CAPITULO 8: AMOSTRAGEM E ESTIMACAO PONTUAL

Conceitos e resultados a serem apresentados neste capitulo:
8.1- Amostra aleatdria
8.2- Estatistica. Distribuicao amostral
8.3- Média Amostral. Distribuicdo amostral de X
8.4- Variancia e Desvio Padrao amostrais
8.6- Proporcdo Amostral. Distribuicdo amostral de p
8.7- Pardmetro, estimador e estimativa; Estimacao Pontual de parametros
8.7.2- Estimador ndo Tendencioso. Vies de um estimador

8.7.3- Erro Quadratico Médio de um estimador
8.7 4- Erro Absoluto de estimacao

8.8- Dimensionamento da amostra

8.8.1 Dimensionando amostra para estimar a média popul., com ¢ conhecido
8.8.2 Dimensionando amostra para estimar a média popul., com ¢ desconhecido

8.8.4 Dimensionamento de Amostra para estimar a proporcac

“A experiéncia sem teoria é cega, mas teoria sem experiéncia é mero
jogo intelectual.”

Immanuel Kant, filésofo



No Capitulo anterior foram apresentados os conceitos da Analise Exploratdria para
conjuntos de dados amostrais. A partir deste capitulo vamos mostrar como esse tipo de
analise se relaciona com a Teoria de Probabilidades apresentada nos Capitulos 1 ate 6.
Visando estabelecer uma relacao entre esses dois temas, apresentamos, a seguir, outra
formulacdo para o conceito de amostra aleatoria.

8.1 - Amostra aleatoéria

Seja X uma variavel aleatodria distribuida conforme um determinado modelo probabilistico.

Diremos entdo que (X4, X2, ..., X, ) € uma amostra aleatoria da variavel aleatéria X

se as nv.a.'s Xy, Xo, ..., X, s8o independentes e identicamente distribuidas (iid), com
a mesma distribuicdo de X.

Para interpretarmos adequadamente a definicao acima devemos considerar X; , X, |
.., Xn como n medicdes independentes da v.a. X. Para que cada X; tenha a mesma
distribuicdo de X é necessario fazer essas mensuracdes em condi¢coes essencialmente
iguais, como por exemplo, usando um mesmo instrumento de medicdo, pessoal
identicamente treinado, material extraido de um mesmo processo produtivo, etc. Alem
disso, através de um adequado procedimento de aleatorizagao devemos nos assegurar
da independéncia entre as diferentes mensuragoes.

Para distinguir as variaveis aleatorias Xi's dos valores que elas assumem,
denotaremos os valores com as letras minusculas correspondentes. Desta maneira, os

valores correspondentes a amostra aleatoria (X, , Xo , ..., X,) serao representados por
(X1, X2, ..., Xn)-



Exemplo 8.1 Carga de ruptura

No Exemplo 7.4 foram mostradas as medicdes da carga de ruptura, em kg, de 30
espéecimes de cabos nauticos.

Se X € a variavel aleatoria que representa a carga de ruptura, entdo a amostra aleatoria
de tamanho n=30 ¢é representada por (X; , X, , ..., X30) € 0s valores das medicOes desta
amostra especifica sao representados por (X4, Xz, ..., X30), onde x4;=83 kg, X2 =96 kg , ...,
. X30= 96 kg

Exemplo 7.4: Carga de ruptura de cabos
A medigdo da carga de ruptura, em kg, para 30 espécimes de cabos

83 96 73 102 93 94 99 85 91 118 93103 87 95102
84 100 95 90 81 102 98 94 89 91 78 85 83 105 96

Se X for uma v.a. continua, com funcdo de densidade f, podemos obter a fun¢ao de
densidade conjunta g do vetor aleatorio (X; , X» , ..., X,), fazendo uso da propriedade
de independéncia entre as variaveis e do fato de todas serem identicamente
distribuidas. Desta maneira teremos

d (X4, X2, ..., Xn) = f(Xq).f(X2)...f(Xn),
para todo vetor de dados (X1, Xz, ..., Xn).

Se X for uma v.a. discreta, com funcdo de probabilidade p, a funcao de probabilidade
conjunta, q, da amostra aleatéria e

q(Xx1, X2, ...,Xn ) = P(X1=X41). P(X2=X2)...... P(Xn=Xn) = p(X1). p(X2)...p(Xn),
para todo vetor de dados (Xi,Xo,...,Xn).



8.2 - Estatisticas

No Capitulo 7 foram definidas medidas de centralidade e de dispersdo para um conjunto
de dados quantitativos. Essas medidas eram calculadas a partir do conjunto de dados e,
como acabamos de ver, podem ser interpretadas como o0s valores assumidos por uma
amostra aleatoria (X4, X, ..., X,). Desta maneira, elas podem ser definidas em termos
das variaveis aleatdrias que compdem a dita amostra.

Por exemplo, no Capitulo 7, dado um conjunto de dados quantitativos X, X», ..., X,, a

i=1 71

I - - I - - = " - —_— _I_
média aritmética amostral, X , deste conjunto foi definida como X==3%'" . X.. No enfoque
n

do presente capitulo as observacdes xi's podem ser consideradas como sendo os
valores particulares (x4, X2 ...,Xn) de uma amostra aleatdria (X;, X, ..., Xu).
Assim, X, pode ser considerado como um valor particular da média aritmeética , X, definida

por iziz;‘zl X;.

X é um exemplo do que chamaremos de estatistica, conceito este cuja definicdo mais
geral apresentamos a seguir.




Estatisticas

Seja Xy, X, ..., X, uma amostra aleatéria de uma v.a. X, e sejJam X;, Xy, ...,X, 0S
correspondentes valores obtidos por amostragem. Seja T uma funcido real, cujo
argumento € um vetor n-dimensional de numeros reais.

Av.a. Y =T (X4, Xy ..., X,) € dita uma estatistica que, para essa amostra, toma o valor
particular y = T(Xy, Xo, ..., Xn).

Como a estatistica Y € uma v.a., podemos falar na distribuicdo de Y. Neste caso, ao
invés de usar a expressao “distribuicao de probabilidades” falaremos em “distribuicao
amostral de Y".

Assim como as medidas vistas no capitulo 7, as estatisticas também podem ser
classificadas como estatisticas de centralidade, de dispersao e de ordem. Nas secdes
a seguir veremos o0s principais exemplos desses tipos de estatisticas.




8.3 A Média Amostral

- e . 1 , : : 1
A média aritmética ,x , definida por: X==31, X; & denominada media amostral.
n

A média amostral, X , é a estatistica de centralidade mais utilizada. Como ocorre com

toda estatistica, faz sentido falar na sua distribuicao amostral, na sua esperan¢a e na
sua variancia.

Distribuicao amostral de X

Comecaremos supondo que (X4,X5, ...,X,) € uma amostra aleatéria de uma v.a.
X~N(u,02). Assim os X; sdo iid como N(, o2

Provamos, no Cap 6, que Y_=311, x; distribui-se conforme o modelo N(np, no?).

No caso geral, em que ndo € feita a suposicao de Normalidade, podemos usar o
Teorema Central do Limite a fim de encontrar uma aproximacao assintoética para a

distribuicio amostral de X. Temos assim o seguinte resultado.



TCL: Sejam X uma v.a. com esperanca p e varidncia o®_e (Xi,Xz, ...,X,) uma amostra

aleatéria de X. Entdo %) _N—H tende 3 distribuicio Normal padrdo, quando n

DP(X,) 7 g

Em outras palavras, se u1 e ¢? s&0, respectivamente, a média e a varidncia de uma
variavel aleatoria X , entdo, para n suficientemente grande, a distribuicao da media

amostral de uma amostra aleatéria de tamanho n, in, pode ser aproximada por uma
Normal com média p e variancia o?/n .

Nota: O desvio padrdo de uma estatistica € denominado erro padrao da estatistica. Em
particular, para a média amostral, diz-se que 7\/5 0 erro padrao de X .




Exemplo 8.2 Especificagdo maxima de uma caracteristica de qualidade

As especificacdes de uma caractenstica de qualidade estabelecem um limite maximo de

1506 wunidades. A medicdo desta caracternistica comporta-se como uma va. X
Normalmente distribuida com média 150 e desvio-padrao 2,1,

Determine a probabilidade de que a media amostral, X, baseada em uma amostra
aleatoria de tamanho 49 ultrapasse a especificacdo limite de 1506 ?

Solugao:
Para X temos E(X)=p =150, DP(X)=0=21 .
Portanto, se n = 49, pelo TCL, Xtem distribuicdo Normal

com media E(X) =y =130

1K

e desvio padrao DP(X)= - i =03
N

= o
v

o
w0

— X—150 150,6-150 150,6—1350
Logo, P(X = 150,6) = P{ — T3 1=1-@( — 1=

=1 -®(20)=1-09772 =00226 .

Ou seja, aproximadamente 2.3% das amostras de tamanho 49 apresentardo uma
média antmeética da caracteristica de qualidade acima da especificacdo maxima.



O Teorema Central do Limite (TCL)

O Teorema Central do Limite (abreviadamente, TCL) diz respeito ao comportamento da
média amostral a medida que o tamanho n da amostra cresce indefinidamente.

Exemplo: A distribuicao de rendae o TCL

E um fato conhecido que a distribuicdo da renda
pessoal dos habitantes de um pais é
usualmente muito desigual, ou seja, muitos
ganham pouco e poucos ganham muito. Se .
forem sorteados 200 habitantes desse pais e, . . | . rendn (o)
com base nas suas rendas mensais 0 5 10 15 20
construirmos um histograma, ele tera o aspecto.
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Agora, se forem sorteadas 200 amostras,
cada uma delas contendo 2 habitantes
desse pais, e se forem calculadas as 200
respectivas medias amostrais, a partir
delas obteremos o histograma a seguir: 0 2 4 6 8

0.10

|
|

0.0

medias

Agora, cada uma das 200 amostras
sorteadas contendo 30 habitantes desse
pais, e se forem calculadas as 200 médias
amostrais, o histograma seria :

00 02 04 06 08

I T T T T T T 1 medias
15 20 25 30 35 4.0 45 50



Exemplo 8.3: Simulando o efeito do Teorema Central do Limite (TCL)
Como pode ser observado, no caso de n = 2 o histograma se aproxima mais de uma curva
Normal do que no caso de n= 1. E no caso de n = 30, a semelhanga do histograma com uma
curva Normal € ainda maior.

O Teorema Central do Limite afirma que, independentemente de qual sejaa
distribuicaooriginal dos X.’s, a distribuicao de probabilidade de fn ea
distribuicio Normal com média p e variancia 64/n se aproximam cada vez
mais uma da outra, a medida que n cresce.

Fortanto. mesmo que a distribuicac de probabilidade dos Xi's seja desconhecida. ¢ Teorema
Central do Limite garante a possibilidade de usarmos o modelo Normal para calcular, ainda que
de forma aproximada, probabilidades relativas a media amostral , desde que n seja
suficientemente grande.

Simulando o efeito do TCL

Fara ilustrar o funcionamento do Teorema Central do Limite. vamos exibir agora um exemplo
em cque a distribuicao original a partir da cqual os dadas sdo gerados e uma exponencial, madelo
este que da origem a uma fungao densidade bastante assimétrica (ao contrario do que ocorre |
com a curva Normal).

A densidade de uma exponencial com parametro }, € dada pela expresséao.

fx)=he ™, x>0

E(X) = DP(X) = 1/A No R, rexp(n,A) simula n valores



TCL: Exemplo

A densidade de uma exponencial com parametro . é dada pela expressdo: f(x)=Ae™, x>0

Gerando dados por simulagdo a partir de uma exponencial com A = 1/3, para cada um dos
seguintes tamanhos n de amostra: 1, 2, 3, 4, 5, 10, 15 e 20,

1. Obtivemos 200 valores da média amostral ;
2. Utilizamos esses 200 valores para construir um histograma;
3. Tragamos no mesmo grafico uma curva da densidade Normal com E( X )=3 e DP( X )=3//
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Os 8 histogramas nos mostram que, a medida que o tamanho n da amostra cresce,
a forma do histograma se aproxima cada vez mais de uma curva Normal.



TCL: Cdodigos no R para elaboracao da figura com
simulagées - Exponencial

tcl.exp=function(n, N=200, titulo="", yl=c(0, .4)) {  ## inicio da funcéo — tcl.exp
medias=numeric(N)
for (iin 1:N) medias[i]= mean(rexp(n,1/3))
hist(medias, xlim=c(-1,10), ylim=yl, freq=F, main=titulo)
x=seq(-1,10, .02)
points(x, dnorm(x, 3, 3*sqrt(1/n) ), type="1", lwd=3)
} ## fim da funcao

graphics.off()
par(mfrow=c(2,4), mai-c(.3,.4,.1,.1))
tcl.exp(1,titulo="n=1")
tcl.exp(2,titulo="n= 2')
tcl.exp(3,titulo="n=3")
tcl.exp(4,titulo="n=4")

tcl.exp
tcl.exp
tcl.exp
tcl.exp

5 titulo="n=5")

10, titulo="n=10",yl=c(0,.6))
15 titulo="n=15",yl=c(0,.6))
20, titulo="n=20",yl=c(0,.6))

P



Uma pergunta natural neste ponto seria: “Quao grande
deve ser n para que possamos usar a aproximacao
fornecida pelo TCL com um nivel de precisao aceitavel?”

A rapidez com que essa convergéncia se da depende de quao distante esta a forma
da distribuicao original das Xi's de uma curva Normal. Em outras palavras, se a
distribuicdo das Xi's ja nao for muito diferente de uma Normal, com um n ndo muito
grande consegue-se uma boa aproximacao. Caso contrario, somente para n bem
grande (usualmente, n = 30) a aproximacao da distribuicado de por uma Normal
funcionaria adequadamente.

No exemplo a seguir vamos apresentar esse fendbmeno, a saber, a convergéncia da
distribuicao de Xn para uma Normal a medida que n cresce, gerando por simulacao os
dados originais a partir de diferentes modelos probabilisticos. Em todos os casos, a
distribui¢ao original € bem diferente da Normal, E(X)=3 e DP(X)=3. No que se refere a
Simulacao, foi seguida a mesma sequéncia de passos do exemplo anterior.

Gerando dados por simulacdo a partir de uma exponencial com A = 1/3, para cada um dos
seguintes tamanhos n de amostra: 1, 2, 3, 4, 5, 10, 15 e 20,

1. Obtivemos 200 valores da média amostral ;

2. Utilizamos esses 200 valores para construirum histograma;

3. Tragamos no mesmo grafico uma curva da densidade Normal com E(X, )=3 e DP( Kn)=3{/ﬁ
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TCL: Exemplo

Como se pode observar:

1.

No caso da distribuicdo uniforme (A), o histograma de ja se
aproxima bastante de uma Normal quando n € da ordem de 4.

Ja no caso da distribuicdo Exponencial (B) e da mistura de normais
(C), modelos esses que se afastam muito mais de um
“comportamento gaussiano”, a aproximacao pela Normal so se
mostra mais adequada a partir de n em torno de 10.

No caso do modelo em (C), a medida que n cresce, tudo se passa
como se houvesse a “erupcao de um vulcao dentro do vale”.



TCL: Codigos no R para elaboracao da figura com
as simulagées - Uniforme

tcl.unif=function(n,N=100,titulo="", yl=c(0, .4)) {
medias=numeric(N)
for (i in 1:N) medias][i]= mean(runif(n, 3-3*sqrt(3), 3+3*sqrt(3)))
hist(medias, xlim=c(-6,10), ylim=yl, freq=F, main=titulo)
x=seq(-6,10, .02)
points(x, dnorm(x, 3, 3*sqrt(1/n) ), type="1", lwd=3)
#####medias
}
graphics.off()
par(mfrow=c(2,4)) HiHHHE, mai=c(.3,.4,.1,.1))
tcl.unif(1,titulo="n=1",yl=c(0,.6
tcl.unif(2,titulo="n=2",yl=c(0,.6
tcl.unif(3,titulo="n=3",yl=c(0,.6
tcl.unif(4,titulo="n=4",yl=c(0,.6
tcl.unif(5,titulo="n=5",yl=c(0,.6)
tcl.unif(10,titulo="n=10",yl=c(0,.6))
tcl.unif(15,titulo="n=15",yl=c(0,.6))
tcl.unif(20,titulo="n=20",yl=c(0,.6))

)
)
)
)
)



8.4 A Variancia e o Desvio Padrao amostrais

A variancia amostral corresponde a varidncia definida no Capitulo 7 para um conjunto

de dados quantitativos: n s
i—1(Xi—X)

n—1

52 =

A varidncia amostral, S?, é uma estatistica de dispersao de uma amostra aleatéria.

Um dos seus possiveis valores, que representaremos por s2, corresponde a variancia
amostral definida no Capitulo 7 para um conjunto de dados quantitativos.

O desvio-padrao amostral, S, como a raiz quadrada ndo negativa de S2.
Um valor que S venha a assumir é referido como s, ou seja, Vs2.

e Como acontece com todo estimador, S* e S possuem distribuicoes amostrais.
Entretanto, ndo entraremos em detalhes sobre essas distribuictes.

e Limitar-nos-emos a mencionar que S? (a menos de uma constante) tem distribuicao
Qui-quadrado, desde que as X;/'s sejam Normais (ver Exercicio P11.13).

e A distribuicao Qui-quadrado sera apresentada no capitulo 11, no contexto de Teste de
hipoteses.



8.6 A Proporgao Amostral

Considere uma amostra aleatoria com n elementos extraida de uma determinada
populacdo e suponha que, entre eles, Y elementos possuam uma determinada

caracteristica de interesse. A proporcao amostral a ela correspondente é dada por. v
==
n

Note que Y € uma variavel aleatoria. Portanto, p também é umav.a.

A proporcdo nada mais € do que um caso particular da média, em que a vanavel
consideradaeédotipoOou 1.

Muito do que é valido para a média amostral vale também para a propor¢cao amostral,
conforme veremos nas proximas secoes.

A distribuigao de probabilidade da proporgao amostral
Admitamos que a populacao de interesse seja infinita ou muito grande. Entao o processo
de amostragem pode ser representado por nv.a. X;, X, Xs, ..., X, lid tais que:
X =1, se o elemento i possui a caracteristica de interesse e
X; =0, caso contraro,

P(X=1)=p. Onde, p é a probabilidade de sucesso, “possuir a caracteristica”’, o que
significa que cada variavel X; tem distribuicdo de Bernoulli com parametro p.

Assim, E(X)=p e Var(X)=p(1-p), pelo TCL:

p=Zu% - N(E(p=p, Var(p)= L)

)



8.7.3 O Erro Quadratico Médio

Um bom estimador & é que ele seja ndo tendencioso, mas,

Ele deve gerar estimativas que estejam proximas do verdadeiro valor do parametro 6
Mais importante do que ser n&o tendencioso € ele ser um estimador preciso.

Como podemos medir a precisao de um estimador?

Uma medida muito usada do grau de precisdo de 6 como estimador de 6 é o seu
erro quadratico médio, definido por: EQM(6) = E[(6 — 6)2].

Quanto menor for EQM(6), mais preciso sera o estimador.
Pode-se provar que
EQM(6) = Var(e) + [B(8)]?,

Logo, tanto uma variancia grande quanto um viés grande (em maodulo) podem prejudicar
a precisao do estimador.

Observe que:

e  Var(6) é uma medida da variabilidade de 6 em torno da sua esperanca E(8);
enquanto que

o [ B(6)]? € uma medida do afastamento entre a esperanca E(6) do estimador e o
valor real 6 do parametro.

se 6 é um estimador ndo tendencioso, EQM(6) = Var(6).



Exemplo 8.10: Tiro ao alvo, uma analogia com o processo de estimagao de
parametros

Consideremos um exercicio de tiro ao alvo do qual participam 3 atiradores/estimadores
A, B e C. Cada um deles teve direito a varios tiros. A figura abaixo mostra o desempenho
de cada um dos atiradores.

Atirador & Atirador B Atirador C

Figura 8.5 - Atiradores vistos como estimadores pontuais

Fazendo uma analogia entre “atirar em um alvo” e “estimar um parametro”, pensemos
em cada um dos 3 atiradores como um estimador. A luz dessa analogia:

Quanto mais os tiros de um atirador se aproximarem da mosca, mais preciso ele
estara sendo enquanto estimador;

Quanto menos trémulo for o seu braco na hora de atirar, menor sera a sua variancia
enquanto estimador;

Quanto mais livre de distorcdes for a sua visao do local onde esta a mosca, menor
sera o seu viés enquanto estimador.



Exemplo 8.10: Tiro ao alvo, uma analogia com o processo de estimagao de
parametros

Consideremos um exercicio de tiro ao alvo do qual participam 3 atiradores/estimadores
A, B e C. Cada um deles teve direito a varios tiros. A figura abaixo mostra o desempenho
de cada um dos atiradores.

Atirador & Atirador B Atirador C

Figura 8.5 - Atiradores vistos como estimadores pontuais

O atirador A tem uma firmeza razoavel nas maos (baixa variancia), mas tem problemas
de visao (viés alto), o que compromete a sua precisao (EQM alto).

O atirador B (ndo tendencioso), mas tem as maos muito trémulas na hora de atirar (alta
variancia), o que compromete a sua precisdo (EQM alto).
O atirador C tem uma firmeza razoavel nas maos (baixa variancia) e visao perfeita (vies

nao tendencioso), o que Ihe garante boa precisao (EQM baixo). Por isso ele € o melhor
entre os 3 atiradores/estimadores.

Pergunta:

Como ficaria a performance de um atirador correspondente a um estimador tendencioso
com variancia nula?



8.8 - Dimensionamento da amostra

Qual deve ser o tamanho da minha amostra? Essa € certamente uma das duvidas mais
frequentes de quem vai iniciar uma pesquisa envolvendo coleta de dados.

Quanto maior for a amostra, em principio, mais precisas serdo as estimativas, mas o custo
tende a aumentar.

Uma das solucdes mais conhecidas € arbitrar que o tamanho da amostra seja uma
determinada fracdo do tamanho da populacdo. Entretanto esta € uma alternativa
demasiadamente simplista. A seguir mostramos que, em tais situacdes, a teoria tambem pode
nos ajudar a tomar uma decisdo quanto ao tamanho da amostra a ser utilizada, se formos
capazes de especificar o nivel de precisédo desejado no processo de estimacéao do paréametro u

em estudo.

E claro que ndo basta preocupar-se com o tamanho da amostra. E também de fundamental
importancia que o procedimento usado na selecdo dos elementos que irdo compor a amostra
nos garanta uma boa representatividade.

Na discusséo a seguir, estamos admitindo que seja usada a Amostragem Aleatéria Simples,
(sabidamente um bom procedimento amostral). Portanto, € suficiente que nos preocupemos
apenas em dimensionar corretamente o tamanho da amostra.

Para dimensionarmos a amostra devemos fixar 2 constantes:
1) d, a distadncia maxima considerada toleravel entre a estimativa e o parametro

2) a., a probabilidade de essa distancia ultrapassar d.



Dimensionamento de Amostra

Digamos que, em uma dada situacao, se pretende usar a média
amostral como estimativa da média populacional de uma certa variavel.

Qual deveria ser o tamanho n da amostra a ser utilizada para que
se possa garantir uma boa precisao na estimativa?

‘X—u‘<d

Suponha que pu e c sao respectivamente a média e o desvio padrao
populacionais.

Admita também que, nesse processo de estimacgao, o erro absoluto
maximo considerado toleravel com uma probabilidade pré-fixada 1 —«a, é
igual a d, ou seja:

P”X—u\<d]=1—a.



Dimensionamento de Amostrac.

2
Como Var(X) =G—, admitindo que n é suficientemente grande para
n

que o Teorema Central do Limite seja aplicavel, temos

Entao, se Z =% , esta v.a. tem distribuicao aproximadamente
Jn

Normal(0;1), e a igualdade acima i

onde 21_2 é o quantil 1-o/2 da Normal(0,1)(*)
2



Figura - O quantil z,_,, da Normal(0,1)




8.8.1 Dimensionando a amostra para estimar a meédia populacional, com &
conhecido

Conforme afirmamos acima, para calcular o tamanho n da amostra devemos fixar d e o,
ambos pequenos € tais que:

P[

X-n| >a |=0, ouequivalehtemente, P| [X-n|<d|=1-0.

=1-u Z

/f /e I

Exemplo 8.14: Pesquisa de clima interno (cont.)

Voltando ao caso da pesquisa de opinido do exemplo 8.12, qual deveria ser o tamanho n da
amostra de empregados a serem entrevistados para que o erro absoluto na estimacao do indice
de satisfacdo medio estivesse limitado em 1,5 unidades com a mesma probabilidade de antes,
isto €, 92,81%7

P[ |i—u|£-tl:|=1—u. = |Z|

Solucao:
1-0=0.9281 implica em 4= 1,8.

Entdo, como aqui temos d = 1,5, o tamanho da nova amostra teria que ser

2
“:[1,8):.30] = 1296 empregados.

1.5

-

Isso significa que para a tolerancia maxima do erro absoluto cair a metade do que era antes,
o tamanho da amostra tera de quadruplicar.



8.8.2 Dimensionando a amostra para estimar a média populacional, com o
desconhecido

E se o desvio padrdo ¢ for desconhecido, como € 0 caso em varias situacdes concretas?
Afinal, se ndo sabemos nem o valor da media, ndo seria de se estranhar que tambeém néo
soubessemos o valor do desvio padrao! Como contornar essa dificuldade?

Em tais situacdes um caminho possivel € extrair inicialmente uma pequena amostra piloto
com, digamos, nq elementos, com base na qual se pode obter uma estimativa preliminar do

I

Z (xi - f)z

desvio padréo o, usando o seguinte estimador: §, = /=

n —1

A & A 0 R
ey . . . 1— -
Substituindo ¢ por sua estimativa s na férmula n = (—é—) , calcula-se entdo o tamanho da
2

Z a .8
- : : . ~ o 1— 71
amostra a ser utilizada para gque sejam atendidas as especificacbes de precisdo: n= (—Ed—)

Depois de calcular o tamanho definitivo da amostra, pela formula acima, se for o caso, a
amostra podera ser complementada com a selecao de mais (n — nq) elementos.



8.8.4 Dimensionamento de Amostra para estimar a propor¢ao populacional

Quando o objetivo € estimar a proporcao populacional, qual deve ser o tamanho n da amostra

para que a probabilidade do erro absoluto exceder a tolerancia d, esteja limitada por um certo «,
onde d e o sdo ambos especificados pelo usuario?

Equivalentemente, para garantir que Pﬂi) 'P‘ = d]= l-a
! \.2

1

O tamanho da amostra deve ser "~ p—p).

\ y

n depende do proprio p, valor que desconhecemos e desejamos estimar.

A figura nos mostra que a funcéo p(1 — p) atinge o seu ponto de maximo quando p = 0,5.

020

pi1-p)
0.10
l

0.00
|

-0.2 0.0 0.2 04 0.6 0a 1.0 1.2



Concluimos que quanto mais proximo p estiver de 0,50, maior teré de ser o tamanho n da
amostra para que seja atendida a especificacdo de precisdo. Portanto podemos adotar o
seguinte critério:

e Se nada sabemos acerca do valor verdadeiro de p, ou se sabemos que o intervalo de
valores possiveis de p inclui o valor 0,5, usaremos como estimativa prévia p = 0,5.

e Se, com base em conhecimentos anteriores, a informacao que temos sobre p € de que 0,5
nao esta entre os valores possiveis desse pardmetro, devemos usar o valor mais proximo de
0,5. Porexemplo, se a informacéo € de que p esta entre 0,2 e 0,3, usamos o valor p = 0,3. Se,
por outro lado, a informacéo € de que o verdadeiro valor de p € um numero entre 0,6 € 0,8, ©
valora serusado e p =0,6.

n depende do proprio p, valor que desconhecemos e desejamos estimar.

A figura nos mostra que a funcao p(1 — p) atinge o seu ponto de maximo quando p = 0,5.

p(1-p)
0.10
|




Exemplo 8.16: Revisitando os diodos fora das especificacoes

Suponha que, no caso dos diodos, 0 objetivo € dimensionar a amostra a fim de termos uma
probabilidade grande, digamos 0,90, de que o erro absoluto da estimativa da fracao de diodos
fora das especificacdes nao ultrapasse 0,05. Qual deveria ser o tamanho amostral:

a)se nao tivermos qualquer informacéao sobre o verdadeiro valor de p?

b)se temos a informacédo de que o verdadeiro valor da fracdo fora das especificacdes €

inferior a 20%7

Solucéo
Temos d=0,05 e para 1-a=0,90 temos z, = = 1,64

1=3

a) Como nada sabemos sobre o possivel valor da verdadeira fracdo de diodos fora das
especificacdes usamos, como estimativa previa, p = 0,5.

s 0= | 1.64 \
Temos, entéo | 0.05

0.5(1-0.5) = 268,96 = n =269 diodos.

b) Neste caso existe a informacéo de que o verdadeiro valor de p ndo ultrapassa 20%. Por isso,
como estimativa prévia para calcularn usamos p=0,2 . Dar:

1.64

11 = ‘00_

|0ﬂ{1_0 )=172.13 = n= 173 diodos.

Notas:

1.No caso do item (b), onde ha uma informacéao previa sobre o possivel valor de p, o tamanho
da amostra, necessario para se obter o mesmo nivel de precisdo na estimativa, € menor do
que o calculado no item (a).

2.Na determinacédo do tamanho da amostra, por motivo de seguranca, recomenda-se que ¢
arredondamento seja feito sempre para cima.



