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Prefacio

O propésito deste livro € apresentar as técnicas de amostra-
gem estatistica em duas facetas: teoria e pratica. Seu contenido
estd enfocado a docentes e discentes universitdrios de todos niveis
que utiliza a amostragem estatistica, assim como aos profissionais
dos setores en que se aplica a técnica de amostragem (economia,
transporte, medicina, psicologia da satde, matemadtica, comércio,
controle estatistico de qualiade, etc.).

O livro inicia apresentando as ferramentas basicas para a amos-
tragem estatistica explicando os passos para sua utilizagdo em psi-
cologia. Sabendo que a teoria da probabilidade é o fundamento
dos dois métodos de amostragens observado neste livro. Um co-
nhecimento dos métodos gerais de estatistica e da teoria basica das
estimagdes do ponto de vista estatistico € essencial para um enten-
dimento adequado do desenvolvimento rigoroso da teoria de amos-
tragem.

NO liro se oferece algumas demonstragdes que incorporam ins-
trumentos metamaticos avangados mesclados com a utilizagdo pra-
tica dos resultados e cuja finalidade ¢ a de dirigir a atencdo do estu-
dante para utilidade dos resultados obtidos.

O capitulos 1 apresenta uma breve introducio ao SPSS. No ca-
pitulo 2 apresenta uma introducdo as técnicas de amostragem pro-
babilistica: amostragem aleatdria simples, sele¢cdo do tamanho, ta-
manho amostral minimo para a estimagdo populaciona, a amostra-
gem aleatoria estratificada, procedimentos e aplicacdes em psicolo-
gia.

Queremos ainda mostrar aos graduandos e pds-graduandos como
incorparar os resultados das suas andlises e como interpretar os re-

sultados nos artigos. Tentamos simplificar conceitos complexos, e,

Estatistica e Psicologia Edwirde et al.



algumas vezes, bastantes complexos. Entretanto, ao facilitar existe
uma perda de acurdcia. Nos exercicios propostos apds exemplos
de célculos ajudario a resolver os problemas de intervalo de confi-
anca. Os conjuntos de dados para exemplos e exercicios constam
no préprio texto, de onde podem ser lidos para qualquer programa

estatistico além do SPSS, como por exemplo, o programa R.

Sobre o autor

Edwirde Luiz Silva Camélo é professor associado da Univer-
sidade Estadual da Paraiba, campus I em Campina Grande. Possui
graduagdo em Matemética pela Universidade Rural de Pernambuco,
mestrado em Biometria e doutorado (2007) em Estadistica e Inves-
tigacidon Operativa pela Universidad de Granada (UGR) - Espaia.
Tem experiéncia na drea de estatistica univariada e multivariada
aplicado a psicologia da sadde, experiéncia em Redes neurais ar-
tificias. Possui varios trabalhos publicados na area. Estou hebraico
biblico e hebraico moderno na UGR.
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Capitulo

Uma breve introduc¢ao ao
SPSS

Este guia fornece um conjunto de tutoriais para realizar uma
analise util do seu dados em psicologia. Vocé pode trabalhar com
os tutoriais sequencialmente ou pular para os topicos sobre os quais
deseja informacdes adicionais. Este capitulo apresenta as fungdes
bdsicas e mostra uma sessao tipica. Considere o arquivo INTRO-
DUCAQO.sav de dados do IBM SPSS, vamos gerar um resumo esta-
tistico simples e um gréfico.

Os capitulos a seguir incluirdo muitos topicos do programa SPSS.
Esperamos poder fornecer a voc€ uma estrutura basica para enten-
der as principais ferramentas para auxiliar no conteiido programa-
tico da disciplina Estatistica e Psicologia.

O programa SPSS € um pacote estatistico, composto de dife-
rentes médulos, desenvolvido também na area de psicologia. Estd
baseado no ambiente Windows, sendo de facil operacdo e muito

abrangente, pois permite realizar uma grande amplitude de anélises

Estatistica e Psicologia Edwirde et al.



1.1 Janela do SPSS

estatisticas e graficas (andlises descritivas de posi¢do, dispersao e
forma; teste de hipdteses, intervalos dde confianga, andlises multi-

variadas, médulos graficos, entre outras).

1.1 Janela do SPSS

Com o SPSS é possivel criar, definir e modificar varidveis quan-
titativas e qualitativas; realizar cruzamentos de varidveis; gerar di-
versos tipos de graficos; verificar a existéncias de associagdes o
verificar a existéncias de correlagdes, etc.

O SPSS mostra a janela de digitacao (ou input) de dados SPSS
Data Editor, na qual os bancos de dados s@o gerados e analisados.
Na janela do programa SPSS Data Editor as linhas sdo relativas
aos individuos (casos), participantes ou respondentes e as colunas
relativas as varidveis investigadas que podem ser quantitativa ou
qualitativa.

Esta janela gera um dos trés tipos de arquivos associados ao
SPSS. Esse arquivo tem terminagdo .sav e armazena todas as infor-
macdes relativas ao banco de dados, como defini¢do de varidveis e
os dados digitados.

A janela acima apresentada possui vdrias colunas relativas aos
principais parametros de cada uma das varidveis da planilha. Sao

11 colunas:

1. Name

Refere-se ao nome atribuido a varidvel, composto de até oito
caracteres, que serd colocado nas colunas da janela de input
de dados. Deve-se clicar em qualquer cela dessa coluna para

que se possa digitar o nome da variavel;

Estatistica e Psicologia Edwirde et al.



1.1 Janela do SPSS

2. Type

Refere-se ao tipo de varidvel, ou seja, sua caracteristica de
notagdo (numérica: continua ou discreta; qualitativa: nomi-
nal ou ordinal). Clicando-se na cela desta coluna abre-se a
caixa de didlogo. Observe que a caixa de didlogo Variable
Type permite a escolha de vérios tipos de varidveis. A de-
finicdo de cada uma pode ser acessada clicando-se no botao
direito do mouse colocado em cima da opcao. Esta mesma
caixa de didlogo também permite a escolha de outras caracte-
risticas da varidvel (width (comprimento) e nimero de casas

decimais).

3. Width

E o nuimero de caracteres da variavel nomeada. Pode ser de-
finido diretamente na cela ou através da caixa de didlogo Va-

riable Type.

4. Decimals

E o ndmero de casas decimais, a direita da virgula, que serdo
apresentadas tanto para um nimero categorizado como para

variaveis métricas.

5. Label

Define o nome atribuido a uma varidvel e ndo possui restri¢cao
de numero de caracteres (e.g., idade de um idoso estressado,
escolaridade de uma pessoa ansiosa, descri¢do do item de um

questiondrio para andlise psicoldgica, entre outras);

6. Value

Sao os valores que os labels podem assumir. Neste pardmetro

o pesquisador deve definir todos os possiveis valores que uma

Estatistica e Psicologia Edwirde et al.



1.1 Janela do SPSS

10.

variavel pode assumir. Um tipo comum em psicologia é a

escala Likert entre outras em psicologia.

Missing(ausente)

Define o tipo de tratamento para os individuos ausentes que o
pesquisador deseja considerar. O Default do programa geral-
mente € usado, mas outros valores podem ser definidos como
999 ou 99.

Columns(colunas)

Indicar o tamanho da coluna da varidvel, que serd apresentada
na janela de input de dados;

Align

Define o alinhamento dentro de cada célula da planilha de
dados (esquerda, centralizado ou direita).

Measure

Aqui informa o tipo de varidvel (continua ou discreta). Esta
defini¢do € fundamental, pois o SPSS habilitard o uso das
varidveis em certos procedimentos a partir do tipo de medida

(measure) selecionada.

A maioria dos exemplos fornecidos usa o arquivo de dados no

formato .sav (do SPSS). Esses dados € um estudo ficticio de 16 pes-

soas que contém informacdes bdsicas sobre idade (em anos) e nivel

de estresse variando de 1 a 10. O arquivo DadosldadeEstresse.sav

serd uma amostra representativa do arquivo de dados original, re-

duzido considerando apenas 16 casos (individuos).

Na Tabela 1.1 mostra alguns dados para inserir no SPSS.

Estatistica e Psicologia Edwirde et al.
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1.1 Janela do SPSS

Tabela 1.1: Algumas técnicas estatistica apropriada

Idades Niveis de estresse | Idades Niveis de estresse
21 4 23 4
45 9 15 6
32 8 33 7
54 6 44 6
21 4 25 4
35 8 31 7
32 9 71 8
51 7 19 5

Passos para inserir esses dados no SPSS:

1. Digitar os dados nas duas primeiras colunas no SPSS

Antes de executar qualquer anélise, precisa-se fornecer os da-
dos ao SPSS. Observa-se a planilha, formada por células, €
semelhante ao Excel, que s@o o encontro das linhas (indivi-

duos) e colunas (varidveis).

Arquivo  Editar  Visualgar Dados Iransformar  Analisar

SHE e w8 =f

16 varooo02 [s.00
| vARo0OO01 | VAR00002 |  var | var

5 21.00 4,00
5 35,00 8,00
7 32.00 9.00
8 51,00 7,00
Individuos 9 23.00 4.00
10 15,00 6,00
11 33.00 7.00
12 44,00 6,00
13 25,00 4,00
14 31,00 7,00
15 71.00 8.00
16 19,00 5,00

Uma célula

[ [E1”

[\nsualiza(;iode dados. ” Visualizagio 0a varidvel

Figura 1.1: Inserindo as duas colunas no SPSS

Estatistica e Psicologia Edwirde et al.



1.1 Janela do SPSS
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2. Nomeando as colunas. Click em Visualizacdo das varidveis

como se observa na Figura 1.1 e visualizando as linhas.

1 “Daco
Ao

. dados1] - 1BM SPSS Satistcs Editor de dados

Transformar _ Analisar _ Marketing direto _ Gréficos _ Utitérios _ Janela _ Ajuda

SHO M« ~ BdJE A B

EBEOE a1 0% %

Home Tpo  Largua | Decimais|  Retulo
1 Idade Numérico 8 =
2 |Estesse  Numéico 8 2
3
: @

Nimero de
N Largura  casas
lome dacoluna  decimais

das
variaveis
@ Tipo de aridve

@ umsics
O Virguia

Oponto

© Notagio cientiica

Opata

© Déar

© Mosda personalizada

O Sequéncia de caradteres

© Numérico restito (ntero com zeros inicais)

Casas deamais ;]

Valores | Ausente | Colunas | Alinhar Medit Fungio
Nenhum  Nenhum ZDieito  Desconhecido v Entrada
Nenhum  Nenhum 8 SDisto  Desconhecido | Entrada "\

Alinhar
=it v |0
= q

(P Escaa_~

| Escala Quantitativas

il Ordinal

& Nominal Qualitativa ordinal
Qualtitativa

X

W

oK J(cancelar|[_Auda

Figura 1.2: Nomeando variaveis

Na tela de visualizagao de varidveis (variable View), as colu-

nas representam varidveis, e as linhas os individuos. Precisa-

se fornecer o nome de cada varidvel. Click em Visualiza¢do

de varidveis. Em outras palavras, o editor de dados tem dois

painéis (views): o de dados e o de variaveis. Nas colunas de

dados ficam por exemplo os dois grupos e a quantidade de

clinicas em Campina Grande e Jodo Pessoa. No editor de da-

dos entram os dados obviamente dados e o editor de variaveis

permite que definamos varias caracteristicas das varidveis do

editor de dados.

3. Estudando as fungdes: rétulos, valores e ausente. Considere

mais uma varidvel que chamaremos de género:

Estatistica e Psicologia
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1.1 Janela do SPSS 19

£ *Sem tituloT sav [Conjunto_de_dados1] - IBM SPSS Statistics Editor de dados
Arquivo  Eoitar  Visualizar Dados  Transformar  Analisar  Markeing direto  Graficos  Utilitarios  Janela  Ajuda

SHe e~ BLERM K SE BoaE o

1:VAR00001 [1,00

| varoooot [ varoo002 | var || v | var [ var [ var [ e [ wr

1 1.00 3.00

1,00 4,00

1.00 5.00

1,00 6,00

500

2,00 5,00

2.00 6.00

8 2,00 7,00

9 2.00 7.00

10 2,00 7,00

[ *3EM UTUIO 53¢ [LONJUNTO_O_0300S 1] = 15IVI 3¥'33 STATISTICS EQIOT 08 12005

\quvo Editar Visualzar Dados TArquvo  Editar  Visualizar Dados Transformar  Analisar  Marketing direto  Graficos Uiilitarios

SHE @S B« BLAR HEY B

|- VAROD001 [1,00 Nome | Tipp | Lawgura | Decimais |  Réwlo | Valores
[ VAR00001 | VAROO0GZ | 1 Clinicas Numérico |8 0 Nenhum

1 1,00 3.00 2 NumPacientes Numérico |8 0 Nenhum

2 1,00 4,00 3

g e 5.00 < 2 Tipo de variavel x
1,00 6,00 5
1.00 5.00 ] @ Numénco

6 2,00 5,00 g @ Virgula e
2,00 6,00 © Ponto )

g : Casas dedmais

2,00 7,00 @ Notagdo dientiica L 1]
2,00 7.00 O Data
2,00 7,00 © Dlar

© Moeda personalizada
© Sequéncia de caracteres
© Numérico restrita (inteiro com zeros iniciais)

* Otipo Numérico respeita a configuragio de agrupamento de digito,
X enquanto Numérico restrito nunca usa agrupamento de digito.

oKk || cancelar || Ajuda

Figura 1.3: Numero de decimais, tipos de variaveis, rétulos e valo-

Ies

4. Valores

Em Valores click em Nenhum, inserir 1 para Campina Grande

2

para Jodo Pessoa.

Estatistica e Psicologia Edwirde et al.



1.1 Janela do SPSS 20

Nome | Tipo | Lergura | Decimais | Rétulo | Valoes | Ausente | Colunas |  Alnhar | Medir

Clinicas

Numérico 8 0 gl cnhum Nenhum 8 & Nominal
NumPacientes Numérico 8 0 Nenhum Nenhum 8 & Nominal
1R Rétulos devalor ?| &) Rétulos de valor x
Rétulos de valor Rétulos de valor
C | N — gt
Rétulo: [campina Grande| | Retul: |
1 ="Campina Grande”
Adicionar :] 2="Jo%o Pessoa”
= T (o] [ conetar]_anca |

Figura 1.4: Nomes dos valores 1 para CG e 2 para JP

Tudo que temos que fazer € clicar com o mouse: Data View
w Variable View. E criar varidveis codificadas. Uma varidvel
codificadora é uma varidvel que consiste em uma série de nu-
meros representada em niveis de uma varidvel de tratamento
ou que descreve diferentes nimeros de grupos, no caso, 1

para Campina Grande e 2 para Jodo Pessoa.

| Valores | Ausente | Colunas |  Alinhar | Medir

{1, Campina._. Nenhum 8 & Nominal
Nenhum Nenhum 8 & Escala
#2 Rétulos devalor

Rotulos de valor

vaor [ g,

Rétulo: | |

1="Campina Grande"
2="Jodo Pessoa”

Figura 1.5: Nomes dos valores 1 para CG e 2 para JP

Finalmente, definimos as varidveis de codigos e seus valores
no SPSS e os tipos de varidveis utilizadas, quantidade de de-
cimais, alinhamento dos ndmeros e nomes dentro das células

e a dimesao das colunas.

Estatistica e Psicologia Edwirde et al.



1.2 Resumo de casos

ar Dados Transformar  Analisar  Markelingdireto  Graficos  Utiitarios  Janela  Aluda

— o E i “ToX S

M e~ BN EE B 109 %
Nome Tipo | Largua |Decimais| _Rotulo Valores | Ausente |Co.| Alnhar | _Medir Funcao

1 Clinicas Numérico 8 0 Clinicale2 {1, Campina... Nenhum 8 = Centro g Nominal “ Entrada

2 NumPacientes Numérico 8 0 Quant. Clinicas Nenhum Nenhum 8 @Cento ¢ Escala M Entrada

; O L

= ia g

5 Variavel Nimero db variavel nominal

numérica: 1 para | SRR centralizados  variavel quantitativa

G CG e 2 para JP na colunas

8 Numero de

5 pacientes:

= Numérica

Figura 1.6: Visualizando as varidveis

5. Valores que faltam (missing)

Muitas vezes ocorre que nao temos dados que ndo podem,
por algum causa, ser obtidos, dados que faltam ou sio des-
conhecidos. As vezes, o intrevistado tem vergonha de falar,
esquecer-se de respondar a algumas questdes, etc. Mais adi-

ante veremos como preencher essa lacuna.

Arquive  Editar  Visualizar Dados  Transformar  Analisar  Marketin

SHE M = ~ FiFHE

16
Clinicas NumPacientes var var
1 1 3
2 1 4
3 1 5
4 1 6
5 1 5
6 2 5
T 2 6
) 2 valor faltante
9 2 7 (missing)
10 2 7
"

Figura 1.7: Elementos faltante na varidvel

1.2 Resumo de casos

Vamos iniciar as andlise preliminares usando Resumo de Casos,

como se observa na Figura 1.8.
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8 *Sem titulol.sav [Conjunto_de_dados1] - IBM SPSS Statistics Editor de dados

Arquivo  Editar  Visualizar  Dados  Transformar  Analisar  Markefingdireto  Graficos  Utiitarios  Janela  Ajuda
== ﬁ [QJ = ﬁ é Relatdrios P | 1 Livro de codigos.
m W= o .
= = 5
Estatisticas descritivas B Cubos OLAP
8 NumPacientes Tabelas »
= = [ Resumos de caso.
Clinicas | NumPacientes var Comparar médias »
3 1 3 i 1 \ [ Resumos de relatérios nas linhas.
Modelo linear gera
2 1 n T y | FE Resumos de relatdrios nas colunas,
3 1 5 Wodelos mistos »
g ! 6 Correlacionar »
5 1 5 Regressao »
5 2 s Log linear »
L 2 8 Redes neurais »
8 2
Classificar »
9 2 7 N .
Redugdo de dimensdo »
10 2 7

Figura 1.8: Resumos de casos no SPSS

Clicando em Ok, temos:

=
L0
B2 [ saida
B Log
& & Resumir =+ Resumir
) Titulo
Obsenages
.- Resumo de proc Resumo de processamento do caso®
L Resumos de cas| Tasos
Incluidos Excluidos Total
7 T 7
Clinica 122 10| 100,0% 0 | 0,0% 10 | 100,0%

a. Limitado aos primeiros 100 casos.
Output (saida) em
forma de diagrama

de arvore da Resumos de caso™

udltima saida. Clinica 1 g2
1 Gampina
Grande
2 Gampina
Grande
3 Gampina
Grande
4 Campina
Grande
5 Gampina
Grande
6 Jodo Pessoa
7 Jodo Pessoa

Tt

Resultados do resumo de

: dados

Figura 1.9: Resultado do resumos de casos

Observe que temos 100% dos dados validos, nenhum caso foi

excluido. Na udltima coluna temos Valido + excluido = total.

Este livro ndo tem a pretens@o de substituir a aprendizagem sé-

ria e comprometida do pensamento estatistico. Muito pelo con-

trdrio, este manual é apenas uma leitura complementar para uso

do SPSS. Portanto, foi concebido como uma ferramenta extra para

Estatistica e Psicologia
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servir de apoio ao ensino de estatistica, feito com, no minimo, o
uso de um livro texto de estatistica voltado para cientistas sociais.
Isto significa que o manual ndo pretende substituir a leitura de um
bom livro introdutério ou de analise multivariada de dados, muito
menos a realizagdo de exercicios de aplicacdo de conhecimentos
estatisticos, mas sim auxiliar o aluno na realizacdo de procedimen-
tos estatisticos via SPSS. Considera que o desenvolvimento destas
competéncias € parte essencial da formagdo de pesquisa em estatis-

tica e psicologia.

1.3 Menus de comando

Na janela SPSS Data Editor o programa possui uma série de
menus de comandos, que possibilitam a manipulacdo e anélise dos
dados, bem como os procedimentos do windows para trabalhar com
arquivos.

O primeiro desses menus ¢ denominado File e tem como prin-
cipais fungdes abrir, salvar e importar, além de outras fungdes co-
muns aos diferentes programas da mesma plataforma operacional

ou especificos do SPSS.

Estatistica e Psicologia Edwirde et al.
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O segundo menu é o Editar,
que possui as seguintes fun-
¢des: voltar a dltima aclo,
copiar, colar, cortar, procurar
(find) e opcdes. O menu op-
¢Oes define-se diferentes pa-
rametros no SPSS, como for-
mato de apresentacdo dos da-
dos digitados na SPSS Data
Editor, o formato de geracdo
das tabelas na janela de output
(saida) de dados, entre outras

funcdes.

#2 Sem titulo? [Conjunte_de_dados0] - [EM SPSS Statistics Edit

Arquivo  Editar  Visualizar Dados

Transformar

B2 Inserir variavel

1| =
12 Procurar Arquivos de Dados

14 2

[1[]

=4 Opghes.

=

Figura 1.10: Menu de opg¢des

no SPSS

A Figura 1.11 apresenta a janela de didlogo do menu editar em

opcdes. Este menu de opcdes € importante para adaptar o padrdo

de apresentacdo do programa as caracteristicas ou preferéncias de

trabalho do pesquisador. Idioma que o pesquisador deseja na saida

do SPSS; o tipo de fonte das tabelas, configuracdes de gréficos, - - -.

Estatistica e Psicologia
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12 opges

Geral |dioma Visualizador Dados Moeda Saida Graficos Tabelas dindmicas  Locais doarquive Scripts Imputaciies multiplas Editor de sintaxe

Listas de varidvel
® Exibir rétulos

© Exibir nomes

© Alfabético
® Arquivo
© Nivel de medicio

Fungges
Para economizar tempo, algumas caixas de didlogo permitem o uso de fungdes de
campo predefinidas para atribuir automaticamente varidveis (campos) as listas em
caixas de didlogo.

® Usar fungbes predefinidas
© Usar designagbes padrio

Saida
[] Sem notacio cientifica para nimeros pequenos em tabelas

7] Aplicar formato de agrupamento do digito de localidade a
valores numéricos

Centimetros &

Sistema de medicio

Notificagao:
¥ Elevar a janela dovisualizador
[¥! Rolar para a nova saida

Windows

Look and feel SPSS Standard x

(] Abrir janela de sintaxe na inicializacio

] Abrir apenas um conjunto de dados porvez

OK || Cancelar || Aplicar || Ajuda

Figura 1.11: Geral no Menu de op¢des no SPSS

O préximo menu da barra
de comandos € denominada
Data.
manipular o arquivo de dados

Esse menu possibilita

de diferentes maneiras. A Fi-
gura 1.3 apresenta a tela do

SPSS com este menu aberto.

Vamos estudar alguns desses.

Dados  Transformar  Analisar  Marketing direto  Gr

(3 Definir propriedades da variavel
24| Definir nivel de medicio para desconhecido
li Copiar propriedades de dados...
(5 Definir datas
Definir conjuntos de miiltiplas respostas.
Validagdo »
= Identificar cases duplicados...
[ 1dentificar casos incomuns.
&, Comparar conjuntos de dados
(& Classificar casgs.
Classificar variaveis
FE] Transpor.
Mesclar arquivos »
FH Reestruturar.
Limpar Pesos
Corespondéncia de Pontuacie de Propensio.
Comespondéncia de Controle de Caso
FR1 Agregar.

Dividir em Arquivos

Design ortogonal »

Figura 1.12: Menu de dados
no SPSS

Como pode ser observado na

Figura 1.13 o menu Data possui varios comandos. Alguns serdo
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apresentados em topicos a seguir. Para isso considere a seguinte

] Nome Tipo Largura | Decimais | Rétulo Valores Ausente | Colunas Alinhar Medir
Individuos  Numérico 8 0 Nenhum  Nenhum 8 =Ceo & Nominal
NiveisEstresse Numérico 8 0 Nenhum Nenhum 11 = Centro & Escala

2 Tipo de variave x
© Numérico
OPonto
O Notagéo cientifca
OData
O Délar
© Moeda personalizada
i :>@ Sequéncia de caracteres|
© Numérico restrto inteiro com zeros inciais)
gy Otoo tums ca
I cnquanto Numérico restrto nunca usa agrupamento e it

Figura 1.13: Tipos de varidveis no SPSS

Observe que em individuos o tipo de evaridvel considerada foi:

Sequéncia de caracteres.

Q MenuDados.sav [Conjunto_de_dados0] - IBM 5P55 Statistics Editor de dados

Arquive  Editar  Visualizar Dados  Transformar  Analisar  Mark

SHE 0« « B0
Individuos NiveisEstresse var var

4 Ind4 8
5 Ind5 10
6 Ind6 4
7 Ind7 5
8 Inds 6
9 Ind9 7
10 Ind10 6
11 Ind11 7
12 Ind12 8

Figura 1.14: Inserindo as varidveis individuos e niveis de estresse

O comando select cases possibilita a selecio de um grupo de
€asos em um mesmo arquivo ou a criagdo de um outro arquivo a

partir de um grupo de casos inicial.

¢ Selecionando individuos

Estatistica e Psicologia Edwirde et al.
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8 VienDador o ICompnt.de dados] - BV SPSS Sastcs Edr de dndos

*Arquivo Edtar  Visualizar

Dados Transformar _Analisar _ Warketing direto

Grificos_ Utitérios _ Janela _ Ajuda

(3 Defini propriedades da varidvel.

EES @
[

24 Definir nivel
B T e Copiar de dados.
Indniduos || N

3 Indé AR ovo trto personalza

= e 5 Defiir catas

5 nds Defini conjuntos de miltplas respostas.
7 nd? Validagio

8 Indg. 55 Identificar casos duplicados.

9 Indg F3identiicar casos incomuns.

il Ind10 7, Comparar conjuntos de dados

i Ind1t (5 Classificarcasos.

12 Ind12 -

3

— 2 Transpor

= Mesdar arquivos

T [ Reestuiurar

[ Limpar Pesos.

® orrespondéncia e Pontuago de Propenso.
19 Correspondéncia de Conirole de Caso.
2 5 Agregar.

o Divicirom Arquivos
2
= Design otogonal

= 7, Copiar conjunto ge dados
2 B Arquivo divicido.
2% [ Selecionar casos.
5 Ponderar casos.

HEaE 0%

%

| Visuatzago de dados | Vi

50 da variavel

Figura 1.15: Selecao de casos

Seleciona casos: se a condi¢@o for cumprida. Continuar e Ok

Indiduos | NiveisEstref
8

Ind4
Inds 1

) Selecionar casos: Se.

Ind6.
Ind7.
Ind3
Ind9

Ind10

Ind11

Ind12

& Indviduos
& NiveisEstresse.

NheisEstesse =4

Grupo de fungao:
Todos
Artmética

CDF o central e CDF
Conversio
Dataora atual
Artmética de data

Fungles e varidveis especiais:

Figura 1.16: Selecdo de casos para nivel de estresse maior ou igual

a8

(contnua) [ cancta ) auoa ]
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[ “Menubados sav [Conjunto_de_dados0] - IBM SPSS Statistics Editor de dados

Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transformar  Analisar  Marketing direto

SHE M- ~ B b

2

Ind4
Ind&
Ind6
Ind7
Ind8
Ind9
Ind10
Ind11
12 Ind12

iwibitul

Individuos | NiveisEstresse filter_$

8
10
4

@~ o~ o

var var
¢ 1 selecionado
¢ 0 ndo selecionado

Observa quando tem
um trago diagenal a
esquerda significa
que o individuo nao
foi selecionade.

Figura 1.17: Os casos considerados

¢ Selecionando individuos aleatdérios. Dados - Selecionar ca-

sos. Amostra aleatdria de casos, como se observa na Figura

ar Vs

1.18. Clicar em continuar e ok.

ualizar  Dados  Iranstormar  Analisar

Marketing direlo~ Granhcos  Utlitanos  Janela  Ajuda

PH e BLFl A 5E B

Individuos N\'veisEstresE L)

Ind1
Ind2
Ind3
Ind4
Inds
Ind
Ind7
Inds
Indg
Ind10
Ind11
Ind12

Selecionar

@ Todos os casos
@ Se a condicdo for cumprida

@ Amostra aleatéria de casos
I

Sty
A8

i 419

#3 Selecionar casos: Amostrs aleatéria

® gprodmadaments % de tados 0s casos

T

6

9 & NiveisEstresse

3

10

4

[

6

T Tamanho da amostra
6

T

3 © Exatamente

casos a partir do primeiro

[Conhnuar][ Cancelar ][ Ajuda ]

£asos

© Excluir cases ndo selecionados

Status atual: M3o filtrar casos

\ © Copiar casos selecionados para um nove conjunto de dados

Figura 1.18: Sele¢do de apenas 30% dos casos
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"@ *MenuDados.sav [Conjunto_de_dadosD] - IBM 5P55 Statistics Editor de dados

Arquivo  Editar  Visualizar Dados  Transformar  Analisar  Marketing direto

HHE - B cHEE M

1. filter_$ 1
Individuos NiveisEstresse filter_§ var var
1 Ind1 7
2| nd2 6 0
3] Ind3 9 0
4 Indd 8 ! Apenas 30%
i Ind5 10 1 dos casos
& | Inds 4 0 serdo
/Z/ Ind7 5 0 considerados
/g/ Ind8 6 0 para analise.
9 Ind9 7 1
10 Ind10 6 1
11 Ind11 7 1
12 Ind12 8 1

Figura 1.19: Selecado de apenas 30% dos casos

* Selecdo considerando intervalo de casos. No caso tivemos
uma mostra aleatéria de 5 individuos e selecionou apenas 3

individuos aleatoriamente dos cinco.
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Individuos ” NI‘\«"eiSEStre5| & selecionar casos

Ind1 7
Ind2 6 _ Selecionar
Ind3 g | & NiveisEstresse © Todos 05 casos
Ind4 3 | Se a condig3o for cumprida
Inds 10 | Se.. | NiveisEstresse ==8
Ind6 4 @ Amostra aleatdria de casos
T — :
Ind7 5 e - -
@ Selecionar casos: Amostra aleatdria *
Ind8 6
Ind3 7 Tamanho da amostra
Ind10 6 Aproximadamente | ., | o ge todos 05 casos
Ind11 7 | .
Ind12 8 © Exatamente casos a partir do primeiro casos
T

Figura 1.20: Selecdo de apenas 3 de 5 individuos

Arquive  Editar  Visualizar Dados  Transformar  Analisar  Marketing

SHe O e~ B0

1:filter_%
| Individuos ” NiveisEstresse " filter_$ var "

Ind1 7 g
2 Ind2 6 1
3 Ind3 ] 1
4] Ind4 8 0
5 Ind5 10 1
| Indé 4 0

Ind7 5 0
| Ind8 5 0
| Indg 7 0
10— Ind10 6 0
4" Ind11 7 0
42— Ind12 8 0
=

Figura 1.21: Selecdo de apenas 3 de considerando 5 individuos
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Capitulo

Amostragem

A representatividade de uma amostra permite extrapolar e, por-
tanto, generalizar os resultados observados em isso, para a popu-
lag@o acessivel (conjunto de sujeitos que pertencem a populagio-
alvo, que est@o disponiveis para a investigacdo); e de 14, para a po-
pulacdo, assim uma amostra serd representativa ou nao; apenas se
fosse selecionado ao acaso, ou seja, que todos os sujeitos da popu-
lagdo branca e acessivel tivessem a mesma possibilidade ser seleci-
onados nesta amostra e, portanto, ser incluido no estudo (técnica de
amostragem probabilistica); e por outro lado, o nimero de sujeitos
selecionados representa numericamente a populacio que o originou
em relacdo a da distribui¢do da varidvel em estudo na populagdo, ou
seja, a estimativa ou célculo do tamanho da amostra ??.

E assim que a anélise de uma amostra permite fazer inferéncias,
extrapolar ou generalizar conclusdes para a populacdo com um alto
grau de certeza (Dieterich, 1996); de forma que uma amostra seja
considerada representativa da populagcao-alvo, quando a distribui-

¢do0 e o valor das diversas varidveis podem ser reproduzidos com
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margens de erro calculdveis.
Uma amostra pode ser obtida de dois tipos: probabilistica e nao

probabilistica.

Definicao 2.0.1. Amostragem é um conjunto de técnicas estatisti-
cos para o desenho, dimensionamento e selecdo da amostra. A es-
colha do método mais conveniente para selecionar uma amostra é
condicionada por vdrios fatores, como a existéncia ou ndo de uma
base de sondagem completa e atualizada da populagcdo, grau de
homogeneidade da populagdo, dispersdo territorial da populagédo
alvo, método de recolha da informagdo, tempo e custo disponivel
para a obtengdo e tratamento dos dados da amostra e meios mate-

riais disponiveis para o estudo.

As principais vantagens de uma amostragem probabilisticos sdo
as seguintes: ndo utilizam critérios subjetivos na escolha dos ele-
mentos da amostra, permitem avaliar a precisdo das estimativas ob-
tidas e determinar a priori a dimensdo da amostra que garante a
precisdo pretendida para os resultados, pelo que s@o os esquemas
de amostragem utilizados em estudos definitivos.

A desvantagens do uso dessa amostragem pode ser o custos ele-
vados e sdo menos expeditos na obtengdo da amostra do que os es-
quemas de amostragem empiricos. A dificuldade na obtengdo de
uma base de sondagem atualizada leva muitas vezes a optar por um
esquema de amostragem empirico, onde os elementos da amostra
s@o escolhidos segundo determinado critério de conveniéncia.

Exemplos de esquemas de amostragem probabilisticos: amos-
tragem aleatdria simples, amostragem aleatoria estratificada), amos-
tragem aleatéria multi-etdpica, amostragem aleatdria por cachos e

amostragem sistematica.
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2.1 Introducio as técnicas de amostragem probabilistica

Definicao 2.0.2. O que é uma amostragem probabilistica? Cada
item ou pessoa na populacdo estudada tém uma probabilidade (ndo
nula) conhecida de ser incluida na amostra. Jd as técnicas de
amostragem ndo probabilistica, a selecdo de objeto de estudo de-
penderd de certas caracteristicas, critérios, etc que o pesquisador
considera naquele momento para que possam ser vdlidos e confid-
veis ou reproduziveis. Esses tipos de amostras ndo estdo em con-
formidade com uma base probabilistica, ou seja, ndo ddo certeza

de que cada sujeito em estudo representa a populacdo.

Uma amostra serd ou nio representativa, caso tenha sido se-
lecionada ao acaso, ou seja, todos os sujeitos da populacdo-alvo
tém a mesma possibilidade de serem selecionados na amostra. A
populacdo acessivel é o conjunto de individuos que pertencem a
populagdo-alvo e que estdo disponiveis para investigacao.

No processo de pesquisa cientifica em psiclogia da sadde, as

diferentes etapas para um estudo estatistico sao as seguintes:

2.1 Introducio as técnicas de amostragem pro-

babilistica

2.1.1 Amostragem aleatdria simples

Aleatério simples: garante que todos os individuos que com-
pdem a populacdo-alvo tem chances iguais de ser incluida na amos-
tra. Isso significa que a probabilidade de selecdo de um individuo
a estudar “x” € independente da probabilidade de que os demais
individuos que o compdem fazer parte da populagdo-alvo.

Uma amostra escolhida de tal forma que cada item ou pessoa

na populacdo tem a mesma probabilidade de ser incluida.

Estatistica e Psicologia Edwirde et al.
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Se a populagdo tem um tamanho N, cada pessoa desta popu-
lagdo tem a mesma probabilidade igual a 1/N de entrar na amos-
tra. Utilizamos uma tabela de nimeros aleatdrios para sortear (com
mesma probabilidade) os elementos da amostra. Também pode ser

utilizada uma fun¢édo randémica:

Exemplo 2.1.1. Qual é a amostra necessdria para estabelecer que
os jovens numa escola estejam estressados na segunda feira? Uma
amostragem aleatoria simples se aplicaria da seguinte forma: en-
tre todos os individuos estressados, selecione aleatoriamente um
subgrupo que representam na Figura 2.1. Na amostragem aleato-
ria simples o niimero de individuo (n) necessdrio para completar o

estudo é selecionado aleatoriamente.

Populagdo (N)

Amostra (n)

Figura 2.1: Amostra aleatdria simples

Definicao 2.1.1. Amostragem aleatoria simples é o esquema de
amostragem probabilistico mais simples, adequado quando a po-
pulacdo em estudo é bastante homogénea e a dispersdo territorial é
reduzida (especialmente se for necessdrio realizar entrevistas dire-

tas ou presenciais para obter a informagdo). Segundo este esquema
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de amostragem todos os elementos da populagdo tém a mesma pro-
babilidade de serem escolhidos para integrar a amostra, e assim,
todas as amostras possiveis de uma determinada dimensdo dessa
populagdo tém a mesma hipotese de selecdo. A probabilidade de
um qualquer elemento da populagdo pertencer a amostra é dada
por nf N; sendo N a dimensdo da populacdo e n a dimensdo da
amostra. Para construir uma amostra aleatoria simples de dimen-
sdo n a partir de uma populacdo de dimensdo N, procedemos do

seguinte modo:

Uma amostra escolhida de tal forma que cada item ou pessoa na
populacdo tem a mesma probabilidade de ser incluida. Se a popula-
¢do tem um tamanho N, cada pessoa desta populag@o tem a mesma
probabilidade igual a 1/N de entrar na amostra. Utilizamos uma ta-
bela de nimeros aleatérios para sortear (com mesma probabilidade)
os elementos da amostra. Também pode ser utilizada uma fungdo
randomica: No Excel, por exemplo, temos a fungio ALEATORIO
ENTRE.

Passos para realizar uma amostra aleatéria simples:

1. numeramos os elementos da populacdo de 1 a N;

2. geramos, por exemplo em R, n ndmeros inteiros compreendi-
dos entre 1 e N. Numa amostra aleatdria simples sem reposi-
¢a0 os numeros repetidos ndo servem, i.e., t€m de ser substi-
tuidos por outros (pois 0 mesmo individuo da populacdo nao
pode ser escolhido mais do que uma vez); numa amostra ale-
atéria simples com reposi¢do os nimeros repetidos servem
(o mesmo individuo da populagdo pode ser escolhido mais
do que uma vez). E de notar que na pritica as amostras sio

quase sempre obtidas através de amostragem sem reposicao,
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mas em termos tedricos convém comparar os dois esquemas,
pois em geral eles diferem pouco (atendendo a que a amos-
tra é sempre de dimensdao muito menor do que a dimensio
da populacdo) e os cdlculos considerando amostragem com

reposi¢ao sdo mais simples;

3. aamostra é constituida pelos elementos da populacdo corres-

pondentes aos nimeros escolhidos.

Exemplo 2.1.2. Qual é a amostra necessdria para estabelecer que
os jovens numa escola estejam estressados na segunda feira? Uma
amostragem aleatoria simples se aplicaria da seguinte forma: en-
tre todos os individuos estressados, selecione aleatoriamente um

subgrupo que representam.

Populagdo

y Amostra
n

Figura 2.2: Exemplo de uma amostragem aleatéria simples

Da populagao de estressados, o nimero de individuos necessa-

rios para completar o estudo é selecionado aleatoriamente.
2.1.2 Estimadores da média, populacao total e propor-
coes

Seja uma amostra A = uy,us,---,u,, formada por n unidades

dentro de uma populacio finita de tamanho N obtida mediante um
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procedimento de amostragem dado, e considere os valores (x1,x2, -, ;)
que toma a caracteristica X em dita amostra.

Para estimar diversas caracteristicas populacionais de dira va-
ridvel X, como sdo a média (u), o total populacional (7) e a pro-
porcdo (p), ou seja, respectivamente.

1. Média amostral:
n

Y

1
X=-
iz

2. Populacio total:

Como a média populacional estd relacionada com o total por
T/N = u, amédia amostral serd um estimador ndo viesado da média
da média popilacional. A média amostral serd um estimador nao
viesado da média populacional.

Para conseguir isso € necessdrio a variancia do estimador, V (¥);

para uma amostra simples sem substituicdo de uma populacio de

v - (5=)

Sabendo que a variancia amostral € dado por:

tamanho N.

Para encontrar E (s?) temos que:
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n—1 i=1
_ nil _Ii{E(x, _u?) —nE(x—u)2]
—- ! [n6” — V()
= "62_"<N;n> <N1X 1)]

= c
N-—1

Em efeito, a partir da férmula acima pelas propriedades do valor

esperado e substituindo E[s?] pelo seu valor obtido acima, tem-se:

=N

N—-1 N—-1 N—-1 N
E[ N sz} = E[s?] o’ 2

G- () O (-
(o) (2) -vo-2 (30)

O paramétrico valor da variancia populacional da média amos-

tral sera:
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IN—n

s
Ve=—
*“n N

O erro padrio do paramétrico valor serd Vz = %, € 0 erro pa-

drao do estimador baseado na amostra sera: Sz = %
O limite do erro de estimagao sera:
2
s” N n
24/V
A quantidade (N —n)/N é denominada de fator de correlagio

de populacio finaita (fcpf).

Exemplo 2.1.3. Considere uma iinica amostra de n =10 da popu-
lacdo (N=30 ) de pessoas com ansiedade (com nivel de ansiedade
variando de 1 a 12). Suponha que os seguintes elementos foram se-

lecionados aleatoriamente. Os 10 individuos selecionados foram:

8 6 10 6 10 9 12 5 5 9

e Média amostral: x =8
* Variancia amostral V (¥) = s*> = 62 = 5,77
¢ Estimativa do total: O estimador do total € T = Nx = 240

+ Estimativa da varincia do total estimado: V(7) = N*V (x) =
30%.0,38 = 346, ,66

Contudo, podemos fazer uma afirmacao probabilistica sobre
o intervalo em que esperamos que o valor verdadeiro esteja;

que € o intervalo de confianga. Para a média estimada, o
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2.1 Introducio as técnicas de amostragem probabilistica

intervalo de confianga é calculado a partir do erro padrio es-
timado e de uma suposicio sobre a distribuicdo das médias
amostrais que se reflete no valor da distribui¢do t. Aceitando
uma probabilidade de erro de o = 5% de que nossa afirmacao

estd errada, a largura de um lado do intervalo de confianca é:

Intervalo de confianga: #(g.¢/—y—1) = 0.859.

Assim, o I.C. sera:

1.C. = [8—0,859;8+0,859] = [7, 14;8, 86

Isso diz: a probabilidade de que a verdadeira média paramé-
trica esteja no intervalo entre 7,14 8,86 € 0,95; pode, con-
tudo, acontecer que a verdadeira média paramétrica seja me-
nor ou maior; esta € a probabilidade de erro o¢ = 5%. O valor
t de Student fornecido pode ser lido em tabelas ou calculado
a partir de fun¢des que normalmente todo software estatistico
incorpora. Os valores reais dependem dos graus de liberdade
e da probabilidade de erro escolhida.

Exemplo 2.1.4. Suponha-se que seleciona uma amostra aleatoria n

= 200 (cada amostra tem a mesma probabilidade de ser escolhida)

do total de N = 1000. A média amostral foi, X = 94,2 e a varidncia

amostral, s*> = 445,2. Estime |1 e estabeleca um limite para o erro

40

de estimacgdo.

Utiliza-se X = 94,2 para estimar y. O limite para o erro de

estimacao serd:
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totais da populacao

445, 2 1000 — 200
200 1000
2,67

Portanto, como n é grande, a média amostral terd uma distribui-
¢ao aproximadamente normal, pelo que 94,2 +2,67 é um intervalo

de confianga para a média populacional de aproximadamente 95%.

2.2 Selecao do tamanho da amostra para esti-

mar as médias e totais da populacao

O ndmero de observagdes necessdria para estimar uma média
populacional ¢ com um limite para o erro de estimag¢do de magni-
tude (M) encontra-se ao estabelecer dois desvios padrdes do esti-
mador, X, igual a M, resolvendo para n. Ou seja, deve-se resolver:
24/V(X) = M para n. Lembre-se que a varidncia estimada de &,
V(x), foram dadas por:

-2 () =2 (52

O tamanho amostra necessdrio agora pode se encontrar dei-

xando n em evidéncia da seguinte equagao:

2/V(F) =2 o <N_”)

n \N—1
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Assim, o tamanho necessario para estimar (L como limite para
o erro de estimagdo M sera:
No?
2
(N=1)(3) +0

n=

Exemplo 2.2.1. Deseja-se estimar a quantidade de jovens que ti-
veram depressdo no periodo da Covid 19. Ainda ndo se considerar
dados anteriores para estimar a varidncia populacional. Sabe-se
que a maioria tiveram depressdo causada pelo isolamento, ou seja,
um amplitude de variacdo de 100. Considere que a populacdo é
de N = 1000 jovens. Encontrar o tamanho da amostra necessdria

para estimar [L com um limite para o erro de estimagcdo de M = 3.

E necessdrio uma estimagio para 62. Como a amplitude da va-
riacdo é aproximadamente igual a 4 desvio padrdo (40), um quarto
de tal amplitude proporcionard um valor aproximado de o. Por-
tanto,

Amplitude 100 2
— = =4 ~25° =625
4 25 °

. 1000.625 —2175

(1000— 1) (3)* + 625

Assim, s@0 necessarios aproximadamente 217 observagdes para
estimar i, a média de jovens que tiveram depressdo apds Covid,
com um limite para o erro de estimacao de 3.

De igual maneira, pode-se determinar o nimero de observacdes
necessdrias para estimar um total populacional 7, com um limite de
erro de magnitude M.

O tamanho amostral necessdrio se encontra ao estabelecer que

M ¢ igual a dois desvios padrdes da varidncia do estimador sera:
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totais da populacao

2\/N2V (%) =M ANV (E) =M

O tamanho da amostra necessdria para estimar T com um limite

para o erro de M seré:

No?
(N=1) (%) + 02

Exemplo 2.2.2. Deseja-se conhecer, com uma cota de erro de 12

nz

individuos, a quantidade média de pessoas com depressdo . Qual
o tamanho amostral de pessoas com depressdo? Supoha que 6> =
602, o tamanho populacional seja N = 6500 pessoas e M = 12 ( a

cota de erro).
O numero da amostra sera:

6500.607
n-=
(6500 — 1) (12)? + 602

= 98,49

S2<-60"2
N<-6500
M<— 12

n <— (S2xN)/(S2 + (N-1)x(M"2/4)); n

Para que o erro de estimacio da média populacional, com uma
confianga de 95% ndo supere a quantidade de 12 pessoas, o tam-

naho amostral serd no minimo 99 pessoas com depressao .
Exercicio 2.2.1.

Exemplo 2.2.3. Deseja-se conhecer, com uma cota de erro de 9

individuos, a quantidade média de pessoas com ansiedade. Qual

Estatistica e Psicologia Edwirde et al.
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populacao total

o tamanho amostral de pessoas que tem ansiedade? Supoha que
02 =502, o tamanho populacional seja N = 5770 pessoas e M = 9

( a cota de erro).

2.3 Tamanho amostral minimo para que a es-

timacao da populacao total

O tamanho amostral minimo para que a estimacio da popula-
¢ao total ndo supere uma cota de erro M, com probabilidade 1 — &
fixada antecipadamente. Isso se procede de forma andloga no caso
da média populacional. O propésito € que M seja o erro maximo
que se cometa al estimar a populagdo total mediante 7. Sabe-se que

o erro € o dobro da raiz quadrada da variancia do estimador, ou seja:

M>2/V[i

Aos valores que toma a varidvel em cada um dos elementos da

populacdo é deminado por uy,us, - -, ny. O estimador e sua varian-
cia serdo:
A ;1:1 Xl N 2 62 N —n
T=N—"7— V(T)=N"—
n n N—1

Quando o2 é desconhecido, usa-se a seguinte férmula:

,?N—n
n N

A cota do erro de estimagao sera:

M =2/V(%) =2,/N?V(X) =N2,/V(X)

Assi, temos que:

V(£) =N
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populacao total

45

s 2CFZN—n
- n N—1

Colocando N em evidéncia e fora da raiz quadrada temos:

M S o2N—n
2N — n N—1

Elevando ambos os membros ao quadrado temos:

M? o6 N—-n
Z P
4N2 n N—1
. 2 aa
Deixando fixo fyﬁ e colocando n em evidéncia temos:

2 M2 2

Sadendo que 62+ (N — 1)% € positivo, pode-se dividir ambos

membros pela dita desigualdade, entéo:

No?

n>
(N—l)%qtﬁ

Exemplo 2.3.1. Suponha que o erro de estimagdo do total da po-
pulacdo de grande hospital ndo ultrapasse 100, com um nivel de

confianca de 95%. Qual o tamanho minimo da amostra? Dado

62=17,N=3800eM = 200.

2
n> 80026002 — 461,26
(800 —1)22% 117
S2<-17
N<-800
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M <— 200
n <— (S2%N)/(S2 + (N-1)*(M*2/(4%N"2))); n

A amostra deve ter no minimo 462 individuos.

Exercicio 2.3.1. Suponha que o erro de estimacdo do total da po-
pulacdo de grande hospital ndo ultrapasse 80, com um nivel de
confianca de 95%. Qual o tamanho minimo da amostra? Dado
0% =12, N=400e M = 80.

2.4 Tamanho amostral minimo para que a es-

timacao da proporcao

Encontraremos o tamanho amostral minimo para que a estima-
¢do da proporg¢do populacional ndo supere uma cota de erro M, fi-
xada antecipadamente.

Da mesma forma que o caso anterior, M tem que ser maior ou

igual ao dobro da raiaz quadrada da variancia do estimador.

M > 2,/Vj)

Sabendo que:

p(l—qg)N—n
n N—-1

A variavel discreta do tipo Bernouilli toma apenas dois valo-

V(p) =

res: um (1) se o elemento i-ésimo possui a caracterisrica objeto de

estudo ou zero (0) se ndo possui.

EX]=p VIXil=p(1-p) Vi

Estatistica e Psicologia Edwirde et al.



2.4 Tamanho amostral minimo para que a estimacao da 47

proporc¢ao

A proporg¢ao amostral, definida como média amostral das varia-

veis que formam a amostra tem a seguinte distribuicao:

X; ~ Binomial (1, p)

-

S|

p=
1

1

E um estimador enviesado da propor¢io populacional.

A esperan¢a matematica coincide com o parametro p: E[X;] =
p, Vi, pois,
1 & 1
E p| = — = —np =
[p] =~ l;p —np=p
Ja a variancia do estimador propor¢ao amostral seré:
o Plp—1)N—n
Vip)=——"—"7—-1
(p) N
Sabe-se por inferéncia que n pela variancia amostral € igual a

(n-1) é:
Resulta que:

Sabendo que:

Entao,
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Exemplo 2.4.1. Seleconando de maneira aleatoria, 100 dos 1100
Jjovens com crise de ansiedade que uma grande cidade, 81 deles
estavam de acordo com um periodo de descanso no trabalho por
causa da crise de ansiedade. Estime a propor¢do de jovens com
crise de ansiedade que estdo de acordo com o periodo e estabeleca

o limite para o erro de estimacdo.

N<-1100

n<-100

p<-81/100

Vp<— (p* (1-p) ) * (N-n) / ( (n-1) *N)
Vp

B<— 2%sqrt (Vp);B
LImErr<-c(p-B, p+B); LImErr

O estimador pontual da propor¢do populacional é a proporc¢ao
amostral: p =81/100 = 0,81

A correspondente cota de erro vale:

. 0,81(1—0,81)1100— 100
VP)=—"001 1100

A cota méaxima de erro de estimacdo, como sempre, igual ao

=0,0014

dobro da raiz quadrada da variania do estimador:

M =24/V(p) =2/0,0014 =0,0751

Supde-se que a propor¢do populacional estd compreendida en-

tre:

1.C. = [0,0751 — M;0,0751 + M] = [0,7348;0,8851]
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Como minimo o 73,48% dos jovens e no mdximo 88,51% con-
cordam com descanso. Também € dito que 11,49% (100-88,51) dos
jovens nao se manisfestaram e no maximo 26,52% (100-73,48) dos

jovens deixaram de manifestar que concordam.

Exercicio 2.4.1. Seleconando de maneira aleatéria, 100 dos 1350
jovens com depressdo que uma grande cidade, 84 deles estavam
de acordo com um periodo de descanso no trabalho por causa da
depressdo. Estime a proporcdo de jovens com depressdo que es-
tdo de acordo com o periodo e estabeleca o limite para o erro de

estimagdo.

24.1 Tamanho amostral minimo pra que a estimacao da
proporcao populacional nao supere a cota de erro,
fixado anteriormente

Como vimos M tem que ser maior ou igual ao dobro da raiz

quadrada da variancia do estimador:
M >2\/V[p]
Substituindo a variancia do estimador temos:

M?> _ p(l—p)N—n
4 — n N—1

Deixando o termino M? /4 juntos, com 0s mesmos passos dos

casos anteriores, temos:

2
n(N — 1)M7 > p(1=p)N—p(1—p)n

Passando p(1 — p)n para primiero membro e colocando n em

evidéncia, temos:
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2
(r=p+ -0 ) = p01-

Como p(1—p)+ (N — I)MT2 € positivo, pode passar dividindo
mudando o segundo membro sem alterar o sentido da desigualdade.

. p(1—p)N
T p(1-p)+(N-1)E

Exemplo 2.4.2. A cota do erro de estimacdo foi M = 7,51%. Para

estimar a propor¢do de jovens que estd de acordo com um periodo
de descanso no trabalho por causa da crise de ansiedade ndo su-

pere 3%. Qual deve ser o tamanho da amostra?

Posto que se dispde de uma amostra previa, pode-se usar essa
informacdo para encontrar o tamanho da amostra. Temos: p = 0,81,
N =1100 e M =3%. Substituindo na férmula temos:

. p(l—p)N B 0,81(0,19)N
T p(1-p)+(N-1DM 0,81(0,19)+ (1100 — 1)29

—=421,98

No R seria:

p<-0.81
N<-1100
B<-0.03
n<— (p* (1-p) *N) / (px (1-p) + (N-1)x(B"2/4));n

O tamano da amostra necessario para que o erro de estimagao

ndo supere 3% serd n = 422 jovens que esteja de acordo.

Exemplo 2.4.3. Para entrevistar uma populacdo de 2000 jovens é

muito trabalhoso. Determinar o tamanho da amostra necessdrio
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proporc¢ao

para estimar p com um limite de erro de estimacdo de magnitude
M = 5/100. Suponha que ndo existe informacdo disponivel para

estimar p.

Quando ndo se dispde de informacdo previa, podem-se apro-
ximar os tamanhos da amostra necessdria, estabelecendo p = 0,05.

Assim, temos:

M
2
2000.0,5(1—0,5
. 2l - ) —333,6
(2000 — 1) (0,000062)% 40,5(1 —0,5)

2
> 0,050,005 e

4

Ou seja, é necessario entrevistar 333 jovens para estimar a pro-

porcdo de estudante, com um limite de estimagdo M.

Exercicio 2.4.2. A cota do erro de estimagdo foi M = 7,51%. Para
estimar a propor¢do de jovens que estd de acordo com um periodo
de descanso no trabalho por causa da crise de ansiedade ndo su-

pere 1%. Qual deve ser o tamanho da amostra?

Exercicio 2.4.3. A cota do erro de estimacdo foi M = 7,51%. Para
estimar a propor¢do de jovens que estd de acordo com um periodo
de descanso no trabalho por causa da crise de ansiedade ndo su-

pere 5%. Qual deve ser o tamanho da amostra?

Exercicio 2.4.4. Para entrevistar uma populacdo de 1890 jovens
€ muito trabalhoso. Determinar o tamanho da amostra necessdrio
para estimar p com um limite de erro de estimacdo de magnitude
M = 5/100. Suponha que ndo existe informagdo disponivel para

estimar p.
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2.4.2 Estimacdao do error amostral para uma amostra
aleatoria simples: Teorema de Chebyshev

Os estimadores da média, o total, a proporcao e a variancia po-
pulacional que se tem visto, sdo estimadoraes que cumprir as pro-
priedades desejadas de um estimador pontual para estimar um va-
lor de um pardmetro. Entretanto, na pritica em psicologia, o mais
usual € obter um posto de possiveis valores entre 0s que se encon-
trar o verdadeiro valor do parametro, ou seja, estimar intervalos de

confianca.

PX<O®<I)=1-0

(X 1&-se dlef e 3, 1&-se beit).

Em que X e 3 sdo os respectivo estimadores extremos do in-
tervalo, X é o parAmetro a estimar e o € o nivel de significacdo.
O teorema de Chebyshev permite obter a probabilidade de que uma
varidvel aleatéria tome determinados valores dentro de um intervalo
de amplitude ¢ vezes o desvio padrdo o.

_ _ 1
Pi—co <X <Xi=co|> l—k—2
Exemplo 2.4.4. Dada a seguinte informagdo sobre a quantidade de
pacientes estressados em 10 bairros em pequena cidade. Pergunta-
se: Qual o intervalo contém a quantidade de estressados com uma
probabilidade de 75%?

Cidades 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Estressados | 20 21 18 14 20 19 17 18 16 14

Segundo o teorema de Chebyshev, para uma probabilidade de

75% se cumprir:
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1
0,75=1-5=c’=4=c=2
C

A média e o desvio padrio dos valores observados na tabela

vale:

Z?:1 Xi
10

=177/10=17,0

F=

e o desvio padrio

= 6= § =v6=2,45
n—1 9

Aplicando o teorema de Chebysshev:

P[17,7—-2(2,45) < X < 17,7+2(2,45)] > 0,75
P[12,8 <X <22,6)] > 0,75

Ao menos 75% dos estressados estardo entre os 12,8 e 22,6.
Quando a proporcao é normal, o intervalo formado por duas vezes

o desvio padrao contém em torno 95% dos dados.

Exercicio 2.4.5. Dada a seguinte informacdo sobre a quantidade
de pacientes com ansiedade em 12 cidades no interior de Pernam-
buco. Pergunta-se: Qual o intervalo contém a quantidade de ansi-

osos com uma probabilidade de 85%?

Cidades 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Ansiosos | 18 22 17 15 18 17 19 16 18 12 12 13

Exercicio 2.4.6. Considere a quantidade de jovens que fazem te-

rapia de resolucdo de problemas em 8 clinicas. Pergunta-se: Qual
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proporc¢ao

o intervalo contém a quantidade desses jovens com uma probabili-

dade de 80%?
Clinicas A B C D E F G H
Quantidades | 10 22 15 15 20 16 15 18

Exemplo 2.4.5. Para uma populacdo de clinicas psicologicas deseja-

se estimar a quantidade de pessoas com crise de ansiedade em 24

grandes capitais ou municipios. Se a clinica localiza na capital o

valor serd (1), se no interior (0).

Nomes | Ansiosos Localidade | Nomes | Ansiosos Localidade
Cl1 33056 1 C13 23740 0
C2 27046 1 Cl4 15686 1
C3 34261 0 C15 30231 1
C4 30051 1 Cl16 7212 1
C5 33657 1 C17 36061 1
Cé6 37864 0 C18 48081 1
C7 21035 1 C19 6010 0
C8 25243 1 C20 6010 0
c9 37563 1 C21 6010 0
C10 15025 0 C22 13823 0
Cl1 21396 0 C23 6010 1
Cl12 15266 0 C24 7212 1
Pede-se:

1. Qual € o valor médio e total da quantidade de pessoas com

crise de ansiedade?
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proporc¢ao

2. Qual o tamanho deve ser a amostra e que custo teria para esti-
mar o nimero de pessoas com ansiedade e que o erro devido

a amostra ndo seja superior a 5%.

3. Qual a proporcdo de clinicas na capital (1) ou interior (0)?
Qual o tamanho amostral deve ter a mostra para que qo esti-
mar a propor¢do do erro devido a amostra ndo seja superior a
5%?

1)
24 .
_ 21:7(1)’“ = 53754924 = 22397,87

=i

e o desvio padrdo

o X% _ 3610145707

= = 156962857,00 = V/§2 = 12528, 48
n—1 241

52 (N—n) _ 156962857 <15000—24

N 24 15000 > = 0529655

Cabe resaltar que o fator de correcdo para populacao finita seria:

<N_”) > 0,95
N

Para calcular que a quantidade de pessoas com crise de ansie-

dade, basta multiplicar o valor médio da quantidade:

£ = Nx = 15000(22398) = 335968125

Estatistica e Psicologia Edwirde et al.



2.4 Tamanho amostral minimo para que a estimacao da 56
proporc¢ao

2) Supondo normalidade, e dado que a amostra é pequena, o

erro amostral € de 5286,95, o que se obtem a seguinte expressao:

E = t55,12.23\/V (%) = 2,069, /6529655 = 5268,04

. Que, em termos relativo de média, dito erro é:

5286, 04
22398

Esse erro de 23,6% € muito elevado e no estudo exige-se que

E
E(%) = =.100 = (100) = 23,60%
X

o dito erro nao supere a 5% do valor do estimador. Multiplicandso
o valor do estimador (média amostral) pela porcentagem do erro
permitido, e no caso de 5%, obtem-se que o valor do erro maximo
permitido para a média é: E(5%) = 0,05.22398 = 1119,90.

No®  15000(156962857)

NE® | 52 15000(1119.90)2>
Zan 2,069

+ 156962857 = 517,19

n—

Assim,ocustoser = 517.15 = 7755,25.

3) Para estimar a proporcdo da quantidade de ansiosos calcula-
mos a expressao:

A continuacdo, apenas tem que substituir os respectivos valores
na expressdo do tamanho da amostra para um erro desejado e esti-

mar o tamanho apropriado:
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E dizer, estima-se que o valor 54,2% quantidade de pessoas com
crise de ansiedade. Para encontrar o erro amostral dessa estimacao

precisa-se calcular a varidncia que se obtem com a seguinte forma:

var(p) =

N 24 15000

Pq <N—n> _0,54.0,46 <15000—24
n

> =0,0103

Sabendo que V(p) = 13/24 = 0,54, pois p = 13 sucessos (1)
e §g=1-0,54 = 0,46, pois g = 11 fracassos (0). Assim, o erro

amostral € igual a:

E = Zy00/2\/V(P) = 1,96,/0,0103 = 0,20

Dado que as proposi¢des vem expressa em termos relativos,

multiplicando por 100 tem-se o erro em porcentagem:

E(%) = E.100 = 0,20.100 = 20%

Mas, a pergunta especifica que o erro ndo deve ser superior a
5% (E=0,05). Assim,tem que determinar o tamanho amostral apro-

priado para dito error. Para ele, encontra-se usando a expressao:

oo NPQ___ 1500000.59)0.46) .,

2 R 2
7 HPd Srggr +(0,54)(0,46)

Resume-se, para estimar que propor¢do de quantidade de pes-
soas com crise de ansiedade com um erro devido a amostra que
ndo seja superior a 5%, sdo necessarios 372 pessoas com crise de

ansiedade aproximadamente.

Exercicio 2.4.7. Suponha que tenha uma populagdo de 15000 indi-
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proporc¢ao

viduos com ansiedade. Pede-se estimar a quantidade de individuos

com ansiedade em 24 grandes municipios (M). Sabendo também

que (1) é capital e (0) a zona rural.

Nomes | Ansiosos Localidade | Nomes | Ansiosos Localidade
M1 32054 1 M13 24731 0
M2 17026 1 M14 14681 1
M3 44320 0 M15 34237 1
M4 40091 1 M16 7111 1
M5 32659 1 M17 56031 1
M6 35814 0 M18 38091 1
M7 27031 1 M19 8017 0
M8 31240 1 M20 4010 0
M9 40573 1 M21 5010 0
M10 17045 0 M22 23823 0
Mil1 41391 0 M23 6710 1
M12 17261 0 M24 8212 1
Pede-se:

1. O valor médio e total da quantidade de pessoas com ansie-
dade?

2. O tamanho deve ser a amostra e que custo teria para estimar o

nimero de pessoas com ansiedade e que o erro amostral nao

seja superior a 10%.

3. A proporcdo de clinicas na capital (1) ou interior (0)? Qual

o tamanho amostral deve ter a mostra para que qo estimar a

propor¢ado do erro devido a amostra néo seja superior a 5%?
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2.4.3 Amostra aleatoria simples no SPSS

Esta é uma amostra feita a partir de populacdes definidas em
termos de unidades simples com probabilidade semelhante de ser
selecionado. Para fazer isso, voc€ pode seguir a seguinte sequén-
cia de menus e sub menus: Dados- Selecionar casos- Amostra caso
aleatdrio. Assim que esta dltima opg¢do for marcada, o botdo deve
ser selecionado imediatamente abaixo, que em algumas versdes do
SPSS vem como um exemplo (que é uma m4 tradugdo do termo
em inglés Sample). Em seguida, uma janela ird aparecer, conforme
mostrado na Figura 2.3, onde duas opcdes s@o oferecidas para a
escolha da amostra. O primeiro é selecionar aleatoriamente uma
porcentagem aproximada do total de casos incluidos no arquivo de
dados. Outra possibilidade é selecionar aleatoriamente uma quanti-
dade exata de casos, a partir do nimero de casos que especificamos
no arquivo. Para isso, € necessario determinar quantos serdo os
“primeiros caso” considerado para a amostra. Se um nimero igual
ao numero de casos contidos no (em nosso exemplo sdo 100 in-
dividuos), isso implicard que a amostra serd selecionada aleatoria-
mente entre todos os casos. Lembre-se cada individuo tem a mesma
chance de ser selecionado.

Seleciona Random sample of cases (Random = aleatdria, sam-

ple — amostra e cases — individuos.)
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FT] Sebect Cases

Select

@ Cddigo [Sujeitos] © All cases
& Qual o seu génera?...
& Estado Ciil? [Esta..
& Sua idade? |dade]
& Estrasse? [Estress...
& Deprassda? [Depre
&b Ansioso? [Ansioso]

) It conainon Is satisnea

Sampl
(0 Based on time or case range
(0 Use filter variable:
- | —
Output

@ Filter outunselected cases
© Copy selected cases 1o a new dalas

© Delgte unselected cases

Current Status: Do not filter cases

r 1 P | e— A] S|

Figura 2.3: Amostra aleatéria simples no SPSS

Queremos uma amostragem aleatdria simples de 10 individuos
(n=10) dos 100 individuos (N=100).

B Sebect Cases 3

Select

&, Ciidigo [Sujeitos] © &l cases

& Cual o seuginern? | | eypcoccpon oo .

4 Ol 5 satl

# Estado Chil? [Esta [ Select Cavex: Random Sarmple =
# Sua idase? [dags] Samphe Size

b Esvesse? Estess. & Rangom sample

& Depraszio7 [Depre DS

% of all cases.
&b Ansioso? [Ansioso)

Sample...

© Based on time o ® Exactly [ cases from the first [100] | cases

€ Uz fiter variabi comnue | cancal Help.

-

Output
@ Filter out unselected cases
2 Copy sedected cases to 3 new datasst

i Delete unselecied cases

Cumeat Stahus: Do notfilier cases

(o) e (Camet) Coamon) e

Figura 2.4: Selecionado uma amostra aleatéria simples no SPSS
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F] Select Cases = |
Select

& Cédigo [Sujeitos] O All cases

& Qual o seu génem?®.| | oyt congiion is satisfied
& Estado Chil? [Esta.. =

& Suaidade? ldade]

& Estrasse? [Esfrass. @ Random sample of ca

& Depressio? [Depre... 10 from the first 100 cases

Ansioso? [Ansioso
&) [ ! [#] Based on ime or case range

© Use filter variable:
»

Output
@ Fiter out unselected cases
© Copy selected cases to a new dataset

© Delete unselected cases

Current Status: Do notfilter cases

_ Ok ](paste j{ Reset || cancai || Hein ]

Figura 2.5: Selecionado uma amostra aleatéria simples no SPSS de
tamanho 100

TRE M e~ i 8 % k] B o

“fiter_§ 1
Sujeitos Género EstadaChal Iade Estressade | Depressdo Ansioso filter_%

1 1 1 5 M 0 1 3
| 2 2 4 23 3 1 2 0
2] 3 1 3 4 1 3 2 0
A 4 2 2 54 0 1 3 0
] s 1 1 6 2 1 2 0

6 6 2 2 2 3 0 1 1
| T 1 4 45 0 1 ] 0
& 8 2 3 65 3 3 1 0
| 3 1 2 75 0 3 1 0
e ] 2 5 7 0 2 0 0
e 2 4 1 3 2 1 0
e n2 2 3 3 3 1 1 0
| 13 2 1 54 0 2 3 0

14 " 1 2 3 3 3 3 1
] 5 2 3 % 1 1 2 0
16 1 2 57 3 3 [ 0
] 2 4 84 0 1 0 0
W ® 1 3 37 3 0 0 0

Figura 2.6: Output de uma amostra aleatéria simples no SPSS sele-

cionada
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Sera que foram selecionados 10 individuos aleatoriamente? Pas-

sos no SPSS: Analyse — Descriptive Statistics - Frequencies.

- .
B EM Wes Qi [eem dneiee Dusdllwoing Grophs UMems Afdan we [ Prequencies
— = N Rrgsts v R Em —
i i ’ T - Vanatie(s.
= 1= |: = Disopwesttsts ¢ | [ Frosusnaes. I " [ granates |
) 1 . n cnans.._|
[ Sepess | Gines e Neans B Fomat.
1 1 Linaar Moas ) =
T — (= ==
3 | »
; : ﬁ
s 1 "
2 . v
1 . o 1
2 Ny Netoees S . o Display frequency tables
cassy v 2 : o 4 .
1 - - Sl 3 ( ) Reset || Cancal || Help
] Frequencies Statistics
P o . 10 from e first 100 cases
Variatheis) [ ptatisacs._| (SAMPLE)
& Chdigo [Sujedos] # 10 100, N Vel 10
& Qual o 560 génen? S E
# Estaco Ci? Feomat.. | Mizsing 1]
e IE
b Estresse? [Est &% ¥-0
& DepressBo? Deprs 10 from the first 100 cases {SAMPLE}
& tesiosa? Jansiose] T
| Freguancy | Percent I'«ana Parcent Parcent |
valid 1| 10 [ 1000 [ 1000 1000 |
| Disgitay frequancy tables
[ ok [ paste | Beset | Cancet | _Help

10 amostras selecionadas!

Figura 2.7: Selecionada uma amostra aleatdria

2.5 Amostragem aleatoria estratificada

A amostra aleatdria estratificada consiste em dividir a popula-
¢do em grupos, chamados estratos, que representam homgeneidade
interna em relagdo a alguma caracterisrica, mas que sdo heterogé-

neos entre si em relacdo a dita caracterisrica. Pode-se estratificar:

* Segundo género de ansiosos
* Estado civil de pessoas deprimidas
* Lugar de residéncia etc

Cada estrato funciona independentemente, logo pode-se aplicar

dentro de cada estrato uma amostra aleatdria simples, por eemplo.
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Em algumas ocasides, esse tipo de amostragem apresenta dificul-
dades pois exige um conhecimento da populagdo (tamanho geogra-
fico, sexo, idades, escolaridade, - - -).

A distribui¢@o da amostra entre os distintos estratos se faz medi-

ante um procedimento chamado fixacdo que pode ser de trés tipos:

1. Igual ou uniforme - quando se reparte a amostra uniforme-

mente nos estratos

2. Porporcional - coniste em repetir a amostra de forma direta-

mente proporcional ao nimero de elemento de cada estrato

3. Optima - quando além do nimero de elemento nos estratos,

tem-se em conta sua variabilidade

Exemplo 2.5.1. De uma populacdo de 80 pacientes, pretende-se
retirar uma amostra de 20 pacientes controlada pelo nivel de es-
tresse. Sabendo que 246 deles tem um nivel de estresse 1, 26 nivel
de estresse 2, 14 nivel de estresse 3 e 14, nivel de estresse 4. Qual o
tamanho a amostra em cada estrato quando se utiliza uma fixa¢do

porporcional?

Divide-se a populacdo N = 80 em 4 estratos (4 niveis de es-
tresse) e divide-se a amostra entre 0s estratos proporcionalmente ao

nimero de elementos de cada um. Assim,

* Para os estressados nivel 1 terd é—g = 0,32, pelo que selecio-

namos 0,32 x 20 = 6,4 estressados

* Para os estressados nivel 2 terd % = 0,32, pelo que selecio-

namos 0,32 x 20 = 6,4 estressados

* Para os estressados nivel 2 terd % = 0,175, pelo que seleci-

onamos 0,175 x 20 = 3,5 estressados
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Nivel 1 Nivel2 Nivel3 Nivel4  Total

N; 26 26 14 14  N=80
fi=% 0,32 032 0175 0,175
ni=nf;=20fi 6.4 6.4 3,5 35 n~20

 Para os estressados nivel 2 terd % = 0,175, pelo que seleci-

onamos 0, 175 x 20 = 3,5 estressados

O somando o nimero em cada estrato temos: 6,4+6,4+43,4+
3,4 = 20.

.. ...... % somtet ® 0, 5 5, g o n, =6
% 0e0%% 0g oemte0 ® ®g g 0,00 0 (N =6
s a2 . ® a e ® o s e ®* n,=44
. ot * o so ® o see * |n, =4

Figura 2.8: Exemplo de amostragem estratificada

Sendo N; tamanho populacional, f, = Nj,/N é a propor¢do sobre
ototal e nj, = bf, = 20f;,.

Esta técnica pertence a familia de amostras probabilisticas e
consiste em dividir toda a populacio ou o ’objeto de estudo’ em di-
ferentes subgrupos ou estratos diferentes, de maneira que um indi-
viduo pode fazer parte apenas de um tnico estrato ou camada. Apds
as camadas serem definidas, para criar uma amostra, selecionam-
se individuos utilizando qualquer técnica de amostragem em cada
um dos estratos de forma separada. Por exemplo, se usamos uma
amostragem aleatdria simples em cada estrato, estamos falando de
amostragem aleatdria estratificada. Podemos usar outras técnicas
de amostragem em cada estrato (amostragem sistematica, aleatoria,

com reposi¢ao, etc).
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Depois que um arquivo de dados é criado, as vezes pode ser ne-
cessdrio selecionar certos casos através de algum procedimento de
amostragem. O programa SPSS permite selecionar casos de acordo
com diferentes procedimentos de amostragem (aleatérios ou nio
acaso; por unidades simples ou compostas). A seguir iremos des-
crever alguns exemplos de como realizar com o programa SPSS
diferentes tipos de procedimentos de amostragem. As defini¢des e
critérios dessas amostras podem ser visto em (Martinez e Moreno,
2014) assim como sua implicag@o para validez.

Como resultado dos diferentes procedimentos de amostragem
com SPSS pode novas varidveis irdo aparecer no arquivo de da-
dos, que ird registrar os casos selecionados. Normalmente, essas
varidveis usam 1 ou um valor decimal diferente de O para indicar
os casos selecionados, e um 0 ou um dado ausente para os casos
ndo selecionado. Algumas dessas varidveis sdo tempordrias faze-
mos uma nova amostra, as informagdes sobre os casos podem ser
perdidas selecionado. Por este motivo, é recomendado em todos
0s casos copiar estes varidveis tempordrias em novas varidveis de
selecdo que podem ser retidas.

Quando usamos a fungdo de selecdo de dados com o programa
com um dos essas varidveis de selecdo (ou filtro), os casos ndo se-
lecionados serdo riscados com uma linha diagonal.

Por padrio, o programa ndo exclui os arquivos do arquivo ca-
sos ndo selecionados, mas apenas os descarta para andlises subse-
quentes. Estd opcdo geralmente € a mais conveniente, pois permite
reutilizar as descartadas se estiver interessado mais tarde.

Para exemplificar use o Arquivo AmostragemSPSS.sav salvo na
plataforma da disciplina.

* Suyjeito: 1 a 100 individuos
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¢ Género: 1 Masculino e 2 Feminino

» Estado Civil: 1 = Solteiro, 2 = Casado, 3 = Separado, 4 =
Divorciado e 5 = Viuvo.

 Idade: Varidvel quantitativa

* Ansioso: 1 =Nao, 2 = Um pouco, 3 = Pouco e 4 = Muito.

[l AmostragemPiG.say [Datadetl] - PASW Seatistics Data Edior
File Edt View [Data Transiorm  Anabze DireciMarksting Graphs  Utiiies  Addons  Window  Help

SHES M «» ~ Bi i Hy @aE 4

5 idade
Supgiled Génera EstadoCral Idade Estressado  Depressdo Ansiose e
1 1 1 H M o 1 3
2 2 2 4 23 3 1 2
3 3 i 3 4 i 3 2
4 4 2 2 54 0 1 3
3 5 1 1 =] 2 1 2
& & 2 2 23 3 0 1
T T 1 4 45 0 1 2
] 8 2 3 65 3 3 1
5 9 1 2 5 o 3 1
U] 10 2 5 23 o 2 o
1 1 2 4 4 3 2 1
12 12 2 3 35 3 1 1
13 13 2 1 4 ] 2 3
" 11 1 2 u 3 3 3
1% 15 2 3 6 1 1 2
16 16 1 2 57 3 3 0
17 17 2 4 M o 1 o

Selecionando individuos (casos) no SPSS

Figura 2.9: Identificando as varidveis da amostra

Selecionando individuos (casos) no SPSS. Data — Select Cases
— If condition is satisfied
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67

& bcss & 8 | [N ATOOO AT | teminme =
] = RN G B0 GO | |
o FQREE IS s g aOO0N B

Bwm e
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Figura 2.10: Selecionando casos

b= 1

Cddigo [Sujeites] [ Cénero =
_ |

Estads Chil? [Estadoci..
£ Sua idade? ldade]
oy Estresse? [Estressado]

& Depressio? (Depresaio)
& Ansioso? [Ansioso]

WENWENWN S UL RNWENSNWSED

o [conunue) (_cance J[_ e ) |

o

Figura 2.11: Selecionando casos no SPSS
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Observa-se que apenas o género feminino (2) foi selecionado.

B il sof L placted eatan

507 BHRCH CIEE 10 B S I

Chaben crtaiean casas

Curment Status” Do nol Ser cases

i | B | | Beast ) | Conen ||

Figura 2.12: Selecionando o género feminino

Observa-se na Figura abaixo que os casos nao selecionados fo-

ram riscados, como se observa a esquerda da figura.

i

S o E | BT [ L L e
3 : 5 . ) 5

- e
H 5

B bon e bl
:

— H : - : ; ; : Selecionado 1
': : : 5 : Nio selecionado 0

o

Figura 2.13: Identificag@o dos selecionado e ndo selecionados

Esse tipo de amostragem a populacdo em estudo ndo é homo-
génea no que respeita a carateristicas a observar. Neste caso é con-
veniente agrupar os individuo da populagdo em subgrupos, chama-
dos estratos, diferenciados entre si mais possivel, ¢ de modo que
cada um deles constitua uma subpopulacdo mais homogénea (i.e.,

de modo que os elementos de cada estrato sejam o mais parecidos
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possivel entre si).

A definicao dos estratos € feita com base em informagdo auxi-
liar relevant fornecida, por exemplo, por dados do recenseamento
da populacdo, por estudos piloto, por opinides de conhecedores da
populagdo, por intuica do investigador, ou ainda recorrendo a mé-
todos de andlise estatistica multivariada, tais como, métodos clas-
sificatdrios e abordagens fatoriais. E, geral considera-se poucos es-
tratos, sendo estes de dimensao elevada.

A amostra (global) estratificada da populagdo serd constituida
por algun elementos de cada um dos estratos da populacdo, mais
precisamente, ser constituida pelo conjunto das sub-amostras alea-
torias simples escolhida em cada estrato.

No que respeita a determinacdo da dimensdo das vdrias sub-
amostras, reparticdo proporcional (taxa de amostragem igual em
todos os estratos) uma das afetacGes mais usadas, principalmente
quando ndo se consegue estimar a variabilidade de cada estrato,
conduzindo ao denominado esquema de amostragem estratificada
proporcional. No entanto a reparti¢do proporcional s6 é 6tima (no
sentido de conduzir a estimadores com ameno variancia) no caso
em que todos os estratos tém variabilidade idéntica, o que geral-
mente ndo acontece.

Para determinar a afetacdo 6tima, i.e., a que minimiza a vari-
ancia dos estimadores a utilizar, com determinadas restri¢es (por
exemplo, quando o custo unitdrio de sondagem nao € igual em todos
0s estratos e existe uma restricao orcamental fixa, ou quando a di-
mensio global da amostra ndo pode exceder um valor previamente
fixado por restri¢des de tempo na recolha e tratamento dos dados),
recorre-se ao critério de Neyman, o qual refor¢a as sub-amostras

em estratos de maior variabilidade tendo ainda em atencdo outras
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restri¢cdes pertinentes.

Para construir uma amostragem aleatéria estratificada de di-
mensio global n a partir de uma populacdo de dimensdo N, divi-
dida em L estratos de dimensao Ny,,i = 1,---,L, sendo a dimensao
das sub-amostras de cada estrato n,, h = 1,---, L, procedemos do

seguinte modo:

1. Para cada estrato, digamos para o h-ésimo, numeramos o0s

elementos; do estrato de 1 a N,

2. Gera-se nj, nimeros inteiros compreendidos entre 1 e Np.
Numa amostragem aleatdria estratificada sem reposi¢do os
ndmeros repetidos ndo servem, i.e., tém de ser substituidos
por outros; numa amostragem aleatdria estratificada com re-

posicdo os nimeros repetidos servem;

3. A sub-amostra de elementos do estrato i é constituida pelos
elementos do estrato i correspondentes aos nimeros escolhi-

dos;

4. Repetindo os passos anteriores para os C estratos, uma amos-
tragem aleatdria estratificada de dimensado global n = nj +
.-+ ng, é constituida pelas sub-amostras retiradas dos L es-

tratos pelo processo atrds referido.

Nesse tipo de amostragem, a populacdo € dividida em diferentes
camadas ou estratos com base em critérios geograficos, econdmi-
cos, sociais, psicoldgicos etc. Para aplicar isso tipo de amostragem
é necessdrio que os estratos estejam bem definidos para que nao ha
sobreposi¢des e, se possivel, conheca os tamanhos dos estratos. A

amostragem aleatodria estratificada é obtida selecionando individuos
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aleatoriamente duplas de uma populagdo em cada um dos estratos,
respeitando seus pesos e tamanhos.

Entre as vantagens da amostragem estratificada sobre a amos-
tragem aleatdria simples, toca a precisio; se a estratificacao for ade-
quada, o erro de estimagdo serd menor do que em uma amostragem
aleatéria simples do mesmo tamanho. Essa ganancia na precisao
da estimativa se deve ao fato de que os individuos dentro dos estra-
tos sdo homogéneas e diferentes dos individuos que pertencem ao

restante estratos.

2.5.1 Procedimento de amostragem estratificada

As unidades da populagdo, N, de acordo com um determinado

critério, se dividem em subpopulagdes ou estratos:

L
N=Ni+N+-+N.= Y N,
h=1

Sendo L o nimero de estratos. Uma vez que os tamanhos dos
estratos foram (Ny,Np,---,Np) é selecionado, dentro de cada um
deles, aleatoriamente, uma amostra de tamanho ny, h=1,2,3,--- L,

e os tamanhos dessas amostras independentes denotam-se por ny, - - -, ny.
Com este procedimento se completa a amostra definitiva n, formada

pela soma de cada estrato:

L
n=ni+ny+-+n =Y
h=1
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2.5.2 Os estimadores da média, o total e a proporcao
numa amostra estratificada
Para estimar a média de uma populagdo usa-se seu estimador

ou média amostral, que na amostra estratificada € igual a seguinte
expressao:
1 & 1 &
Xed = N};Nhfh = N};Nhfh
A variancia da média obtem-se a partir das somas ponderadas

das variancias V (%.4) dos estratos serd entdo:

1 L
V(fcd) = ﬂ ZN;%var(Xh) =
i=1

Sendo que
Nh —np S‘%
Nh ny

e V§? a variancia amostral de cada estrato, sendo dada por:

o L (i —xp)?
ny— 1

E o mesmo que:

Edwirde et al.
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ny 2 =2
@ Yl X — X

nh—l

Nh —ny
Ny

¢é o fator de corre¢do para populacdo finita para cada estrato. Fi-

A expressao

nalmente, a partir do intervalo para a média, o valor para o erro de

estimag@o da média vem dado pela seguinte expressao:

_ 1 & §2
E= ta/l;n—l V(xcd) = t(x/Z;n—l \/Nz ZN;%(I _fh)l
h=1 M

2.5.3 Determinacao do tamanho da amostra (n) para o
estimador da média

Na amostra estratificada, para fizar o tamanho da amostra, tem
que prefixar o erro de estimacao que se estd disposto a aceitar e, a
demais eleger um critério de fixagao.

Partindo da extressdo para a média da populagao estratificada,
assumindo normalidade e informagdo populacional, temos que o

erro amostral apresenta a seguinte formulacdo:

_ 1 & o2
E =10\ (%ea) =tapy[ 77 X Ni(1=fu)
N= = Mth
Temos que:
E? 1 &, o}
R W A
Zé/z N = Tth
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ou, 0 mesmo que:

2
Z2 nh
/2 h=1

Que equivale a:

Z ZNh ZNhGh

a2 h=1

Dessa forma, temos:

22 L L A2 2
N°E 2 Z Nj o
72 n

a2 h=1 h=1 "h

A incognita n ndo aparece na férmula anterior. Para superar esta
limitagdo utiliza-se a expressdo do peso da amostra de cada estrato

em relacdo a toda a amostra.

np
Vih=—=n,=nV,
n

E, a continuagdo, na variancia dos estratos, quando substitue n,

por nvy. Desta forma, fica:

N2E2 L 5 L N}%GZ
72 %=L

a2 h=l h=1

nvy
Deixando n em evidéncia temos:

ZL NI%GI%
_ h=1 "y,

T ON2E? L 2.2
z, + L1 N, o
o
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2.5.4 Estimador da populacio total

E obtido multiplicando a média amostral pelo nimero total de

individuos (N), ou seja,

5 _ Yim 1 NuFn
Ted = NXeg =N < bl Zthh

Aplicando a variancia o estimador do total populacional e le-
vando em conta a propriedade da varidncia do produto de uma cons-
tante por uma varidvel, V (kX) = k*V (X), a variancia do estimador

do total fica da seguinte forma:

V(1) =VINR] =NV ([a]

Sabendo que
. 1 _ 1 &
VIl =V |- Y XNy | = = Y XNV (X
N = N= =
Entao:
ViE] =N ZNziNh M iN i N — 1
B Nzhzl hnh Nh _h:l hnh Nh

Quando ndo tem 67 ndo se pode calcular, entdo se busca um

estimador de V[], assim:

Assim, temos agora:
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1 L S N/ L S Nh —ny
N2 N Pht'n “h
N2 Z h Z nh

Como se conhecem as estimagdes das variancias para cada um

dos estratos, pode-se escrever entio:

NiVIXy]

e
o
I

=

[l aghy

O erro cometido ao estimar o total da populacdo, com probabi-
lidade 1 — o, ¢ menor ou igual ao dobro da raiz quadrada da raiz da

variancia, portanto,

M =2\/V18] =2\/N2V 1] = N2y V(0]

Assim, M = Ncotal[fl], ou seja, a cota para o erro na estimagéo

do total € igual al nimero de elementos da popula¢do multiplicado

pela cota do erro na estimagdo da média.

Exemplo 2.5.2. Considere 700 discentes que tem problema psico-
logico de uma grande universidade. Selecionamos de forma alea-
toria 12 dos 140 deprimidos, 25 dos 500 anciosos e 8 dos 60 es-
tressados. Estime a quantidade média de discentes que tem algum
problema psicologico e obtenha a cota do erro de estimacdo. Sendo
deprimido (D), Ansiosos (A) e Estressados (E). Os dados estdo nas

duas tabelas abaixo.

D|23 22 14 20 22 32 34 8 15 16 26
18 29 16 32 17 14 11 14 20 18 31
E|10 7 20 14 19 8 14 24

Estatistica e Psicologia Edwirde et al.



2.5 Amostragem aleatodria estratificada 77

15 24 22 16 14 12 0 18 12 16 30 22 20 14

Estime a quantidade média de deprimidos, ansiosos e estressa-
dos. Obtenha a cota do erro M de estimagao.

Claro que € um caso de amostragem estratificada, pois se tem
dividido a populacio em trés estratos. Depois para cada estrato se
tem tomado uma amostra aleatoria.

Vamos simplificar os cédlculos usando a seguinte tabela:

Estrato | N; np LW Xu X NuXp 52
D 140 12 252 5894 21 2040 54,72
A 500 25 455 9517 18,2 9100 51,5
E 60 8 116 1942 145 870 37,14
Soma | 700 45 12910

Sendo23 +22 +14+20+22+32+34+8+15+16+26
+ 20 = 252. Elevando todos os elementos de D ao quadrado temos:
2324222+ 147 + - + 16 +26% +20° = 5894.

Na coluna Z"’l X}, da tabela temos:

Zx,ﬂ = 7252 21

A média populacional estimada é

— — L 12910= 18,44
N ; 700

Assim, temos 18,44 pessoais que tem problemas psicoldgicos.

Ja a variancia amostral sera:
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1 & - 1
2 2 2 2
= E X X, | = 12.217) = 54,72

Na seguinte tabela temos o estimador da varidncia em cada es-
trato e de toda populacio.

Estrato | N; m, Sp G Mg P[X)  NPVIX)]
D 41 38 39 47 40 35
A 16 19 15

E 16 19 15

Assim, a variancia do primeiro estrato sera:

2N
P = MMy 560,91 =416

ni 1

Assim, a variancia do segunda estrato ser4:

- _i%Nz—nz

V%] =2,06.0,95 = 1,95

np 2
A variancia do terceiro estrato sera:

P _Sf%N3—I’l3

V(X3 =4,64.0,86 = 4,02

ny N3

Para estimar a varidncia da média populacional estimada usa-se
a seguinte féormula:

A - 1
(] = — 2 = — prm—
V1Al = 5NV (K] = 7577585462,52=1,19
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A quantidade da média estimada de D, A e E serdo:

quantidade média estimada X,

D 21
A 18,2
E 14,5

As cotas de erro de estimacdo de calculam, como sempre, igual
ao dobro da raiz quadrada da correspondente varidncia estimada.
AS cota de erro dos deprimido (D), dos ansiosos (A) e dos estres-

sados(E) e do total estdo na tabela abaixo.

cota de erro M), = 2\/\7()_(;,)

D 4,08
A 2,79
E 4,01
Total pessoas M= 2\/ V (riu)
M=2,18

Exercicio 2.5.1. Considere 700 estudantes que tem problema psi-
cologico de uma grande universidade. Selecionamos de forma ale-
atoria 12 dos 140 deprimidos , 25 dos 500 anciosos e 8 dos 60
estressados. Estime a quantidade média de discentes que tem al-
gum problema psicologico e obtenha a cota do erro de estimagdo.
Sendo deprimido(D), Ansiosos (A) e Estressados (E). Os dados es-

tdo nas tabelas abaixo.

D|20 21 16 24 20 30 36 10 11 17 23
16 20 18 34 19 15 13 18 24 20 32
E|12 9 22 12 21 10 16 26
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2.5.5 Tamanho da amostra

Vamos encontrar o tamanho amostral para que, com uma pro-
babilidade do 95%, o erro de estimacdo da média populacional ndo

supere a cota M.

M >2./V[Q]
M?

- > (0
] > Vi

Se o nimero de elementos de cada estrato é grande, existe pouca
diferenca entre dividir por N, — 1 ou por N,. Toma-se a decisao de

substituir N, — 1 por Ny, entdo:

M* 1 > O Njy—ny,

— > _y N

4 — 2}; hnh N, —1
4 ==y Ny—1

Conhecendo V[niu|, n, = nwy, ,e passando N para primeiro

membro, temos:

Estatistica e Psicologia Edwirde et al.



2.5 Amostragem aleatodria estratificada 81

Passando —n Zﬁ: 1 NhG}% para o primeiro membro e colocando

n em evidéncia temos:

L 62
Y Nuoj +N* | n> opN; L
h=1 Wh

ZL Nio;
h=1 "w,

L 2 M?
h:1NhGh +NZT

Exemplo 2.5.3. Considerando os dados do exemplo passado. Va-
mos estimar a média de pessoas que tem D,A e E com uma cora de

M*_ 12
erro - = ¢ =1/4.

E habitual utilizar alocacio proporcional ao produto do tama-
nho pelo desvio padriao de cada estrato, ou seja, utilizar a alocacio
de Neyman. Vamos utilizar a tabela abaixo para facilitar os calcu-

los.

Estrato | N, sz 6n=38, G, Wh
D 140 54,72 7,39 1035,69 0,20
A 500 51,5 7,17 3588,12 0,71
E 60 37,14 6,09 365,67 0,07
Soma 4989,53 1,00
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A segunda e terceira coluna ja foram calculados, a quarta, quinta
e sexta se calculam com esses dois resultados, a saber, Nj, e S%. As-

sim, temos:

&iNi  1035,7

"' Total T 4989.53
6N, 35888
- - —0,72
"2 Total T 4989.53
5 7
o 63N3 . 363, 20’07

37 Total ~ 4989,53

Ou seja, apoximadamente wi; = 20% dos elementos sao indivi-
duos com depressao, wy, = 72% sao de ansiosos e, w3 = 7% estres-
sados.

Agora, vamos encontrar o valor do tamanho amostral, n.

Estrato | Ny 62=S2  N,G2 Niep  owy M4
D 140 54,72 7661,82 1076255,08 0,10 9813861,6
A 500 51,5 25750 12785000 0,75 17005679
E 60 37,14 2228,57 133714,44 0,13  1000856,6
Soma 35640,39 4989,53 1,00 27820397

L NZG?
n> Zh:l t\’/zl .
L No? +N2M4
27820397, 8

= 175,92

nz
35640,39 + 70025

A amostra completa tem 176 elementos, repartidos da seguinte

forma:
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Estratos wy np=175,92.w;, Tamano Tamanho aprox.
D 0,10 19,22 20 19
A 0,75 133,19 134 133
E 0,13 23,5 24 24
Total 1 178 176

Assim, cada estrato terd 20 deprimidos, 134 ansiosos e 24 es-

tressados.

Exercicio 2.5.2. Considerando os mesmos dados. Vamos estimar a

média de pessoas que tem D,A e E com uma cora de erro 0,15.

2.5.6 Estimador da proporc¢ao populacional p

Agora, a varidvel de estudo separa os individuos em duas clas-
ses mutuamente excludentes, C e c (acerto, erro). Denominamos
Aj, ao nimero de unidades do estrato h que pertence a classe C,
entdo B, = %’; € a propor¢ao de unidade da classe C no estrato h
(porporg¢do de aceros na estrato h). O estimador da propor¢do po-
pulacional é a propor¢do amostral p, = % ou porporcao de unida-
des da amostra desse estrato que pertence a classe C. Para estimar
a propor¢ao populacional leva-se em conta as propor¢des de cada
um dos estratos ponderados pelos seus respectivos tamanhos, de tal

maneira que:

. 1 . . Lo
Pea = E(Nlpl +---+Nppp) = hZ]thh
Assim,
np a'h
pp= =12
1y

“é o estimador das respectivas propor¢des em cada estrato.
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2.5.7 Estimador da variancia estimada de p 4

Por outra lado, a varidncia da propor¢do populacional se obtém
a partir da soma ponderada das respectivas variancias dos estratos,

ou seja,

5 Y NiV(pn) (2.1)

1 & o (Ni—my Prdn
N2 ZNh < N np—1
h=1 h h

Exemplo 2.5.4. Deseja-se estimar a propor¢do de casas numa re-

gido em que tem individuo com algum problema psicologico. A re-
gido se divide em trés estratos: regido A, regido B e regido C (drea
rual). Os respectivos estratos sdo N = 150, N, = 62 ¢ N3 = 98
casas. Seleciona-se uma amostra aleatoria estratificada de n = 40
casas com fixagdo proporcional. Em outras palavras, toma-se uma
amostra aleatoria simples em cada estrato; os tamanhos das amos-
tras sdo: ny = 18, np = 10 e n3 = 12 casas. Estime a proporcdo de
casas e fixe um limite para o erro de estimagdo. Na tabela abaixo

apresenta-se alguns resultados.

Estratos n Numero de casas P
A np =18 14 0,77
B ny =10 4 0,40
C ny =12 6 0,50

O valor estimado de p.4 sera:

N1=150; N2=62; N3=98
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85

N=N1+N2+N3; N

nl=18; n2=10; n3=12

pl<-=0.77; p2<-0.25; p3<-0.50

pcd<— (1/N) * (N1+pl+N2+p2+N3*p3); pcd
gl<-1-pl; g2<-1-p2;g3<-1-p3
Vpl<—((N1-nl)/N1)=* ((plxgl/(nl-1))); Vpl
Vp2<— ((N2-n2) /N2) x ((p2*g2/ (n2-1))); Vp2
Vp3<-((N3-n3) /N3) * ( (p3*g3/ (n3-1))); Vp3

Vpcd<— (1/N”2) % (N1*2+Vpl+ N27°2xVp2 +N3"2+Vp3)

Vpcd
pcd + 2xsqrt (Vpcd)
pcd - 2+%sqgrt (Vpcd)

N

V(p1)= (NIAZ’“) (nlfli%l) _ (15?5—018) ((O.Z;)Eoizz)

) =0,009

De forma andloga temos: V(p,) = 0,022 ¢ V() = 0,020.

Assim, o valor de V (pcd) sera:

1L3

ZNh

A variancia V (p.q) seré:

V(pea) = 150%(0,007) + (62)%(0,017)498%(0,019))

3102(

=0,0049

Entio, o valor estimado da propor¢do de casas na regido, com

um erro limite de estimacao sera:
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Pea 2%/ V(ped) = 0,614+ 1/0,0049 = 0,614 £0.07.

Assim, o limite de erro de estimagdo € grande. Podemos redu-
zir esse limite para fazer o estimador mais preciso aumentando o

tamanho da amostra.

Exercicio 2.5.3. Considerando as informagées da tabela baixo en-

contre o tamanho amostral dos estratos A, B e C.

Estratos n Ny, Numero de casas Pn
A n =18 N; =150 14 14/20 = 0,77
B =10 N, =62 4 0,40
C n3=12 N3;=9% 6 0,50

Se seleciona uma amostra aleatdria estratificada de n = 40 casas
com fixacao proporcional. Em outras palavras, toma-se uma amos-
tra aleat6ria simples em cada estrato; os tamanhos das amostras sdo:
n; =18, np = 10 e n3 = 12. Estimar a propor¢ao de casas e fixe um
limite para o erro de estimagao.

Os valores estimados das propor¢des de cada casa p.y serdo:

1
Pea = 355 (150.(0,77) + 62.(0,40) + 94.(0,50)) = 0,6144

N Ny —mn P1gi
Vo= (M) (2

N Ny —ny D242
V(pz):< N >(n2_1
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NN N3—n3 pA3qA3 94 —12 (0,50)(0,50)
g = - 2
0= () () = (o) (FR5) oo

Assim, o valor da variancia estimada sera:

A

3
¥ (ped) = 1 ¥ M
= ﬁ [(150)2(0,008) 4 (62)%(0,022) 4 (98)%(0,020)]
= 0,004

Entio, o valor estimado da propor¢do de casas, com um limite

para o erro de estimacdo, serd dado por:

V(pea) £1/V(Pea) = 0,6144+£2,/0,004 = 0,6144 4+ 0.07058
= [0,4723;0,7555]

Para auxiliar nos cdlculos podemos fazer no R:

N1=150; N2=62; N3=98

N=N1+N2+N3; N

nl=18; n2=10; n3=12

n<- nl+n2+n3; n

npl<-14; np2<-4; np3<-6

pl<-npl/nl; p2<-np2/n2; p3<-np3/n3
plip2;p3
pcd<—(1/N) x (N1+pl+N2+p2+N3*p3); pcd
gl<-1-pl; g2<-1-p2;g3<-1-p3
Vpl<—((N1-nl) /N1)* ((plxgl/(nl-1))); Vpl

Estatistica e Psicologia Edwirde et al.



2.5 Amostragem aleatodria estratificada 88

Vp2<—( (N2-n2) /N2) x ((p2+g2/ (n2-1))); Vp2
Vp3<—((N3-n3) /N3) * ((p3*g3/ (n3-1))); Vp3
Vpcd<— (1/N72) % (N1"2%Vpl+ N2"2xVp2 +N372%xVp3)
pcd + 2xsqgrt (Vpcd)

pcd - 2+%sqgrt (Vpcd)

Exercicio 2.5.4. Considerando os dados da tabela. Estimar a pro-

porgdo de casas e fixe um limite para o erro de estimagdo.

Estratos n Ny, Numero de casas Pn
El n; =32 N; =160 10 10/32
E2 np=12 N, =82 9 9/12
E3 n3=14 N3 =94 7 7/14

Observou-se que o limite para o erro de estimagdo é bastante
grande. Poderiamos reduzir esse limite e fazer o estimador mais
preciso incrementando o tamanho da amostra. Esse problema que

serd visto na préxima secao.

2.5.8 Selecao do tamanho da amostra e fixacao para a
estimacao de proporc¢ao

Para estimar uma propor¢ao populacional, primeiro indica-se o
limte de erro e o tamanho da amostra. A férmula para o tamanho
da amostra n (para um limite M do erro de estimacao) sera:

3 2 0}
Yoo Nt

h v,

n:
2M? 3 2
N> + L1 Vo,

Sendo v, a fracdo de observacdes fixadas ao estrato h, G,f éa

variancia populacional para o estrato h. No caso G;% vem dado por

Ph4h-
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O tamanho da amostra aproximado para estimar p com um li-

mite M para o erro de estimacdo sera:

N2 Pth

= 2
N? MT +Yh thhqh
A férmula para a fixa¢do aproximada ao custo para um valor

fixo de V(pcq), ou minimizar V (p.4) para um custo fixo sera:

Nh / phqh

Ny /P + Ny B o+ Ny | LI

np—=—n

Aplicando o operador somatério, teremos entio:

/ Phh
Nh Ch
Z Ph%
h= l

Sendo N;, o tamanho do /i-€simo estrato e ph denota a proporcao

np=n

populacional para o h-ésimo estrato e ¢, € o costo de obter uma

Unica observagdo do /-ésimo estrato.

Exemplo 2.5.5. Considerando os seguintes dados da tabela abaixo.

Encontre:
Estratos n Ny, Numero de casas Pn
A n; =20 N; =160 17 17/24=0,71
B np =38 N, =82 3 3/7=0,43
C n=12 N3=94 7 7/12 =0,58

a) Zh— Ny \/M

b) vi,v2,v3, via, vibevic
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N?
c) ):h 1 hvizqh
d) Y;_ Nupndn
e) V(ﬁcd)

f) O tamanho amostral de cada estrato.

Primeiro usa-se Equacdo 2.5.8 para encontrar as fracdes de fi-

xac¢do c¢j. Utiliza-se pj, para aproximar pj, temos que:

L
Z /PhCIh /Pth+N \/PhCIh N Prdn
f] Ch

Aplicando os dados na férmula acima temos:

i Ny [Prle _ Pudi . [P
h=1 Ch Cch ch
_160/0712029 160/043 057

(0,58)(0,42
4, [0002)

DPndn
Ch

= 46,25

Para auxiliar nos calculos facamos vy, V, e v3 respectivamente,

igual a:

0,80).(0,20
N TR (DX CED
1

=22.627
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25)(0,7
vy = Ny, |24 82\/ (0,25) 0 3) 12,553
/(0,50)(0,50
v =Ny, |28 — o4 M:H.(ﬁg
Cc3 18

Assim, via = 22.627/46.259 = 0.49, v,a = 12.553/46.259 =
0,27, e vza = 11.078/46.259 = 0.24,

Antes de encontrar o valor do tamanho da amostra precisamos

calcular:

i Ni Prdn leﬁlél n N3 p2da n N3 p3ds

=1 vha via voa v3a
~ 160%(0,80)(0,20) N 822(0,25)(0,27) N 942(0,50)(0,50)
N 0,49 0,27 0,24

=22243,79

3
Y Nupndn = N1p1g1 + Napado + N3p3ga
=1

= (160)(0,80)(0,20) + (82)(0,25)(0,75) + (94)(0,50)(0, 50)
= 64.475

Fazendo o limite de erro de estimacdo igual 10%, temos entdo:
2/V(Pea) = 10%, assim:

0,10

V(ped) = =0,0025 =M

Logo, N*M = 336%(0,0025) = 282,24. Assim, o valor de n

sera:
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L NER 04379
CON2MYS_ padn 282,24 +64.475

Sendo via = 22.627/46.259 = 0.49, voa = 12.553/46.259 =
0,27, e vsa = 11.078/46.259 = 0.24. O niimero amostral de cada

estrato sera:

ne 64

ny =ne.via = 64.0,49 =31
ny =nevoa =64.0,27 =17
n3 = ne.vza = 64.0,24 = 15

N1=160; N2=82; N3=94
N=N1+N2+N3;N

nl=20; n2=8; n3=12
n<- nl+n2+n3; n

pl<-16/20; p2<-2/8; p3<-6/12

pcd<—(1/N) x (N1xpl+N2+p2+N3*p3); pcd
gl<-1-pl; g2<-1-p2;9g3<-1-p3
cl<-8; c2<-8; c3<-18

S3<-N1l*sqgrt (plxgl/cl)+ N2xsqrt (p2+g2/c2)
+N3*sqrt (p3+xg3/c3); S3

v1<-Nlxsqgrt (pl*gl/cl);vl

v2<-N2*xsqgrt (p2+qg2/c2) ;v2

v3<-N3*xsqgrt (p3*g3/c3);v3

nl<- (Nl*sgrt (plxgl/cl)/S3); nl
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n2<- (N2*sqgrt (p2*g2/c2)/S3); n2
n3<—- (N3xsqgrt (p3*g3/c3)/S3); n3

al<-nl; a2<-n2; a3<-n3
S3a<-N1"2*plx*xgl/al + N2"2xp2+qg2/a2 +
N372+p3xg3/a3; S3a
SNpg<-N1xpl*gl+N2+p2+xg2+N3xp3*qg3; SNpg
D<- 0.172/4; D

N*2%D

n <- S3a/(N"2+«D + SNpq); n

nl<-n=xal;nl

n2<-n=xa2;n?2

n3<-n*a3;n3

Exercicio 2.5.5. Considerando os seguintes dados da tabela abaixo.

Encontre:
Estratos n Ny, Numero de casas Pn
E; np =22 N; =180 17 17/22=0,717
E np =9 N, =84 3 3/9=0,33
E3 n3=12 N3 =96 7 7/12 =0,58

a) Lj_ Ny /2t
b) vi, va, v3, via, vibe vic
c) 22:1 %

d) i Nubndn

€) V(pea)

f) O tamanho amostral em cada estrato.
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Exemplo 2.5.6. A amostra piloto de uma populacdo estd dividida
em trés estratos (E1,Ey,E3). O primeiro estrato se caracteriza por
seis individuos estressados leves. O segundo estd composto por 5
individuos que tem nivel de estresse médio e o terceiro formado por

4 individuos que tem estresse alevado.

Estrato n; | Estrato np Estrato  nj
El 20 E2 156 E3 393
El 13 E2 174 E3 388
El 24 E2 169 E3 395
El 31 E2 175 E3 400
El 19 E2 160
El 21

a) Mediante uma amostragem aleatdria simples, estimar a média
do ndmero de estrassado populacional e um erro de amostra-
gem. Qual deve ser o tamanho da amostra para que o erro

devido a amostragem ndo seja superior a 10%.

b) Mediante amostragem aleatéria simples estratificada. Estimar
as quantidades médias de estressados usando os niveis de es-

tresses como estratos.
O desenho amostral serdo:
* Populagdo objetivo: 2500 individuos
* Unidade amostral: individuos

* Pardmetros: ndmero de jovens

¢ Estimadores: média amostral
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* Método de selagdo amostral: amostragem aleatéria estratifi-

cada

* Critério de estratificacdo: niveis de estresse

Considere os seguintes estratos:

Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3 N
Ny, 1100 800 600 2500

O estimador para calcular a média da quantidade de estressados

éigual a:

L .
g Zimti 298 o 3
n 15

A varidncia amostral € igual a:

1 10 763324 — 15(154,43)?
§10: = -xiz_niz = ( ’ ) :2361275
n—1_ \& 15—1

O estimador da varidncia da média da quantidade de estressados

éigual a:

. §(N-n 23612,5 /2500 — 15
V(X)—n< N )— 15 < 5500 >—1367,27

O erro de amostragem vale:

E= T0,05/2;gl—1 AV, V(f) = T(),()()25;14\/ 1564,72 = 85,07

Sendo em porcentagem, temos:
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E 85.07
E(%) =2 %100 = 222 4100 = 50,28%
(%) =2+ 169,20 2070

Sabendo que o erro amostral vale 50,28%, o que é muito ele-
vado, para reduzir devemos aumentar a amostra. Por exemplo, va-

mos fazer o erro devido a amostragem ser menor que 15, neste caso,

o tamanho amostral sera:

N§? 2500(23849,6)
N="Ne |2 25000152 = 350,16
e +§ 2L 123849,6
20,02/2 1,96

Assim, precisa-se de uma amostra de 350 individuos.

Agora, vamos fazer mediante amostragem aleatdria simples es-
tratificada:

Considere a seguinte tabela que resumem as informacdes ne-
cessdrias para realizar os cdlcuos da média amostral da amostragem

estratificada, sua variancia, o erro amostral e a sua porcentagem.

Informacdes Nivel I Nivel 2 Nivel 3
Ny = 1000 850 650
ny = 6 5 4
Bt = 099 099 099
V=0 = 0,4 034 026
7y = Dt 2133 1668 394
Vit = 8,53 56,71 102,44
$= a7 (Lo, —mii) = | 3546 717 24,66
V2L (Nony — 901 394 165

A partir das infromagdes acima, a média e a varidncia valem:
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3
Xea =Y Viky = 156,42
h=1

3 28 (N—n
V(icd):Zth( N ):9,01+3,94+1,65:14,60
h=1

Enquanto que o erro e porcentagem sdo iguais, respectivamente,

aos seguintes valores:
E:t0’05/2;15,1 V(]Ecd) =2,14../14,60 = 8,18

E 8,18
E(%) = —.100= —
(%) T 156,42

. Esse € erro por estratificar a amostra.

100 = 5,22%

2.5.9 Critérios de alocacao

Nas equacgdes para determinar o tamanho de n para um dado
erro, o resultado sempre depende do critério de distribui¢do (vj)
que ¢é aplicado.

A afixacdo € a distribui¢@o, atribuicdo, destacamento ou a dis-
tribui¢do do tamanho amostral n entre os diferentes tamanhos da
amostra nos estratos, n,. A soma dos estratos sdo: ny +ny +--- +
n;, = n, sendo n o tamanho total considerando todos os estrados.
Portanto, as afixacdes explicam de que modo se repete as n uni-
dades amostrais entre os estratos considerados, ou seja, n, = nvy,.
Existem quatro critérios para fazer alocacdo (afixacdo): afixacdo
uniforme, afixa¢do proporcional, afixacdo de Neyman ou de vari-
ancia minima e afixa¢do 6tima. Vamos exemplificar algumas.

Afixacdo uniforme: (menos usada). Consiste em distribuir o

tamanho da amostra n artes iguais, ou seja, n—n;. Em todos os
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estratos as amostras do mesmo tamanho seriam coletadas.

Afixacio proporcional

Consiste simplesmente em distribuir o tamanho total n propor-
cionalmente ao tamanho de cada estrato. Desta forma, que a amos-

tra a ser retirada do estrato L seria do tamanho:

N,
nh:n-ﬁh:n-Ch (2.2)

Exemplo 2.5.7. Uma populacdo de 1200 pessoas com ansiedade
estd dividida em 3 estratos para os tais se conhecem o desvio pa-

drdo populacional e o peso de cada estrato.

Desvio padrao populacional (o) | Peso (w) de cada estrato
o =6 W, =0,5
o, =14 W, =0,3
03 =280 W3 =0,2

Pede-se:

1. Considerando a variincia do estimador da média igual a 5.
Encontre as respectivas afixacdo proporcional com e sem re-
posicdo, afixacdo de varidncia minimo com e sem reposicao

e afixacdo 6tima com e sem reposi¢ao.
« wi =14 = Ny = N.w; = 1200.0,5 = 600
« wy =22 = N, = N.w, = 1200.0,3 = 360

e w3 = Ny = Naws = 1200.0,2 = 240

) (N1 36.600
- o7 =1 L% D= = goo—1 — 0,005
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2 _ (M1 196. 360 —
s oy = o =\ /55T = 14,02

— Us—1) 6400.240
¢ 63 - S2 :>s3 - 240—1 —80 17

a) Na afixacdo proporcional sem reposi¢ao

IZL:WSZ IZL:WSZ
=\ hoh — 77 h
ny= N5 '

Deixando n em evidéncia tem-se:

Yi i WiS?
e+ % Zﬁ:l thﬁ

Substituindo os valores wy, wy, w3, n, N, S%, S% e S% na Equa-

¢do 2.3 tem-se:

_ 22:1 WhS%
e+ 101% Vi1 WaS;

=1222,05

Agora, encontra-se o tamanho amostral para realizar a afi-

xagdo. O valor C serd: C = § = 212226(())5 = 0,1850. Assim,

tem-se:
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ni = cN; = 0,1850.600 = 111,02
ny = cN, = 0, 1850.360 = 66,61
n3 = cNs = 0,1850.240 = 44,41

b) Na afixacdo proporcional com reposi¢do

Observa-se que o tamanho amostral para obter 0 mesmo erro

da afixac@o sem reposi¢@o agora € superior.

3 2
_Wyo
n:):h;zhhz27l,36
e

A afixacdo proporcional serd entao:

c=n/N =0,2261

ny =cN; = 135,68
ny = cN, = 81,408
n3 = cN3z = 54,27

No R seria:

Somalsg<— Wlxsgl"24W2xsg2”"24+W3xsg3"2; Somalsg
e<-sqgrt (5)

n <- (SomalLsg)/e”2; n
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k<-n/N; k

nl<-k*N1l; nl
n2<-kxN2; n2
n3<-k*N3; n3

a) Na afixacdo de minima variancia sem reposicao

Nesse caso, tem-se:

2
_ (22:1 WhS%)
2+ Yr  W,S?

= 88,04

Considerando os mesmos valores, tem-se no R:

SomaL<— W1xS1+W2xS2+W3%xS3; Somal

SomalLS2<— WIxS1"2+W2xS272+W3xS372; SomalLS2
e<-sqgrt (5)

n <- (Somal) "2/ (e”2+(1/N)* (SomalLS2)); n
[1] 34.62723

o\°

A afixacdo de minima variancia sem reposi¢ao serd:

NiSh
* Ny =n.o b
h Zﬁ:] NhSh
_ NS N1 Sy _
L] fr— = pr—
np=n. Yo NuS, — NiSi+NS2+N3S3 11,37
_ NS NS, _
L[] fr = =
n=n. Yo NuSp — NiS1+NS2+N383 15,93
o n3=n.—B5 AR =60,73

T NSy NiSiHNS+N3S;
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SomaNS<— N1*S1+N2+S2+N3%xS3; SomaNS
nl<-n=* (N1%xS1)/SomaNS;nl
n2<-n=* (N2%*S2) /SomaNS; n2
n3<-nx* (N3xS3) /SomaNS; n3

b) Na afixacdo de minima variancia com reposicdo

(X5 Wion) ?

nN= ——75——= 107,64
e
_ Nyoy
* Ny =NMN.———
h Yi_  Nyoy,
_ Nioy Nioy _
L] e fr— =
& n'):ilehGh N101+N>,0,+N;303 4,52
_ Moy N oy _
L[] fr g =
" n.ZilehGh N101+Ny0,+N303 6733
e m=n.N = Nsos =24,13

Yi_(Nyo, — Ni1o1+N,0:+N303

O calculo de n no R seria:

e<-sgrt (5)

n<— ((Wlxsgl+W2+xsg2+W3xsg3)"2)/e”2; n
SomaLsg<— Nlxsgl+N2+xsg2+N3+xsg3; Somalsg
nl<-35% (Nlxsgl)/SomaLsg;nl

n2<-35* (N2xsg2) /SomaLsg; n2

n3<-35% (N3%xsg3) /SomaLsg; n3

A afixacdo 6tima consiste em distribuir o tamanho global n
proporcionalmente a variabilidade em cada estrato. Assim, estra-
tos com pouca varidncia (estratos mais homogéneos) exigirdo um

tamanho de amostra menor, enquanto estratos mais heterogéneos
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exigirdo uma amostra maior. Existe a afixacdo 6tima com e sem

reposicao.

a) Na afixacdo 6tima sem reposicao

Na afixacao 6tima sem reposi¢d@o o valor de n sera:

Ny,
) (282 ) (NS
62 + % Z]%:] WhSi

Encontrado o valor n a afixacdo 6tima de cada um dos trés

estrato serd dado por:

NhSh
VG
Lie 1 NS
\% Ch

np—=—n
Assim, np, ny e n3 serd calculado, respectivamente, por:

o N1S1//Cy
NiS1/VCi +N2S2 /v/Cy +N3S83//C3

" N2S»//Cy
NiS1/VCi+N2S2 //Co +N3S3/\/C3

" N3S3/+/C3
NlSl/\/a+stz/\/@+N353/\/CT3

n = 14,63

ny = = 18,16

= 56,55

n3 —

Cl<-1100; C2<-1400; C3<-2100
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SC<— Cl+C2+C3; SC

SomaLdC<— W1xS1/sqgrt (Cl) +W2%S2/sqgrt (C2)+
W3+xS3/sqgrt (C3); SomalLdC

SomalmC<— Wl1xSlxsqgrt (Cl) +W2xS2+sqgrt (C2)+
W3xS3xsqrt (C3); SomalLmC

SomalLS2<— WIxS1"2+W2xS272+W3xS372; SomalLS2
n<— (SomalLdC*SomalmC)/ (e”2 + (1/N)=*SomalLS2)
SomaNdC<— N1xS1l/sqgrt (Cl)+N2%S2/sqgrt (C2)+
N3xS3/sqgrt (C3); SomaNdC

nl<-n* (N1xS1/sgrt (Cl))/SomaNdC; nl

n2<-n* (N2xS2/sqrt (C2)) /SomaNdC; n2

n3<-n* (N3%*S3/sqgrt (C3)) /SomaNdC; n3

a) Na afixacdo 6tima com reposicao

Observa-se que o nlimero amostral necessario para cometer
0 mesmo erro sem reposicdo é agora superior. Encontrado o
nimero da amostra (n) realiza-se a afixa¢ao 6tima da seguinte

maneira:

Nyoy

ny = n—YS_ — 109,25

L
=1 NiOn

/Cr

Assim, np, ny e n3 serd calculado, respectivamente, por:

Estatistica e Psicologia Edwirde et al.



2.5 Amostragem aleatodria estratificada 105

n NlGl/\/CTl
Ni01/\/Ci +N,0,/\/Cy+N303/+/C3
" N>6,/\/Cy
Ni01/+/Ci+N20,/1/C2 +N303/1/C3
" N3G3/\/CT3
NlGl/\/(/Tl+N262/\/(/T2+N3G3/\/CT3

= 17,90

ny =

n = =22,22

ny = = 69,12

Cl<-1100; C2<-1400; C3<-2100

SC<— Cl+C2+C3; SC

SomaLdC<— Wlxsgl/sqrt (Cl)+W2+sg2/sqgrt (C2)+
W3xsg3/sqgrt (C3); SomaLdC

SomalmC<— Wlxsglxsqgrt (Cl) +W2xsg2*sqgrt (C2)+
W3*xsg3xsgrt (C3); SomalmC

SomalLS2<— Wlxsgl 2+W2xsg2"2+W3xsg3"2
SomalsS2

n<— (SomalLdC*SomalmC)/e”"2;n

SomaNdC<— Nlxsgl/sqrt (Cl)+N2+sg2/sqgrt (C2)+
N3xsg3/sqrt (C3); SomaNdC

nl<-n* (N1l*sgl/sqgrt (Cl))/SomaNdC; nl

n2<-nx (N2*sg2/sqrt (C2)) /SomaNdC; n2

n3<-n* (N3*sg3/sqgrt (C3))/SomaNdC; n3

Exemplo 2.5.8. Uma populacdo de 1400 pessoas com ansiedade
estd dividida em 3 estratos para os tais se conhecem o desvio pa-
drdo populacional e o peso de cada estrato. Considerando a vari-

dncia do estimador da média igual a 5.
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Desvio padrao populacional (o)

Peso (w) de cada estrato

Wi =0,6
W, =0,3
W; =0,1

o] = 7
Oy = 15
o3 =90
Pede-se:
Pede-se:

1. A afixagdo proporcional com e sem reposicao.

2. A afixagdo de variancia minima com e sem reposi¢ao.

3. A afixagdo 6tima com e sem reposi¢ao.

Exemplo 2.5.9. Uma populacdo de 1000 pessoas transtorno afe-

tivo bipolar estd dividida em 3 estratos para os tais se conhecem a

varidncia populacional e o peso para cada estrato. Considerando

a varidncia do estimador da média igual a 5.

Desvio padrao populacional (o)

Peso (w) de cada estrato

o =100
07 =324
07 = 9025

Wi =0,6
W, =0,3
W3 =0,1

Pede-se:

1. A afixagdo proporcional com e sem reposicao.

2. A afixagdo de variancia minima com e sem reposi¢ao.

3. A afixag@o 6tima com e sem reposicao.
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O proposito deste livro é apresentar as técnicas de
amostragem estatistica em duas facetas: teoria e pratica.
Seu contenido esta enfocado a docentes e discentes
universitarios de todos niveis que utiliza a amostragem
estatistica, assim como aos profissionais dos setores em
que se aplica a técnica de amostragem (economia,
transporte, medicina, psicologia da saude, matematica,
comeércio, controle estatistico de qualidade,etc.). O livro
apresenta as ferramentas basicas para a amostragem
estatistica explicando os passos para sua utilizagdo em
psicologia. Sabendo que a teoria da probabilidade é o
fundamento dos dois métodos de amostragens observa-
do neste livro. Um conhecimento dos métodos gerais de
estatistica e da teoria basica das estimac¢des do ponto de
vista estatistico é essencial para um entendimento
adequado do desenvolvimento rigoroso da teoria de
amostragem.
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