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|:| Natureza e Fundamentos do Método Estatistico

1.1. Introducdo a Estatistica

1.2. Importancia da Estatistica
1.3. Grandes areas da Estatistica
1.4. Fases do Método Estatistico
1.5. Séries Estatisticas

1.6. Apresentacdo de dados — Tabelas e Graficos:
Construcdo e Interpretacdo

Nesta unidade, serdo abordados temas relacionados ao método estatis-
tico. Oferecer exemplos de tabelas e graficos que podem representar, de
forma sintética, as informag0es obtidas através de processos de pesqui-
sa, sao objetivos especificos desta unidade, que tem o propdsito de:

e Demonstrar a importancia da Estatistica na vida diaria;
e Mostrar como podemos utiliza-la de forma correta;
e Ensinar como compor tabelas a partir de dados numéricos;

e Ensinar como representar dados numéricos em graficos.

1.1. Introducdo a Estatistica

A palavra estatistica lembra, a maioria das pessoas, recenseamento. Os censos
existem ha milhares de anos e constituem um esforco imenso e caro feito pelos
governos, com o objetivo de conhecer seus habitantes, sua condigdo socioeconomi-
ca, sua cultura, religido, etc. Portanto, associar estatistica a censo é perfeitamente
correto do ponto de vista historico, sendo interessante salientar que as palavras
estatistica e estado tém a mesma origem latina: status.

A estatistica é também comumente associada as pesquisas de opinido publica, aos
varios indices governamentais, aos graficos e as médias publicados diariamente na
imprensa. Na realidade, entretanto, a estatistica engloba muitos outros aspectos,
sendo fundamental na analise de dados provenientes de quaisquer processos onde
exista variabilidade.

PUC Minas Virtual OO 7 Probabilidade e Estatistica
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E possivel distinguir duas concepcdes para a palavra ESTATISTICA: no plural (esta-
tisticas), indica qualquer colecdo de dados numéricos, reunidos com a finalidade de
fornecer informacgdes acerca de uma atividade qualquer. Assim, por exemplo, as
estatisticas demograficas referem-se aos dados numéricos sobre nascimentos,
falecimentos, matrimonios, desquites, etc. As estatisticas econémicas consistem
em dados numéricos relacionados com emprego, produgdo, vendas e com outras
atividades ligadas aos varios setores da vida economica. No singular (Estatistica),
indica a atividade humana especializada ou um corpo de técnicas, ou ainda uma
metodologia desenvolvida para a coleta, a classificagdo, a apresentacdo, a analise e
a interpretacao de dados quantitativos e a utilizacdo desses dados para a tomada
de decisoes.

1.2. Importancia da Estatistica

O mundo esta repleto de problemas. Para resolvermos a maioria deles, necessita-
mos de informagdes. Mas, que tipo de informacdo? Que quantidade de informa-
coes? Apos obté-las, que fazer com elas? A Estatistica trabalha com essas informa-
cOes, associando os dados ao problema, descobrindo como e o que coletar, assim
capacitando o pesquisador (ou profissional ou cientista) a obter conclusdes a partir
dessas informacgoes, de tal forma que possam ser entendidas por outras pessoas.

Portanto, os métodos estatisticos auxiliam o cientista social, o economista, o enge-
nheiro, o agronomo e muitos outros profissionais a realizarem o seu trabalho com
mais eficiéncia.

A Estatistica € uma parte da Matematica que fornece métodos para a
coleta, organizacdo, descricdo, analise e interpretacdo de dados, viabili-
zando a utilizacao dos mesmos na tomada de decisoes.

Vejamos alguns exemplos:

e Os estatisticos do governo conduzem censos de populagdo, moradia, produtos
industriais, agricultura e outros. Sao feitas compilagdes sobre vendas, producgao,
inventario, folha de pagamento e outros dados das induUstrias e empresas. Essas
estatisticas informam ao administrador como a sua empresa estd crescendo, seu
crescimento em relacao a outras empresas e fornece-lhe condigbes de planejar
acOes futuras. A analise dos dados é muito importante para se fazer um plane-
jamento adequado.

PUC Minas Virtual OO 8 Probabilidade e Estatistica
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e Na era da energia nuclear, os estudos estatisticos tém avancado rapidamente e,
com seus processos e técnicas, tém contribuido para a organizacdao de empresas
e utilizacdo dos recursos do mundo moderno.

Em geral, as pessoas, quando se referem ao termo estatistica, desconhecem que o
aspecto essencial € o de proporcionar métodos inferenciais, que permitam conclu-
sOes que transcendam os dados obtidos inicialmente.

1.3. Grandes areas da Estatistica

Para fins de apresentacdo, é usual se dividir a estatistica em trés grandes areas,

embora ndo se trate de ramos isolados:

e FEstatistica Descritiva e Amostragem - Conjunto de técnicas que objetivam cole-
tar, organizar, apresentar, analisar e sintetizar os dados numéricos de uma po-

pulacdo, ou amostra;

e FEstatistica Inferencial - Processo de se obter informacdes sobre uma populacao
a partir de resultados observados na amostra;

e Probabilidade - Modelos matematicos que explicam os fen6menos estudados
pela Estatistica em condicGes normais de experimentacao.

Em estatistica, utilizamos extensamente os termos: populacdo, amostra, censo,
pardmetros, estatistica, dados discretos, dados continuos, dados quantitativos e

dados qualitativos; que estaremos definindo abaixo para maior compreensao:

Populagdo: é uma colecdo completa de todos os elementos a serem
estudados.

Amostra: é uma subcolecdao de elementos extraidos de uma popula-

gao.

Censo: é uma colecdo de dados relativos a todos os elementos de
uma populagao.

Parametros: é uma medida numérica que descreve uma caracteristi-
ca de uma populacgao.

Estatistica: € uma medida numérica que descreve uma caracteristica
de uma amostra.

Dados continuos: resultam de um numero infinito de valores possi-
veis que podem ser associados a pontos em uma escala continua de
tal maneira que ndo haja lacunas.

PUC Minas Virtual OO 9 Probabilidade e Estatistica
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e Dados discretos: resultam de um conjunto finito de valores possiveis,
ou de um conjunto enumeravel de valores.

e Dados quantitativos: consistem em nUmeros que representam conta-
gens ou medidas.

e Dados qualitativos:podem ser separados em diferentes categorias
que se distinguem por alguma caracteristica ndo-numérica.

Amostragem

E o processo de escolha da amostra. E a parte inicial de qualquer estudo estatistico.
Consiste na escolha criteriosa dos elementos a serem submetidos ao estudo. Ge-
ralmente, as pesquisas sdo realizadas através de estudo dos elementos que com-
pdoem uma amostra, extraida da populacdo que se pretende analisar.

Exemplo 1.1. Pesquisas sobre tendéncias de votacdao

Em épocas de eleicdo, € comum a realizacdo de pesquisas com o objeti-
vo de se conhecer as tendéncias do eleitorado. Para que os resultados
sejam de fato representativos, toma-se o cuidado de se entrevistar um
conjunto de pessoas com caracteristicas socioecondmicas, culturais, re-
ligiosas, etc. tdo proximas quanto possivel da populagdo a qual os resul-
tados da pesquisa serdao estendidos. A escolha da amostra, a redacao do
guestionario, a entrevista, a codificacdo dos dados e a apuracao dos re-
sultados sdo as etapas deste tipo de pesquisa.

Populagao e amostra

O estudo de qualquer fendmeno, seja ele natural, social, econ6mico ou bioldgico,
exige a coleta e a andlise de dados estatisticos. A coleta de dados é, pois, a fase
inicial de qualquer pesquisa.

E sobre os dados da amostra que se desenvolvem os estudos, visando a fazer infe-
réncias sobre a populacdo.

Exemplo 1.2. Avaliagdo de um programa de ensino

Toma-se certo nUmero de pares de turmas: a um conjunto de turmas
ensina-se um assunto por um novo método e, ao outro, pelo método
classico. Aplica-se uma prova a ambos os grupos. As notas observadas

PUC Minas Virtual OO 10 Probabilidade e Estatistica
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nesses conjuntos de turmas constituem a nossa amostra. Se os resulta-
dos do novo método forem melhores, iremos aplica-lo a todas as tur-
mas, isto €, a populacdo. A partir da amostra, estabelecemos o que é
conveniente para a populagdo, ou seja, fazemos uma inferéncia sobre a
populacao.

Exemplo 1.3. Renda média per capita em diversas regides do pais

Toma-se um conjunto de individuos em cada regido, escolhidos ao aca-
so, e sobre esse grupo sao feitos os estudos. Os individuos assim esco-
Ihidos constituem a amostra e os resultados nela observados serdao es-
tendidos a populacgao.

Estatistica Descritiva

E a parte mais conhecida. Quem vé o noticiario, na televisdo ou nos jornais, sabe
qudo freqliente é o uso de médias, indices e graficos nas noticias.

Exemplo 1.4. INPC (Indice Nacional de Precos ao Consumidor)

Sua construgdo envolve a sintetizacdo, em um Unico numero, dos au-
mentos dos produtos de uma cesta basica.

Exemplo 1.5. Anudrio Estatistico Brasileiro

O IBGE publica esse anuario apresentando, em varias tabelas, os mais
diversos dados sobre o Brasil: educacdo, saude, transporte, economia,
cultura, etc. Embora simples, faceis de serem entendidas, as tabelas sdo
o produto de um processo demorado e extremamente dispendioso de
coleta e apuracao de dados.

Exemplo 1.6. Anuario Estatistico da Embratur

A Embratur publica esse anuario apresentando, em varias tabelas e gra-
ficos, os mais diversos dados sobre Turismo Interno e dados sobre en-
trada de turistas estrangeiros no Brasil.

PUC Minas Virtual OO 11 Probabilidade e Estatistica
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Estatistica Inferencial (ou Indutiva)

A tomada de decisdes sobre a populagdo, com base em estudos feitos sobre os da-
dos da amostra, constitui o problema central da inferéncia estatistica.

Exemplo 1.7. Suponha que a distribuicdo das alturas de todos os habi-
tantes de um pais possa ser representada por uma distribuicdo normal.
Mas ndo conhecemos de antemdo a média da distribuicdo. Devemos,
pois, estima-la.

Exemplo 1.8. Anélise financeira. Os analistas financeiros estudam dados
sobre a situacdo da economia, visando explicar tendéncias dos niveis de
producdo e de consumo, projetando-os para o futuro.

Exemplo 1.9. Ocorréncia de terremotos. Os gedlogos estdo continua-
mente coletando dados sobre a ocorréncia de terremotos. Gostariam de
inferir quando e onde ocorrerdo tremores, e qual a sua intensidade. Tra-
ta-se, sem duvida, de uma questdao complexa, que exige longa experi-
éncia geoldgica, além de cuidadosa aplicacdo de métodos estatisticos.

Probabilidade

O processo de generalizacdo, que é caracteristico do método indutivo, estd associa-
do a uma margem de incerteza. A existéncia da incerteza deve-se ao fato de que a
conclusdo, que se pretende obter para o conjunto de todos os individuos analisados
guanto a determinadas caracteristicas comuns, baseia-se em uma parcela do total
das observacdes. A medida da incerteza é tratada mediante técnicas e métodos que
se fundamentam na Teoria da Probabilidade. Essa teoria procura quantificar a
incerteza existente em determinada situacao.

1.4. Fases do Método Estatistico

Quando se pretende empreender um estudo estatistico completo, existem diversas
fases do trabalho que devem ser desenvolvidas para se chegar aos resultados finais
de um estudo capaz de produzir resultados validos. As fases principais sdo as
seguintes:

e Definicdo do problema

PUC Minas Virtual OO 12 Probabilidade e Estatistica
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e Planejamento

e Coleta de dados

e Apuracao dos dados

e Apresentacdo dos dados

e Analise e Interpretacao dos dados

Definicdo do problema

A primeira fase do trabalho consiste em uma definicdo ou formulacdo correta do
problema a ser estudado. Além de considerar detidamente o problema objeto do
estudo, o analista devera examinar outros levantamentos realizados no mesmo
campo e que sejam analogos, uma vez que parte da informacdo de que se necessi-
ta pode, muitas vezes, ser encontrada nesses ultimos.

Planejamento

O passo seguinte, apds a definicdo do problema, compreende a fase do planeja-
mento, que consiste em se determinar o procedimento necessario para se resolver
o problema e, em especial, como levantar informacdes sobre o assunto, objeto do
estudo. E preciso planejar o trabalho a ser realizado tendo em vista o objetivo que
se pretende atingir. E nessa fase que serd escolhido o tipo de levantamento a ser
utilizado. Sob esse aspecto, pode haver dois tipos de levantamento:

e Levantamento censitario, quando a contagem for completa, abrangendo todo o
universo;

e Levantamento por amostragem, quando a contagem for parcial.

Outros elementos importantes que devem ser tratados nesta mesma fase sao:

e Cronograma das atividades, através do qual sdo fixados os prazos para as varias
fases;

e Custos envolvidos;

e Exame das informacdes disponiveis;

e Delineamento da amostra, etc.

PUC Minas Virtual OO 13 Probabilidade e Estatistica
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Coleta dos dados

O terceiro passo é essencialmente operacional, compreendendo a coleta das infor-
macoes propriamente ditas. Nesta fase do método estatistico, € conveniente esta-
belecer uma distingdo entre duas espécies de dados:

e Dados primarios - quando sdo publicados ou coletados pelo préprio pesquisador
ou organizacao que os escolheu;

e Dados secundarios - quando sdo publicados ou coletados por outra organizagao.

Um conjunto de dados &, pois, primario ou secundario em relagdo a alguém. As
tabelas do Censo Demografico sdo fontes primarias. Quando determinado jornal
publica estatisticas extraidas de varias fontes e relacionadas com diversos setores
industriais, os dados sdao secundarios para quem desejar utilizar-se deles em algu-
ma pesquisa que esteja desenvolvendo.

A coleta de dados pode ser realizada de duas maneiras:

e Coleta Direta - quando é obtida diretamente da fonte, como no caso da empresa
gue realiza uma pesquisa para saber a preferéncia dos consumidores pela sua
marca;

e Coleta Indireta - quando é inferida a partir dos elementos conseguidos pela cole-
ta direta, ou através do conhecimento de outros fendmenos que, de algum mo-
do, estejam relacionados com o fen6meno em questdo.

Apuracao dos dados

Antes de comecar a analisar os dados, é conveniente que lhes seja dado algum tra-
tamento prévio, a fim de torna-los mais expressivos. A quarta etapa do processo &,
entdo, a da apuragdo ou sumarizagdao, que consiste em resumir os dados através de
sua contagem e agrupamento. Pode ser manual, eletromecanica ou eletronica.

Apresentacao dos dados

Por mais diversa que seja a finalidade, os dados devem ser apresentados sob forma
adequada, tornando mais facil o exame do fendmeno que esta sendo objeto de tra-
tamento estatistico.

PUC Minas Virtual OO 14 Probabilidade e Estatistica
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Ha duas formas de apresentacdo ou exposicdo dos dados observados, que ndo se
excluem mutuamente:

e Apresentacdo tabular - E uma apresentacdo numérica dos dados. Consiste em
dispor os dados em linhas e colunas distribuidas de modo ordenado, segundo al-
gumas regras praticas adotadas pelos diversos sistemas estatisticos. As tabelas
tém a vantagem de conseguir expor, sinteticamente e em s6 local, os resultados
sobre determinado assunto, de modo a se obter uma visdao global mais rapida
daquilo que se pretende analisar.

o Apresentacdo grafica - E uma apresentacdo geométrica dos dados numéricos.
Embora a apresentagdo tabular seja de extrema importancia no sentido de facili-
tar a analise numérica de dados, ndo permite ao analista obter uma visdo tao
rapida, facil e clara do fendbmeno e sua variagdo como aquela conseguida atra-
vés de um gréafico.

Analise e interpretacao dos dados

Nesta ultima etapa, o interesse maior reside em tirar conclusdes que auxiliem o
pesquisador a resolver seu problema. A andlise dos estatisticos esta ligada essenci-
almente ao calculo de medidas, cuja finalidade principal é descrever o fendmeno.
Assim, o conjunto de dados a ser analisado pode ser expresso por numeros-
resumo, as estatisticas que evidenciam as caracteristicas particulares desse conjun-
to. O significado exato de cada um dos valores obtidos através do calculo das varias
medidas estatisticas disponiveis deve ser bem interpretado. E possivel mesmo, nes-
ta fase, arriscar algumas generalizagcdes, as quais envolverdo, como mencionado
anteriormente, algum grau de incerteza, porque ndo se pode estar seguro de que o
que foi constatado para aquele conjunto de dados (a amostra) se verificara igual-
mente para a populagao.

1.5. Séries Estatisticas

Define-se série estatistica como toda e qualquer colecdo de dados estatisticos refe-
ridos a uma mesma ordem de classificacdo: quantitativa. No sentido mais amplo,
série € uma sucessao de numeros referidos a qualquer varidvel. Se os numeros
expressarem dados estatisticos, a série sera chamada de série estatistica.

Em sentido mais restrito, pode-se dizer que uma série estatistica € uma sucessao
de dados estatisticos referidos a caracteres qualitativos, ao passo que uma suces-
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sdo de dados estatisticos referidos a caracteres quantitativos configurara uma Dis-
tribuicdo de Freqiiéncia.

Em outros termos, a palavra série é usada normalmente para designar um conjunto
de dados dispostos de acordo com um carater variavel, residindo a qualidade serial
na disposicdao desses valores, e ndao em uma disposicdo temporal ou espacial de
individuos.

Tabela é um quadro que resume um conjunto de observacoes.

Uma tabela compde-se de:

Corpo - conjunto de linhas e colunas que contém informagdes sobre a variavel
em estudo;

Cabecalho - parte superior da tabela que especifica o conteldo das colunas;
Coluna indicadora - parte da tabela que especifica o conteldo das linhas;

Linhas - retas imaginarias que facilitam a leitura, no sentido horizontal, de da-
dos que se inscrevem nos seus cruzamentos com as colunas;

Casa ou célula - espaco destinado a um s6 numero;

Titulo - conjunto de informacbes, as mais completas possiveis, respondendo as
perguntas: O qué?- Quando?- Onde?- localizado no topo da tabela.

Fonte - referéncia de onde se obteve os dados, colocado, de preferéncia, no ro-
dapé.

As tabelas servem para apresentar séries estatisticas. Conforme varie um dos ele-
mentos da série, podemos classifica-la em:

Cronoldgicas - Tempo (fator temporal ou cronoldgico) - a que época refere-se o
fenomeno analisado;

Geograficas - Local (fator espacial ou geografico) — onde o fendmeno acontece;

Especificas - Fenémeno (espécie do fato ou fator especificativo) - o que é des-
crito.

As séries também sdo divididas em:

Séries Homoégradas - aquelas em que a variavel descrita apresenta variacdo dis-
creta ou descontinua. Séo séries homdgradas a série temporal, a série geografi-
ca e a série especifica;
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e Séries Heterogradas - aquelas nas quais o fendmeno ou o fato apresenta gradu-
acoes ou subdivisdes. Embora fixo, o fenébmeno varia em intensidade. A Distribu-
icdo de freqUiéncias ou seriagdo € uma série heterdgrada.

Os dados estatisticos resultantes da coleta direta da fonte, sem outra manipulagao
sendo a contagem ou medida, 3o chamados dados absolutos. Dados Relativos sdo o
resultado de comparagdes por quociente (razdoes) que se estabelecem entre dados
absolutos e tém por finalidade realcar ou facilitar as comparagdes entre quantida-
des.

1.5.1. Tipos de Séries Estatisticas Simples (ou de uma entrada)

As séries estatisticas diferenciam-se de acordo com a variagdo de um dos trés ele-
mentos: tempo, local e fendmeno.
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Série Cronoldgica

Também chamada de série temporal, série histérica, série evolutiva ou marcha,
identifica-se pelo carater variavel do fator cronoldgico. Assim, deve-se ter:

Elemento varidvel: Epoca

Elementos Fixos: Local e FenOmeno
Exemplo:

Tabela 1.1 - Operadora WKX - Venda de bilhetes aéreos
- Mercado Interno - 1995

Meses Vendas (em {nilhares
de reais)

Janeiro 2300
Fevereiro 1800
Margo 2200
Abril 2210
Maio 2360
Junho 2600
Julho 2690
Agosto 3050
Setembro 3500
Outubro 3440
Novembro 3100
Dezembro 2760
TOTAL ANUAL 31510

Fonte: Departamento de Analise de Mercado

PUC Minas Virtual OO @ Probabilidade e Estatistica

4 voltar sumario 2



4 voltar

sumério P

Série Geografica

Também chamada de série territorial, série espacial ou série de localizacdo, identifi-
ca-se pelo carater variavel do fator geografico. Assim, deve-se ter:

Elemento variadvel: Local

Elementos Fixos: Epoca e Fendbmeno Exemplo:

Tabela 1.2 - Operadora WKX - VVendas por Unidade da Federacdo - 1995

Unidades da Federacgéo Vendas (em milhares de reais)

Minas Gerais 4000
Parana 2230
Rio Grande do Sul 6470
Rio de Janeiro 8300
Sao Paulo 10090
Outros 420

TOTAL BRASIL 31510

Fonte: Departamento de Analise de Mercado
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Série Especifica

Também chamada de série categdrica ou série por categoria, identifica-se pelo ca-
rater varidvel de fator especificativo. Assim, deve-se ter:

Elemento varidvel: Fendmeno

Elementos Fixos: Local e Epoca

Exemplos:
Tabela 1.3.- Operadora WKX -
Venda de bilhetes aéreos por Linha - 1995
Linha do Produto Vendas (em milhares de reais)

Linha A 6450
Linha B 9310
Linha C 15750
TODAS AS LINHAS 31510

Fonte: Departamento de Analise de Mercado

Tabela 1.4. Numero de empregados das varias classes
de salarios no estado de S&o Paulo - 1998

Classes de Salarios (R$) Numero de Empregados
Até 80 41 326
De 80 a 119 123 236
De 120 a 159 428 904
De 160 a 199 324 437
De 200 a 399 787 304
De 400 a 599 266 002
De 600 a 799 102 375
De 800 a 999 56 170
1000 e mais 103 788
TOTAL 2 233 542

Fonte: Servigo de Estatistica da Previdéncia e Trabalho

(Dados alterados para melhor compreensao)
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1.5.2. Tabelas Compostas (ou de dupla entrada)

As tabelas apresentadas anteriormente sdo tabelas estatisticas simples, onde ape-
nas uma série estd representada. E comum, todavia, haver necessidade de apre-
sentar, em uma Unica tabela, mais do que uma série. Quando as séries aparecem
conjugadas, tem-se uma tabela de dupla entrada. Em uma tabela desse tipo sao

criadas duas ordens de classificacdo: uma horizontal (linha) e uma vertical (colu-
na).

Exemplos:
A) Série especifico-temporal
B) Série geografico-temporal

A) Tabela 1.5 - Populacdo economicamente ativa
por setor de atividades — Brasil

Setor Populacdo (1 000 Hab.)
1940 1950 1960
Primario 8 968 10 255 12 163
Secundario 1414 2 347 2 962
Terciario 3620 4 516 7 525
Fonte: IPEA

B) Tabela 1.6 — Populacdo Indigena Brasileira

Unidade de Producéao

Producédo 1937 1938 1939
Acre 5007 4 765 4 727
Amazonas 6 858 5998 5631
Pard 4 945 4 223 4 500
Mato Grosso 1327 1285 1235
Outros Estados 333 539 337
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Podem existir, se bem que mais raramente, pela dificuldade de representacédo, sé-
ries compostas de trés ou mais entradas.

Observacgao:

v Nem sempre uma tabela representa uma série estatistica. Por vezes, os dados
reunidos ndo revelam uniformidade, sendo meramente um aglomerado de in-
formacoes gerais sobre determinado assunto, as quais, embora Uteis, ndo apre-
sentam a consisténcia necessaria para se configurar uma série estatistica.

Exemplo: Tabela com resumos de dados, mas que ndo representa uma
Série estatistica.

Tabela 1.8 - Situacdo dos espetaculos cinematograficos no Brasil - 1967

Especificacdo Dados Numéricos
NUmero de cinemas 2 488
Lotagao dos cinemas 1722 348
Sessoes por dia 3933
Filmes de longa metragem 131 330 488
Meia-entrada 89 581 234

Fonte: Anuario Estatistico do Brasil — IBGE

1.6. Apresentacao de dados - Tabelas e Graficos:
Construcao e Interpretacgao

A representacao grafica das séries estatisticas tem por finalidade representar os
resultados obtidos, permitindo que se chegue a conclusdes sobre a evolucao do
fendmeno ou sobre como se relacionam os valores da série. A escolha do grafico
mais apropriado ficara a critério do analista. Contudo, os elementos simplicidade,
clareza e veracidade devem ser considerados, quando da elaboragdo de um grafico.

e Simplicidade - o grafico deve ser destituido de detalhes de importancia secunda-
ria, assim como de tragos desnecessarios que possam levar o observador a uma
analise morosa ou sujeita a erros.

e Clareza - o grafico deve possibilitar uma correta interpretacdo dos valores re-
presentativos do fendbmeno em estudo.

e Veracidade - o grafico deve expressar a verdade sobre o fendbmeno em estudo.
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Diretrizes para a construgdo de um grafico:

v O titulo do grafico deve ser o mais claro e completo possivel. Quando necessario,
deve-se acrescentar subtitulos;

v A orientagdo geral dos graficos deve ser da esquerda para a direita;
v' As quantidades devem ser representadas por grandezas lineares;

v’ Sempre que possivel, a escala vertical ha de ser escolhida de modo a aparecer a
linha 0 (zero);

v' S6 devem ser incluidas no desenho as coordenadas indispensaveis para guiar o
olhar do leitor ao longo da leitura. Um tracejado muito cerrado dificulta o exame
do grafico;

v' A escala horizontal deve ser lida da esquerda para a direita, e a vertical de baixo
para cima;

v Os titulos e marcagées do grafico devem ser dispostos de maneira que sejam
facilmente lidos, partindo da margem horizontal inferior ou da margem esquer-
da.

Leitura e interpretacdo de um gréafico:

v’ Declarar qual o fenémeno ou fenémenos representados, a regido considerada, o
periodo de tempo, a fonte dos dados, etc;

v' Examinar o tipo de grafico escolhido, verificar se é o mais adequado, criticar a
sua execucdo, no conjunto e nos detalhes;

v Analisar cada fenémeno separadamente, fazendo notar os pontos mais em evi-
déncia, o maximo e o minimo, assim como as mudancas mais bruscas;

v’ Investigar se hd uma "“tendéncia geral” crescente ou decrescente ou, entdo, se o
fato exposto é estacionario;

v Procurar descobrir a existéncia de possiveis ciclos periddicos, qual o periodo a-
proximado, etc.
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Eis os tipos mais comuns de graficos:

Grafico em Linhas
Constitui uma aplicagdo do processo de representacdo das fungdes num sistema de
coordenadas cartesianas

Exemplo: Vendas em Cr$ 1000,00 nos anos de 1971 a 1977 de determinado produ-
to da empresa x.

Vendas em Cr$ 1000,00
500
400
® 300
©
2 /
S 200 -
100 -
0 e
1971 1972 1973 1974 1975 1976 1977
anos

Fonte: Dados Ficticios.
Grafico em Colunas

E a representacdao de uma série por meio de retangulos, dispostos verticalmente.

Exemplo:Populagdo Brasileira nas décadas de 40 a 70.

Populacéo
100+
80
60
a0 O Populagao
20
O,
1940 1950 1960 1970
Fonte: Dados Ficticios
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Grafico em Barras

E semelhante ao grafico em colunas, porém, os retdngulos sdo dispostos horizon-
talmente.

Exemplo:Populacdo Brasileira nas décadas de 40 a 70

Populagao do Brasil

1970
1960
O Populagao do
1950 Brasil
1940

0O 20 40 60 80 100

Fonte: Dados Ficticios

Grafico em Setores

E a representacdo grafica de uma série estatistica em circulo, por meio de setores.
E utilizado principalmente quando se pretende comparar cada valor da série com o
total.

Exemplo:

Receita (em R$ 1.000.000,00) do Municipio X de 1975-77

Anos Receita (em R$ 1.000.000,00)
1975 90

1976 120

1977

Total

Fonte: Departamento da Fazenda, Municipio X.

O total é representado pelo circulo, que fica dividido em tantos setores quantas sao
as partes. Os setores sdo tais que suas areas sdo respectivamente proporcionais

aos dados da série.
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Obtemos cada setor por meio de uma regra de trés simples e direta, lembrando
gue o total da série corresponde a 360°.

Total 3600

Parte X0

Para 1975: 360 - 360° Para 1976: 360 - 360° Para 1977: 360 - 3600
90 - X0 120 - X0 150 - X0

x = 90° x = 120° x = 1500

Receita do Municipio X

@1975
W 1976
01977

Fonte: Departamento da Fazenda, Municipio X

Grafico Polar

E o gréafico ideal para representar séries temporais ciclicas, isto &, séries que apre-
sentam em seu desenvolvimento determinada periodicidade, como, por exemplo, a
variagdo da precipitagdo pluviométrica ao longo do ano, ou da temperatura ao lon-
go do dia, o consumo de energia elétrica durante o més ou o ano, etc.
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Movimento Mensal de Compras de uma agencia em 1972

Meses Valores (R$1.000,00)
Janeiro 12
Fevereiro 13
Margo 14
Abril 12
Maio 15
Junho 19
Julho 17
Agosto 18
Setembro 14
Outubro 16
Novembro 12
Dezembro 18

Fonte: Departamento financeiro da Agéncia (dados Ficticios)

Movimento Mensal de Compras de uma agencia em 1972

Jul

Fonte: Departamento financeiro da Agéncia (dados Ficticios)
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B[ ][] UNIDADE2

|:| Amostragem

2.1. Importancia da Amostragem

2.2. Conceitos Fundamentais

2.3. Amostragem Aleatdria Simples
2.4. Amostragem Aleatéria Estratificada
2.5. Amostragem por Conglomerado

2.6. Amostragem Sistematica

L Nesta unidade, veremos quais as técnicas que podemos utilizar para
compor uma amostra. Sao objetivos especificos desta unidade:

e Familiarizar o leitor com a terminologia empregada na pesquisa de
um fendmeno;

e Identificar os fatores que afetam a quantidade de informagdes de um
fendbmeno;

e Explicar como utilizar a Tabelas de Numeros Aleatoérios (TNA) para
selecionar amostras aleatérias.

2.1. Importancia da Amostragem

Na realizacdo de qualquer estudo, quase nunca € possivel examinar todos os ele-
mentos da populagdo de interesse. Temos usualmente que trabalhar com uma
amostra da populagdo. A inferéncia estatistica nos da elementos para generalizar,
de maneira segura, as conclusdes obtidas da amostra para a populacdo. Mas, para
as inferéncias serem corretas, € necessario garantir que a amostra seja
representativa da populagdo, isto é, a amostra deve possuir as mesmas
caracteristicas basicas da populacdo no que diz respeito ao fendbmeno pesquisado.

E errdneo pensar que, caso tivéssemos acesso a todos os elementos da populagéo,
seriamos mais precisos. Os erros de coleta e manuseio de um grande namero de
dados sdo maiores do que as imprecisdes a que estamos sujeitos quando generali-
zamos, via inferéncia, as conclusdes de uma amostra bem selecionada.
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Em se tratando de amostra, a preocupacao central é que ela seja representativa. E
preciso que a amostra, ou as amostras que vao ser usadas sejam obtidas por pro-
cessos adequados.

Assim que decidimos obter informacbes através de um levantamento amostral, te-
mos imediatamente dois problemas:

v Definir cuidadosamente a populagdo de interesse;

v’ Selecionar a caracteristica que iremos pesquisar.

Dados coletados de forma descuidada podem ser tdo indteis que nenhum proces-
samento estatistico consegue salva-los.

2.2. Conceitos Fundamentais

O conceito de populacao é intuitivo; trata-se do conjunto de individuos ou objetos
gue apresentam em comum determinadas caracteristicas definidas para o estudo.

e Amostra - é um subconjunto da populagao.

e Amostragem - sdo procedimentos para extragdo de amostras que repre-
sentem bem a populagao.

e Riscos - é a margem de erro motivado pelo fato de investigarmos parcial-
mente (amostras) o universo (populacdo).

e Populacdo-alvo - é a populacao sobre a qual vamos fazer inferéncias ba-
seadas na amostra.

Para que possamos fazer inferéncias validas sobre a populagdao a partir de uma a-
mostra, é preciso que essa seja representativa. Uma das formas de se conseguir
representatividade é fazer com que o processo de escolha da amostra seja, de al-
guma forma, aleatério. Além disso, a aleatoriedade permite o calculo de estimativas
dos erros envolvidos no processo de inferéncia.

Quanto a extracao dos elementos, as amostras podem ser:

e Com reposicao - quando um elemento sorteado puder ser sorteado novamente;

e Sem reposicdo - quando o elemento sorteado s6 puder figurar uma Unica vez na
amostra.

Basicamente, existem dois métodos para composicdo da amostra: probabilistico e
nao probabilistico (intencional).
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e O método de amostragem probabilistica exige que cada elemento da populagdo
possua determinada probabilidade de ser selecionado. Normalmente, possuem a
mesma probabilidade. Assim, se N for o tamanho da populacdo, a probabilidade
de cada elemento serd 1/N. Somente com base em amostragens probabilisticas
pode-se realizar inferéncias sobre a populacdo, a partir dos parametros estuda-
dos na amostra. Sao elas:

e Amostragem Aleatdria Simples;
e Amostragem Aleatdria Estratificada;
e Amostragem Sistematica;

e Amostragem por Conglomerado.

Por serem as principais técnicas estudas, serdo mais detalhadamente exploradas no
item 2.3.

e Os métodos nao probabilisticos sdo amostragens em que ha uma escolha delibe-
rada dos elementos que compdem a amostra. Ndo se pode generalizar os resul-
tados das pesquisas para a populagdo, uma vez que as amostras ndo probabilis-
ticas ndo garantem a representatividade da populagao. Sao elas:

e Amostragem Acidental;
e Amostragem Intencional;

o Amostragem por Quotas.

Amostragem Acidental - E formada por elementos que vdo aparecendo, que sdo
possiveis de se obter até completar o nimero de elementos da amostra.

Ex: Pesquisa de opinido, em que os entrevistados sdo acidentalmente escolhidos.

Amostragem Intencional - E formada por elementos escolhidos por determinado
critério, ou seja, escolhe-se intencionalmente um grupo de elementos que irdo
compor a amostra.

Amostragem por Cotas - Classificacdo da populacdao em termos de propriedades
gue se sabe serem relevantes para a caracteristica a ser estudada. Determinacgdo
da proporcdo da populagdo para cada caracteristica com base na constituicdo co-
nhecida, ou estimada, da populagdo. Fixacao de quotas para cada observador, ou
entrevistador, a quem tocard a responsabilidade de selecionar interlocutores ou
entrevistados, de modo que a amostra total observada, ou entrevistada, contenha a
proporcao de cada classe.
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2.3. Amostragem Aleatéria Simples

A amostragem aleatéria simples é um processo para selecionar amostras de tama-
nho “n” dentre as "N” unidades em que foi dividida a populacdo. Sendo a amostra-
gem realizada sem reposicdo, que € o caso mais comum, existem (N,n) possiveis
amostras, todas igualmente provaveis. As amostras aleatérias podem ser escolhi-
das por diversos métodos, inclusive por tabelas de numeros aleatorios (TNA) e de
computadores para gerar numeros aleatérios Na pratica, a amostra aleatéria sim-
ples é escolhida unidade por unidade. As unidades da populacdo sao numeradas de
1 a N. Em seguida, escolhe-se, na tabela de numeros aleatérios (TNA), (ou por
computador) n niumeros compreendidos entre 1 e N. Esse processo é equivalente a
um sorteio no qual se colocam todos os numeros misturados dentro de uma urna.
As unidades correspondentes aos nimeros escolhidos formardo a amostra.

Observacgao:
1. Um exemplo de TNA encontra-se no final da unidade 2.

2. A TNA (Tabela de NUumeros Aleatorios) - consiste em tabelas que apresen-
tam seqliéncias dos digitos de 0 a 9 distribuidos aleatoriamente nas li-
nhas(horizontais) e colunas (verticais). Para obtermos os elementos da
amostra usando a TNA, sorteamos uma linha e uma coluna qualquer para
comecarmos a leitura. Por exemplo: escolho 32 linha 152 coluna o digito
encontrado é 5. A leitura da tabela pode ser feita horizontalmente (da direi-
ta para a esquerda ou vice-versa), verticalmente (de cima para baixo ou vi-
ce-versa), diagonalmente (no sentido ascendente ou descendente). A op-
cdo, porém, deve ser feita antes de iniciado o processo.

Assim, em nossos exercicios, avaliacGes e trabalhos, utilizaremos sempre a TNA
lendo na vertical, de cima para baixo, considerando sempre as colunas da
esquerda para a direita.

Exemplo de utilizacdo da TNA

Procure os 10 primeiros numeros na TNA comecando a leitura na 92 Ii-
nha e na 52 coluna (lembre-se que cada digito representa uma coluna.
(Resposta: 1,0,0, 1,8, 4, 7,0, 1, 3)

3. Para retirar amostras em populagbes com mais de 10 itens, necessitaremos ler
as colunas quantos digitos comporem o numero total de itens da populacdo. E-
xemplo: para retirarmos 5 amostras de uma populagdao com 300 itens, temos
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que ler trés colunas para conseguirmos valores entre 001 e 300. Se o numero
sorteado superar o numero de elementos rotulados, abandona-se o nimero sor-
teado, prosseguindo-se o processo. Considerando 92 linha e 52 coluna temos
como resposta : 124,056,094,143,014.

Outras técnicas de amostragem sdo preferiveis a aleatdria simples, pois levam
em consideracao a composicdo da populacao, facilitando o trabalho de selecao
de amostras e aumentando a precisao.

Exemplo:

Vamos obter uma amostra representativa de 8 itens para a pesquisa da
estatura de noventa alunos de uma escola. Utilize a TNA (3@ linha e 82
Coluna).

Resolucéo:

e Numeramos os alunos de 01 a 90;

e Iniciamos o processo de sorteio dos itens da amostra na TNA conside-
rando as colunas 82 e 94, pois 90 sdo dois digitos;

e A amostra seréd os alunos correspondentes aos numeros: 46, 58, 16,
51, 88, 09, 89, 14.

2.4. Amostragem Aleatoéria Estratificada

Uma amostra estratificada é obtida separando-se as unidades da populacdo em
grupos nao superpostos chamados estratos, e selecionando-se independentemente
uma amostra aleatodria simples de cada estrato. Existem dois tipos de amostragem
estratificada:

e De igual tamanho;

e Proporcional.

No primeiro tipo, sorteia-se igual nimero de elementos em cada estrato. Esse pro-
cesso € utilizado quando o nimero de elementos por estrato for aproximadamente
0 mesmo.
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No outro caso, utiliza-se a amostragem estratificada proporcional, cujo processo de
calcular o nUmero de amostras por estrato é:

N — N© de unidades da populacao

n — N° de unidades das amostras
Ns — NO© de unidades do estrato A

n, — NO de amostras de A

Exemplo:

Supondo, no exemplo anterior, que, dos noventa alunos, 54 sejam me-

ninos e 36 sejam meninas, vamos obter uma amostra proporcional es-
tratificada de 10%.

Resolugéo:

e Sd&o, portanto, dois estratos (sexo masculino e feminino) e queremos

uma amostra de 10% da populacédo;

e Calcula-se o numero de amostras de cada estrato.

Sexo Populagéo 10% Numero de amostras
M 54 5,4 5
F 36 3,6 4
Total 90 9,0 9

e Numeramos os alunos de 01 a 90, sendo que de 01 a 54 correspon-

dem meninos e de 55 a 90, meninas. O préximo passo é o mesmo do

exemplo

PUC

anterior.
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2.5. Amostragem por Conglomerado

Uma amostra por conglomerado é uma amostra aleatéria simples na qual cada uni-
dade de amostragem é um grupo, ou um conglomerado de elementos.

O primeiro passo na amostragem por conglomerado é especificar conglomerados
apropriados. Os elementos em um conglomerado tendem a ter caracteristicas simi-
lares, portanto, o fato de novas medidas serem tomadas num conglomerado nao
implica necessariamente aumento de informacdo sobre o parametro populacional.
Como regra geral, o niumero de elementos num conglomerado devera ser pequeno
em relagdo ao tamanho da populagdo e o numero de conglomerados devera ser
razoavelmente grande.

Na amostragem por conglomerado a populacdo é dividida em grupos. E selecionam-
se amostras aleatdrias simples de grupos e, entdo, todos os itens dos grupos (con-
glomerados) selecionados fardao parte da amostra.

Exemplo:

Em um levantamento da populacdo de uma cidade, podemos dispor do
mapa indicando cada quarteirdo e ndo dispor de uma relacao atualizada
dos seus moradores. Pode-se, entdo, colher uma amostra dos quartei-
rées e fazer a contagem completa de todos os que residem naqueles
quarteirdes sorteados.

2.6. Amostragem Sistematica

Quando os elementos da populacdo ja se encontram ordenados, ndo ha necessida-
de de se construir o sistema de referéncia. Nesses casos, a selegdo dos elementos
gue constituirdo a amostra pode ser por um sistema imposto pelo pesquisador.

Em geral, para se obter uma amostra sistematica de n elementos de uma popula-
¢dao de tamanho N, K deve ser menor ou igual a N/n. Ndo é possivel determinar K,
precisamente, quando o tamanho da populagdo é desconhecido, mas pode-se supor
um valor de k de tal modo que seja possivel obter uma amostra de tamanho n. Em
vez da amostragem aleatéria simples, pode-se empregar a amostragem sistematica
pelas seguintes razdes:

e a amostragem sistematica € mais facil de se executar e, por isso, estda menos
sujeita a erros do entrevistador do que aqueles que acontecem na aleatéria sim-
ples;
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e a amostragem sistematica freqlientemente proporciona mais informagdes por
custo unitario do que a aleatéria simples.

Diretrizes para calcular as amostras:

10 - Estabelecer o intervalo de amostragem K:

k="
n

OBS: Para valores de K=N/n , arredondar para o valor inteiro menor.

29 - Iniciar aleatoriamente a composicao da amostra.

b — inicio (n° de ordem inicial sorteado na TNA).
OBS: 0<b=<K

30 - Composicao da Amostra:
19 item —b
20 item —»b + K

30 item —»b + 2k

Exemplo:

1 - Suponhamos uma rua contendo quinhentos prédios, dos quais dese-
jamos obter uma amostra formada de vinte prédios. (TNA, 38Linha e 5@
Coluna)

Solugao:
a) Calcular K (intervalo de amostragem)
b) K=500/20, K=25
¢c) b= 12 (valor encontrado na TNA)
d) Composicao da amostra
19 jtem —» 12

20 jtem —» 12 + 25 = 37
30 jtem — 12 + 2*%25 = 62
200 jtem — 12 +19*25 = 487
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Tabela de Numeros Aleatorios

COLUNA 1 5 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49
LINHA

01 9486 9821 6074 1432 0995 0157 0071 9871 6678 0140 9522 0995 1735
02 3155 9878 3359 8244 8952 0084 1558 4775 1699 1652 2555 4765 2709
03 6136 2824 6030 4256 3870 5725 2204 5318 8337 3867 6184 2018 3522
04 7249 9182 8669 7423 1768 8147 7285 8390 9134 9863 9486 9821 6074
05 0071 9871 6678 0140 9522 0995 1735 1248 9807 1910 3155 9878 3359
06 1558 4775 1699 1652 2555 4765 2709 0561 4397 1135 6136 2824 6030
07 2204 5318 8337 3867 6184 2018 3522 0941 5569 5800 7249 9182 8669
08 7285 8390 9134 9863 9486 9821 6074 1432 0995 0157 0071 9871 6678
09 1735 1248 9807 1910 3155 9878 3359 8244 8952 0084 1558 4775 1699
10 2709 0561 4397 11356136 2824 6030 4256 3870 5725 2204 5318 8337
11 3522 0941 5569 5800 7249 9182 8669 7423 1768 8147 7285 8390 9134
12 6074 1432 0995 0157 0071 9871 6678 0140 9522 0995 1735 1248 9807
13 3359 8244 8952 0084 1558 4775 1699 1652 2555 4765 2709 0561 4397
14 6030 4256 3870 5725 2204 2318 8337 3867 6184 2018 3522 0941 5569
15 8669 7423 1768 8147 7285 8390 9134 9863 9486 9821 6074 1432 0995
16 6678 0140 9522 0995 1735 1248 9807 1910 3155 9878 3359 8244 8952
17 1699 1652 2555 4765 2709 0561 4397 1135 6136 2824 6030 4256 3870
18 8337 3867 6184 2018 3522 0941 5569 5800 7249 9182 8669 7423 1768
19 9134 9863 9486 9821 6074 1432 0995 0157 0071 9871 6678 0140 9522
20 9807 1910 3155 9878 3359 8244 8952 0084 1558 4775 1699 1652 2555
21 4397 1135 6136 2824 6030 4256 3870 5725 2204 5318 8337 3867 6184
22 5569 5800 7249 9182 8669 7423 1768 8147 7285 8390 9134 9863 8486
23 0995 0157 0071 9871 6678 0140 9522 0995 1735 1248 9807 1910 3155
24 8952 0084 1558 4775 1699 1652 2555 4765 2709 0568 4397 1135 6136
25 3870 5725 2204 5318 8337 3867 6184 2018 3522 0941 5569 5800 7249
26 7425 3566 6151 4731 6489 2491 2765 8525 7849 1488 8833 2597 1333
27 8961 8175 0879 6945 8029 9119 5990 1063 9444 8320 1740 6131 9907
28 3298 6173 1741 3874 9321 3748 7507 0170 0568 9112 1275 0924 3054
29 2276 4898 2394 1098 4063 5393 0226 8144 4778 7471 1764 4939 8063
30 9557 8114 1576 9767 1486 7161 5606 6295 3503 5050 9549 2500 9666
31 8650 1920 2533 7755 5324 3731 3414 2153 3815 0626 5718 8679 6801
32 2885 8101 1467 0080 7962 5999 9562 5819 1562 6793 2065 0239 8253
33 1841 8626 0344 4344 7446 0867 6157 8935 4413 2363 7187 8980 2488
34 4638 8030 0018 7760 9819 4276 0650 3516 5159 9236 3257 1694 7157
35 1320 7033 1218 5605 4206 2878 0230 1740 4553 8729 5827 7176 8703
36 1488 5803 6790 9368 0465 4819 0065 7633 3950 2109 7027 5824 5057
37 4353 4347 8565 2231 8789 4231 2585 0157 2037 7835 1320 8999 9181
38 7816 5817 9764 8789 7387 2172 0896 1038 6047 9539 3510 1343 8098
39 8600 9738 5415 8426 7152 8705 5829 0164 8330 9152 6045 8129 2293
40 1057 1550 8773 3003 4302 4034 2478 1078 0429 7189 0778 3260 5969
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B[ ][] UNIDADE3

|:| Distribuicdao de Freqiiéncia

3.1. Conceitos

3.2. Elementos de uma distribuicdo de freqgiiéncia: amplitude total,
limites de classe, amplitude do intervalo de classe, ponto
médio da classe, fregiiéncia absoluta, relativa e acumulada

3.3. Regras Gerais para a elaboracdo de uma distribuicdo
de fregliéncia

3.4. Gréaficos representativos de uma distribuicdo de fregiéncia:
histograma, poligono de freqliéncia e ogiva

L Vamos considerar, nesta unidade, o estudo detalhado da distribuicao de
freqléncia, que é a forma pela qual podemos descrever os dados esta-
tisticos resultantes de varidveis quantitativas. Sao objetivos desta uni-
dade:

e Compor uma distribuicdo de freqliéncia com ou sem intervalos de
classe;

e Determinar o quadro de freqiéncias, eles sdo (teis para condensar
grandes conjuntos de dados, facilitando o sua utilizacao;

e Representar uma distribuicdo de freqiéncia através de histograma,
poligono e ogiva.

3.1. Conceitos

Ao analisarmos um conjunto de dados, devemos determinar se temos uma amos-
tra ou uma populagdo. Essa determinacdo afetara nao somente os métodos utiliza-
dos, mas também as conclusées, pois se estamos trabalhando com uma amostra os
resultados encontrados sao estimativas da populacao.

Nem sempre é possivel compreender o significado contido numa amostragem por
simples inspegdo visual dos dados numéricos coletados. Entretanto, entendemos
gue o sucesso de uma decisdo dependera da nossa habilidade em compreender as
informagdes contidas nesses dados. O objetivo deste estudo € mostrar a organiza-
cdo, apresentacdo e analise grafica de uma série de dados, matéria prima das dis-
tribuicées de freqiiéncias e dos histogramas. Freqiiéncia de uma observacgao é o
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numero de repeticGes dessa observagdo, ou seja, quantas vezes determinado fe-
némeno acontece.

Os dados podem ser classificados como:

e Dados brutos - s3o os dados originais, que ainda ndo se encontram prontos
para analise, por ndo estarem numericamente organizados. (Também sdo co-
nhecidos como Tabela Primitiva).

Exemplo: Numero mensal de aparelhos defeituosos na Empresa X.

1995 6 2 5 1 0 3 2 1 3 5 5 3
1996 5 4 2 1 3 4 1 4 5 4 0 1
1997 3 1 2 4 3 1 4 1 0 3 0 2

1998 2 2 0 3 1 4 2 0 1 1 5 2

¢ Rol - s3o os dados brutos, organizados em ordem crescente ou decrescente.

Exemplo: Considerando o exemplo anterior temos:
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Dados discretos - a variavel é discreta quando assume valores em pontos da
reta real.

Exemplo: numero de erros em um livro: 0,1,2,3,4,....
numero de filhos de varios casais: 1,2,3,4,.....
quantidade de acidentes em determinada rodovia: 4,10,12,15,....

Dados continuos - a varidavel pode assumir, teoricamente, qualquer valor em
certo intervalo da reta real.

Exemplo: peso de alunos: 55,5 kg, 61,0kg; 63,4 kg, 68,1 kg.......

distancia entre cidades: 35,5 km; 48,6 km; 100,10 km; ....

Dados Tabelados nao agrupados em classes - os valores da variavel apare-
cem individualmente.

Exemplo, considerando os dados da tabela anterior:

NO de aparelhos
) N© de meses
com defeitos

0 06
1 11
2 09
3 08
4 08
5 05
6 01
Total 48
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e Dados Tabelados agrupados em classes - os valores da variavel ndo apare-
cem individualmente, mas agrupados em classes.

Notas N© de alunos
0 |--- 20 020
20 |--- 40 065
40 |--- 60 230
60 |--- 80 160
80 |--- 100 025
Total 580

3.2. Elementos de uma distribuicao de freqiiéncia:
amplitude total, limites de classe, amplitude do intervalo de classe,
ponto médio da classe, freqiiéncia absoluta, relativa e acumulada

3.2.1. Amplitude total (A) - é a diferenca entre o maior e o menor nimero
do rol.

Exemplo: Estatura de 40 alunos do Colégio A em cm. (Dados ordenados
em ordem crescente, por colunas)

150 154 155 157 160 161 162 164 166 169
151 155 156 158 160 161 162 164 167 170
152 155 156 158 160 161 163 164 168 172

153 155 156 160 160 161 163 165 168 173

A=173-150=23
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3.2.2. Numero de classes (K) e Classe (i) — nao existe regra fixa para se
determinar o numero de classes. Podemos utilizar:

e A Regra de Sturges, que nos da o numero de classes em funcao do nimero de
valores da variavel:

K =1+33.logn , onde n é o numero de itens que compde a amostra;

e QOu

K=5 paran<25e k=+n,paran>25.

Exemplo: considerando o exemplo anterior n=40
e Pela formula de Sturges: K= 1+3,3log40 = 6,28 —» K=6
e Adotando K =+/n, temos k=440 =6,3 > K=6

3.2.3. Amplitude de um intervalo de classe (h) — ou simplesmente inter-
valo de classe é a medida do intervalo que define a classe.

h=A/K

Exemplo, considerando o exemplo anterior:

H=23/6=383->h=4

3.2.4. Limites de Classe — denominamos limites de classe os extremos de
cada classe. Assim temos:

e limite inferior (linf) e
e limite superior (Lsup)
Observagao: Vamos trabalhar com intervalos fechados a esquerda e abertos a
direita; isso significa que valores iguais ou superiores ao limite inferior sdo conside-

rados nessa classe e valores iguais e/ou superiores ao limite superior sdo conside-
rados na classe abaixo.
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Exemplo: Do exemplo anterior, temos:

i Classes n
1 150 — 154 4
2 154 — 158 9
3 158 — 162 11
4 162 — 166 8
5 166 — 170 5
6 170 — 174 3

> 40

Na segunda classe, temos:
L L2=158
o |, =154
3.2.5. Ponto Médio da Classe - (x;) - é, como o préprio nome indica, o

ponto que divide o intervalo de classe em duas partes iguais. Para
obtermos o ponto médio de uma classe, calculamos:

_ linf + Lsup
: 2

Exemplo: considerando a segunda classe do exemplo anterior, temos:

x, =248 s oy —is6
2

3.2.6. Freqiiéncias

¢ Freqiiéncias simples ou absoluta da classe i (ni) - sdo os valores que real-

mente representam o numero de dados de cada classe. A soma das freqliéncias
simples é igual ao numero total dos dados.

Exemplo: considerando a segunda classe do exemplo anterior, temos:

n; = 9.
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e Freqliéncias relativas (f;) - sdo os valores das razbes entre as freqliéncias
simples e o niUmero total de dados.

f= ;

i

n

Exemplo: considerando a segunda classe do exemplo anterior, temos:

f, = 9/40=0,225 .

Obs: as freqiiéncias relativas permitem a andlise ou facilitam as
comparacoes.

e Freqiliéncia acumulada (Ni) - é o total das freqliiéncias de todos os valores
inferiores ao limite superior do intervalo de uma dada classe:

Exemplo: Considerando a freqliéncia acumulada da quarta classe (N.),
temos:

Nys= ni+n,+nz+n,= 4+9+11+8 = 32

e Freqliéncia acumulada relativa (F;) - é a freqUéncia acumulada da classe,
dividida pela freqliéncia total da distribuicao.

Exemplo: para o exemplo anterior, F, = 0,8 .
NOTA - Usualmente, denominamos:
v Freqiiéncia relativa acumulada crescente da classe i - F;

Obs: F; pode ser entendido como sendo a percentagem de observacdes abaixo
do limite superior da classe i.

v Freqiiéncia relativa acumulada decrescente da classe i - F';.

Obs: F'; e a porcentagem de observagoes acima do limite inferior da classe i.
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3.3. Regras Gerais para a elaboracao de uma distribuicdo de freqiiéncia

Os principais estagios na construcao de uma distribuicdo de freqliiéncia para dados
amostrais sdo:

1. Encontrar a amplitude total do conjunto de valores observados;

2. Escolher o numero de classes;

K =1+33logn ouk =+/n

3. Determinar a amplitude do intervalo de classe;

4. Determinar os limites de classe;
5. Construir a tabela de frequéncias.
Exemplo:
Calcule as fregliéncias e o ponto médio dos dados abaixo:

Alturas de 50 estudantes do sexo masculino da Univesidade XYZ

33 35 35 39 41 41 42 45 47 48
50 52 53 54 55 55 57 59 60 60
61 64 65 65 65 66 66 66 67 68
69 71 73 73 74 74 76 77 77 78

80 81 84 85 85 88 89 91 94 97

Solugdo: Amplitude : A = 97-33 = 64
NGmero de Classes : K =+/50 =7

Intervalo de classe : h =64/7 »10
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i Classes n N; f; F; Xj
1 30 — 40 4 4 0,08 0,08 35
2 40 — 50 6 10 0,12 0,20 45
3 50 — 60 8 18 0,16 0,36 55
4 60 |— 70 13 31 0,26 0,62 65
5 70 — 80 9 40 0,18 0,80 75
6 80 I—90 7 47 0,14 0,94 85
7 90 —100 3 50 0,06 1,0 95
x 50 1

3.4. Graficos representativos de uma distribuicao de freqiiéncia:
histograma, poligono de freqiiéncia e ogiva

Uma distribuicdo de freqliéncia pode ser representativa graficamente pelo histo-
grama, pelo poligono de freqliéncia e pelo poligono de freqiiéncia acumulada (Ogiva
de Galton).

Histograma - é formado por um conjunto de retangulos justapostos, cujas bases
se localizam sobre o eixo horizontal, de tal modo que seus pontos médios coinci-
dem com os pontos médios dos intervalos de classe.

e As larguras dos retangulos sdo iguais as amplitudes dos intervalos de classe.

e As alturas dos retangulos devem ser proporcionais as freqliéncias das classes,
sendo igual a amplitude dos intervalos.

Histograma
n; A

12 4 -

>

30 40 50 60 70 80 90 100
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Poligono de freqiiéncia - é um grafico em linha, sendo as freqiiéncias marcadas
sobre perpendiculares ao eixo horizontal, levantada pelos pontos médios dos inter-
valos de classe.

Para realmente obtermos um poligono (linha fechada), devemos completar a figura,
ligando os extremos da linha obtida aos pontos médios da classe anterior a primeira
e da posterior a ultima, da distribuicdo.

o Poligono de Freqiiéncia

A
12
8
4
/ : : : : : : ——p
35 45 55 65 75 85 95 Ponto médio

Poligono de freqiiéncia acumulada - é tracado marcando-se as frequéncias a-
cumuladas sobre perpendiculares ao eixo horizontal, levantadas nos pontos corres-
pondentes aos limites superiores dos intervalos de classe.

Poligono de Freqiiéncia Acumulada

FA

>

30 40 50 60 70 80 90 classes
100
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Observagao: Uma distribuicdo de freqliéncia sem intervalos de classe
representada graficamente por um diagrama onde cada valor da variavel
representado por um segmento de reta vertical e de comprimento proporcional

respectiva freqtiéncia.

n;

12 -
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B[ ][] UNIDADE 4

|:| Medidas de Posicdo

4.1. Introducdo

4.2. Média aritmética simples e ponderada e suas propriedades
4.3. Moda: Dados agrupados e ndo agrupados em classes

4.4. Mediana: Dados agrupados e ndao agrupados em classes

4.5. Média Geométrica: Dados agrupados
e ndo agrupados em classes

4.6. Média Harmonica: Dados agrupados
€ nao agrupados em classes

4.7. Separatrizes: Quartis, Decis e Percentis

L Nesta unidade, veremos as tendéncias caracteristicas de cada distribui-
¢ao, destacando as medidas de posicao central, que recebem tal deno-
minacdo pelo fato de os dados observados tenderem, em geral, a se a-
grupar em torno dos valores centrais. S3o objetivos desta unidade:

e Calcular as medidas de posicao central;
e Diferenciar as medidas - moda, média e mediana;

e Utilizar as separatrizes para melhor interpretar os resultados.

4.1. Introducgao

Nas secbes anteriores, vimos a sintetizacdo dos dados sob a forma de tabelas, gra-
ficos e distribuicdes de freqliéncias. Agora, vamos destacar o calculo das medidas
que possibilitam localizar a maior concentracao de valores de uma dada distribui-
cdo, isto é, se ela se localiza no inicio, no meio ou no final, ou, ainda, se ha uma
distribuicdo por igual. Tais medidas possibilitam comparagdes de séries de dados
entre si pelo confronto desses nimeros.

No entanto, para ressaltar as tendéncias caracteristicas de cada distribuicdo, isola-
damente, ou em confronto com outras, necessitamos introduzir os elementos tipi-
cos da distribuicao, que sao:

e Medidas de posicao;

e Medidas de variabilidade ou dispersao;

e Medidas de assimetria;

e Medidas de curtose.
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As medidas de posicdo mais importantes sao as medidas de tendéncia central, que
destacamos:

e A média aritmética;

e A mediana;

¢ A moda.

As outras medidas de posicdao sao as separatrizes, que englobam:

e A mediana;
e Os quartis;
e Os decis;

e Os percentis.

Primeiramente, vamos estudar as principais medidas de tendéncia central, depois
veremos as separatrizes e, na proxima unidade, as medidas de Dispersdo, Assime-
tria e Curtose.

4.2. Média aritmética simples e ponderada e suas propriedades

E o quociente da divisdo da soma dos valores da variavel pelo nimero deles. A mé-
dia (aritmética) é, de modo geral, a mais importante de todas as medidas descriti-
vas.

Dados nao tabelados

n

Xj : valor observado
sz n : numero total de observagoes

i=1

X =
n

Exemplo: Suponha que o tempo de vida util de 10 aparelhos de telefone sdo:
10 29 26 28 15 23 17 25 O 20. Qual a média de vida util
destes aparelhos?

Solugéo: ZX:10+29+26+28+15+23+17+25+0+20:193

- X 193
X = z— =—=19,3,
n 10
portanto média de vida util dos aparelhos sdo 19,3 anos.
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Dados Tabelados
e Sem intervalo de Classe

n

z X. XN. X, : valor observado
1 1 ~
P n, : n° de observagdes por classe

X = n : n° de observacoes totais

n

e Com intervalo de Classe

n

> x;xn; x;, : ponto médio da classe

l

x==__ n, : n° de observagdes
n

As vezes, a média pode ser um nimero diferente de todos os da série de dados
que ela representa.

4.3. Moda (M,): Dados agrupados e ndao agrupados em classes

E o valor que ocorre com maior freqiiéncia em um conjunto de dados, e que é de-
nominado valor modal. Baseado nesse contexto, um conjunto de dados pode apre-
sentar mais de uma moda. Nesse caso, dizemos ser multimodais; caso contrario,
guando ndo existe um valor predominante, dizemos que é amodal.

Dados nao tabelados: o valor modal é o predominante na distribuicao.
Exemplo: Nos valores abaixo, qual o valor modal?
3 4 4 5 6 7 8 9 9 9 10 11 12 13
Solugdo: M= 9
Dados tabelados

e Sem intervalo de Classe: O valor modal é o valor que possuir maior freqtién-
cia.

Exemplo:

Classes 0 1 2 3 4 5 6 >
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N 06 11 09 08 08 05 01 48

Solugdo: o valor predominante € o nimero 1, que ocorreu 11 vezes.
Temos, portanto, M =1.

Com intervalo de classe: tratando-se de dados agrupados em classe, a moda
nao é percebida tdo facilmente como nos casos anteriores. Para calcular o va-
lor modal nesses casos, podemos utilizar os seguintes processos:

19 Processo: Formula de Czuber

n —n
_ mo ant
MO = linf aF hMO

(nmo - nant) + (nmo - npost)

onde constatamos:

Classe Modal: Classe de maior freqiiéncia
N mo: freqliéncia simples da classe modal
Nane - freqiiéncia simples anterior a classe modal

n... : freqiéncia simples posterior a classe modal

post

lire: limite inferior da classe modal

hmo: intervalo de classe modal

29 Processo: Formula de Pearson
M, =3Md-2X

onde constatamos:
My = Mediana

X = Média
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Exemplo - Determinar a moda para a distribuicdo:

Classes ‘0|---1 ‘1|---2 ‘2|---3 ‘3|---4 ‘4|---5 ‘z

N ‘3 ‘10 ‘17 ‘8 ‘5 ‘43

Solucdo: Utilizando a formula de Czuber

e a classe modal é a classe 2|----3

o linp=2
e hy =1
e Ny, =17

® Ngy = 10

® Npost =8
Substituindo esses valores na férmula, encontramos: My,= 2,44
4.4. Mediana (My): Dados agrupados e ndao agrupados em classes

A mediana é uma medida de posicdo. E, também, uma separatriz, pois divide o
conjunto em duas partes iguais, com o mesmo numero de elementos. O valor da
mediana encontra-se no centro da série estatistica organizada, de tal forma que o
numero de elementos situados antes desse valor (mediana) é igual ao nimero de
elementos que se encontram apds esse mesmo valor (mediana).

Dados nao tabelados

e Para uma série com numero impar de itens: a mediana corresponde ao valor
central.

EMd - elemento mediano: indica a posicao da mediana.

n impar Md = X

Evg = (n+1)/2

A mediana sera o termo de ordem (n+1)/2.
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e Para uma série com numero par de itens: nao ha termo central Unico, mas,
sim, dois termos centrais. A mediana sera dada por:

n par X @) T Xy, +)
Ema = n/2 Md = ——= 5 .

A mediana sera a média aritmética entre os termos centrais.
Dados tabelados:

Neste caso, o problema consiste em determinar o ponto do intervalo em que esta
compreendida a mediana.

e Sem intervalo de classe: devemos, primeiro, obter a localizacdo da mediana
na série através do termo de ordem:

n

EMD=2

Uma vez localizada a posicdao da mediana, devemos verificar o valor numérico da
variavel correspondente a essa posicao.

e Com intervalo de classe: localizada a classe mediana, calculamos o valor da
mediana pela formula:

onde temos:

lins: limite inferior da classe mediana.

hmo: intervalo de classe mediana.

Nuq : freqiiéncia simples absoluta na classe mediana.

N, : freqiiéncia acumulada absoluta anterior a classe mediana.

Classe Mediana: classe onde esta o elemento mediano.
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4.5. Média Geométrica (Mg): Dados agrupados e ndao agrupados em classes
Dados nao tabelados

A média geométrica de um conjunto de N ndmeros X;, X,,Xs,...... X, € a raiz de or-

dem N do produto desses nimeros:

Dados agrupados

e Sem intervalo de classe

il m w @ n X; : valor observado
MG = \/xl 1x2 2x3 3 S e n. : n° de observagdes da classe

e Com intervalo de classe

= — = — ; 1 ponto médio
_ Nl _n ny ny n Xi: P
MG = \/xl PX22 X3 " n, : n° de observagdes

4.6. Média Harmonica (My): Dados agrupados e ndao agrupados em classes

Sejam Xi, X2, X3,..v... Xn, vValores de x, associados as frequéncias absolutas nj, ny,
[ EY n,, respectivamente.

A média harmoénica de X é definida por:

n n
Mh = = —
n n n n n
Ly 2 4 5 + i
X X, X X, i1 X;

e Para dados ndo agrupados n = 1.
e Para dados agrupados sem intervalo de classe x; é o valor da variavel.

e Para dados agrupados com intervalo de classe x; € o ponto médio da classe.
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4.7. Separatrizes: Quartis, Decis e Percentis

Sao valores que ocupam determinados lugares de uma distribuicdo de freqliéncia.
Podemos classifica-las em:

Quartis: dividem a distribuicao em 4 partes iguais
Qi = quartil i=1,2,3

e Q1 = 19 quartil, valor situado de tal modo na série que uma quarta parte (25%)

dos dados é menor que ele e as trés quartas partes restantes (75%) sao maio-
res.

e Q2 = 20 quartil, evidentemente, coincide com a Mediana (Q2 = Md).

e Q3 = 39 quartil, valor situado de tal modo que as trés quartas partes (75 %) dos

termos sdao menores que ele e uma quarta parte 25 % é maior.

(n_Naan [T_Nantj
4 ) h O, =l +——=h

g, Ny,
Onde temos:

line - limite inferior da classe do quartil considerado
hq: intervalo de classe do quartil considerado

Ng freqUéncia simples absoluta do quartil considerado

N, : freqiéncia acumulada anterior a classe do quartil considerado
Decis: dividem a distribuicdo em 10 partes iguais

D; = decil i=1,2,3, ..., 9

v' 10 Passo: Calcula-se em que K = 1,2,3,...... ,9;

v' 20 Passo: Identifica-se a classe Dx , pela Na ;

v' 30 Passo: Aplica-se a férmula:

Iok: limite inferior da Classe Dk
(KN j N : tamanho da amostra
— N(ant) '
h

10 h : amplitude da classe
Dy =1, + " nox: freqiiéncia da classe
Dk Neny: freqiiéncia acumulada da classe
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Percentis: dividem a distribuicdo em 100 partes iguais.
P, = centil i=1,2,3, ..., 99
v' 10 Passo: Calcula-se em que K = 1,2,3,4,............ 98,99

v’ 20 Passo: Pela N,  identifica-se a classe Pj
v' 30 Passo: Aplica-se a férmula

lok: limite inferior da classe

KN em que, K=1,2,3,...,98,99.
(—N(m)j N : tamanho da amostra
Po=1, + 100 h Neny: freqiiéncia acumulada anterior a classe
np, h : amplitude da classe
nex: freqliéncia da classe
Exemplo:

1- Num acampamento infantil, foram obtidas as seguintes estaturas:

Estaturas | 120|--- 128 | 128|---136 | 136|--- 144 | 144|--- 152 | 152|--- 160

frequencia 6 12 16 13 7

Calcule:

a) O 1° Quartil (Q1);
b) 0 49 Decil (Dy);
Solugao:

Primeiro vamos estruturar a tabela de distribuicdo de Freqiéncias, como esta-
mos trabalhando com intervalos de classe , temos que calcular os pontos mé-
dios de cada classe. Depois iremos utilizar as formulas para cada item que que-
remos calcular.
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Estaturas (cm) n N Xi (Ponto médio)
120]--- 128 6 6 124

128 |--- 136 12 18 132

136 |--- 144 16 34 138

144 |--- 152 13 47 148

152 |--- 160 7 54 156

Total 54

a) Calculo de Qq,

Para calcular Q;, temos que primeiro identificar a classe que esta o valor, para
isto consideramos :

N 54
? = 7 =13,5, que vamos neste momento arredondar para 14, pela frequencia

acumulada procuramos a classe que encontra o 14° elemento, que é a 22 classe
com limites de 128 |[--- 136.

Agora usamos a formula para calcular Q;

(” = Nam‘j
4—';,

O =l +
o
Onde:
lins : limite inferior da classe do quartil considerado = 128

hq: intervalo de classe do quartil considerado = 8

Ny : freqliéncia simples absoluta do quartil considerado = 12

N, : freqiéncia acumulada anterior a classe do quartil considerado =6
Substituindo estes valores na expressdo acima temos

(13,5-6)
12

O, =128+ *8=133
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b) Calculo de D4

Primeiro identificamos a classe que esta o valor;

KN  4x54
W: TO =21,6 =27, através da freqiéncia acumulada identificamos a clas-
se que encontra o 27° , que € a 32 classe com limites de 136 |--- 144

Agora usamos a féormula
KN
( — N(ant)j
10
h

nDK

onde:

Iok: limite inferior da Classe Dk = 136

N : tamanho da amostra = 54

h : amplitude da classe =8

nok: freqiiéncia da classe = 16

Neanty: freqliéncia acumulada da classe anterior = 18

Substituindo estes valores na expressdo acima temos:

21,6-18)

D, =136+( *8=137.8
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B[ ][] UNIDADES

|:| Medidas de Dispersao

5.1. Dispersao
5.2. Assimetria
5.3. Curtose

—— A interpretacdo de dados estatisticos exige que se realize um nlUmero
maior de estudos, além das medidas de posicdo. Nesta unidade, vere-
mos que as medidas de dispersdo servem para verificar a representati-
vidade das medidas de posicdo, que é o nosso principal objetivo.

5.1. Dispersao

Sao medidas estatisticas utilizadas para avaliar o grau de variabilidade, ou disper-
sdo, dos valores em torno da média. Servem para medir a representatividade da
média.

Absoluta

e Amplitude (A)
e Variancia (S2)

e Desvio padrao (S)

Relativa

e Coeficiente de Variagao (CV)
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Amplitude Total (A)

E a diferenca entre o maior e o menor dos valores da série. A utilizacdo da amplitu-
de total como medida de dispersdo € muito limitada, pois sendo uma medida que
depende apenas dos valores externos, é instavel, ndo sendo afetada pela dispersao
dos valores internos.

Variédncia (S°)

A variancia leva em consideragdo os valores extremos e os valores intermediarios,
isto €, expressa melhor os resultados obtidos. A variancia relaciona os desvios em
torno da média, ou, mais especificamente, é a média aritmética dos quadrados dos

desvios.
Dados Brutos Dados Agrupados
. 2 2
> (x, — x)° §2 _ 2 Xin B 2 Xl
2 _ =l -
S - n _1 7l - 1 I’l - 1

Onde temos que:

e Para dados agrupados sem intervalo de classe, x; é o valor da variavel.

e Para dados agrupados com intervalo de classe, x; € o ponto médio da classe.

Para dados amostrais, o denominador é n-1; para dados
populacionais, usamos no denominador o valor de n.

Sendo a variancia calculada a partir dos quadrados dos desvios, ela € um numero
em unidade quadrada em relacdo a variavel em questdo, o que, sob o ponto de
vista pratico, € um inconveniente; por isso, tem pouca utilidade na estatistica des-
critiva, mas é extremamente importante na inferéncia estatistica e em combinagdes
de amostras.
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Desvio Padréo (S)

O desvio-padrdao é a medida mais usada na comparacdo de diferencas entre conjuntos de
dados, por ter grande precisdao. O desvio padrao determina a dispersao dos valores em rela-

¢do a média e é calculado por meio da raiz quadrada da variancia.

S=+82

Coeficiente de Variagdo (CV)

Trata-se de uma medida relativa de dispersdo util para a comparacdo em termos
relativos do grau de concentragcdo. O coeficiente de variagdo é a relacdo entre o
desvio padrdo (S) e a média x.

cr =

=] |

Diz- se que uma distribuicao tem:

Baixa dispersao: CV < 15%
Média dispersdo: 15%< CV<30%
Alta dispersdao: CV > 30%

5.2. Assimetria

Estas medidas referem-se a forma da curva de uma distribuicdo de freqliéncia,
mais especificamente do poligono de freqiiéncia ou do histograma.

Denomina-se assimetria o grau de afastamento de uma distribuicdo da unidade de
simetria.

e Em uma distribuicdo simétrica, tem-se igualdade dos valores da média, mediana
e moda.
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Simetria

X = Mo = Md

Toda distribuicdo deformada é sempre assimétrica. Entretanto, a assimetria pode
dar-se na cauda esquerda ou na direita da curva de freqiiéncias.

e Em uma distribuicdo assimétrica positiva, ou assimetria a direita, tem-se:
Assimetria a direita (ou positiva)

Mo < Md <X

Mo Md x

e Em uma distribuicdo assimétrica negativa, ou assimetria a esquerda,
predominam valores inferiores a Moda.

Assimetria a esquerda (ou negativa)

X < Md < Mo
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Existem varias formulas para o calculo do coeficiente de assimetria. As mais utiliza-

das sao:

e 19 Coeficiente de Pearson

X —Mo Mo
AS = 3 S
X
e 20 coeficiente de Pearson
Q3 _Ql Mz
Quando
AS = 0, diz-se

: valor modal (moda)
: Desvio padrao

: Média

: valor do 1° Quartil
: valor do 3° Quartil
: valor da Mediana

gue a distribuicdo é simétrica.

AS > 0, diz-se que a distribuicdo é assimétrica positiva (a direita)

AS > 0, diz-se que a distribuicdo é assimétrica positiva (a direita)

5.3. Curtose

Curtose é o grau de achatamento (ou afilamento) de uma distribuicdo em comparagdo com

uma distribuicdo padrdo (chamada curva normal). De acordo com o grau de curtose, classifi-

camos trés tipos de curvas de freqliéncia:

e Mesocurtica: é uma curva basica de referéncia chamada curva padrdo ou curva normal;
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e Platicurtica: é uma curva mais achatada (ou mais aberta) que a curva normal;

e Leptocurtica: € uma curva mais afilada que a curva normal;

Para medir o grau de curtose utiliza-se o coeficiente:

Q; : valor do 1° Quartil

_ Q-Q Qs : valor do 3° Quartil
2(P90 —PIO) P,o : valor do percentil 10
Py : valor do percentil 90

e Se K= 0,263, diz-se que a curva correspondente a distribuicdo de freqliéncia é
mesocurtica.

e Se K > 0,263, diz-se que a curva correspondente a distribuicdo de freqiéncia é
platicurtica.

e Se K < 0,263, diz-se que a curva correspondente a distribuicdo de freqiéncia é
leptocurtica.
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B[ ][] UNIDADEG6

|:| Probabilidade

6.1. Experimento aleatério, espaco amostral e eventos

6.2. Probabilidade: Definicdo classica; Probabilidade e
freguéncia relativa

6.3. Tipos de eventos
6.4. Axiomas de Probabilidade
6.5. Probabilidade condicional e independéncia de eventos

L Nesta unidade, vamos ver que a probabilidade expressa por meio de va-
lores numéricos as possibilidades da ocorréncia dos resultados de um
fenOmeno. Sao objetivos desta unidade:

e Definir e determinar os possiveis espacos amostrais de determinados
fendbmenos;

e Determinar a probabilidade de ocorréncia de um determinado feno-
meno.

e Formar um conhecimento sélido dos valores probabilisticos que serdo
utilizados nas préximas unidades.

6.1. Experimento aleatdrio, espaco amostral e eventos
Introducao

Todas as vezes que se estudam fendmenos de observagdo, cumpre-se distinguir o
proprio fendmeno e o modelo matematico (deterministico ou probabilistico) que
melhor o explique.

Os fendmenos estudados pela estatistica sdo fend0menos cujo resultado, mesmo em
condigdes normais de experimentagdo, varia de uma observacao para outra, dificul-
tando dessa maneira a previsao de um resultado.

A observagdo de um fendmeno casual é recurso poderoso para se entender a varia-
bilidade do mesmo. Entretanto, com suposicdes adequadas e sem observar direta-
mente o fendmeno, podemos criar um modelo tedrico que reproduza de forma bas-
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tante satisfatoria a distribuicdo das freqliéncias quando o fenémeno é observado
diretamente. Tais modelos sdo os chamados modelos de probabilidades.

Os fen6menos deterministicos conduzem sempre a um mesmo resultado quando as
condigdes iniciais sdo as mesmas. Ex: tempo de queda livre de um corpo. Mantidas
as mesmas condicoes, as variacoes obtidas para o valor do tempo de queda livre de
um corpo sdo extremamente pequenas (em alguns casos, despreziveis).

Os fendbmenos aleatérios podem conduzir a diferentes resultados e mesmo quando
as condicdes iniciais sao as mesmas, existe a imprevisibilidade do resultado. Ex:
lancamento de um dado.

Podemos considerar os experimentos aleatdrios como fendmenos produzidos pelo
homem.

e Lancamento de uma moeda honesta;

e Langamento de um dado;

e Lancamento de duas moedas;

e Retirada de uma carta de um baralho completo, de 52 cartas;

e Determinacgdo da vida Gtil de um componente eletronico.

e A analise desses experimentos revela que:

e Cada experimento podera ser repetido indefinidamente sob as mesmas
condicdes;

e N3o se conhece em particular valor o do experimento “a priori”, porém po-
de-se descrever todos os possiveis resultados - as possibilidades;

e Quando o experimento for repetido um grande nimero de vezes, surgird
uma regularidade.

Para a explicacdo desses fendmenos (fendmenos aleatdrios), adota-se um modelo
matematico probabilistico.

Para melhor entendimento desta unidade, é interessante relembrar alguns concei-
tos basicos no estudo das probabilidades tais como:

Espaco Amostral

Um dos conceitos matematicos fundamentais utilizados no estudo das probabilida-
des é o de conjunto. Um conjunto é uma colecdo de objetos ou itens que possuem
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caracteristica(s) comum(ns). E importante definir cuidadosamente o que constitui o
conjunto em que estamos interessados, a fim de podermos decidir se determinado
elemento é ou ndo membro do conjunto.

Conjunto é uma colecao bem definida de objetos ou itens.

A probabilidade sé tem sentido no contexto de um espaco amostral, que é o con-
junto de todos os resultados possiveis de um “experimento”. O termo “experimen-
to” sugere a incerteza do resultado antes de fazermos as observacdes. Os resulta-
dos de um experimento (ex: a ocorréncia de um raio, uma viagem etc.) chamam-
se eventos.

Evento Aleatoério (E)

E qualquer subconjunto de um espago amostral. E também o resultado obtido de
cada experimento aleatério, que nao é previsivel.

Espaco Amostral (S)

Espaco amostral de um experimento aleatério € o conjunto de todos os possiveis
resultados desse experimento.

Exemplos de Espacos Amostrais:

e S={c r} (écompostode 2 eventos)
e S={1,2,3,4,5 61} (écomposto de 6 eventos)

e S={(c 1), (c,c),(r,c), (r,r)} (écompostode 8 eventos)

Genericamente, se 0 n° de pontos (elementos do espaco amostral) amostrais de
um espago amostral finito é n, entdo o niumero de eventos € dado por 2".

Exemplo: No lancamento de 5 moedas, o numero de pontos amostrais
(resultados possiveis) é 2° = 32. Portanto, S= 32.

O complemento de um evento é constituido de todos os resultados no espaco a-
mostral que ndo facam parte do evento.

Os eventos sdo mutuamente excludentes, quando nao tém elemento em comum.
Ou se nao podem ocorrer simultaneamente.
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Exemplo:

Na extracdo de uma so carta, os eventos "a carta é de copas” e a "carta
é de ouros” sdo mutuamente excludentes, porgue uma carta ndo pode
ser ao mesmo tempo de copas e de ouros.

Ja os eventos “"a carta é de copas” e “a carta é uma figura” ndo sdo mu-
tuamente excludentes, porque algumas cartas de copas sdo também fi-
guras.

Muitas vezes, é util representar graficamente um espago amostral, porque isso tor-
na mais facil visualizar-lhe os elementos.

4
;o A
Os eventos A e A’ sao complementares.
S
Os eventos A e B sao mutuamente
excludentes porque nao se interceptam.
S
Os eventos A e B ndao sdao mutuamente excludentes,
pois tém alguns elementos em comum.
S

Operacoes com Eventos Aleatorios

Consideremos um espago amostral finito:

S = {61,62,63 en}

PUC Minas Virtual OO 68 Probabilidade e Estatistica

4 voltar sumario 2



4 voltar sumério P

Sejam A e B dois eventos de S, as seguintes operagdes sao definidas:

A) Reunido - A u B - O evento reunido é formado pelos pontos amostrais que per-
tencem a pelo menos um dos eventos.

AU B = {61 (e)S/€edoucee B}

E 0 evento que ocorre se A
ocorre ou B ocorre, ou am-
bos ocorrem

B) Intersecdao - A n B - O evento intersegao é formado pelos pontos amostrais que
pertencem simultaneamente aos eventos A e B.

E 0 evento que ocorre se A e

Obs: Se AnB =, AeBsdo eventos
mutuamente exclusivos

C) Complementacdo —» S - A = A° - E 0 evento que ocorre se A ndo ocorre.

A A° = {e,e Sle; ¢ A}
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6.2. Probabilidade: Definicdo Classica; Probabilidade e freqiiéncia relativa

Dado um experimento aleatério, E e S o espaco amostral, probabilidade de um
evento A - P(A) - é uma fungdo definida em S que associa a cada evento um
numero real, satisfazendo os seguintes axiomas:

° 0 < P(A) <1
e P(S)=1
e Se A e B forem eventos mutuamente exclusivos, ( A n B)=@), entdo:

P (AU B)=P(A)+P(B)

Chamamos de probabilidade de um evento A (A < S) o namero real P(A), tal que:

Numero de Casos Favoraveis (A) NCF(A)

P(A)= -
Numero Total de Casos NTC

6.3. Tipos de eventos

Chamamos de evento qualquer subconjunto do espaco amostral S de um experi-
mento aleatodrio.

Assim, qualquer que seja E, se E ¢ S (E esta contido em S), entdo E é um evento
de S.

Evento Certo — é aquele que ocorre em qualquer realizacdo do experimento aleato6-
rio.

Se E =S, E é chamado evento certo.

Evento Elementar - é aquele formado por um Unico elemento do espago amostral.
Se Ec S e E é um conjunto unitario, E € chamado evento elementar.

Evento Impossivel - é aquele que ndo ocorre em nenhuma realizacdo de um expe-
rimento aleatério. Se E = &, E é chamado evento impossivel.

Evento Complementar = seja um evento A qualquer, o evento A’ (chamado de
complementar de A), tal que A'=S-A, ou seja, € um outro conjunto formado pelos
elementos que pertencem a S e ndo pertencem a A.
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Eventos Equiprovaveis

Quando se associa a cada ponto amostral a mesma probabilidade, o espaco amos-
tral chama-se equiprovavel ou uniforme. Os eventos E;i=1,2,3...... n sao equipro-
vaveis quando P(E;)=P(E,)=P(E,)=P, isto &, quando todos tém a mesma probabili-
dade de ocorrer: P=1/n.

Se os n pontos amostrais (eventos) sdo equiprovaveis, a probabilidade de cada um
dos pontos amostrais é 1/n .

Exemplo:

Retira-se uma carta de um baralho completo de 52 cartas. Qual a pro-
babilidade de sair um rei ou uma carta de espadas?

Solugéo:

P(AU B) = P(4)+ P(B)— P(AN B)

Eventos mutuamente exclusivos

Dois eventos A e B sao denominados mutuamente exclusivos se eles ndao puderem
ocorrer simultaneamente, isto ¢, An B=0@ .

Evento impossivel

Exemplo:

E = Jogar um dado e observar o resultado. Sejam os eventos A= ocorrer
n% par e B= ocorrer n° impar.

S =1{1,2,3,4,5,6}

Entdo, A e B sdo mutuamente exclusivos, pois a ocorréncia de um nu-
mero par e impar ndo pode ser verificada em decorréncia da mesma ex-
periéncia.
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6.4. Axiomas de Probabilidade
1 - Se @ é o conjunto vazio (evento impossivel), entdo P(@)=0.
2 — Teorema do evento complementar: Se A° é o complemento do evento A, entdo:
P(Ac) = 1 - P(A)
3 - Teorema da soma: Se A e B sdo dois eventos quaisquer, entdo:
P(A UB) =P (A) + P (B) - P (AN B)

Se tomassemos apenas P(A U B) = P (A) + P (B), estariamos, considerando duas
vezes a probabilidade de intersecao.

Teoria da Contagem

Dados dois eventos, o primeiro dos quais pode ocorrer de m maneiras distintas e o
segundo pode ocorrer de n maneiras distintas, entdo os dois eventos conjuntamen-
te podem ocorrer de m.n maneiras distintas. O calculo da probabilidade de um e-
vento reduz-se a um problema de contagem. Assim é que a Analise Combinatdria
tem fundamental importancia para se contar o n® de casos favoraveis e o total de
casos. Para problemas simples ou com poucos elementos, pode-se contr o nimro
de resultados de forma direta, sem necessidade de recorrer as formulas matemati-
cas da anadlise combinatdria. Para problemas menos simples, recorre-se as combi-
nacoes e arranjos para determinar o nimero de casos.

= Combinacao

o O Numero de combinagdes de r elementos combinados p a p sendo
p<r e calculado por:

r r!

C = S
p) p\(r-p)

r.p

Notacdo: O Simbolo fatorial ! denota o produto dos inteiros positivos em ordem
decrescente. Por exemplo, 6! = 6.5.4.3.2.1= 720. Por definicdo , 0! = 1.
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Exemplo: Quantas comissées de trés pessoas podem ser formadas com

um grupo de dez pessoas?

10
C10,3 = ( 3 j

|
_ 10.9.8.7! 120

3.2.7

Podemos ter 120 comissbes diferentes compostos com 3 pessoas.

= Arranjos

o O numero de arranjos de r elementos é calculado por:

7!
r.p

(r=p)

Exemplo: Considerando um grupo de dez pessoas, quantas chapas dife-

rentes podemos ter para uma eleicdo de presidente, tesoureiro e secre-

tario?

!
10 3628800 _ 3628800 _ 720

A = =
3 (10-3)! 7! 5040

Podemos ter 720 chapas diferentes.

OBS: Quando queremos selecionar r elementos de um conjunto de n elementos

distintos sem levar em conta a ordem, estamos considerando combinacdes, quando
contamos separadamente ordenacdes diferentes dos mesmos elementos temos

arranjos.
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6.5. Probabilidade Condicional e Independéncia de Eventos

Probabilidade Condicional

O evento em que ambos, A e B, ocorrem é chamado A intersegcdo B; portanto, a
probabilidade do evento A ocorrer, dado que B ocorreu, é de:

p(a/B)="ANB) (;‘(;)B)

Isso significa que a probabilidade de A ocorrer, dado que B ocorreu, € igual a pro-
babilidade de ocorréncia simultanea de A e B dividida pela probabilidade de ocor-
réncia de B. (Note-se que essa definicdo ndo se aplica quando P(B)=0, porque en-
tdo estariamos dividindo por zero).

Exemplo:
Dois dados sdo lancados. Consideremos os eventos
A={(x1,X2) / X1+%x2=10} e B={(xy,x2) / X1 > X2},

onde x; é o resultado do dado 1 e x, é o resultado do dado 2. Avaliar
P(A); P(B); P(A/B) e P(B/A).

Solugao:

P(A)= 3/36 =1/12
P(B) =15/36 =5/12
P(A/B)=1/15

P(B/A)=1/3

Teorema do Produto

“A probabilidade da ocorréncia simultanea de dois eventos, A e B, do mesmo espa-
¢o amostral, é igual ao produto da probabilidade de um deles pela probabilidade
condicional do outro, dado o primeiro”.
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P(ANB) p(5/A) = PACE)

PAIB) = P(B) P(A)

Independéncia Estatistica

Um evento A é considerado independente de um outro evento B se a probabilidade
de A é igual a probabilidade condicional de A dado B.

Exemplo: Em um lote de 12 pecas, 4 sdo defeituosas, 2 pecas sdo reti-
radas uma apds a outra, sem reposicdo. Qual a probabilidade de que
ambas sejam boas?

A={a 12 peca é boa}
B={a 22 peca é boa}
P(A ~ B)= P(A). P(B/A)= 8/12.7/11=14/33

Isto &, se P(A)=P(A/B) «E evidente que, se A é independente de B, B é
independente de A; P(B)=P(B/A). Se A e B sao independentes, entao
temos que

P(A n B)=P(A).P(B)

Regra de Bayes

Sejam A, Ay, As,...... A,, n eventos mutuamente exclusivos tais que A; U A, U A, =
S.

Sejam P(A;) as probabilidades conhecidas dos varios eventos e B um evento qual-
guer de S, tal que sdo conhecidas todas as probabilidades condicionais P(B/A).

P(4,/B)= P(4,).P(B/ 4)
i P(4).P(B/ A)+ P(4,).P(B/ A)+.....+ P(4,).P(B/ 4,)

OBS: O Teorema de Bayes é também chamado de Teorema da Probabilidade a Pos-
teriori. Ele relaciona uma das parcelas da probabilidade total com a prépria probabi-

lidade total.
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E uma generalizacdo da probabilidade condicional ao caso de mais de dois eventos.
Exemplos:
1. Sendo P(A) = 1/3, P(B)= 34 e P(A U B)=11/12, calcular P(A/B).
Solugao:

P(ANB)
P(B)

Como P(A/B)= , devemos calcular P(A n B).

Como P(A U B) = P(A) + P(B) - P(A N B),
temos: 11/12= 1/3 + 3 - P(A N B)

1/6 2
. P(AnB)=2/12=1/6  logo, P(A/B) = — ==
(AnB)=2/ / ogo, P(A/B) 329

2. Em certo colégio, 5% dos homens e 2% das mulheres tém mais do que
1,80 m de altura. Por outro lado, 60% dos estudantes sdao homens. Se um
estudante é selecionado aleatoriamente e tem mais de 1,80m de altura,
qual a probabilidade de que o estudante seja mulher?

Solugao:

Temos que :

P(Ma/H) = 0,05 (Probabilidade de Homem ter mais de 1,80 m)
P(Ma/M) = 0,02 (Probabilidade de Mulher ter mais de 1,80 m)
P(H) = 0,6 (Probabilidade de ser homem)

P(M) = 0,4 (Probabilidade de ser mulher)

P(M/Ma)= ? (Probabilidade de ser mulher dado que tem mais que 1,80 m)
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Utilizando a Regra de Bayes temos:

* %k
POM M) = P(M)* P(Ma/ M) _ 0,4*0,02
P(M)* P(Ma/ M)+ P(H)* P((Ma/H) (0,4%0,02) + (0,6*0,05)
0,008 _ 621=21%

P(M | Ma) =
0,038

2

3. Trés maquinas, A, B e C produzem respectivamente 40%, 50% e 10% do
total de pegas de uma fabrica. As porcentagens de pegas defeituosas nas
respectivas maquinas sao 3%, 5% e 2%. Uma pecga é sorteada ao acaso e
verifica-se que é defeituosa. Qual a probabilidade de que a peca tenha vin-
do da maquina B? E da maquina A?

Solugéo
Temos que :
P(A) =0,4
P(B) = 0,5
P(C)= 0,10
P(D/A) = 0,03
P(D/B) = 0,05
P(D/C) = 0,02
P(B/D) = ?

Utilizando a Regra de Bayes temos:

P(B/ D)= P(B)* P(D/B)
P(A)* P(D/ A)+ P(B)*P(D/B)+ P(C)* P(D/C)
%
P(B/ D)= 0,5*0,05
0,4*0,03+0,5%0,05 + 0,1 *0,02

P8/ Dy = 2025
0,039

b

=0,641=64,1%
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B[ ][] UNIDADE?7

|:| Variaveis Aleatoérias

7.1. Conceito de variavel aleatdéria

7.2. Distribuicdo de probabilidade

7.3. Funcdo de densidade de probabilidade

7.4. Esperanca matematica, varidncia e desvio padrdo:

propriedades
7.5. Distribuicdes discretas: Bernoulli, Binomial e Poisson

7.6. Distribuicdo continua: Normal - propriedades, distribuicdo
normal padrdao, a Normal como aproximacdo da Binomial

Muitos experimentos aleatérios produzem resultados ndo-numéricos.
Antes de analisa-los, é conveniente transformar seus resultados em nu-
meros, o que é feito através da variavel aleatdria, que é uma regra de
associacdo de um valor numérico a cada ponto do espaco amostral. Por-
tanto, varidveis aleatérias sdao variaveis numéricas as quais iremos asso-
ciar modelos probabilisticos. Veremos que uma variavel aleatdria tem
um numero para cada resultado de um experimento e que uma distribu-
icdo de probabilidades associa uma probabilidade a cada resultado nu-
meérico de um experimento.

7.1. Conceito de variavel aleatodia

Sejam E um experimento e S 0 espacgo associado ao experimento. Uma fungao X,
gue associe a cada elemento s € S um numero real X(s), € denominada variavel
aleatodria.

Variavel
Aleatoria

Exemplo:
E: langamento de duas moedas;

X: no de caras obtidas nas duas moedas;
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S={(c,0), (¢R), (R,C),(R,R)}

X=0 — corresponde ao evento (r,r) com probabilidade "

X= 1— corresponde ao evento (r,c), (c,r) com probabilidade 2/4
X= 2— corresponde ao evento (c,c) com probabilidade a.

Empregamos a termo variavel aleatoria para descrever o valor que cor-
responde ao resultado de determinado experimento.

As variaveis aleatorias também podem ser discretas ou continuas e te-
mos as seguintes definicdes:

Varidveis Aleatodrias Discretas - Admite um nUmero finito de valores ou
tem uma quantidade enumeravel de valores.

Varidveis Aleatoérias Continuas — pode tomar um numero infinito de valo-
res, e esses valores podem ser associados a mensuragdes em uma es-
cala continua.

7.2. Distribuicao de probabilidade

Uma vez definida a variavel aleatdria, existe interesse no calculo dos valores das
probabilidades correspondentes.

O conjunto das variaveis e das probabilidades correspondentes é denominado dis-
tribuicdo de probabilidades, isto é:

{(xi,p(xi), I=1,2,...n%}

7.3. Funcgao de densidade de probabilidade

E a funcdo que associa a cada valor assumido pela varidvel aleatdria a probabilida-
de do evento correspondente, isto é:

P(X=x)= P(A), i=1,2,....,n

7.4. Esperanca matematica, variancia e desvio padrao: propriedades

Existem caracteristicas numéricas que sdao muito importantes em uma distribuicdo
de probabilidades de uma variavel aleatéria discreta. Sdo os parametros das distri-
buicOes, a saber:

» Esperanca matematica (ou simplesmente média) - E (x) - € um numero real, é

também uma média aritmética;
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» Variancia - VAR (x) - é a medida que da o grau de dispersdao (ou de concentra-
¢ao) de probabilidade em torno da média. O fato de conhecermos a média de
uma distribuicdo de probabilidades ja nos ajuda bastante, porém, precisamos de
uma medida que nos dé o grau de dispersao de probabilidade em torno dessa
média.

*= Desvio Padrdao - DP(X) - é a raiz quadrada da variancia.

7.5. Distribuicdes discretas: Bernoulli, Binomial e Poisson

Uma fungado X, definida sobre o espaco amostral e assumindo valores num conjunto
enumeravel de pontos do conjunto real, é dita uma variavel aleatéria discreta.

Uma variavel aleatéria X do tipo discreto estara bem caracterizada se indicarmos os
possiveis valores xi, Xy, ..., Xk que ela pode assumir e as respectivas probabilidades
p(x1), p(x2), ..., p(Xx), ou seja, se conhecermos a sua funcao de probabilidade (x;
p(x)), onde

p(x) = P(X = x)

Dada a v.a. discreta X, assumindo os valores x;, X», ..., Xx , chamamos esperanca
matematica de X ao valor:

E(X)=> x-p(x)
Chamamos variancia de X ao valor:

Var(X) = E(X*) -[E(X)]’
onde

E(X*)=Y x* p(x)

E de desvio padrdo de X a

DP(X)=,/Var(X)
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Distribuicdoes Discretas de Probabilidade

1. Distribuicdao de Bernoulli

Seja um experimento aleatdrio E realizado repetidas vezes, sempre nas mesmas
condigcdes, de tal forma que o resultado pode ser um Sucesso (s) (se acontecer o
evento que nos interessa) ou um Fracasso (f) (se o evento nao se realizar).

Seja X a variavel aleatdria: Sucesso ou Fracasso

X — x, =1 (sucesso) ou X, =0 (fracasso)
P(X) = p(x,)=p p(x,)=l-p=gq
P(x=0)=g¢q e Px=1)=p

Essas condigdes caracterizam um conjunto de Provas de Bernoulli ou um experi-
mento de Bernoulli, e sua fungdo probabilidade é dada por:

P(X =x)= p".ql_'r

Principais caracteristicas

1
e Média: E(X):Zx,.P(x,)zo.q+l.p:p
i=0

e Variancia:
Var(X)=E(X*)-[E(X)]’
E(X) =YX P(x)=0'g+1'p= p

Var(X)=p—-p* = p(l-p)=pq
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2. Distribuicao Binomial

Uma variavel aleatéria tem distribuicdo binomial quando o experimento ao qual
esta relacionada apresenta apenas dois resultados (sucesso ou fracasso). Este mo-
delo fundamenta-se nas seguintes hipoteses:

e n provas independentes e do mesmo tipo sao realizadas;
e cada prova admite dois resultados — Sucesso ou Fracasso;

e a probabilidade de sucesso em cada prova é p e de fracasso 1-p =g

Define-se a Varidvel X que conta o numero de sucesso nas n realizacbes do expe-
rimento.

(X pode assumir os valores 0, 1, 2, 3, ....... , n.)

Fazendo sucesso corresponder a 1 e fracasso, a 0, temos:

e Para X = 0, uma sequéncia de n zeros : 000000....000.
P(X=0)=qgq49494..q=q"

e Para X = 1, uma seqiéncia do tipo: 1000....0; 01000....0; 001000...0; serdo n
seqliéncias, cada uma com um Unico sucesso e n-1 fracassos:

P(X=D)=npqg"'

e Para X= X, tem-se x sucessos e (n-x) fracassos, correspondendo as seqiéncias
. A . 7 oy X n—x
com x algarismos 1 e n-x zeros. Cada sequéncia tera probabilidade p ¢ e como

n
ha ( j seqliéncias distintas, tem-se:

X
n Expressao geral da
_ _ X n—x distribuicdo Binomial
P(X =x)= pq
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Principais caracteristicas:

Média: E(X)=n.p

Variancia: Var(X)=n.p.q

Exemplo: Uma moeda ndo viciada é lancada 8 vezes. Encontre a proba-
bilidade de:

a) dar 5 caras;

b) pelo menos uma cara;

c) no maximo 2 caras.

Solugao:

a) x = sair cara, p=0,5 ( probabilidade do sucesso de X), g= 0,5 ( pro-
babilidade do fracasso de X0, n = 8 ( numero de repeticées do evento).

8! 5 ss-5 _ 40320

P(X =5)=——0,5°.0,5 0,5° =0,21875 = 21,88%
518 - 5)! 120.6

b) P(x=1)=1 - { P(X=0)} = 1-{ ¢"} = 1- 0,5° = 0,9960 = 99,6%

c) P(X<2) = P(X=0)+ P(x=1) + P(X=2) , utilizando as férmulas dos i-
tens anteriores calcula-se as probabilidades.

3. Distribuicao de Poisson

Consideremos a probabilidade de ocorréncia de sucessos em um determinado inter-

valo. A probabilidade da ocorréncia de um sucesso no intervalo é proporcional ao
intervalo. A probabilidade de mais de um sucesso nesse intervalo é bastante pe-
guena em relagdo a probabilidade de um sucesso.
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Seja X o numero de sucessos no intervalo; temos, entdo:

etk

k!

onde A éa média.

P(X =k)=

A variavel X assim definida tem distribuicdo de Poisson.

A distribuicdo de Poisson € muito usada na distribuicdo do niumero de:

e Carros que passam por um cruzamento por minuto, durante uma certa hora do
dia;

e Erros tipograficos por pagina, em um material impresso;

e Defeitos por unidade (m3, m2, m, etc.,,) por peca fabricada;

e ColOnias de bactérias numa dada cultura por 0,01lmm?2, numa plaqueta de mi-
croscopio;

e Mortes por ataque de coragdao por ano, numa cidade;

e Problemas de filas de espera em geral, e outros.

Principais caracteristicas:
e Média: E(X)=41

e Variancia: Var(X)=A1

OBS: Muitas vezes, no uso da binomial, acontece que n é muito grande e p é muito
pequeno. Podemos, entdo, fazer uma aproximacao de binomial pela distribuicdo de
Poisson, da seguinte forma:

A=np

Exemplo: Em média, sdo feitas 2 chamadas por hora para certo telefo-
ne. Calcular a probabilidade de se receber no maximo 3 chamadas em 2
horas e a probabilidade de nenhuma chamada em 90 minutos.

Solugao:
A = 2 por hora, para 2 horas A= 4
P(X<3)= P(X=0)+P(X=1)+P(X=2)+P(X=3).-
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et et A et et A
P(X<3) = - + + "
o 1! 2! 3!

—4 0 —4 1 —4 2 —4 3
P(XS3)=€ 1.4 +e 1.4 +e 2.4 +e 6.4

P(X<3) =e™* +4e™ +8e™* +10,666e™ = 23,66e* = 0,4334 = 43,34%

Agora para 90 minutos A=3 ( 1 hora (60 minutos) A=2)

-3 0
p(x=0)= 1'3 — ¢7=0,0498 = 4,98 %

7.6. Distribuicao continua: Normal - propriedades, distribuicao normal
padrao, a Normal como aproximacao da Binomial

Uma variavel aleatdria, cujos valores sdo expressos em uma escala continua, é
chamada de variavel aleatéria continua.

Podemos construir modelos tedricos para v.a.’s continuas, escolhendo adequada-
mente a funcdo de densidade de probabilidade (f.d.p.), que é uma fungdo indicado-
ra da probabilidade nos possiveis valores de X.

Assim, a area sob a f.d.p. entre dois pontos a e b nos da a probabilidade da variavel
assumir valores entre a e b, conforme ilustrado na figura 1, apresentada a seguir.

Figura 1 — Probabilidade como area sob a curva entre dois pontos
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Portanto, podemos escrever:

P(a<X<b)=jf(x)dx

Da relacdo entre a probabilidade e a area sob a funcgdo, a inclusdo, ou ndo, dos ex-
tremos a e b na expressao acima nao afetara os resultados. Assim, iremos admitir

Pla<X<by=P(a<X<b)=Pla< X <b)=P(a< X <b)

Teoricamente, qualquer fungdo f(x) que seja ndo negativa e cuja area total sob a
curva seja igual a unidade, isto &,

j F(x)dx=1
caracterizara uma v.a. continua.

Dada a v.a. continua X, assumindo os valores no intervalo entre a e b, chamamos
valor médio ou esperanca matematica de X ao valor

b
E(X):Ix-f(x)dx

Chamamos variancia de X ao valor

Var(X) = E(X*) -[E(X)]?

onde
b
E(Xz)z.[x2 - f(x)dx

e de desvio padrdo de X a

DP(X)=,/Var(X)

Se X é uma v.a. continua com f.d.p. f(x), definimos a sua funcdo de distribuicdo
acumulada F(x) como:

F(x)=P(X <x)= j f@t)at
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1 - Distribuicdo Normal

A distribuicdo normal é a mais importante das distribuicdes de probabilidades. Co-
nhecida como a “curva em forma de sino”, a distribuicdo normal tem sua origem
associada aos erros de mensuracdo. E sabido que quando se efetuam repetidas
mensuragoes de determinada grandeza com um aparelho equilibrado, ndao se chega
ao mesmo resultado todas as vezes; obtém-se, ao contrario, um conjunto de valo-
res que oscilam, de modo aproximadamente simétrico, em torno do verdadeiro va-
lor. Construindo-se o histograma desses valores, obtém-se uma figura com forma
aproximadamente simétrica. Gauss deduziu matematicamente a distribuicdo normal
como distribuicdo de probabilidade dos erros de observacdo, denominando-a entao
“lei normal dos erros”.

Supunha-se inicialmente que todos os fen6menos da vida real devessem ajustar-se
a uma curva em forma de sino; em caso contrario, suspeitava-se de alguma anor-
malidade no processo de coleta de dados. Dai a designacdo de curva normal.

A observacao cuidadosa subseqiiente mostrou, entretanto, que essa pretensa uni-
versalidade da curva, ou distribuicdo normal, ndo correspondia a realidade. De fato,
nao sdo poucos os exemplos de fenébmenos da vida real representados por distribu-
icdes ndo normais, curvas assimétricas, por exemplo. Mesmo assim, a distribuigdo
normal desempenha papel preponderante na estatistica, e os processos de inferén-
cia nela baseados tém larga aplicacdo.

A distribuicdo normal tem sua funcdo de densidade de probabilidade dada por

(x- 1)

> —00 < X <00
20

f(x) exp| —

_ 1
Oo~N27T

Como pode-se observar através da equacdo acima, a distribuicdo normal inclui os
parametros 1 e G, 0s quais possuem os seguintes significados:

L : posigdo central da distribuigdo (média, Lix)

o : dispersdo da distribuicdo (desvio padrao, ox)

Se uma variavel aleatdria X tem distribuigdo normal com média p e variancia 02,
escrevemos: X ~ N(i ,07).

A figura 2 ilustra uma curva normal tipica, com seus parametros descritos grafica-
mente.
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f(x) A

p: média

o: desvio padrao

1} X

Figura 2 - Curva normal tipica

Propriedades da distribuicdo normal

Para uma mesma média u e diferentes desvios padrdo o, a distribuicdo que tem

maior desvio padrdo se apresenta mais achatada, acusando maior dispersdao em
torno da média. A que tem menor desvio padrdo apresenta “pico” mais acentuado e
maior concentracdo em torno da média. A figura 3 compara trés curvas normais,
com a mesma média, porém, com desvios padrao diferentes. A curva A se apresen-
ta mais dispersa que a curva B, que por sua vez se apresenta mais dispersa que a
curva C. Nesse caso, Gp > O > OC.

Distribuigdes normais com o mesmo desvio padrdao e médias diferentes possuem a
mesma dispersdo, mas diferem quanto a localizacdo. Quanto maior a média, mais a
direita estd a curva. A figura 4 ilustra o fato, onde a curva A possui média maior
que a curva B (ua > pg).

Figura 3 - Distribuicbes normais com mesma média e desvios padrdo diferentes
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Ug Ha

Figura 4 - DistribuicGes normais com mesmo desvio padrdo e médias diferentes

Como descrito anteriormente, a probabilidade de uma varidvel assumir valores en-
tre a e b é igual a area sob a curva entre esses dois pontos. A determinacao dessas
probabilidades é realizada matematicamente através da integracdo da funcdo de
densidade de probabilidade entre os pontos a e b de interesse. No caso da normal,
a integral ndo pode ser calculada exatamente e a probabilidade entre dois pontos
s6 pode ser obtida de forma aproximada, por métodos numéricos. Essa tarefa é
facilitada através do uso da distribuicdo normal padrdo definida a seguir.

No caso da distribuicdo normal, algumas dessas areas - com os pontos a e b, fun-
¢do da média n e do desvio padrdo o — sdo bastante difundidas e estdo representa-
das na figura 5:

99.73 % !

95.46 %

Figura 5 - Probabilidades da distribuicdo normal

Portanto, 68,26% dos valores populacionais caem entre os limites definidos como
média mais ou menos um desvio padrdo (u + 15); 95,46% dos valores caem entre
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média mais ou menos dois desvios padrdo (1 £ 26); e 99,73% dos valores caem
entre média mais ou menos trés desvios padrdo (u + 3c).

A distribuicdo normal padrdo

A distribuicao normal particular com média O e desvio padrdao 1 é chamada de dis-
tribuicdo normal padrdo e costuma ser denotada por Z.

Se X ~ N(u ,07), ento, a variavel aleatéria definida por

tera uma distribuicdo N(0,1). Essa transformacgao ¢€ ilustrada pela figura 6:

| | 1 X

I I I I I |

p-3o p-c p pto p+3c
p-2c p+2c
ANl
\(7
Z

f f f f f f f

-3 -2 -1 0 1 2 3

Figura 6 - Transformag&o de uma N(u ,02) para uma N(0,1)

A area a esquerda de um valor especificado da N(0,1) encontra-se tabelada.
Utilizando-se a transformagdao acima, podemos obter as probabilidades para
qualquer N(u ,02). O procedimento é ilustrado através do exemplo abaixo.

Exemplo:

Extrudados tubulares possuem tensdao de escoamento (tensdo a partir da qual o
material se deforma plasticamente), que segue uma distribuicdo normal com média
de 210 MPa com desvio padrdo de 5 MPa. Em notacdo estatistica, X ~ N(210 ,5%). E
desejado que tais extrudados tenham tensdo de escoamento de pelo menos 200
MPa. Portanto, a probabilidade do extrudado ndo atingir a especificacdo desejada é:

PUC Minas Virtual OO 90 Probabilidade e Estatistica

4 voltar sumario 2



4 voltar sumério P

Solugédo:
P(X < 200) = P(Z < M} =P(Z<-2).

A figura 7 mostra a transformacao realizada e a area desejada.

P(X<200)

X

X
180 190 200 210 220 230 240
P(Z<-2)
: z
6 4 2 0 2 4 6

Figura 7 - Probabilidade do extrudado nao atingir a especificacdao desejada

Para calculo dessa probabilidade, utilizamos a tabela de distribuicdo normal padro-
nizada ( que esta no apéndice do livro indicado na bibliografia basica). Observe que
a tabela traz apenas a P(Z<z) para z ndao negativo (z > 0). As propriedades que se
seguem podem ser deduzidas a partir da simetria da densidade em relagdo a média
0, e sdo Uteis na obtencdo de outras areas nao tabuladas.

e P(Z>z) = 1-P(Z<z)
e P(Z<-z) = P(Z>2)

e P(Z>-z) = P(Z<2)
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P(Z < -z) 1-P(Z<2)

Figura 8 - Areas correspondentes na distribuicdo normal

Utilizando as relacdes apresentadas acima, a probabilidade do extrudado ndo aten-
der a especificagdo é

P(X <200)=P(Z<-2)=P(Z>2)=1-P(Z<2)
que, através da tabela da N(0,1) é igual a

P (X <200)=1-0,97725 = 0,02275.

= 2,275%
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B[ ][] UNIDADES

|:| Inferéncia Estatistica

8.1. Populacdo e amostra; Estatisticas e parametros;
Distribuicoes amostrais

8.2. Estimacao
8.3. Testes de Hipdteses

L Trata-se do processo de obter informagdes sobre uma populacdo a partir
de resultados observados na amostra.

De modo geral, tem-se uma populacdo com grande nimero de elemen-
tos e deseja-se, a partir de uma amostra dessa populacdo, conhecer “o

mais préoximo possivel” algumas caracteristicas da populagao.

Toda conclusdo tirada por uma amostragem, quando generalizada para
a populacdo, vira acompanhada de um grau de incerteza ou risco.

Ao conjunto de técnicas e procedimentos que permitem dar ao pesqui-
sador um grau de confiabilidade, de confiangca nas afirmagdes que faz
para a populacdo, baseadas nos resultados das amostras, damos o no-
me de Inferéncia Estatistica.

O problema fundamental da Inferéncia Estatistica, portanto, € medir o
grau de incerteza ou risco dessas generalizagdes. Os instrumentos da
Inferéncia Estatistica permitem a viabilidade das conclusGes por meio de
afirmag0es estatisticas.

8.1. Populacao e amostra; Estatisticas e parametros;
Distribuicbes amostrais

Se um conjunto de dados consiste de todas as observagdes possiveis (concebiveis
ou hipotéticas), € chamado uma populagao; se um conjunto de dados se consiste
apenas de uma parte dessas observagoes, é chamado uma amostra.
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Um dos principais objetivos da maioria dos estudos, analises ou pesquisas estatisti-
cas é fazer generalizagdes seguras - com base em amostras - em relagdao as popu-
lacGes das quais se extrairam as amostras.

Definicbes

Parametro: é a medida usada para escrever uma caracteristica numérica populacio-
nal. Genericamente é representado por 6. A média (u), a variancia (¢?) e o coefici-
ente de correlacdo (p) sdo alguns exemplos de parametros populacionais.

Estimador: também denominado estatistica de um pardmetro populacional. E uma
caracteristica numérica determinada na amostra, uma funcdo de seus elementos.
Genericamente, é representado por 0’. A média amostral (x) e a variancia amostral
(s) sdo alguns dos exemplos de estimadores.

POPULACAO > PARAMETROS: 6
AMOSTRAS » | ESTIMADORES: ¢’

Distribuicao Amostral

Considere todas as possiveis amostras de tamanho n que podem ser extraidas de
determinada populagdo. Se para cada uma delas se calcular um valor do estimador,
tem-se uma distribuicdo amostral desse estimador. Como o estimador é uma varia-
vel aleatdria, pode-se determinar suas caracteristicas, isto €, encontrar sua média,
variancia, desvio-padrao.

As distribuicdes amostrais sdo fundamentais para o processo de inferéncia estatisti-
ca.

Distribuicio amostral da Média

s

n

Sabe-se que x'= (média aritmética) é um estimador da média populacional p.

O estimador x’ € uma variavel aleatoria; portanto, busca-se conhecer sua distribui-
cao de probabilidade.
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Teorema 1 - A média da distribuicdo amostral das médias, denotada por u(x’), é
igual @ média populacional p.

E(X)=nX)=n

Assim, é provado que a média das médias amostrais é igual a média populacional.

Teorema 2 — Se a populagdo é infinita, ou se a amostragem é com reposigdo, entdo
a variancia da distribuigdo amostral das médias, denotada por o?(x’), é dada por:

2
(o)

VAR (x') =0l = —
n

Teorema 3 - Se a populagdo é finita, ou se a amostragem é sem preposigdo, entdo
a variancia da distribuicdo amostral das médias é dada por:

Sendo que: p (X)) =pu

Teorema 4 - Se a populacdo tem ou nao distribuicdo normal com média p e varian-
cia o2, entdo a distribuicdo das médias amostrais serd normalmente distribuida com
o O
media p e variancia —.
n

Esses quatro teoremas provam que a média amostral (x’) tem distribuicdo normal
2

com média igual a média da populagdo (n) e variancia dada por g para popula-
n

2
c"(N—n
¢Oes infinitas, assim como 2 LN Z1 para populagdes finitas. Ou, ainda:

2
o 2 _
X'~ N L ou ey T ,U,O-—(N I’l]
n n
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com distribuicdes padronizadas dadas por:

Jn Jn VLN -1

Exemplo:

Temos uma populacao de 5000 alunos de uma faculdade. Sabemos que
a altura média dos alunos é de 175 cm e o desvio padrdao, de 5 cm. Reti-
ramos uma amostra sem reposicao, de tamanho n = 100. Qual o valor
do desvio padrao amostral?

Solugao:

1 =175cm
X : N (175 , 25cm)
o =5cm

Entdo s = E(x)=175
E o _o |[N-n_>5 5000 - 25 — 0,498
In 10V 50001

8.2. Estimacao

Ha dois tipos fundamentais de estimacdo: por ponto e por intervalo.

Estimacdo pontual

O problema da estimacao pontual surge quando estamos interessados em alguma
caracteristica numérica de uma distribuicdo desconhecida (ex: média, variancia) e
desejamos calcular, a partir de observagdes, um numero que inferimos que seja
uma aproximacao da caracteristica numérica em questdo.

Para ilustrar alguns dos problemas com os quais nos deparamos quando estimamos
a média de uma populagdo com base em dados amostrais, vamos recorrer a um
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estudo em que planejadores industriais procuraram determinar o tempo médio que
um adulto leva para montar um robd “facil de montar”. Com uma amostra aleaté-
ria, obtém-se os seguintes dados (em minutos) para 36 pessoas que montaram o
robo:

17 13 18 19 17 21 29 22 16 28
21 15 26 23 24 20 8 17 17 21
32 18 25 22 16 10 20 22 19 14
30 22 12 24 28 11

A média desta amostra é x’ = 19,9 minutos. Na auséncia de qualquer outra infor-
macao, podemos tomar esta cifra como uma estimativa de pn, o “verdadeiro” tempo
médio que um adulto leva para montar o robo.

Esse tipo de estimativa é chamada estimativa pontual, pois consiste de um Unico
numero, ou um unico ponto na escala dos numeros reais. Embora se trate da forma
mais comum de expressar estimativas, ela deixa margem para ndo poucas ques-
toes. Por exemplo, ndo nos diz em quantas informacdes a estimativa se baseia,
nem tampouco nos informa sobre o tamanho possivel do erro.

Estimacdo por intervalo

A estimacdo por pontos de um parametro ndo possui uma medida do possivel erro
cometido na estimacdo, dai surge a idéia de construir os intervalos de confianca,
gue sao baseados na distribuicdo amostral do estimador pontual.

Uma maneira de expressar a precisao da estimagao é estabelecer limites que, com
certa probabilidade, incluam o verdadeiro valor do parametro da populacdo. Esses
limites sdo chamados "“limites de confianca”: determinam um intervalo de confian-
ca, no qual devera estar o verdadeiro valor do parametro. Logo, a estimagdo por
intervalo consiste na fixacao de dois valores tais que (1 - a) seja a probabilidade de
que o intervalo, por eles determinado, contenha o verdadeiro valor do parametro.

o : nivel de incerteza ou grau de desconfianga
1 - a : coeficiente de confianca ou nivel de confiabilidade.

Portanto, o nos da a medida da incerteza desta inferéncia (nivel de significancia).
Logo, a partir das informagdes de amostra, devemos calcular os limites de um in-

PUC Minas Virtual OO 97 Probabilidade e Estatistica

4 voltar sumario 2



4 voltar sumério P

tervalo, valores criticos que em (1 - a)% dos casos inclua o valor do parametro a
estimar e em a% dos casos ndo inclua o valor do parametro.

Intervalo de confianga (IC) para a média populacional (u)
quando a Variancia (¢?) é conhecida.

Como se sabe, o estimador de p é x’. Também é conhecida a distribuicdo de
probabilidade de x':

2
(o2

'~ . ~ - .
x'= N Hs " para as populagoes infinitas,

N—n
N -1

2
S ﬂ;a_(

) para as populagoes finitas.
n

Assim, para o caso de populacbes infinitas, a variavel padronizada de x’ sera:

Z:u
o)

Jn

Fixando-se um nivel de confianca 1 - o, tem-se:

a a
Ou seja: P—ZESZSZ— =l-«
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Substituindo-se o valor de Z, tem-se:

ploz% <A
2

=

IA
N
N R
Il
|
K

Resolvendo-se as duas inequagbes para p, tem-se o intervalo de confianca para a
média populacional (1) quando a variancia () é conhecida:

S,qu'+Zﬁi =l-«a

2 \n

Plx-z% 2

2 \n

Como podera ser verificado, a aplicagdao da férmula é extremamente simples. Fixa-
seovalordel-a,ou(l-a)l00= %, e observa-se na tabela de distribuicao nor-
mal padrao o valor das abscissas que deixam o/2 em cada uma das caudas. Com
os valores de x’ (média amostral), c=desvio padrdo da populagdo, que neste caso é
conhecido, e n (tamanho da amostra), constrdi-se o intervalo.

Para o caso de populacdes finitas, usa-se a seguinte formula:

a o |[N—-n
Pl x'-Z ——— <
2 i\ N-1~

Exemplo:

A duracdo da vida de uma peca de equipamento é tal que o=5 horas.
Foram amostradas 100 dessas pecas, obtendo-se a média de 500 horas.
Deseja-se construir um intervalo de confianca para a verdadeira duracdo
média da peca com um nivel de 95%.

Solugao:

6=5;n=100 x'=500 (1 - )100=95%
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o grafico da distribuicdo normal padrdo sera:

-1,96 0 1,96 O

lembre-se que para descobrir a abscissa 1,96, entrou-se na tabela de
distribuicdo normal padronizada com o valor 0,475 = 47,5, ja que a ta-
bela é de faixa central.

Substituindo na formula :

S,qu'+Zgi =l-«a

2 \n

plyz% %

2 n

5 5
Pl 500-1.96 < 1 <500 +1,96—— | =95%
Jioo ~ J100 °

Efetuando os calculos temos:

P(499,02 < p < 500,98) = 95%

8.3. Testes de Hipoteses

Trata-se de uma técnica para se fazer inferéncia estatistica. Ou seja, a partir de um
teste de hipdteses realizado com os dados amostrais, pode-se fazer inferéncias so-
bre a populagao.

Principais conceitos

Hipdteses Estatistica — Trata-se de uma suposigdo quanto ao valor de um parame-
tro populacional, ou quanto a natureza da distribuicdo de probabilidade de uma

variavel populacional. Sdo exemplos de hipéteses estatisticas:

a) Os chips da marca A tém vida média H :pn = pg;
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b) O nivel de inteligéncia de uma populagdo de universitarios € H : p = o,

c) O aco produzido pelo processo A é mais duro que o ago produzido pelo proces-
SO Bipa > pg;

d) A altura média da populagdo brasileira é de 1,65m, isto é: H :u=1,65m;
e) A variancia populacional dos salarios vale R$ 5.000?, isto é: H :62=5.0007;
f) A proporgao de paulistas com a doenca X é de 40 %, ou seja: H : p=0,40;
g) A distribuicdo dos pesos dos alunos da nossa faculdade é normal;

h) A chegada de navios ao porto de Santos é descrita por uma distribuicdo de
Poisson.
Formulamos duas hipéteses basicas:

Ho: hipétese nula ou da existéncia;

Hi: hipétese alternativa.

Testamos hipoteses para tomarmos uma decisao entre duas alternativas. Por essa
razao, o Teste de Hipdtese é um Processo de Decisdo Estatistica.

Tipos de Hipdtese - Designa-se por Hy chamada hipoétese nula, a hipotese estatisti-
ca a ser testada, e por H; a hipdtese alternativa. A hipdtese nula expressa uma i-
gualdade, enquanto a hipotese alternativa é dada por uma desigualdade.

Exemplo:

H,:u=165 . . .. .
0-H " para testes bilaterais (daorigem aum teste bicaudal)
H,:pu#1,65m
Hy:pu=165m . L .
0:# para testes unilaterais a direita (da origem aum teste unilateral a direita)
H,:u>1,65m
Hy:u=165m

para testes unilaterais a esquerda (da origem a um teste unicaudal a esquerda)
H,:u<1,65m

O procedimento padrdo para a realizacao de um Teste de Hipdteses é o seguinte:

e Define-se as hipdteses do teste: nula e alternativa;
e Fixa-se um nivel de significancia «;

e Levanta-se uma amostra de tamanho n e calcula-se uma estimativa 6’y do para-
metro 0;
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e Usa-se para cada tipo de teste uma variavel cuja distribuicdo amostral do esti-
mador dos parametros seja a mais concentrada em torno do verdadeiro valor do
parametro;

e Calcula-se com o valor do parametro 6y, dado por Hg, o valor critico, valor obser-
vado na amostra ou valor calculado (Veaic);

e Fixa-se duas regides: uma de ndo rejeicdo de Hy, (RNR) e uma de rejeicdo de Hg
ou critica (RC) para o valor calculado, ao nivel de risco dado;

e Se o valor observado (Vi) € Regido de Nao Rejeicdo, a decisdao é a de ndo re-
jeitar Hg;

e Se V. € Regido Critica, a decisdo é a de rejeitar Ho.

Devemos observar que quando se fixa o , determinamos para os testes bilaterais,
por exemplo, valores criticos (tabelados), V,, tais que:

P(|Vcaicl] < Vo)=1 - . > RNR

P(IVeaicl 2 Vo)= a - RC

Testes de Hipoteses para a Média de Populacoes
normais com variancias (¢?) conhecidas

Testes Bilaterais

De uma populacdo normal com varidncia 36, toma-se uma amostra casual de ta-
manho 16, obtendo-se x'=43. Ao nivel de 10%, testar as hipoteses:

H,:u=45
H, :pu+45

Solugdo: Como o teste é para média de populagdes normais com variancia conheci-
da, usaremos a variavel Z: N(0,1) como critério.

5°=36 x'=43 n=16
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Como o teste é bilateral e a =10%, a Regido de Ndo Rejeicdo, (RNR), é:

P(1Z]< Z.)=1 - a - P(]Z|<1,64)=0,90

Z2,=25%=1,64

E a Regido de Rejeicdo (RC) é dada por

P(Z|>2,)=a—P(Z|>164)=010

Como Zgc=-1,33

Temos que Zgc € RNR

Logo, a decisdo é ndo rejeitarmos Hy, isto é, a média é de 45, com 10% de risco de
nao rejeitarmos uma hipotese falsa.

Testes Unilateral (Monocaudal) a Esquerda

Uma fabrica anuncia que o indice de nicotina dos cigarros da marca X apresenta-se
abaixo de 26 mg por cigarro. Um laboratorio realiza 10 andlises do indice obtendo:
26,24,23,22,28,25,27,26,28,24. Sabe-se que o indice de nicotina dos cigarros da
marca X se distribui normalmente com variancia 5,36 mg2. Pode-se aceitar a afir-
macao do fabricante, ao nivel de 5%?
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H,:u=26
H, :u<26

~RNR= (-1,64; +x)
~RC = (-0 ; -1,64]

~.Zecac € RNR

Nao se rejeita Hy, isto &, ao nivel de 5% podemos concluir que a afirmacdo do fa-
bricante é falsa.

Testes Unilateral (Monocaudal) a Direita

Um fabricante de lajotas de ceramica introduz um novo material em sua fabricagao
e acredita que aumentara a resisténcia média, que é de 206 kg. A resisténcia das
lajotas tem distribuicdo normal, com desvio padrao de 12 kg. Retira-se uma amos-
tra de 30 lajotas, obtendo-se X’ =210 kg. Ao nivel de 10%, pode o fabricante acei-
tar que a resisténcia média de suas lajotas tenha aumentado?

H, : it =206
H, : it > 206
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~RNR=(- ; 1,28)
~RC = [1,28; +w)

an|c e RC

Como Zec > Z,, rejeita-se Hy, isto €, ao nivel de 10% o fabricante pode concluir
que a resisténcia média de suas lajotas aumentou.

Erros de Decisao

Tipos de Erro — Ha dois tipos possiveis de erro ao testar uma hipdtese estatistica.
Pode-se rejeitar uma hipotese quando ela é, de fato, verdadeira, ou aceitar uma
hipétese quando ela &, de fato, falsa. A rejeicdo de uma hipdtese verdadeira é
chamada “erro tipo I”. A aceitacao de uma hipdtese falsa constitui um “erro tipo II”.

As probabilidades desses dois tipos de erros sao designadas, respectivamente, por
o e f.

A probabilidade o do erro tipo I é denomidada “nivel de significancia” do teste.

Resumindo:
Realidade
Ho verdadeira Hg_falsa
Aceitar Hg Decisao Correta (1-a) Erro tipo II (B)
Decisao
Rejeitar Hg Erro tipo I (a) Decisao Correta (1 - B)

Observe que o erro tipo I s6 poderd ser cometido se se rejeitar Hy, e o erro do tipo
II, quando se aceitar Ho.

O objetivo, obviamente, é reduzir ao minimo as probabilidades dos dois tipos de
erros. Infelizmente, essa é uma tarefa dificil porque, para uma amostra de deter-
minado tamanho, a probabilidade de se incorrer em um erro tipo II aumenta a me-
dida que diminui a probabilidade do erro I. E vice-versa. A redugdo simultanea dos
erros podera ser alcangada pelo aumento do tamanho da amostra.
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Correlacao e Regressao Linear

9.1. Diagrama de dispersao

9.2. Correlacao Linear

9.3. Coeficiente de Correlacao Linear

9.4. Regressao — Reta de regressao
(ou reta de minimos guadrados ou reta de ajuste)

—— Em muitas situacdes, torna-se interessante e Util estabelecer uma rela-
cdo entre duas ou mais variaveis. A matematica estabelece varios tipos
de relacdes entre varidveis, por exemplo, as relacdes funcionais e as
correlagoes.

Relacdes Funcionais

Sdo relagbes matematicas expressas por sentencas matematicas, cujos exemplos
apresentamos a seguir:
e Area do retdngulo (A=a.b) é a relagao entre os lados do retédngulo;

e Densidade de massa (dn= m/v) € a relacdo entre a massa e o volume de um
corpo;

e Perimetro de uma circunferéncia (C=2rR) é a relacdo entre o comprimento da
circunferéncia e o valor do raio.

Relacdes Estatisticas e Correlacées

Sdo relacdes estabelecidas apds uma pesquisa. Com base nos resultados da pes-
quisa, sdo feitas comparacoes que eventualmente podem conduzir (ou nao) a liga-
¢do entre as variaveis.

Exemplo: relacdo entre a idade e a estatura de uma crianca, ou a rela-
¢do entre a classe social de uma pessoa e o numero de viagens por ela
realizado.
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No estudo estatistico, a relagdo entre duas ou mais varidveis denomina-se correla-
cdo. A utilidade e importédncia das correlagdes entre duas varidveis podem conduzir
a descoberta de novos métodos, cujas estimativas sdo vitais em tomadas de deci-
soes.

9.1. Diagrama de dispersao

O diagrama de dispersao é um grafico cartesiano em que cada um dos eixos cor-
responde as variaveis correlacionadas. A variavel dependente (Y) situa-se no eixo
vertical e o eixo das abscissas é reservado para a variavel independente (X). Os
pares ordenados formam uma nuvem de pontos.

A configuracdo geomeétrica do diagrama de dispersdo pode estar associada a uma
linha reta (correlacdo linear), uma linha curva (correlagao curvilinea) ou, ainda, ter
os pontos dispersos de maneira que nao definam nenhuma configuracdo linear;
nesta Ultima situacdo, ndao ha correlacao.

100 18

90 16 ¢
80

’ 14

70 12

it L 4 10

50 8

40 3

30 6

20 4

10 2

0 0

0 1 2 3 4 5 6 0 1 2 3 4 5
Correlagdo Linear Correlagdo Curvilinea

Figura 9.1. Diagramas de dispersao

9.2. Correlacgao Linear

Correlagdo linear é uma correlacdao entre duas variaveis, cujo grafico aproxima-se
de uma linha. E uma linha de tendéncia, porque procura acompanhar a tendéncia
da distribuicdo de pontos, que pode corresponder a uma reta ou a uma curva. Por
outro lado, é, também, uma linha média, porque procura deixar a mesma quanti-
dade de pontos abaixo e acima da linha.
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20 80
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8
* * . 14
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N&o ha correlagdo Relagdo curvilinea direta

Figura 9.2. Diagramas de dispersao de diversos tipos de correlagao.

Para definir se a correlagdo entre as varidveis corresponde a uma linha reta ou a
uma curva, pode-se utilizar modos qualitativos ou quantitativos.

No modo qualitativo, vai imperar o “bom senso” do pesquisador para verificar qual
o grau de intensidade na correlagcdo entre as variaveis; isso significa o estabeleci-
mento de uma relagdo numérica que medira o nivel da correlagdo.

9.3. Coeficiente de Correlagao Linear (r)

O coeficiente de correlacdo linear pode ser apresentado como uma medida de
correlagdo, pois tem como objetivo indicar o nivel de intensidade que ocorre na
correlagao entre as variaveis. O coeficiente de correlacdo linear pode ser positivo ou
negativo. O sinal positivo do coeficiente de correlagao linear indica que o sentido da
correlacdo corresponde a uma reta de inclinacdo descendente, e o sinal negativo
corresponde a uma reta de inclinagao ascendente. Uma das formas de medir o coe-
ficiente de correlacao linear foi desenvolvido por Pearson e recebe o nome de coefi-
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ciente de correlagdo de Pearson. O coeficiente de correlacdao de Pearson mede o
grau de ajustamento dos valores em torno de uma reta.

Coeficiente de Correlacao de Pearson (r):

”inJ’i_(inXyi)
W2~ (Ex ) e y? ()

Temos

r = o coeficiente de Pearson

n o0 numero de observacoes

x; = variavel independente

y; =variavel dependente

O valor do coeficiente de correlagdo r tem a variagdo entre +1 e -1, ou seja, esta
limitado entre os valores do Intervalo[-1,+1].

e r = +1 (correlacdo positiva entre as variaveis);
e r = -1 (correlagdo perfeita negativa entre as variaveis);
e r = 0 (ndo ha correlagdo entre as variaveis ou, ainda, a correlagdo nao ¢ linear,

caso exista).

Quanto mais proximo o valor de r estiver do valor “1”, mais forte a correlacdo line-
ar.

Quanto mais proximo o valor de r estiver do valor “0”, mais fraca a correlacao line-
ar.

Em geral, multiplica-se o valor de r por 100; dessa forma, o resultado passa a ser
expresso em porcentagem. Na pratica, estabelecem-se critérios para verificar os
diversos niveis do fraco ao forte, chegando até o perfeito:

e 0<]r|<0,3 : a correlacdo é fraca e fica dificil estabelecer relagao entre as varia-
veis. Em porcentagem: 0<|r|< 30%;

e 0,3<|r|< 0,6 : a correlagdo é fraca, porém, podemos considerar a existéncia de
relativa correlagdo entre as variadveis. Em porcentagem: 30%< |r| <60%;
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e 0,6<|r| <1 : a correlagdo é de média para forte; a relagdo entre as variaveis é
significativa, o que permite coeréncia com poucos conflitos na obtencdao das con-
clusdes. Em porcentagem: 60%< |r| <100%.

Exemplo:

Uma pesquisa pretende verificar se ha correlacdo significativa entre o
peso total do lixo descartado, por dia, numa empresa com o peso do
papel contido nesse lixo.

Hotel H1 H2 H3 H4 H5 H6 H7 Hs Hg HlO
Peso 10,4 ({19,85|21,2 | 24,3 27,38 58,09 |33,6 |35,75|38,33 49,14
total 7 5 6 1

Peso do (2,43 |5,12 |6,88 |6,22|8,84 |8,76 |7,54 (8,47 |9,55 11,43
papel

De acordo com os dados, fazemos a representacdo grafica. Os pares ordenados
formam o diagrama de dispersao.

Peso do papel

20

30

Peso total do lixo

40

50

60

70

Figura 9.3. Correlagao entre o peso total do lixo

descartado e o peso do papel contido nesse lixo
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Para se verificar o grau de correlagdo entre as variaveis, calcula-se o coeficiente de
correlacdo linear pela formula do coeficiente de correlacao de Pearson:

an-yi

—(Zx,-)(yi)

357 ()|

*nY v -y )|

p3d = ()

10*2396,68 —

288,21*75,24

>y - )]

Peso total (x;) Peso papel (yi) | Vi ;2 yi2
Hi 10,47 2,43 25,44 109,62 5,90
H-> 19,85 5,12 101,63 394,02 26,21
Hs 21,25 6,88 146,20 451,56 47,33
Hq 24,36 6,22 151,52 593,41 38,69
Hs 27,38 8,84 242,04 749,66 78,15
He 28,09 8,76 246,07 789,05 76,74
H- 33,61 7,54 253,42 1129,63 56,85
Hg 35,73 8,47 302,63 1276,63 71,74
Ho 38,33 9,55 366,05 1469,19 91,20
Hio 49,14 11,43 561,67 2414,74 130,64
z 288,21 75,24 2396,68 9377,52 623,47
D TR ot

=
J[10%9377,52 — (288,21)*1*[10 * 623,47 — (75,24)*]

23966,8 —21684.9

2281,83

2281,83

J[93775,2 —83065]*[6234,7 - 5661,1]
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r=0,921 ou r=92,1%

Observamos, assim: O,6s| r|£1. Esse resultado indica que ha uma forte correlacao

entre as variaveis ou, ainda, que a correlacdo entre as duas variaveis é bastante
significativa. Nesse caso, podemos concluir haver coeréncia na afirmagdo de que
existe correlagao entre o peso total do lixo descartado e o peso do papel contido
nesse lixo.

9.4. Regressao — Reta de regressao
(ou reta de minimos quadrados ou reta de ajuste)

A correlacao linear € uma correlacao entre duas variaveis, cujo grafico aproxima-se
de uma linha. O grafico cartesiano que representa essa linha é denominado dia-
grama de dispersdo. Para poder avaliar melhor a correlacdo entre as variaveis, €
interessante obter a equacdo da reta; essa reta é chamada de reta de regressao e
a equacdo que a representa é a equacgdo de regressao. O diagrama de dispersdo é
construido de acordo com os dados amostrais de n observacbes e a equacgdao de
regressao é dada pela expressao:

Y=aX+b oY =aX+b

X é a variavel independente

Y—Y” é a variadvel dependente; na verdade, é a variavel correlacionada com a vari-
avel X e sobre a qual se obtém um valor estimado.

Esse tipo de notacdo, de Y para Y’, caracteriza que ndo se trata de uma relagao
funcional para a determinacao da reta, e sim de uma relacao estatistica, em que a
distribuicdo esta baseada em estimativas de dados colhidos por amostragem.

Sendo a e b os parametros de equacao da reta, esses podem ser calculados por
meio das férmulas:

— .* . — —
aznzxiyi2 sz Zzyz b:y—ax
nzxi _(in)
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Sendo:

n = nimero de observagbes dos dados amostrais

} - zyi

valor médio da varidvel y; o calculo faz-se pela expressdo y =

n
- - in

x = valor médio da variavel x; o calculo faz-se pela expressao x=
n

Exemplo:

Determine a equacgédo da reta de regressdo do exemplo anterior, que tra-
ta de uma pesquisa entre o peso total do lixo descartado por dia com o
peso do papel contido nesse lixo.

Para a obtencdao da equacgdo da reta de regressao, elabora-se inicialmente uma ta-
bela contendo nas colunas as variaveis dependentes (y;), as independentes (x;) e os
produtos xy; e x;.

Calculo do parametro a da equacdo da reta:

e nY Xy, = X *) v, 10%2396,68 —288* 7524 23996,8 - 21684,9

ny xi - x)° 10%9377,52 — (288,21)> 937752 -83065

g 2281,83 021
10710,2

Calculo do parametro b da equacdo da reta:

=752 e o 28821

= 28,82

b=y—ax=7,52-0,213%28,82 = 7,52-6,14 = 1,38

Uma vez calculados os parametros a e b, pode-se escrever a equacgao da reta:

Y'=0,213X + 1,38
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Para o tracado de uma reta, basta que se conhecga dois de seus pontos. Assim, com
base na equacdo da reta acima, pode-se estabelecer dois pontos para X e Y'.

e ParaX =0, temosY =1,38
e Para X =50, temos Y' = 12,03

De acordo com os pontos P;1(0;1,38) e P»(50;12,03), pode-se tracar a reta de re-
gressao.

14

y=0,2131x + 1,3836
12

10

0 10 20 30 40 50 60

Figura 9.4. Correlagao entre o peso total do lixo
descartado e o peso do papel contido nesse lixo

Com base no conhecimento da equacao da reta, pode-se interpolar e extrapolar
valores.

e Interpolacdo: a interpolacdao ocorre quando o valor considerado pertence ao in-
tervalo da tabela, porém, ndo figura entre os dados coletados.

Supondo-se o valor 15 kg para o peso total do lixo descartado, pode-se estimar o
peso de papel contido nesse lixo. Uma vez que 15 kg ndo é um dado coletado e,
conseqlientemente, ndo pertence a tabela de dados, utiliza-se a equacgdo da reta
para determinar o valor correspondente ao peso do papel.

Para 15 kg de lixo descartado, estima-se que haja 4,58 kg de papel contido nesse
lixo.
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e Extrapolacdo: a extrapolagao ocorre quando o valor considerado nao pertence ao
intervalo da tabela, e também nado figura entre os dados coletados.

Suponha que o peso do lixo descartado seja de 60 kg. Esse valor ndo é um dado
coletado e nem se encontra dentro do intervalo [10,47, 49,14]. Essa situagdao é
semelhante a anterior e utiliza-se a equacdo de reta para determinar o peso do
papel.

Para 60 kg de lixo descartado, estima-se, por extrapolagdo, que haja 14,16 kg de
papel contido nesse lixo.
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