¢ aber-
ta, ndo € possivel calcular exata-
mente a média. Encontre um limite
inferior para a média.

(b} Expligue por que vocé pode deter-
minar a mediana da distribuico e
encontre-a,

4.48 Para uma distribui¢do normal, mostre
gue:

(a) O quarti! superior € igual a g +
0,670

(b} De acordo com o critério 1,5(11Q),
um valor atipico é uma observagio
que estd a mais do que 2,7 desvios
padrio abaixo ou acima da média,
e isso acontece com somente 0,7%
dos dados. |

4.49 Em uma pesquisa de boca de urna,
com 1336 eleitores, da eleiggo de 2006
para o senado do estado de Nova Ior-
que, 67% disseram que votaram em
Hillary Clinton. Baseado nessa infor-
mag¢io, vocé estaria disposto a prever
o vencedor da elei¢ao? Explique o seu
raciocinio.

4.50 Para uma pesquisa de boca de urna de
uma elei¢io para o senado, encontre o
erro padrio da propor¢do amostral dos
que votaram em um candidato para o
qual a propor¢io da populagio é de
0,50, quando n = 100, 1000, 10000. Em
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cada caso, determine o intervalo den-
tro do qual a proporgic amostral es-
tard quase certamente. Observe que o
intervalo diminui na largura & medida
que o tamanho da amostra aumenta.
Isto ¢ a consequéncia da fei dos grandes
niimeros, que declara que a proporgio
amostral tende a ficar mais préxima da

. proporgéo da populacio & medida que n
aumenta.

Selecione a(s) resposta(s) correta{s) nas ques-
toes de milltipla escolha em 4.51-4.52. (Pode ha-
ver mais de uma resposta correta. }

4.51 O erro padrio de uma estatistica des-
creve:

(a) O desvio padrido da distribuico
amostral daquela estatistica.

{h) O desvio padrao dos dados amos-
trais.

{c) Quio proximo é provdvel que aque-
la estatistica esteja do parametro
que ela estima.

{d) A variabilidade nos valores da es-
tatistica para amostras alcatérias
repetidas de tamanho #.

{e} O erro que ocorre devido a nio res-
posta e erros de mensuragio.

4.52 O Teorema Ceatral do Limite implica
que: :

{a) Todas as varidveis tém disiribuicbes
dos dados amostrais em forma de
sino se uma amostra aleatdria con-
tém pelo menos 30 observagdes.

(b) As distribuicbes da populagio sio
normais sempre que o tamanho da
populagio for grande.

{c) Para amostras aleatérias grandes, a
distribuicio amostral de ¥ € aproxi-
madamente normal, apesar da for-
ma da distribuicio da populagao.

{d) A distribui¢io amostral se parece
mais com a distribuigio da popu-
lagdo & medida que o tamanho da
amostra aumenta.

{e) Todas as respostas acima.

4.53 Verdadeiro ou falso: 2 medida gue o ta-
manio da amostra aumenta, 0 erro pa-
drio da distribuicio amostral de ¥ tam-
bém aumenta. Explique a sua resposta.

*4.54 A Lake Wobegon Junior College admite
somente estudantes que tenham escores
acima de 400 pontos em urm teste padrio
de desempenho. Os candidatos do grupo
A t&m uma média de 500 e um desvio pa-
drfio de 100; nesse teste, e os candidatos
do grupo B apresentam uma média de
450 ¢ um desvio padr3o de 100, Os dois
grupos t€m o mesme tamacho.

(a) Eacontre as proporgdes de nio se-
lecionados para cada grupo.

(b} Dos estudantes que foram selecio-
nados Gue proporgdo pertence ao
grupo B? &

() Um membro do governo propde
que o estabelecimento baixe o pon-
to de corte de admissdo para 300,
supondo gue a proporgio de estu-
dantes nfo classificados do grupo B
diminuiria. Se esta pelitica for im-
plementada, determine o efeito na
resposta (b) e comente.

*4,55 O desvio padrio de uma distribuigio da
probabilidade discreta é

=Sy — w)P(y).

(2) Suponha que y = 1 com probabi-
lidade 0,50 ¢ ¥ = 0 com probabili-
dade 0,50, como no Exemplo 4.8
{pagina 111). Mostre que o = 0,50.

(b} Suponha que y = 1 com probabili-
dade 7 e y = 0 com probabilidade
1 —ar, onde 7 representa mm aime-
roentreCe 1. Mostreque o = we
que¥ = J7{t — m).

(¢} Mostre que o erro padrie da pro-
porcao.amostral para uma amostra
aleatdria do tamanho n € igual 3
Ja(l — @)/

*4.56 A curva para uma distribuicio normal
com média p e desvio padrio ¢ pode ser
determinada pela seguinte expressio:

1 (=)
fy) = Tt (y=)* (257}

Mostre que esta curva € assimétrica,
mostrando que para qualquer constante
¢, a curva tem o mesmo valor tanto em y
= + ccomoem y = ¢ (A integral
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de fly) para y entre . + zoe > & igual a
probabilidade da cauda apresentada na
Tabela A.)

#4.57 A férmula do erro padrio oy = of Jn
trata o tamanho da populacio N como
infinitamente grande relativo ao tama-
nho da amostra . A férmula &'y para
uma populagio finita de tamanho N &:

g = N —n o
’ N-1\/a)
O termo (N — n)/(N — 1} é chama-

do de correcio de populaciio finita.

& NOTAS

(@) Quando n = 300 estudantes sio
selecionados de um corpo do-
cente de uma faculdade de ta-
manho N = 30000, mostre que
oy = 09950/ /R, (Em geral, n ¢
bern menor quando comparado a N,
assim a corregiio, na maioria das ve-
Zes, tem pouca infludneia pratica.)

(b} Sen = N (isto &, amostramos toda a
popufacio), mostre que 0y = (), Em
outras palavras, n30 ocorre um erro
amastral porque ¥ = .

(©) Paran=1, explique por que a dis-
tribuicio amosiral de ¥ ¢ seu erro
padrio sdo idénticos 3 distribuicio
da populagio ¢ seu desvio padrzo.

1
Journey to Work, editado em 2004
. Www.can com/ELECTION/2006.

3

British Medical Journal. V., 307, 1993, p. 234,

pela Agéncia do Censo dos Estados Unidos.

INFERENCIA ESTATISTICA:

ESTIMACAO

Este capitulo mostra cgmo usar os dados
amostrais para estimar os parémeiros da
populacio. Com varidveis quaatitativas es-
timamos a média da populagic. Um esiudo
que trata de assuntos do sistema de saiide,
por exemplo, pode estimar os pardmetros
da populagio como a quantia média de di-
nheiro gasta em medicamentos preseriios
durante o Gltimo ano e o nilmero médio de
visitas ao médico. Com varidveis categdri-
cas, estimamos as proporgdes da populagio
para as categorias. O estudo do sistema de
satde pode estimar as propor¢des das pes-
soas que (t&m, ndo tém) seguro de sadde
e as proporgdes que (estio satisfeitas, nio
estdo satisfeitas) com seu.plano de satide,

Inicialmente aprenderemos sobre dois
tipos de estimativas dos pardmetros. Apos,
nas Se¢des 5.2 € 5.3, as aplicaremos &s mé-
dias e propor¢bes da populagio. A Segio
3.4 encontra o tamanho da amostra neces-
sdrio para alcangar a precisio desejada da
estimativa. A Se¢fio 5.5 discute a estimati-
va da mediana e de outros parimetros.

5.1 ESTIMACAO POR PONTO
E INTERVALAR

Existem dois tipos de estimativas de para-
metros: '

* Uma estimativa por ponto é um dnico
ntmero que € a melhor avaliagio do
parémetro.

* Uma estimativa intervalar € um con-
junto de nitmeros em tormo da estima-

tiva por ponte dentro do qual o valor
do pardmetro deve estar.

Por exemplo, uma PSG perguatou:
“Vocé acredita em vida apds a morte?”.
Para 1958 sujeitos amostrados, a estimati-
va por ponto para a proporgio de todos os
norte-americanos que irtam responder sim
€ igual a 0,73. Uma estimativa intervalar
prevé que a propor¢io da populagio que
respondeu sim estd entre 0,71 e 0,75. Isto
€, ela prevé que a estimativa por ponto de
0,73 estd dentro de wuma margem de erro de
0,02 do valor real. Portanto, uma estimati-
va intervalar nos ajuda a avaliar a precisiio
provavel de uma estimativa por ponto.

O termo estimativa, apenas, € geralmen-
te usado como uma abreviagio de estimati-
va por ponto. O tetmo estimador se refere
a um tipo especifico de estatistica para esti-
mar um parimetro ¢ estimativa se refere ag
seu valor para uma amostra especifica. Por
exemplo, a proporgio amostral € um estima-
dor da proporgiio populacional. O valor 0,73
€ a estimativa para a proporgao da popula-
¢40 que acredita em vida apds a morte.

Estimativa por ponto

Qualquer pardmetro em particular tem
muitos estimadores possiveis. Para uma
populacdo normalmente distribuida, por
exemplo, o centro € a média e a mediana,
uma vez que ela € simétrica. Assim, com
dados amostrais, dois estimadores possi-
veis do centro da populacdo sdo a média e
a mediana da amostra.

= e



