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Objetivo da aula

Entender Nogdes bésicas da Inferéncia Estatistica, com os conceitos de
Populacao, Amostra, Distribuicio Amostral da Média, Distribuicao
Amostral da Proporcao e Intervalo de Confianca.
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Populacao e Amostra Aleatéria Simples
Populagdo e Amostra
Populagdo é o conjunto de todos os elementos ou resultados sob inves-

tigacdo.
Amostra é qualquer subconjunto da populagéo.

Objetivo da Inferéncia Estatistica

O objetivo da Inferéncia Estatistica é tirar conclusdes sobre a popula-
¢do com base na informacao fornecida por uma amostra.

Amostragem Aleatéria Simples - AAS

Podemos ter uma AAS com reposi¢ao, AAS,, se for permitido que uma
unidade possa ser sorteada mais de uma vez, e sem reposi¢ao,AASs, se
a unidade for removida da populacao.

v
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Populacao e Amostra Aleatéria Simples

Amostragem Aleatoria Simples - AAS

Como a amostragem aleatéria simples com reposicdo AAS,, conduz a
um tratamento tedrico mais simples, este serd o plano amostral consi-
derado inicialmente. N6s iremos nos referir a esse plano como AAS.

v

Amostragem Aleatoria Simples - AAS

Uma amostra aleatéria simples de tamanho n de uma varidvel alea-
téria X, com dada distribuigdo, é o conjunto de n varidveis aleatérias

independentes Xj, Xy, ..., X,, cada uma com a mesma distribui¢do de
X.

4
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Parametro Populacional, Estatistica, Estimador e
Estimativa

Pardmetro

As quantidades da populagdo, em geral desconhecidas, sobre as quais
temos interesse, sdo denominadas parametros e sdo representadas por
letras gregas 0, | e o entre outras.

v

Exemplos

@ - média de var. quantitativa na populagao.

@ o2 - variancia na populagéo.

@ p - proporg¢do na populacao.
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Parametro Populacional, Estatistica, Estimador e
Estimativa
Estatistica

Uma Estatistica é uma caracteristica da amostra Xj, Xy, ..., X;, ou seja,

uma estatistica T é uma fungdo de Xi, Xy, ..., X, e portanto é uma va-
riavel aleatoria.

o

Sdo exemplos de Estatisticas

n
o T(X1,Xoy..., Xp) =X = Z #: média amostral.
i=1
1

(] T(X],XZ,...,Xn)=Sz=n_1

n
Z (X; — X): variancia amostral.
i=1

° T(X1>X2> 000 )Xn) =
amostra.

X1y = Min(Xy, X2, ..., X,): o menor valor na

4
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Parametro Populacional, Estatistica, Estimador e
Estimativa

Estimador Pontual

Um Estimador Pontual é uma estatistica construida com a finalidade
de representar, ou estimar, um pardmetro de interesse na populagéo.
Em geral, os estimadores sdo representados pelas letras gregas que re-

presentam o parametro de interesse na populagdo com o acento circun-
flexo: 11, 0, 6 etc.

v

Sdo exemplos de Estimadores Pontuais

o [I = X a média amostral é estimador da média na populacao w.
@ 02 = S% a variancia amostral é estimador de 02 (variancia na po-
pulacéo).

@ P: a proporcdo amostral é estimador da proporcdo de unidades
com a caracteristica de interesse na populagao p.

V.
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Parametro Populacional, Estatistica, Estimador e
Estimativa
Propriedades de Estimadores

@ Vicio: um estimador 0 é ndo viciado ou nao viesado para o para-
metro O se
E(®)=06
A média amostral X é estimador ndo viesado de p e a variancia
amostral S? é estimador nao viesado de o2.

@ Consisténcia: Um estimador 0 é consistente para 6, se, a medida
que o tamanho da amostra aumenta, seu valor esperado converge
para o parametro de interesse e sua variancia converge para zero.

i) lim E(0) = 6;

n—oo

ii) nli_)rgo Walr(/ﬁ\) =0,
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Parametro Populacional, Estatistica, Estimador e
Estimativa

Estimativa

Uma Estimativa é um valor numérico assumido pelo estimador.

Sdo exemplos de Estimativas

@ X = 122 é o valor de X para uma dada amostra observada.
@ s? =144 é o valor de S?: para uma dada amostra observada.

® § =59% é o valor de P para uma dada amostra observada.
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Distribuicées Amostrais

Um estimador é uma fung¢do de varidveis aleatérias e portanto tam-
bém é varidvel aleatéria com uma distribui¢do de probabilidade deno-
minada Distribui¢ao Amostral.
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Distribui¢oes Amostrais - Bussab e Morettin (2013)

Populacio
Xl ®
- -
{a)
Amostras
Populagio

Fonte: Bussab e Morettin (2013).
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Distribui¢des Amostrais - Bussab e Morettin

Exemplo

Consideremos uma populagdo em que a variavel X pode assumir um

dos valores do conjunto {1,3,5,5,7}. A distribuigdo de probabilidade
de X é

X 1 3 5 7
1T 1 2 1
FX=x|s 5 5 &

Esperanca e Varidncia

E(X) =px =4,2
Var(X) = E(X —u) = 0% =4,16
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Distribui¢6es Amostrais

Figura 1: Distribui¢do amostral de X para amostras de tamanho 1.
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Distribui¢des Amostrais

Exemplo

Vamos selecionar todas as amostras aleatérias simples de tamanho 2,
n = 2, selecionadas ao acaso e com reposi¢do da populacdo X, e en-
contrar a distribui¢do do estimador pontual X = Hx, ou seja, vamos
encontrar a distribui¢do da média amostral.

X1+ Xy
2

X =

em que

@ Xj é o valor selecionado na primeira extracado.

@ X é o valor selecionado na segunda extracao.
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Amostra (X1, X5) | Probabilidade | Média Amostral
(1,1) 1/25 1
(1,3) 1/25 2
(1,5) 2/25 3
1,7) 1/25 4
3,1) 1/25 2
(3,3) 1/25 3
(3,5) 2/25 4
(3,7) 1/25 5
5,1) 1/25 3
(5,3) 1/25 4
(5,5) 2/25 5
(5,7) 1/25 6
7,1) 1/25 4
(7,3) 1/25 5
(7,5) 2/25 6
(7,7) 1/25 7
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Distribui¢oes Amostrais

Distribuicdo de X paran =2

X 1 2 3 4 5 6 7
P(X=x) | 1/25 | 2/25 | 5/25 | 6/25 | 6/25 | 4/25 | 1/25
Esperanca e Varidncia de X, n = 2.
]E(X) =px =4,2
— 0'2
Var(X) =2,08 = 7"

Rocha, EM.M. (EPPEN - UNIFESP) Estatistica I

10 de Setembro de 2019

17/ 62



Distribui¢des Amostrais

Distribuicdo de X paran =3

¥ | PX=%)

1 1/125
5/3 | 3/125
7/3 | 9/125

3 16/125

11/3 | 24/125
13/3 | 27/125

5 23/125
17/3 | 15/125
19/3 6/125

1 1/125

Esperanca e Varidncia de X, n = 3.
2

E(X) = ux = 4,2 e Var(X)1,39 = %

V.
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Distribui¢6es Amostrais

Figura 2: Histogramas correspondentes as distribuicdes de X e X para diferen-
tes amostras da populagédo {1, 3, 5,5, 7}.
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Distribui¢des Amostrais

Analise dos Histogramas

@ Conforme o tamanho da amostra aumenta, n — oo, os valores de
X tendem a concentrar-se cada vez mais em torno de [E(X) = ux =
4,2.

@ A variancia diminui & medida em que o tamanho da amostra au-
menta.

@ Para suficientemente grande, a forma do histograma aproxima-se
de uma distribui¢do normal.
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Figura 3: Histogramas correspondentes as distribui¢des de X para amostras de
tamanho 1 de algumas populagoes.
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Figura 4: Histogramas correspondentes as distribui¢des de X para amostras de
tamanho 50 de algumas populagoes.
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Distribui¢des Amostrais

Os graficos acima sugerem que,

@ quando o tamanho da amostra aumenta, independentemente da
forma da distribuicdo de X, a distribuig¢do de probabilidade da mé-
dia amostral X aproxima-se de uma distribui¢do normal.
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Teorema Central do Limite - TC

Para amostras aleatdrias simples, X1, Xo, ..., X;, retiradas de uma po-
pulagdo com média p e variancia o? finita, a distribuicio amostral da
média X aproxima-se, para n grande, de uma distribui¢do normal, com
média p e variancia 02/n, e

X _ . . o o~
( ) em distribuicdo 7 N(O; 1).
o/n n—o0

@ A varidvel aleatéria e = X — u é denominada erro amostral da
média.

e O desvio padrdo o/+/n é denominado erro padrio da média.
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Teorema Central do Limite - TC

Altman p.153 = u =35g/1, 0 =6 g/1

Patients with Primary Biliary Cirrhosis
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Teorema Central do Limite - TC

Altman p.155 - Serum Bilirubin u = 60.73umol/l, o = 77.91umol /1

Log Serum Bilirubin parece N(3.6,1.12)
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Distribui¢io Amostral da Média

Exemplo 1.

Sabe-se que o gasto didrio com internagdes segue uma distribuicao de
média 20 mil e desvio padrdo 2 mil. Qual é a probabilidade de que num
periodo de 60 dias, o gasto total ultrapasse R$ 1.230.000,00?

Seja X o gasto didrio em milhares de reais e sejam os gastos didrios
independentes. Sabemos que E(X) = ux =20 e ox = /Var(X) = 2.
Obtendo uma amostra de 60 valores, denotada por X1, Xo, ..., X, com
X; representando o gastono diai =1,2,3,...,60. Entdo

X1 +Xo+...+ X 1230
]P(X1+X2+...+X60>1230)=1P( 12X+ F Ae0 )

60 60
N 20,52
P(X > 20,5) ~ P <Z> V60 055 0)) —0,0262

v
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Distribui¢io Amostral da Média

Exemplo 2. Bussab e Morettin, 2011, 7a ed. p.280,

A capacidade médxima de um elevador é de 500kg. Se a distribuicao dos
pesos (X) dos usuérios é suposta N(70kg, 100kg?):

@ Qual a probabilidade de 7 passageiros ultrapassarem esse limite?
@ E seis passageiros?
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Estimacao para a Média

Objetivo
Estimar a partir de uma AAS a média populacional desconhecida p de

uma varidvel aleatéria X, que representa a caracteristica de interesse da
populacéo.

Exemplos:
@ w: idade média das alunas da faculdade;
@ : a renda média, em reais, dos habitantes de uma localidade;

@ : o saldrio médio de clientes de uma seguradora;

@ L a altura média.
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Estimacao para a Média

@ Retiramos uma AAS, Xj,...,X,, de n elementos da populagao;

@ Para cada elemento selecionado, observamos o valor da varidvel
de interesse X;

@ Um Estimador Pontual para pn é a média amostral

X:%ZXZ';

=1

@ Um Estimador Intervalar ou um Intervalo de Confianga para
tem a forma
]7{ — €;X + €])

sendo € o erro amostral ou erro de estimagdo, ou margem de erro,
calculado a partir da distribuicdo de X.

v
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Intervalo de Confianca para a Média

Como determinar e ?

@ Sejay a probabilidade da média amostral X estar a uma distancia
de, no maximo €, da média populacional p
y=P(X—pl<e)
=P(p—e<X<pu+e)

_ € (X —p) €

_]P(_cr/ﬁS o/ So/ﬁ)

(— € _<z<° )
o/Vn o/Vn

I
e

com Z ~ N(0,1).
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Intervalo de Confianca para a Média
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Intervalo de Confianca para a Média

evn
e Fazendo —— = z,, obtemos o erro amostral
o

_ 3o
=7
comP(zy <Z<z/)=v.

@ Conhecendo-se o coeficiente de confianca y obtemos z,.

Exercicio

Considerando o nivel de confianca y = 0, 95. Determine z, .
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Intervalo de Confianca para a Média com Variancia
Conhecida

e Ointervalo de confianca para a média p, com coeficiente de confi-
anca y é dado por

— 0 — o
IC(w;y) :]X—ZYW;X-FZY% {,

sendo o sendo o desvio padrao de X.

@ Interpretacdo do intervalo de confianga:

Se pudéssemos construir uma quantidade grande de intervalos
(aleatérios!) da forma }X —zy X+ 2y [, todos baseados
em amostras de tamnho n, y100% deles conteriam o pardmetro
W
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u=100,0 = 15,n = 25 e N’ de amostras= 100

Confidence intervals based on z distribution
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Intervalo de Confianca para a Média com Variancia
Conhecida

Exemplo 2.

N3o se conhece o consumo médio de combustivel de automdveis da
marca T. Sabe-se, no entanto, que o desvio padrdo do consumo de com-
bustivel de automdveis dessa marca é 10 km/1. Na anélise de 100 au-
tomoéveis da marca T, obteve-se consumo médio de combustivel de 8
km/1. Encontre um intervalo de confianga para o consumo médio de
combustivel dessa marca de carro. Adote um coeficiente de confianga
igual a 95%.
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Intervalo de Confianca para a Média com Variancia
Conhecida

Exemplo 2.
@ X: consumo de combustivel de automodveis da marca T.
@ ox = 10km/l, n =100, x = 8km/ley = 0,95 = z, = 1, 96.

@ Obtenha o intervalo de confianga.

Rocha, EM.M. (EPPEN - UNIFESP) Estatistica [ 10 de Setembro de 2019 37/62



Intervalo de Confianca para a Média com Variancia
Conhecida

Exercicio

Deseja-se estimar o tempo médio de estudo (em anos) da populagao
adulta de um municipio. Sabe-se que o tempo de estudo tem distribui-
¢do normal com desvio padrdo o = 2,6 anos. Foram entrevistados n =
50 individuos, obtendo-se para essa amostra, um tempo médio de es-
tudo igual a 10,5 anos. Obter um intervalo de 90% de confianga para o
tempo médio de estudo populacional.

Rocha, EM.M. (EPPEN - UNIFESP) Estatistica I 10 de Setembro de 2019 38/62



Dimensionamento da Amostra

Dimensionamento da Amostra

A partir da expressdo do erro de estimagdo (erro amostral) podemos
determinar o tamanho da amostra

=2 = (2)

@ Para determinarmos o tamanho da amostra precisamos fazer afir-

macdes sobre €,y e 02.

@ Quando ndo conhecemos 0% podemos usar uma pequena amostra
piloto para estimar o2 usando o estimador S e, uma vez observada

a amostra piloto, obtemos uma estimativa da variancia s>

@ Osintervalos de confianga e a maneira de dimensionarmos a amos-
tra é baseada no fato de que a populacao é infinita.
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Dimensionamento da Amostra

Exercicio

A renda per-capita domiciliar numa certa regido tem distribuigdo nor-
mal com desvio padrdo o = 250 reais e média p desconhecida. Se de-
sejamos estimar a renda mdéia p com erro € = 50 reais e com uma
confianga y = 95%, quantos domicilios devemos consultar?
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Intervalo de Confianca para a Média com Variancia
Desconhecida

@ Ointervalo de confianca para a média 1, com coeficiente de confi-
anca y é dado por

= S — S
sendo s sendo o desvio padrdo amostral de X e
t é quantil da distribuicdo t de Student (Student, 1908).

@ Interpretacdo do intervalo de confianga:

Se pudéssemos construir uma quantidade grande de intervalos
(aleatérios!) da forma }Y — b I X+ [, todos baseados
em amostras de tamnho n, y100% deles conteriam o pardmetro
W.

v
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Distribuicao Amostral de uma Proporcao

Distribuicdo Amostral de uma Proporgao

Vamos considerar uma populagdo em que a propor¢do de elementos
portadores de certa caracteristica é p. Logo, podemos definir uma v.a.
X, da seguinte maneira:

X 1, se o individuo possuir a caracteristica
0, se 0 individuo nao possuir a caracteristica.

Qual é a distribui¢do de probabilidade de X?. A v.a. X tem

E(X) =
Var(X)

=P

Hx
ok =p(1—p).

@ Retirada uma AAS dessa populagdo, considere a v.a. Y,: nimero
de individuos portadores da caracteristica de interesse na amostra.

V.
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Distribuicao Amostral de uma Proporcao

oY, =X;+...+ X, e Y, ~Bin(n;p).

@ A proporcao de individuos portadores da caracteristica é definida
comoP=Y,/n=X

o A distribuicdo amostral exata de P ¢ obtida da distribuicao de Y.

]P(Yn:k):ﬂ)(ﬁzk) :1P<13:E>.

nn n
e Pelo TLC P teré distribuicdo aproximadamente normal

P\NN(p;p(l_p)) )

n

@ Uma amostra grande ndo é suficiente para a normalidade. Para
garantir que a distribui¢do de P seja aproximadamente simétrica
np>5en(l—p)>5.

4
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Distribuicao Amostral de uma Proporcao

Exemplo 1

Visitantes estrangeiros nos Estados Unidos sdo cuidadosamente mo-
nitorados por organizagdes de seguranga e pela industria do turismo.
Durante o més de marco de 2008 foram monitorados 4,7 milhdes de
visitantes internacionais nos EUA. Quarenta por cento de todos os vi-
sitantes da Europa Ocidental eram do Reino Unido (RU). Suponha que
sejam selecionados aleatoriamente 120 visitantes do més de marco, vin-
dos da Europa Ocidental, e que se determine o ntiimero dos visitantes
que vieram do RU.

Q Ache a distribuigdo da propor¢do amostral de visitantes do RU, P.

@ Qual é a probabilidade de que a proporcao amostral seja maior do
que 0,50?

@ Ache a probabilidade de que a propor¢ao amostral esteja entre 0,32
e 0,37.
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Distribuicao Amostral de uma Proporcao

Exemplo 1

Q A amostra selecionada foi de 120 turistas, n = 120. A proporgao
de visitantes da Europa Ocidental, p = 0,40. Os critérios de nao
assimetria estd satisfeito.

np =120 x 0,40 =48 e n(1 —p) =120 x 0,60 = 72.

Portanto dizer que P ~ ' (p = 0,40, P(ln—p) = 0’401;00’ 60).

P ~ N(0,40;0,002).
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Distribuicao Amostral de uma Proporcao

Exemplo 1
b)

~ P—0,40 0,50 —0,40
IP(P>O,50):IP( 2 2 ) )

>
/0,002 /0,002
—P(Z>2,24)=1—P(Z < 2,24)
—1-0,9875 = 0,0125.

P(0,32 < P <0,37) =P(—1,67 < Z < —0,67)
=P(Z<—0,67)—P(Z < —1,67)
—0,2514 — 0,0367 = 0,2147.
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Estimacdo para a Proporcao Populacional p

Objetivo
Estimar uma proporgédo p (desconhecida) de elementos em uma popu-

lacdo, apresentando certa caractersitica de interesse, a partir da infor-
macdo fornecida por uma amostra.
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Estimacdo para a Proporcao Populacional p

Exemplos:
@ p: proporcao de alunos da EPPEN que foram ao teatro no tltimo
mes;
@ p: proporgao de consumidores satisfeitos com os servigos prestados
por uma empresa telefonica;

@ p: proporcdo de pessoas no municipio de Sdo Paulo favoraveis a
diminui¢do da maioridade penal.
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Estimacdo para a Proporcao Populacional p

Procedimento de Estimacao:

e Estimacdo Pontual. O estimador pontual para p é a proporcao
amostral definida como
~ Y,
==
n

Se observamos k individuos com as caracteristicas de interesse
numa amostra de tamnho 7, uma estimativa potual parap é p =
k/n.

e Um Estimador Intervalar ou um Intervalo de Confianga para p
tem a forma

P — € P+¢€l,

sendo € o erro amostral ou erro de estimagdo, ou margem de erro,

calculado a partir da distribuicdao aproximada de P.
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Intervalo de Confianga para p

Como determinar e ?

@ Seja y a probabilidade da média amostral X estar a uma distancia
de, no maximo €, da média populacional p

y=P(P—p| <e)
:]P<p—e§IA3SP—|—e>

:P<_ Vie _VaP—p) e )

p(1—p) — /p(1—p) — /p(1—p)

_p (e g Ve )
p(1—p) p(1—p)

com Z ~ N(0,1).
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Intervalo de Confianca para p

0,4

0,3

0,2

o(2)

0,1

0,0
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Intervalo de Confianga para p

eyVn
p(1—p)

@ Fazendo = z,, obtemos o erro amostral

€ =2y P_(ln—P)’

comP(zy <Z<z,) =Y.

@ Conhecendo-se o coeficiente de confianga y obtemos z,.

Exercicio
Considerando o nivel de confianca y = 0, 95. Determine z,.
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Intervalo de Confianga para a p

@ O intervalo de confianca para a p, com coeficiente de confianga y
é dados por

>1—3
(pv ] _ZYV \I p( np)[

@ Interpretacdo do intervalo de confianga:

Se pudéssemos construir uma quantidade grande de intervalos
(aleatérios!) da forma IC(p;v), todos baseados em amostras
de tamnho n, y100% deles conteriam o pardmetro p.
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Intervalo de Confianga para a p

@ O intervalo de confianca, conservador, para a p, com coeficiente
de confianca y é dados por

Zy

~  Zy o~
IC(p;y) = P—\/%;PJFE . (1)

e O intervalo (2) é chamado de conservador, pois se p ndo for igual
a 1/2 e estiver proximo de zero ou de um, entdo ele fornece um
intervalo desnecessariamente maior, porque substituimos p(1 — p)
pelo seu valor maximo, 1/4.
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Intervalo de Confianga para a p

Exercicio

Uma bem-sucedida companhia tem, em geral, seu nome e logomarca
com alto nivel de reconhecimento pelos consumidores. Por exemplo,
os produtos da Coca-Cola estdo disponiveis para 98% da populagao
mundial e, portanto, deve ter o maior indice de reconhecimento de lo-
gomarca do que qualquer outra companhia. Uma empresa de tecnolo-
gia, que desenvolve certo produto, gostaria de estimar a proporc¢ao de
pessoas que reconhecem a logomarca de pinguim do Linux. Dos 952
consumidores pesquisados, selecionados aleatoriamente, 132 puderam
identificar o produto associado ao pinguim.

@ A distribuigado de P tem distribuicdo aproximadamente normal?

@ Ache um intervalo de confianga de 95% para a verdadeira propor-
¢do de consumidores que reconhecem o pinguim do Linux.
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Dimensionamento da Amostra

Dimensionamento da Amostra

A partir da expressdo do erro de estimagdo (erro amostral) podemos
determinar o tamanho da amostra

VECZE = (2) 1 p)

@ Para determinarmos o tamanho da amostra precisamos fazer afir-
magdes sobre €,y e p.

@ Uma maneira de procedermos é substituir p por sua estimativa
pontual p, ou podemos usar o valor 0.5, nesse caso obteremos o
maior tamanho de amostra possivel (mais conservador).

@ Osintervalos de confianga e a maneira de dimensionarmos a amos-
tra é baseada no fato de que a populagéo é infinita.

Rocha, EM.M. (EPPEN - UNIFESP) Estatistica [ 10 de Setembro de 2019 56 /62



Amostragem Sem Reposicao em Pequenas
Populacoes
Fracdo Amostral

A fragdo amostral é a relagdo entre o tamanho da amostra n e o tama-
nho da populagdo N, ou seja, é n/N.

Intervalo de Confianga para a Média n

@ Se o tamanho da amostra, 1, for maior do que 5% da populagédo, de

tamanho N, o intervalo de confian¢a para a média 1, com coefici-
ente de confianca y é dados por

X, o N_n'X—i-z o |[N—n
Y rVN-1 Y/mVN-1|’

sendo o sendo o desvio padrdo de X.

IC(w;y) =
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Amostragem Sem Reposicao em Pequenas
Populacoes
Dimensionamento da Amostra
A partir da expressdo do erro de estimagdo (erro amostral), €, podemos
determinar o tamanho da amostra
S N—n:>n_ zy0°N '
\/_ €2(N —1) +zy02

@ Para determinarmos o tamanho da amostra precisamos fazer afir-
macdes sobre €, v, 0> e sabermos o tamanho da populagao N.

@ Quando ndo conhecemos 0% podemos usar uma pequena amostra
piloto para estimar o2 usando o estimador S e, uma vez observada

a amostra piloto, obtemos uma estimativa da variancia 2.

@ Osintervalos de confianca e a maneira de dimensionarmos a amos-
tra é baseada no fato de que a populagao é finita.

v
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Intervalo de Confianga para a Propor¢do Populacional p

@ O intervalo de confianga para a p, com coeficiente de confianca y é dados por
1. ffa=p [N=nu .. [{0=F [N=n
IC(V’Y)_}’ G0 A Vi vy L ] e Vi v o

Intervalo de Confianga Conservador para a Propor¢ido Popula-
cional p

@ O intervalo de confianca, conservador, para a p, com coeficiente de confianga y é
dados por

@

. N n 5 zy [N—n
ICpy) = ] f N1 U [

@ O intervalo (2) é chamado de conservador, pois se p ndo for igual a 1/2 e estiver
préximo de zero ou de um, entdo ele fornece um intervalo desnecessariamente
maior, porque substituimos p(1 — p) pelo seu valor médximo, 1/4.

y
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Dimensionamento da Amostra

Dimensionamento da Amostra

A partir da expressdo do erro de estimagdo (erro amostral) podemos
determinar o tamanho da amostra

Vrl—p) [N—n Zp(l1—p)N

Vi VN1 7' T ZpA-ptr N-1)

@ Para determinarmos o tamanho da amostra precisamos fazer afir-
magdes sobre €, v, p e sabermos o tamanho da populagdo N.

@ Uma maneira de procedermos é substituir p por sua estimativa
pontual p, ou podemos usar o valor 0.5, nesse caso obteremos o
maior tamanho de amostra possivel (mais conservador).

@ Osintervalos de confianca e a maneira de dimensionarmos a amos-
tra é baseada no fato de que a populagao é finita.

v
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Leitura

Leia.
@ Capitulo 10, se¢des 10.1 até 10.9, 10.11.

o Capitulo 11, se¢des 11.6.

@ Além da lista tente fazer os exercicios das se¢des dos capitulos.
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