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NOTAS DO AUTOR

102 edicédo

Estas anotagdes contém, entre outras informagdes, as transparéncias utilizadas
em sala de aula no curso de CET018 — Elementos de Estatistica do curso de Agronomia
da Universidade Estadual de Santa Cruz, llhéus, Bahia.

Sua reunido, no formato de uma apostila, tem como objetivo fornecer aos
estudantes as informagdes essenciais discutidas em sala de aula, evitando as anotacoes
excessivas, além de servir como referéncia para as consultas a literatura.

Em hipétese alguma este material deve ser considerado como suficiente para os
estudos durante o transcorrer do curso. Adicionalmente, deve ser complementado, de
forma pessoal, por anotagdes decorrentes das discussoes.

Este material tem passado por frequentes atualizagcdes e corregbes de erros.
Assim, é desaconselhado o uso de apostilas de edigbes anteriores.

O autor agradece quaisquer sugestdes que possam contribuir para o
aprimoramento do contetdo.

José Claudio Faria, 27/03/2009.
joseclaudio.faria@gmail.com
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Observagoes:
= A literatura recomendada esta listada por ordem alfabética dos autores.
= Recomendavel a realizag@o dos exercicios basicos propostos.
= Todos os livros razoaveis de estatistica tratam do assunto.

= Em caso da opgao para aquisigdo de um livro texto de referéncia para compor a
biblioteca pessoal, pela abrangéncia, atualidade, qualidade de impressdo e
facilidade de uso, recomenda-se os livros de TRIOLA, M.F., e ou, o de
FREUND, J.E. & SIMON, G.A., nesta ordem de preferéncia.

Programas estatisticos usados na disciplina

= R: http://www.r-project.org/

= BioEstat: http://www.mamiraua.org.br/download/

Recursos disponiveis na WWW

Em funcdo do uso de recursos didaticos avangados, recomenda-se que, na
medida do possivel, os laboratérios virtuais de estatistica disponiveis na internet sejam
usados regularmente, uma vez que se constituem de inestimavel valia para o
aprendizado.

Alguns dos laboratérios disponibilizam programas e links para sites que permitem
andlises de dados em tempo real, podendo ser Uteis no aprendizado, resolugdes de
exercicios e avaliagdes.

Laboratérios virtuais selecionados disponiveis na Internet

= http://www.ruf.rice.edu/~lane/rvls.html

= hitp://www.kuleuven.ac.be/ucs/java/

= http://www.stat.vt.edu/~sundar/java/applets/

= http://www.isds.duke.edu/sites/java.html




Site para andlises estatisticas on-line

= hitp://www.webstatsoftware.com/

Exemplos de recursos disponiveis na WWW

Distribuigbes amostrais (excelente para entender o Teorema Central do Limite)

= hitp://www.ruf.rice.edu/~lane/stat sim/sampling dist/index.html

Distribuicao normal

= http://www.stat.vt.edu/~sundar/java/applets/

Intervalo de confianga para a média populacional

= hitp://www.kuleuven.ac.be/ucs/java
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1. CALCULADORAS E APROXIMACOES EM ESTATISTICA

A experiéncia no ensino da estatistica tem mostrado que uma parte consideravel
das dificuldades no aprendizado e no rendimento académico relaciona-se ao uso de
calculadoras inadequadas, a subutilizagdo dos recursos de calculadoras adequadas e a
problemas de aproximagdes de valores intermediarios.

O objetivo destas consideragdes iniciais é esclarecer previamente o tipo de
calculadora cientifica necessaria, o uso adequado dos recursos basicos e as
aproximagdes normalmente usadas em estatistica.

1.1. Calculadora adequada

Uma calculadora adequada, ndo somente para os cursos de estatistica, mas para
o decorrer das disciplinas dos cursos de graduagao deve conter, no minimo, os seguintes
recursos:

= Medidas estatisticas basicas: média, variancia, e ou, desvio padrdo.

» Somatérios basicos: Y x Dy Y x* Dy* Dy

= Permitir a edi¢cdo da série de dados armazenada na meméria estatistica.
» Enderecos de memoéria para armazenar de 5 a 10 resultados parciais.

Trabalhar com listas de nimeros.

1.2. Comentéarios sobre 0s recursos basicos

Medidas estatisticas: sdo muito usadas e suas determinagdes, com calculadoras
comuns, embora possivel, sdo trabalhosas.

Somatérios basicos: sdo necessarios em véarias determinacdes.

Edicdo de dados: calculadoras que ndo possuem este recurso dificultam o
trabalho com séries extensas de dados, pois, depois de inseridos na meméria estatistica,
nao é possivel conferi-los nem corrigi-los. Isso ocasiona incerteza dos resultados e fadiga,
devido a necessidade de repetigio da digitagao.

Enderecos de memoéria: sdo muito usados para o armazenamento e recuperagéo
de resultados intermediarios usados em célculos sucessivos.

Trabalhar com listas: permite que uma mesma operagao seja feita em uma lista
de dados, ao invés de elemento por elemento.

Exemplo:

Se estes cuidados ndo forem tomados, as aproximagdes sucessivas levam a
distorgbes consideraveis no resultado final, podendo levar a conclusées equivocadas.

1.4.  Um teste
Vamos supor duas séries de dados com 15 elementos cada uma:

A={12,3114,52 13,23 14,71 16,82 19,33 14,99 17,98 13,67 14,16 14,85 14,63 13,24 17,65 13,26}
B={14,13 16,94 11,55 13,36 18,17 13,28 14,19 16,28 12,17 18,46 12,55 11,34 12,13 14,22 18,11}

Os seguintes procedimentos sdo necessarios:
a. Calcular a média aritmética simples de cada série:

m, =15,02
m, =14,46

b. Diminuir cada valor das séries de suas respectivas médias:

A={(12,31-15,02) (14,52-15,02) ... (13,26-15,02)}
B={(14,13-14,46) (16,94-14,46) ... (18,11-14,46)}

c. Para cada série elevar ao quadrado as diferencas e efetuar o somatério:

A={(-2,71)* +(-0,50)* + ...+ (-1,77)*}
B={(-0,33)* +(2,48)* +...+ (3,65)*}

d. Dividir cada resultado da etapa anterior (c) por 14:

57,40
T 14
8791
T 14

A =410

B

=6,28

(4356)-3={1023)={1049}—25" ,_14

e. Dividir o maior pelo menor valor dos encontrados na etapa anterior (d) e
expressar o resultado final com duas casas decimais:

1.3. Aproximacées

Os célculos estatisticos, embora simples, sdo em geral seqiienciais. Isto significa
que resultados parciais sdo usados em novas determinagdes e assim por diante. Desta
forma, os resultados intermediarios devem ser sempre armazenados em variaveis de
memoria com todos os decimais possiveis e usados dessa forma. Apenas no fim dos
célculos é que o resultado final deve ser aproximado para o numero de casas decimais
suficiente para o problema numérico. Em geral, duas casas ou trés decimais sdo
suficientes para a maioria dos problemas académicos.

6,28
4,10

=153

Este é o resultado trabalhando com todos os resultados intermediarios em
varidveis de memdria. Realizar o teste considerando que afastamentos implicaram na
adogéao de procedimentos inadequados que necessitam ser revistos e melhorados.

1.5. O que ndo deve ser feito

a. Nao armazenar os valores das médias em varidveis de memoria;




b. Subtrair os valores das médias aproximadas (15,02 e 14,46) e ndo dos valores
reais (15,02333... e 14,458666...);

c. Redigitar as diferengas aproximadas para elevar ao quadrado e depois
redigitar novamente os valores para efetuar o somatorio;

d. Redigitar novamente os resultados anteriores para efetuar a divisdo por 14;
Redigitar os valores aproximados anteriores para efetuar a divisao final.

E facil perceber que devido as aproximagdes de resultados intermediarios, pode-
se chegar a resultados bem diferentes do real. Adicionalmente, as digitagbes ocasionam
erros (adicionais aos das aproximagdes) além da fadiga desnecessaria.

Alguns estudantes realizam estes célculos armazenando os valores das médias
em variaveis de memoria, digitam cada valor da série, que é subtraido da média, elevado
e armazenado na memoria de soma (M+). Posteriormente a soma final é recuperada e
dividida por 14. Embora seja um paliativo, este procedimento encontra-se muito aquém do
uso eficiente dos recursos disponiveis. Nas resolu¢des de exercicios toma muito tempo e,
em geral, compromete as avaliagées.

Existem varias formas alternativas de realizar os célculos anteriores utilizando os
recursos das calculadoras cientificas. A mais simples e usual é informar o valor de cada
série na memoria estatistica e solicitar a medida estatistica de dispersdo dos dados em
torno da média (variéncia amostral), armazenar cada valor (4,10 e 6,28) em variaveis de
memoria e, posteriormente, realizar a divisdo entre elas.

Outra forma interessante é trabalhar com as séries na forma de listas.
Exemplo:

{12,31 14,52...13,26}-15,02 = {~2,71 —0,50...— 1,76}> ={7,36 0,25...3,1 1}—2%% =410

Deve-se ter em mente que, além da necessidade da calculadora dispor dos
recursos necessarios, € importante saber usa-los adequadamente. Assim, cada usuério
deve estudar o manual de instru¢des de sua calculadora pessoal a fim de que possa ter
clareza e dominio sobre os recursos disponiveis.

Introducao a estatistica

2. INTRODUCAO A ESTATISTICA

“Usa a Estatistica do mesmo modo que um bébado, os postes — mais pelo apoio
do que propriamente pela iluminagéo.”

A énfase da disciplina é na compreenséo e no uso adequado dos fundamentos
estatisticos, ndo na memorizagdo de férmulas e conceitos, comumente medidos como
sinénimo de aprendizado.

2.1. Conceitos

A palavra estatistica significa, originalmente, uma colecdo de informacdes de
interesse para o Estado sobre a populagéo e a economia.

Dessa modesta origem a estatistica cresceu e se desenvolveu até tornar-se um
método de andlise que, hoje, encontra aplicacdo em todos os ramos da ciéncia.

a. A estatistica é arte e a ciéncia de coletar, analisar, apresentar e interpretar
dados.

b. A estatistica é a linguagem universal da ciéncia. O uso adequado dos
métodos estatisticos permite descrever com precisdo os objetos da
pesquisa cientifica, tomar decisdes e fazer estimativas.

c.O campo da andlise estatistica é relacionado a colegdo, organizagdo e
interpretacdo de dados de acordo com procedimentos bem definidos.

2.2. Definicées bésicas

m: estimador do parametro
Pop P H

s: estimador do parametro ¢

W =m t erro de amostragem

Amo

("]

Figura 1.1 — llustragdo de populagéo (pardmetros) e amostra (estimativas).

Um dos grandes objetivos da estatistica é a tomada de decisdo, em um processo
particular qualquer, a respeito de uma populacdo, em geral desconhecida, realizada a
partir dos dados amostrais.

Populacdo: conjunto, finito ou infinito, de individuos, objetos ou medidas que
apresentam pelo menos uma caracteristica observavel em comum.



Introdugao a estatistica

Exemplos:
= Os corpos celestes no universo
= Os coqueiros do sul e extremo sul da Bahia

= O rendimento académico em célculo | dos alunos do curso de Agronomia de
determinada universidade ou conjunto de universidades

Amostra: consiste de uma parte (subconjunto) dos individuos, objetos ou
medidas, selecionados a partir da populagao.

Parametro: qualquer quantidade numérica medindo algum aspecto de uma
populagao.

Exemplos:
= Numero de individuos ou observagées: N
= Média: u
= Mediana: MD
* Moda: MO
* Variancia: 6°
= Desvio padrdo: ¢
= Proporgao: IT
= Correlagéo: p

Estimador do Paradmetro: qualquer quantidade numérica medindo algum aspecto
de uma populacao obtido, ou estimado, a partir de uma amostra representativa.

Exemplos:
= NUmero de individuos ou observagdes: n

= Média: m

* Mediana: md

* Moda: mo

= Variancia: s

= Desvio padrao: s
» Proporgédo: &t

= Correlagéo: r

Introducao a estatistica
Deducdo: envolve uma argumentagdo do geral para o especifico — isto é, da
populagao para a amostra.

Inducéo: envolve uma argumentagdo do especifico para o geral — isto é, da
amostra para a populacao.

Pop Deducao

conhecida S

Pop Inducao

desconhecida G

Figura 1.2 — llustragéo dos conceitos dedugao e indugéao.

2.3. A natureza da andlise estatistica

Os principios e conceitos basicos da analise estatistica sdo relativamente simples
€ pouco numerosos, entretanto eles geram uma vasta variedade de técnicas de analise
de acordo com a natureza dos dados e das questdes.

O maior desafio é a habilidade para reconhecer que tipo de analise é mais
adequado em cada situagdo e como interpretar os resultados.

O advento do computador pessoal tem removido o consumo de tempo e
minimizado os aspectos tediosos - que dizem respeito a manipulagdo e célculos de
medidas estatisticas associadas aos grandes conjuntos de dados - das analises,
permitindo a concentragéo de esforgos em sua esséncia: principios, l6gica associada aos
varios métodos, interpretagdes e aplicagdes.

2.4. Dados

Dados séo os objetos centrais das andlises estatisticas e podem ser conceituados
como observagodes feitas sobre o ambiente.

Essas observagoes sao resultantes de mensuragodes feitas usando instrumentos
ou processos de medida (tempo, massa, distancia, etc) ou de contagem.

Essas mensuragdes respondem, em geral, as perguntas: o que, quando, quanto,
onde, tipo, intensidade, etc.

Essas observagbes necessitam ser convertidas em ndmeros para evitar a
ambigiidade, ou diferentes interpretagdes das palavras.

Embora palavras como pouco, muito, usualmente, etc, contenham alguma
informacgéo, elas ndo séo tdo precisas, ou unicamente interpretadas, como através de
procedimentos usando nimeros em operagdes padronizadas.

“Dados podem ser encontrados onde quer que olhemos. Nao existe parte de nosso
ambiente que n&o seja uma fonte potencial de dados: nés mesmos, outros individuos,
unidades familiares, sociedades, culturas, ragas, locais, paises, planetas, vulcdes,
moléculas de DNA, particulas atdémicas, solos, medicina, plantas e animais, 6rgaos,
células, escolas religides, etc - em sintese, todos os aspectos de nossa existéncia.”
(Kachigan, 1980)




Introdugao a estatistica

2.5. Andlise univariada vs. multivariada

Quando se esta interessado em uma caracteristica isolada de um conjunto de
objetos, desconsiderando as outras caracteristicas, o dominio é o da analise univariada.

A andlise multivariada, por outro lado, é o ramo da andlise estatistica que lida
simultaneamente com duas ou mais caracteristicas mensuradas em um conjunto de
objetos.

2.6. Objetivos da andlise estatistica

As observagbes sobre o ambiente sdo convertidas em nimeros, estes séo
manipulados e organizados, segundo procedimentos bem definidos, os resultados podem
tornar o ambiente mais compreensivo que antes da andlise.

Numa visdo mais ampla, a retirada de conclusées e o melhor entendimento da
fonte de dados, é o objetivo final da analise estatistica.

A manipulacdo e organizacdo dos dados inevitavelmente atende a um ou mais
dos trés objetivos basicos de uma andlise:

a. Reducdo dos dados: redugéo de grandes conjuntos de dados em pequenos
conjuntos, que descrevem as observagbes, sem sacrificio de informagdes
criticas.

b. Inferéncia: possibilita a tomada de decisdo sobre os grandes grupos de
observagbes com base na mensuragdo de apenas uma parte, ou fragéo,
desse.

c. Identificacdo de associacdes ou relacionamentos: o conhecimento sobre um
conjunto de variaveis permite descrever ou predizer (inferir) sobre um outro
conjunto de variaveis.

2.7. Subdivisdo e grandes areas

A estatistica pode ser grosseiramente subdividida em quatro grandes éareas:

a. Amostragem e planejamento de experimentos: tratam dos métodos cientificos
de amostragem e do planejamento de experimentos.

b. Estatistica descritiva ou analise exploratéria dos dados: trata dos métodos
tabulares, graficos e numéricos usados para sintetizar dados sem o sacrificio
de informagoes relevantes.

c. Probabilidade: ramo da matematica que trata do estudo da incerteza, ou das
medidas numéricas da plausibilidade da ocorréncia de eventos. Fornece a
base matematica para a inferéncia estatistica, ou seja, a tomada de deciséo
em situagdes de incerteza.

d. Estatistica inferencial: processo de utilizar dados obtidos a partir de amostras
para fazer estimativas ou testar hipdteses sobre as caracteristicas das
populagoes.
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2.8. Objetos, variaveis e escalas

2.8.1. Objetos

Tudo sobre o qual as observagbes podem ser feitas: individuos, entidades,
unidades de observagéo fisica ou biolégica, localizagdo geogréfica, periodo de tempo,
eventos, efc.

2.8.2. Variaveis

O fato de mensurar objetos em relagdo as suas caracteristicas implica que os
mesmos diferem nessas caracteristicas, ou, as caracteristicas podem assumir deferentes
valores.

Estas caracteristicas, propriedades ou atributos que podem assumir dois ou mais
diferentes valores s&o denominadas variaveis.

2.8.3. Escalas
Esquema usado para a representagdo dos possiveis valores de uma variavel.

2.8.3.1. Nominal

Os objetos possuem caracteristicas que se diferenciam apenas pelo tipo.
Exemplo:
Ocupagao, tipo sanguineo, religido, raga, variedade.

Diferengas entre os valores da varidavel ndo podem ser interpretadas em termos
quantitativos (i.e. quanto se diferenciam), séo também denominadas variaveis qualitativas
ou categoéricas.

2.8.3.2. Ordinal

Os valores numéricos indicam hierarquia dos niveis da varidvel em questao
(i.,e,se A>B > Centdo A > C).

A limitagdo é que ndo podem ser feitas inferéncias sobre o grau de diferenga
entre os valores da escala.

Exemplo:

Escala de dureza dos minerais (Moh).

Os nimeros 1 a 10 sdo atribuidos respectivamente ao talco, gesso, calcita,
fluorita, apatita, feldspato, quartzo, topazio, safira e diamante. Podem-se estabelecer
desigualdades, mas ndo quantifica-las, pois diferengas iguais entre valores ordinais nao
implicam necessariamente em um mesmo significado quantitativo, i.e, a diferenga de

dureza entre o diamante e a safira (10 - 9 =1) é muito maior que a diferenca entre o gesso
eotalco(2-1=1).

Devido a limitagdo de se interpretar diferengas quantitativas entre os valores
ordinais, assim como na escala nominal, elas sdo chamadas escalas ndo métricas.
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2.8.3.3. Intervalar

E considerada uma escala métrica, pois diferencas iguais entre os valores da
escala possuem a mesma magnitude, independente de em que ponto da escala a mesma
diferenga é considerada.

Exemplo:

59-56=3 117-114=3

Varidveis medidas por esta escala sdo consideradas quantitativas. Entretanto,
devido a arbitrariedade do ponto zero, que ndo representa realmente a quantidade zero,
proporgdes entre valores néo tem significado, o que é uma limitacdo da escala.

Exemplo:

90°F - 80°F representa a mesma quantidade de calor que 60°F - 50°F, entretanto
n&o ¢ verdadeiro que 80°F possa ser interpretado como duas vezes 40°F:

80°F = 26,67°C

40°F = 4,44°C
20 _05=50% 444 17 =16,67%
80 26,67

2.8.3.4. Proporcional

Armazena mais informagdes que as anteriores, possuindo as caracteristicas
desejaveis de cada uma delas e ndo possuindo as limitagdes de nenhuma delas.

Iguais proporgdes tém o mesmo significado devido a presenga do ponto zero
genuino na escala.

Exemplo:

180 _300 o5 500
36100 10.000

E considerada uma escala métrica e as mensuracbes sdo consideradas
quantitativas.

Exemplos:
= Medidas de comprimento: polegada, metro
» Medidas de tempo: segundo
= Desempenho de vendas: reais, délar
= Medidas de area: hectares, m?.

Introducao a estatistica

[¢] [m] A . . .
Nominal: nimeros agem como rétulos apenas
1 2 3 4 5 indicando diferencas no tipo (ex: identificacéo).
L1 | L1 | | | | Ordinal: nimeros representam ordem e as diferengas
1 2 3 4 5 6 7 8 9 entre eles ndo tem significado (ex: localizagao).

Intervalar: diferencas iguais entre valores representam
quantidades iguais, mas proporgdes nao tem significado
devido a arbitrariedade do zero (ex: temperatura).

Proporcional: diferengas iguais entre valores representam
quantidades iguais. Proporgdes iguais dos valores também
s&o equivalentes devido a posi¢do genuina do zero (ex: peso).

Figura 1.3 — llustracdo comparativa dos tipos de escalas.

Uma escala proporcional que ndo possui unidade é a contagem de freqliéncias e
o percentual. A contagem responde a questao “quanto” ao invés de “que quantidade”.

2.8.3.5. Escalas binarias ou dicotdmicas

Em adigdo a classificagdo das variaveis em termos de sua natureza, pode-se
classifica-las com base em quantos valores ela pode assumir.

Por definigdo, 0 minimo ndmero de valores que uma variavel pode assumir é dois.
Essas variaveis sdo denominadas binarias ou dicotémicas.

Exemplos:
= Sexo: macho ou fémea
= Aprovagao: sim ou nao.
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3. NOCOES DE AMOSTRAGEM

3.1. Introducéo

Amostragem consiste na escolha criteriosa dos elementos da populagéo a serem
submetidos ao estudo.

3.2.  Amostragem: por que?

Por varias razdes, ao invés de pesquisar toda uma populagdo, extrai-se uma
amostra:

a. Limitagdes de recursos: orgamentarios, humanos, tempo.
b. Escassez de dados: fendmenos raros.
c. Testes destrutivos: eliminacdo da populacéo.

3.3.  Amostragem: como?

Os métodos mais comuns de amostragem sao divididos em duas categorias:

Probabilisticos: a probabilidade de cada elemento da populagéo ser incluido na
amostra é, a priori, conhecida.

Nao Probabilisticos: ndo se tem conhecimento da probabilidade de escolha de
determinado elemento da populagéo.

3.4. Métodos probabilisticos

3.4.1. Amostragem aleatéria simples

E o método de selecionar, sem reposicdo, n elementos de uma populacdo de
tamanho N, conhecido e finito, onde cada elemento tem a mesma chance de ser
selecionado:

3.4.1.1. Procedimentos
a. Enumerar os N elementos da populagao.
b. Sortear, sem reposigao, n nimeros compreendidos entre 1 a N.

* Excel: selecionar as células onde sera feito o sorteio aleatério e digitar,
na barra de féormulas:=ALEATORIOENTRE(num.inferior;num.superior).

e Tabela de nimeros aleatérios (TNA): comegar em determinado lugar da
TNA e a partir deste ponto, retirar os nimeros de modo que o ndmero
de digitos abranja o maior nimero desejado.
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c. Os elementos correspondentes aos nimeros escolhidos formardo a amostra n
elementos.

Exemplo:
Se a populagao possui 1.000 individuos, devemos numeréa-los de 1 a 1.000.
Considerar os trés primeiros nimeros da TNA (000 = 1.000).
Seguir qualquer diregao na TNA: horizontal, vertical ou obliqua.

Ao chegar ao final da linha ou coluna muda-se a direcdo e prossegue-se como
antes.

Numeros repetidos sao desprezados.

3.4.2. Amostragem estratificada

A populagdo é dividida em grupos (estratos) que sédo mutuamente exclusivos de
acordo com alguma(s) caracteristica(s) relevante(s). Posteriormente uma amostra
aleatoria simples é retirada de cada estrato.

O objetivo é melhorar a representatividade da amostra em relagdo a populagéo,
levando a estimativas mais confiaveis dos que as obtidas por outros métodos:

SRCX
SACPX
S AN )
SASCX
RSN
SRSSN
SPRSSX )
SRSX )
SPRSCX
CRY )

PO DDDDDD

As amostras aleatérias podem ou nao ser proporcionais ao tamanho de seus
estratos correspondentes, de acordo com os objetivos do estudo.

Dentre as amostras probabilisticas, € a que proporciona estimativas mais seguras
acerca da populagéo, especialmente quando se sabe quantos elementos da populagéo
fazem parte de cada estrato.

3.4.2.1. Procedimentos

Para uma amostragem estratificada proporcional os seguintes procedimentos sao
realizados:

a. Dividir a populagédo em L subpopulagbes chamadas estratos.

b. Realizar a amostragem aleatéria simples dentro de cada estrato, observando
0s seguintes critérios:

Considerando:

N = ndmero de elementos da populagdo

L = ndmero de estratos

Ni = ndmero de elementos do extrato (N = N1 + No + ... + Np)
n =tamanho da amostra a ser selecionada:
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c. Calcular a fragédo f da amostragem dada por:

n

=%

d. Calcular o nimero de elementos a serem sorteados em cada estrato:

m=N,-f

n,=N,-f
n=N,-f
com

n=n+n,+..+n;

Nocdes de amostragem

Exemplo:

Uma loja deseja conhecer o perfil dos seus clientes e tem condigbes de
entrevistar 20% dos mesmos.

Os compradores que visitaram a loja num certo dia, por ordem de chegada,
foram:

01JCF 02KLJ 03OMI 04JUl 05PLW 06 MNH 07 QUR
08 STR 09JOY 10LKP 11NWO 12GTR 13LER 14 GFF
15EQlI 16 UPL 17NMQ 18JWF 19DFR 20PUB 21 NHU
22PPO 23QDA 24NKP 25HYU 26DRQ 27ACD 28BCV
29NHU 30PLK 31MHZ 32POP 33HWR 34RER 35BDB

Exemplo:
Intengdo de votos para governador em 1990 em Sao Paulo (DataFolha).

Os municipios do estado foram classificados em regides homogéneas segundo a
situagéo geografica e o nivel socioecondmico.

O DataFolha entrevistou 3.900 eleitores, sorteados em 98 municipios de todo o
Estado de S&o Paulo.

3.4.3. Amostragem sistematica

De posse de uma listagem dos elementos da populagéo, resulta da escolha
sistematica, a partir de um numero inicial qualquer, onde os demais elementos séo
selecionados de forma intervalar.

3.4.3.1. Procedimentos

a. Definir a percentagem P% de elementos da populacdo que fardo parte da
amostra.

b. Obter um valor k inteiro, dado por:

Obtengéo do valor k: k = % -100=5

k5l~100
P

c. Sortear um namero r inteiro entre 1 e k.
d. A amostra serd composta pelos elementos de ordem:

r, r+k, r + 2k, r+3k,...
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Sorteioderentre 1 ek (entre 1 e 5) =3

A amostra serd composta pelos elementos: 03-OMI, 08-STR, 13-LER, 18-JWF,
23-QDA, 28-BCV e 33-HWR.

3.4.4. Amostragem por areas

Até esse ponto, a discuss@o se limitou a amostragem por meio de listas que
identificam cada membro da populagao.

Entretanto, em muitos casos, esta lista ndo é disponivel, mostra-se inadequada
ou obsoleta.

A amostragem por areas baseia-se no sorteio de residéncias ou pessoas com
base no mapa da regido a ser pesquisada.

A populacao regional é transformada numa populagéo de areas para a qual uma
lista, em forma de mapa, existe.

14
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3.4.4.1. Procedimentos

a. Dividir a populagéo (cidade) em areas menores (quadriculas ou quarteirdes) e
sortear algumas.

b. Continuar a diviséo (quadriculas ou quarteirbes em casas) e sortear algumas.
Exemplo:

A cidade do Recife foi dividida em 50 quadriculas.

Utilizando uma TNA 10 dentre as 50 quadriculas foram sorteadas.

Em cada quadricula sorteou-se 15 pessoas alfabetizadas, com idade entre 18 e
45 anos, para comporem a amostra.

3.4.5. Amostragem por conglomerados ou grupos

Mordeste

Centro-Oeste

O objetivo principal é selecionar amostras quando a populagéo se encontra muito
dispersa em termos geograficos.

O principio da conglomeragéo se opde ao da estratificacdo, pois 0 que se busca é
a heterogeneidade: quanto maior a variabilidade, maior a precisao.

3.4.5.1. Procedimentos

a. Seleciona-se a amostra por meio de varios estagios, indo das unidades mais
amplas as menores, até se chegar aos elementos da populagao que se deseja
estudar.

b. Em cada estagio utiliza-se um tipo de selegéo probabilistica.

A perda da precisdo implicita € compensada por sua simplicidade e pela
diminui¢@o dos custos operacionais.

Exemplo:

Avaliar a expectativas profissionais dos alunos que cursam Agronomia nos
estados do Nordeste.

Elaborar uma lista das faculdades/universidades e realizar o sorteio.

De posse das listas das faculdades/universidades sorteadas, elaborar uma lista
de turmas.

Sortear as turmas e, posteriormente, os alunos dentro de cada turma.
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3.5. Métodos ndo probabilisticos

Risco de tendenciosidade.
Problemas relacionados as generalizagdes dos resultados.
Facilidade, economia e rapidez.

A escolha de um método mais sensivel para a coleta de dados pode compensar,
em parte, 0 método de amostragem nao muito adequado.

3.5.1. Amostragem acidental ou de conveniéncia

Os elementos da amostra sdo escolhidos por serem os mais acessiveis ou faceis
de serem avaliados.

S&o considerados os casos até que a amostra atinja o tamanho desejado.

Exemplo:

Investigagbes utilizando como amostra pessoas que passam por determinado
lugar.

3.5.2. Amostragem por julgamento

Consiste na escolha dos elementos da amostra por um especialista no assunto,
que seleciona os elementos que julga os mais apropriados e representativos para o
estudo em questao.

Exemplo:

Em estudos antropolégicos podem ser entrevistados os elementos mais
proeminentes da cultura que esta sendo investigada.

Amostragem intencional ou proposital

Quando o pesquisador estd interessado na opinido de determinados elementos
da populagao, considerados como representativos da mesma.

Exemplo:

Realizagao de pesquisas preferenciais em uma cidade que j& se sabe de anteméo
que seus resultados se aproximam dos resultados gerais da nagéo.

3.5.3. Amostragem por quotas

E o método ndo-probabilistico mais empregado, pois acrescenta seguranca,
incluindo na amostra varios estratos da populagao.

Difere da amostragem probabilistica estratificada pela auséncia de escolha
aleatéria.

Os varios estratos da populagdo ndo sdo, necessariamente, amostrados em sua
propor¢éo correta.

Deve haver elementos em nUmero suficiente para que seja possivel uma
estimativa do(s) valor(es) do(s) estrato(s) na populagao.
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3.5.3.1. Procedimentos

a. Selecdo das caracteristicas da populagdo consideradas relevantes para o
estudo, escolhidas de modo a se associarem as caracteristicas que se
pretende investigar.

b. Dispor de informagdes atualizadas sobre sua distribuicao na populagéo.

c. Determinagdo da proporcéo de cada grupo de caracteristicas na populagéo
com base em dados censitérios, cadastros, listagens, etc.

d. Estruturacdo de células resultantes da divisdo do universo nos subuniversos
que o compdem.

Exemplo:

Selegdo de amostra para avaliagdo da intencdo de votos para governador em
1990 em Sao Paulo pelo IBOPE:

I. Selecionadas as cidades da regido metropolitana e interior.
Il. Escolha dos setores a serem pesquisados.

Ill. Estabelecidos os critérios para a escolha do eleitor: Sexo, faixa etéaria, nivel
de instrugao, nivel sécio-econdmico, ocupagao profissional.

IV. Atribuicdo de cotas a cada entrevistador.

De acordo com o gerente de planejamento do IBOPE, foram entrevistados em
cada pesquisa 2.000 pessoas, em 88 cidades.
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4. ESTATISTICA DESCRITIVA

A estatistica esta interessada nos métodos cientificos para a coleta, organizagao,

apresentagdo e analise de dados, bem como na obtengdo de conclusdes vélidas e na
tomada de decisdes razoaveis baseadas em tais andlises.

20,0
215 4+ 6
156 Apresentacdes 6+ 8
12,8 8110
17,2 tabulares 10+ 12
144 12114
135
09,2
06,7
09,6
10,0

oo nfm
®

11,0
14,2
136

|38
28,4 %’ﬁk}b Apresentagoes
Enﬁ

164 gréficas £
12,8

19,2

19,4

138

14,9

09,7

08,5

039

213

2 | Medid J’ Tendéncia central: m, my, m,

04,8 isti N - 4,
16,7 estatisticas L Dispersao: s?, s, cv
09,4
13,0
Dados Analise exploratdria Informacées

Figura 4.1 — llustragdo da analise exploratéria como um conjunto de procedimentos bem

4.1.

definidos que permitem ir dos dados as informagdes.

Conceitos

Estatistica descritiva (ou analise exploratéria dos dados) é a parte da estatistica

que procura descrever e avaliar um grupo.

O grupo pode ser uma populagdo ou uma amostra.
Em se tratando de amostras, este ramo da estatistica ndo permite retirar

quaisquer conclusdes ou inferéncias sobre um grupo maior (populagéo).

4.2.

Método de trabalho

Definicdo do problema: identificagdo das questdes a serem investigadas.

Planejamento: estabelecimento dos mecanismos de coleta e apresentagdo dos
resultados.

Coleta de dados: consiste na apreensédo (busca ou compilagdo) das informagoes
necessarias ao estudo (dados das variaveis).

Critica dos dados: eliminagdo de erros capazes de provocar futuros enganos de
apresentacdo e analise, através da revisdo critica dos dados e eliminacdo dos
valores estranhos ao levantamento.

Apresentacdo dos dados: organizagdo dos dados de maneira pratica e racional,
buscando propiciar um melhor entendimento do fenédmeno em estudo.

Descricéo dos dados: feita por meio de medidas que os representem de forma
sumaria e escolhidos de acordo com os objetivos do pesquisador.
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4.3. ApresentacOes tabulares

Sédo formas ndo discursivas de apresentagdo de informagdes que tem por
finalidade a descri¢cdo, e ou, o cruzamento de dados numéricos.

A Associacéo Brasileira de Normas Técnicas (ABNT) é o érgao responsavel pela
normalizagéo técnica no Pais, tendo sido fundada em 1940. Regulamenta a construgéo e
apresentagdo das composic¢des graficas e tabulares.

NBR6029: informagéo e documentagéo — livros e folhetos — apresentacao.

NBR6022: apresentagdo de artigos em publicagbes periddicas (normas para
apresentagodes tabulares e figuras).

Serd dada énfase nas regulamentagbes comuns usadas na rotina académica
devendo-se consultar a literatura indicada para ampliar o nivel de detalhamento.

Apresentagdes tabulares: tabelas vs. quadros:
a. Tabelas: informagdes tratadas estatisticamente.
b. Quadros: informagdes textuais agrupadas em colunas.

A apresentagdo tabular deve sintetizar os dados de modo a facilitar a leitura e
propiciar maior rapidez na interpretagao das informacgoes.

Deve-se primar por apresentagbes simples que possibiltem ao leitor a
compreensao do fendmeno em estudo sem muito esforgo.

Cada apresentagdo tabular deve ser vista como uma unidade de informacgéo e,
tanto quanto possivel, ser auto-explicativa, dispensando consultas ao texto.

4.3.1. Elementos minimos

a. Numero: Usado para identificar a composigao.
Exemplo:
Tabela 4.1

Comentario: Algumas publicagbes adotam que a palavra TABELA ou QUADRO
deve ser preferencialmente escrito com letras mailsculas. O mais importante, entretanto,
€ a padronizagao ao longo do texto.

b. Titulo: Composto da descrigdo do conteldo e o local de referéncia.

Exemplo:
Tabela 4.1 — o que e onde

c. Data de referéncia: Identifica o periodo referente aos dados e as informacdes.

Exemplo:
Tabela 4.1 — o que e onde — quando
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Observagoes:

= Deve preferencialmente ser escrito com letras mailsculas ou seguindo o
mesmo padrao definido na escrita do numero. Adotou-se na apostila o padrao
mais comum encontrado em periédicos de publicagdo cientifica, ou seja,
apenas as iniciais em maiusculo.

= Os elementos do titulo devem ser separados por hifen.

= Quando a descricdo do conteudo utilizar mais de uma linha, a segunda e as
demais linhas devem ser alinhadas sob a primeira letra da primeira linha do
titulo.
Exemplo:

Tabela 4.1 — Numero de estabelecimentos destinado exclusivamente a comercializagao
de hortifrutigranjeiros fiscalizados por regido administrativa, Bahia — 2003

4.3.1.1. Corpo da composicao

a. Cabecalho: parte superior da composi¢cdo que especifica o contelido das
colunas, podendo ser constituido de um ou mais niveis.

Exemplo:
Areas de ensino Matriculas
Ciéncias exatas  Ciéncias sociais 2002 2003

b. Coluna indicadora: especifica o contelido das linhas.

Exemplo:
Area de ensino Matriculas
Ciéncias biolégicas 205
Letras 104
Artes 302

c. Linha do corpo: conjunto de elementos dispostos horizontalmente no corpo da
composic¢do onde sao registrados os dados numéricos e informagdes.

Exemplo:
Tratamentos Repeticdes
1 2 3 4 5 6
A 58 49 51 56 50 48
B 60 55 66 61 54 61
C 59 47 44 49 62 60
D 45 33 34 48 42 44

d. Coluna do corpo: conjunto de elementos dispostos verticalmente no corpo da
composic¢ao onde séo registrados os dados numéricos e informagées.

e. Traco: delimitam obrigatoriamente o cabegalho e a finalizagdo da composicao.
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f. Fonte: consiste na indicagdo da(s) entidade(s) responsavel(is) pelo
fornecimento ou elaboragdo dos dados e informagdes contidos na
composicao.

Observagées:

= Deve ser apresentado separado do nome do 6rgdo ou pessoa fisica
responsavel pelos dados por dois pontos e um espago, sem ponto final.

= No caso de varias fontes eles devem vir separadas por virgula.

= Caso os dados sejam extraidos de publicagdes, deve-se indicar sua referéncia
completa.

* Quando se tratar de pessoa fisica, responsavel pelos dados levantados e
apresentados, comum em trabalhos académicos (monografias, teses e outros),
deve-se utilizar como fonte a expressao o autor.

= No caso em que o préprio autor esta apresentando dados levantados via
pesquisa de campo (utilizagdo de formularios, questionarios), pode-se usar tal
expressao como fonte.

Exemplos:

Fonte
Fonte
Fonte
Fonte
Fonte

1 IBGE

: SEGRAD, PROPP

: IPARDES. Indicadores analiticos: Parana. Curitiba, 1994
: O autor

: Pesquisa de campo

g. Nota: apresenta as informagdes de natureza geral, destinadas a conceituar ou
esclarecer o contelido, ou indicar a metodologia adotada na coleta ou na
elaboragédo dos dados. E apresentada logo abaixo da fonte.

h. Nota especifica: apresenta as informagdes destinadas a descrever conceitos
ou esclarecer dados sobre uma parte ou item especifico da composigao.
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Nuamero Descrigdo do contetido Data de referéncia

|

Titulo —» ‘Tabela 3.11H indice de pregos ao consumidor em IIhéusHquho 2003 ‘

Cabegalho —» Grupos e subgrupos indice™® Ponderagé(tz/';) Varia:;i(; > Tragos obrigatérios
Alimentos e bebidas 105,90 19,50 -0,30
Alimentagdo 106,22 14,00 0,60
Industrializados 102,30 10,00 0,64
Produtos in natura 106,23 14,00 1,54
Habitagao 101,53 10,00 1,64
Coluna indicadora — | Encargos e manutengdo| | 114,32 12,54 43,50 | «— Corpo
——— Chamada
Despesas pessoais 101,25 16,42 0,27
Servigos 101,80 4,73 0,23
Recreagao 97,73 6,12 1,26
Educagédo 105,27 5,12 0,07
indice Geral 105,00 100,00 w7 |, —~ Trago obrigatério

Fonte — Fonte: IBGE
Nota geral —» Notas: A classe de renda corresponde ao intervalo de 1 a 40 salrios minimos.
(1) A base ¢ o indice de 2000.
Nota especifica — (2) Representa o peso de cada produto/servigo na despesa total das familias.
(3) Grupo que apresentou maio variagdo de precos.

Figura 4.2. llustragao das partes que compde uma composigao tabular.

4.3.2. Séries

4.3.2.1. Série cronoldgica, temporal, evolutiva ou histérica

E a série em que os dados sdo observados segundo a época de ocorréncia:
Tabela 4.2 — Vendas da companhia Alfa — (1970 a 1977)

Ano Vendas (em R$ 1.000,00)
1970 2.181
1971 3.948
1972 5.642
1973 7.550
1974 10.009
1975 11.728
1976 18.873
1977 29.076

Fonte: Departamento de Marketing da Companhia
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4.3.2.2. Série geografica ou de localizacdo 4.3.3. Erros mais comuns

A titulo de ilustragdo, seréo apresentados e discutidos os erros mais comuns e
rotineiramente encontrados em trabalhos académicos.

E a série em que os dados sdo agrupados segundo a localidade de ocorréncia:
Tabela 4.3 — Empresas fiscalizadas pelo INAMPS — 1973

A observagéao visual desses erros permite a conscientizagéo visual, auxiliando no

Regides Empresas fiscalizadas -
Norte 7.495 processo de aprendizagem.
Nordeste 107.783 2 i 2l
Sudeste 281.207 a. Tracos ndo permitidos ou desnecessarios:
Sul 53.661 Tabela 4.7 — Matricula no ensino de terceiro grau, Brasil — 1975
Centro-Oeste 15.776 i
] i T Areas de ensino Matriculas
Fonte: Mensério Estatistico 259/260 Ciéncias biologicas 32.109
Ciéncias exatas e tecnologia 65.949
4.3.2.3. Série especifica Ciéncias agrarias 2419

E a série em que os dados sdo agrupados segundo a modalidade de ocorréncia:

Tabela 4.4 — Matricula no ensino de terceiro grau, Brasil — 1975

Ciéncias humanas
Letras
Artes

148.842
9.883
7.464

Fonte: Servico de Estatistica do Ministério da Educacéo e Cultura

Areas de ensino Matriculas

Ciéncias biologicas ] 32.109 Comentario: os tragos verticais somente sdo admitidos em situagdes em que,
Ciéncias exatas & tecnologia 65.949 necessariamente, trazem clareza e auxiliam na compreensdo do que esta sendo
Ciéncias agrarias 2.419 tad

Ciéncias humanas 148.842 representado.

Letras 9.883

Artes 7.464

Fonte: Servico de Estatistica da Educagéo e Cultura
Nota: Ciclo basico.

b. Auséncia dos tracos obrigatérios:

Tabela 4.8 - Matricula no ensino de terceiro grau, Brasil — 1975

4.3.2.4. Distribuicéo de freqliéncias Areas de ensino Matriculas
. L. ~ . . Ciéncias bioldgicas 32.109
E a série em que os dados sdo agrupados com suas respectivas freqliéncias Ciéncias exatas e tecnologia 65.949
absolutas: Ciéncias agrarias 2.419
. . . . ) Ciéncias humanas 148.842
Tabela 4.5 — Acidentes por dia na rodovia X — janeiro de 1977 Letras 9.883
Artes 7.464

Numero de acidentes

Numero de dias

0 10 Fonte: Servigo de Estatistica do Ministério da Educagéo e Cultura
1 7
2 4
3 5
g g c. Auséncia dos elementos tornam a apresentacdo auto-explicativa:
. Ciéncias bioldgicas 32.109
Fonte: DNER Ciéncias exatas e tecnologia 65.949
Ciéncias agrarias 2.419
Tabela 4.6 — Altura dos alunos da classe — margo de 1977 Ciéncias hﬂmanas 148.842
Alturas (m) NUmero de alunos Letras 9.883
5 Artes 7.464
1,50 + 1,60
1,60 1,70 15
1,70 + 1,80 7
1,80 F 1,90 3

Fonte: secretaria da escola
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d. Formatagdes inadequadas:

Tabela 4.9 - Matricula no ensino de terceiro grau, Brasil — 1975

Areas de ensino Matriculas
Ciéncias biolégicas 32.109
Ciéncias exatas e tecnologia 65.949
Ciéncias agrarias 2.419
Ciéncias humanas 148.842
Letras 9.883
Artes 7.464

Fonte: Servico de Estatistica do Ministério da Educagao e Cultura

e. Auséncia do cabecalho:

Tabela 4.10 - Matricula no ensino de terceiro grau, Brasil — 1975

Ciéncias bioldgicas 32.109
Ciéncias exatas e tecnologia 65.949
Ciéncias agrarias 2.419
Ciéncias humanas 148.842
Letras 9.883
Artes 7.464

Fonte: Servigo de Estatistica do Ministério da Educag&o e Cultura

Comentario: dificulta o entendimento da composigao por ndo explicitar o que esta
sendo apresentado nas colunas.

f. Ponto final no fim do titulo:

Tabela 4.11 - Matricula no ensino de terceiro grau, Brasil — 1975.

Areas de ensino Matriculas
Ciéncias biolégicas 32.109
Ciéncias exatas e tecnologia 65.949
Ciéncias agrarias 2.419
Ciéncias humanas 148.842
Letras 9.883
Artes 7.464

Fonte: Servico de Estatistica do Ministério da Educacgao e Cultura

Comentario: como o titulo inicia uma unidade de informagéo, que é a
apresentagao tabular vista como um todo, ele ndo deve ser seguido de um ponto final,
que simboliza a finalizagao de algo.

g. Outros erros:

= Separacdo do titulo e dos demais elementos em paginas distintas.
» Fragmentagdo das composigdes sem atentar as normas.
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4.4, Apresentacdes graficas

A apresentagdo grafica das séries estatisticas tem por finalidade representar os
resultados obtidos.

Facilitam a compreensdo de uma série de dados.

Permite chegar-se a conclusdes sobre a evolugdo do fendbmeno ou sobre como se
relacionam os valores da série.

A escolha do gréafico mais adequado fica a critério do analista.

Os elementos de simplicidade, clareza e veracidade devem ser relevantes e
sempre observados.

4.4.1. Elementos minimos

a. Numero: usada para identificar a composigao.
b. Titulo: o que, onde e quando.

c. Identificadores: servem para associar as variaveis e respectivas escalas aos
eixos.
d. Legenda: servem para auxiliar o entendimento da composigéo grafica.

4.4.2. Grafico em colunas

1940 1950 1960 1970

Ancs

B8as883888

Populagéo do Brasil (milhdes)

-
=

o

Figura 4.3 — Crescimento da populagao brasileira (1940-1970).
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4.4.6. Grafico em curvas
4.4.3. Grafico em barras

10

_®

1970 o
£

En

1960 i

» o 5
2 3

< S @
ug

1950 L)
H

FE

10

1940 N

1990 1950 1960 1970
0 2 P ) ) 100 Arcs

Populagio do Brasil (milhdes)

Figura 4.7 — Crescimento da populagao brasileira (1940-1970).
Figura 4.4 — Crescimento da populagéo brasileira (1940-1970).

4.4.7. Erros mais comuns

4.4.4. Grafico em setores (pizza)

a. Escalas inadequadas.
b. Auséncia dos elementos minimos.

B 190 c. Composigao ndo auto-explicativa obrigando o leitor a buscar esclarecimentos
. no corpo do texto.

1940 1950 1960 1970

Figura 4.8 — Crescimento da populago brasileira (1940-1970).

8

m1950
20%

Figura 4.5 — Crescimento da populagao brasileira (1940-1970).

88888388

3

o

4.4.5. Grafico polar

Auséncia da referéncia e do titulo:

1940 1950 1960

1970

g

88838388

3

o

Figura 4.6 — Média mensal de acidentes na rodovia X (1980 a 2000).
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4.5. Distribuicdo de freqiiéncias

E o tipo de tabela mais importante para a estatistica descritiva.

4.5.1. Tipos de variavel

Variavel discreta: a variavel é discreta quando assume valores em pontos da reta
real. Em geral sdo aquelas que podemos contar utilizando os nimeros inteiros.

Exemplo: numero de erros em um livro: 0, 1, 5 ...

Variavel continua: por outro lado, quando a varidvel pode assumir teoricamente
qualquer valor em um certo intervalo da reta real, ela serd uma variavel continua. Em
geral séo aquelas que pesamos ou medimos.

Exemplo: peso de alunos: 50,5 kg; 50,572 kg, 50,574 kg, ...

4.5.2. Organizacéo dos dados

Procedimentos para a apresentagao das distribuigdes de freqiiéncias:

a. Dados brutos: o conjunto dos dados numéricos obtidos apds a critica dos
valores coletados constitui-se nos dados brutos:
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Tabela 4.14 — Distribuigéo de freqiiéncia dos dados

Yi Fi
21 2
22 1
23 2
24 2

Trata-se de uma distribuigao de freqiiéncia de uma variavel discreta.

Para variaveis continuas, considerando-se, por exemplo, a altura dos individuos,
teriamos:

Tabela 4.15 — Distribuigédo de freqiiéncia dos dados

Classe Fi
1,50 1,60 5
1,60 + 1,70 15
1,70 + 1,80 17
1,80 F 1,90 3

24 -23-22-28-35—-21-23-33-34-24-21-25-36-26 ...

b. Rol: é o arranjo dos dados brutos em ordem crescente ou decrescente:

21-21-22-23-23-24-24-25-26—-28—-33-34—-35-36...

c. Amplitude total ou range (R): é a diferenga entre o maior e o menor valor
observado:

Amplitude total (R) = 36 — 21 = 15

d. Freqiiéncia absoluta (F;): € o nimero de vezes que o elemento aparece no
conjunto (amostra ou populagéo). Assim:

21-21-22-23-23-24-24-25—-26—-28—-33-34-35—-36...

F(21) =2, F(22) =1, ..

4.5.3. Distribuicao de freqgiiéncias

E o arranjo dos valores e suas respectivas freqliéncias. Assim, a distribuicdo de
freqliéncia para o exemplo sera:

4.5.4. Limites das classes
Existem diversas maneiras de expressar os limites das classes:

= Y, Y2: Todos os valores (Y e Yy), incluindo Y¢ e excluindo Ya.

= Yy 4 Y2: Todos os valores (Y1 e Yy), incluindo Y e excluindo Y;.

4.5.5. Numero de classes (K)

Nao ha uma férmula exata para o calculo do nimero de classes:
= K=5, paran<25

. KE‘/;,paran>25
. K=1+322logn

4.5.6. Amplitude das classes (h)

Razao entre a amplitude total (R) e o nimero de classes (K):

R

K

h

n

21-21-22-23-23-24—-24-25—-26—-28—-33-34—-35—-36 ...

29

4.5.7. Ponto médio das classes

E a média aritmética entre o limite superior e o inferior da classe:

10420

10 + 20: 15

30
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4.5.8. Freqléncia absoluta acumulada (Fgc) 4.5.11. Poligono de fregiiéncias
E a soma dos valores inferiores ou iguais ao valor dado. E a apresentacao grafica de uma distribuigdo por meio de um poligono
Exemplo:0,0,0,1,1,1,1,1,2,2 (exemplo em sala de aula).

4.5.12. Poligono de fregliéncia acumulada

Tabela 4.16 — Freqliéncia absoluta e acumulada dos dados

v = F E a apresentacao grafica de uma distribuigéo por meio de um poligono
0I ?: gc (exemplo em sala de aula).

1 5 8

2 2 10

4.5.9. Freqiiéncia relativa (fi)

A freqléncia relativa de um valor é dada por f, =

s |

, OU seja, é proporgao

daquele valor no conjunto:

Tabela 4.17 — Freqiiéncia absoluta e relativa dos dados

Y; Fi f fi, %
0 3 3/10 30
1 5 1/2 50
2 2 1/5 20
z 10 1 100

Os dados da F; da Tabela 4.18 abaixo seréo trabalhados para determinar a Fa e
posteriormente usados para elaborar as trés composi¢des graficas mais importantes e
basicas da analise exploratéria dos dados, que serdo elaboradas em sala de aula
objetivando aprendizado e discussao dos detalhes da construgéao.

Tabela 4.18 — Idade dos alunos da classe B1 do colégio Alfa (2001)

Idade F; Fac
02+ 04 3
04 + 06 5
06 + 08 10
08+ 10 6
10 + 12 2

Fonte: Cadastro de educagéo fisica dos alunos

4.5.10. Histograma

E a apresentacdo grafica de uma distribuicdo de freqiiéncia por meio de
retangulos justapostos (exemplo em sala de aula).

31 32



Estatistica descritiva — medidas estatisticas

5. MEDIDAS ESTATISTICAS

5.1. Introducéo

No tépico anterior foi visto a sintese (ou resumo) de séries de dados sob a forma
de apresentagdes tabulares, apresentagdes gréaficas e as distribuicdes de freqliiéncias.

Trata-se agora dos calculos das medidas que possibilitam apresentar e confrontar
séries de dados, relativas as observacdes dos fendbmenos, de forma sintética e resumida.

5.2. Medidas de tendéncia central

Tais medidas orientam quanto aos valores centrais.

Representam os fenémenos pelos seus valores médios, em torno dos quais
tendem a se concentrar os dados.

5.2.1. Média aritmética
Medida de tendéncia central de uso mais comum.

Notac&o adotada: (Y ou ) para o pardmetro e (y ou m) para a estimativa.

5.2.1.1. Dados nao agrupados

Sejam y1, Y2, «vy Yns portanto (N, n) valores da variavel Y. A média aritmética
simples de Y representada por (Y, y) é definida por:
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Exemplos:
Y Fi YF,
1 1 1
2 3 6
3 5 15
4 1 4
3 10 26
_ .F
youm=zy =§=2,6
>F 10
Idade Fi Y YF,
02 + 04 5 3 15
04 + 06 10 5 50
06+ 08 14 7 98
08 + 10 8 9 72
10+ 12 3 11 33
z 40 268

As classes séo representadas pelos seus pontos médios:

Parametro: Y ou u :%
Dy

Estimativa: y ou m=

n

2.-F_268 _

>F 40

§ou m= 6,7

Exemplo: considerando {3, 7, 8, 10, 11} como uma amostra:

3+7+8+10+11 _

7.8
5

;:

5.2.1.3. Média geral

Sejam y,, y,, .., y, as estimativas das médias aritméticas de K séries e

ny, Ny, ..., Nk 0S NUMeros de termos destas séries, respectivamente. A média aritmética da
série formada pelos termos da K séries é dada pela férmula:

5.2.1.2. Dados agrupados

Quando os dados de uma amostra estiverem agrupados numa distribuicdo de
freqliéncia a média aritmética dos valores de Y (y1, Y2, ..., Yn), ponderados pelas
respectivas freqliéncias absolutas: Fy, F, ..., F, é calculada como se segue:

MY Ty, t...tny,
non, 4ot

Yy ou m=

_ ZY'F

youm= ZF

33

Exemplo: Sejam as séries:

1) {4,5,6,7, 8} em que ni=5 e y,=6
2){1, 2,3} em que nz=3 e ¥,=2
3){9,10, 11,12, 13} em que ng=>5 e §3=11

T Ny, +0,y, +t0, Y, 5-6+3-245-11
n, +n,+..+n, 5+3+5
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5.2.2. Média geométrica Colocados em ordem crescente, a mediana (¥, ) € o valor que divide a série

Usada para médias proporcionais de crescimento quando uma medida em duas partes iguais:
subsequiente depende de medidas prévias.

5.2.4.1. Célculo da mediana para variavel discreta
Notacdo adotada: (MG) para o parametro e (mg) para a estimativa. s

n+l1

).

Sejam y1, yo, ..., Yn, valores de Y associados as respectivas freqliéncias absolutas Se n forimpar, a mediana sera o elemento central (de ordem
F1, Fo, ..., Fn. A média geométrica (MG ou mg) de Y é definida por:

Caso n seja par, a mediana serd a média entre os elementos centrais (de ordem

e ﬁ+1).
2 2
Exemplo:
Exemplo 1:
Média geométrica de uma amostra {3, 6, 12, 24, 48}
Yi Fi Fac
mg=3/3-6-12-24-48 =1/248.832 =12 1 1 1
2 3 4
3 5 9 « contém o 6° elemento
5.2.3. Média harménica 4 2 11
Usada para médias de crescimento e proporgdes de velocidade. X 11
Notacdo adotada: (MH) para o parametro e (mh) para a estimativa. n=11,néimpar, logo ¥ serad o elemento de ordem nTH ou seja 1+l =6°
Sejam y1, Y, ..., Yn, valores de Y, associados as respectivas freqliéncias absolutas |
Fi, Fa, ..., Fn. A média harménica (MH ou mh) de Y ¢ definida por: Serd, portanto, o sexto elemento.
Por meio das freqiiéncias acumuladas encontra-se o valor y; correspondente a
n n . Z ~
MH ou mh = = mediana, que neste exemplo é 3 (y = 3).
oY Yo A Exemplo 2:
Exemplo: Yi Fi Fac
- - 82 5 5
Média harmbnica de uma amostra {2, 5, 8} 85 10 15
3 87 15 30 « contém os 212 e 22° elementos
mh = == 3,64 89 8 38
4 90 4 42
2 5 8 T 42
5.2.4. Mediana n=42,népar, logo y sera a média entre os elementos de ordem g e %+1
Medida de tendéncia muito usada quando o interesse é a determinagéo do valor
que separa a série de dados em duas partes iguais, 50% situados acima e 50% situados 42 42
abaixo da medida. ° ° Ou seja 5= 21 e -t 1=22 (21° e 22° elementos)
0 50% 100% Identificam-se os elementos de ordem 212 e 222 pela F,.
l 1 |
’ % ‘ Assim, o 212 corresponde a 87 e 22° corresponde a 87, logo:
Notacao adotada: (¥ ou MD) para o parametro e (7 ou mg) para a estimativa. y= 87;87 =87
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5.2.4.2. Célculo da mediana para variavel continua

n .z z , ~ Z
12 passo: calcula-se a ordem 5 Como a variavel é continua, ndo importa se n é

par ou impar.
2° passo: pela F4 identifica-se a classe que contém a mediana (classe md).

3% passo: usa-se formula:

y=4£,.,+
y md F.
Em que:
0 = limite inferior da classe md
n = tamanho da série
z f  =soma das freqliéncias anteriores a classe md
h = amplitude da classe md
Fmd = freqliéncia da classe md
Exemplo:
Classe Fi Fac
35r45 O 5
45155 12 17
55165 18 35 « classe mediana
65+-75 14 49
75+85 6 55
85+-95 3 58
z 58 268

12 passo: 5—28 =29°

2° passo: classe md = 32
32 passo: usa-se a formula:

(,4=55 n=58 Y f=17; h=10; Fng=18
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5.2.5. Moda

Medida de tendéncia central muito usada quando o interesse é o valor mais
freqliente da série.

Notagdo adotada: (MO) para o pardmetro e (mo) para a estimativa.

A moda pode nao existir — 0 que constitui uma série amodal — ou, mesmo que
exista pode ndo ser Unica — 0 que caracteriza uma série multimodal.

Para distribuicbes simples (sem agrupamento de classes), a identificagdao da
moda é facilitada pela simples observagao do elemento que apresenta maior freqiiéncia.

Assim, considerando a distribuicdo abaixo como uma amostra:

yi‘ 243 245 248 251 307
Fi‘ 7 17 23 20 8

A moda sera 248, e indica-se por mo = 248.

5.2.5.1. Moda para dados agrupados em classes

12 passo: identifica-se a classe modal (maior freqiiéncia).

2° passo: usa-se a formula de Czuber

A]
A +A,

mo=/+ -h

Em que:

V4 = limite inferior da classe mo

A, =diferenga entre a freqiiéncia da classe modal e a imediatamente anterior
A, =diferenga entre a freqiiéncia da classe modal e a imediatamente posterior
h = amplitude da classe

Exemplo:

Classes | gy 1 12 2+r3 3+4 4+5 =
Fi ‘3 10 17 8 5 43

1° passo: indica-se a classe modal: 32 (2 + 3)

2° passo: usa-se a formula

A,
A +A,

-h

mo ={+

(5—28—17].10
F=55+~——2 =61,67
18

m0=2+i~1=2,44
7+9
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5.3. Comparacéo entre as medidas de tendéncia central

5.4. Medidas de posicéo ou separatrizes

5:3.1. Media Genericamente denominadas quantis, orientam quanto a posi¢édo na distribuigo.
5.3.1.1. Vantagens Permitem determinar valores que particionam a série de n observagdes em partes
» Facil de compreender e calcular lguais.
= Utiliza todos os valores da série '
= E um valor Unico 5.4.1. Quartis

= E facil de ser incluida em expressées matematicas
= Pode ser determinada nas escalas: intervalar e proporcional.

5.3.1.2. Desvantagens

= Muito afetada por valores extremos
= Necessario conhecer todos os valores da série.

5.3.2. Mediana

5.3.2.1. Vantagens

= Fécil de compreender e aplicar

= Nao e afetada por valores extremos

= E um valor Gnico

= E facil de incluir em expressdes matematicas

= Pode ser determinada nas escalas: ordinal, intervalar e proporcional.

5.3.2.2. Desvantagens

= E dificil de ser incluida em expressdes matematicas
= Nao usa todos os valores da série.

5.3.3. Moda

5.3.3.1. Vantagens

= Facil de compreender e calcular

= Nao é afetada por valores extremos

= Pode ser aplicada em todas as escalas: nominal, ordinal, intervalar e
proporcional.

5.3.3.2. Desvantagens

= Pode estar afastada do centro dos valores

= E dificil de ser incluida em expressdes matematicas

= Na&o usa todos os valores da série

= A variavel pode ter mais de uma moda (bimodal ou multimodal)
= Algumas varidveis ndo possuem moda.

39

Seguindo 0 mesmo raciocinio da mediana, os trés quartis dividem uma série em 4

partes iguais:

0 25% 50% 75% 100%

Q Q, Qg

Notacéo adotada: (Q) para o parametro e (q) para a estimativa.

L

q; =1 .t
! F'i.
Em que:
. = limite inferior da classe gi (i=1, ..., 3)
i =1paraqy, ..., 3 para gs
n = tamanho da série
Zf = soma das freqUéncias anteriores a classe q;
h = amplitude da classe q;
F, = frequéncia da classe q;
5.4.2. Decis

Os decis dividem a série em 10 partes iguais.

0 10% 20% 80% 90% 100%

D, D, D, D,

Notagao adotada: (D) para o parametro e (d) para a estimativa.

i-n
——ij-h
d. =éd +(10

i } F
d:
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Em que:
L, = limite inferior da classe di (i=1, ..., 9)
i =1 parady, ..., 9 para dg
n = tamanho da série
z f =soma das freqliéncias anteriores a classe d
h = amplitude da classe d;
F, = freqliéncia da classe di

5.4.3. Percentis

Os percentis (P para populagdes e p para amostras) dividem a série em 100
partes iguais.

0 1% 2% 98% 99% 100%

P, P, Pgg Py

Notagao adotada: (P) para o parametro e (p) para a estimativa.

i-n
Rk

y Sty F,
Em que:

l, = limite inferior da classe p; (i =1, ..., 99)

i =1 parapy, ..., 99 para pgg

n = tamanho da série

Z f  =soma das freqliéncias anteriores a classe p;
h = amplitude da classe p;

F = freqliéncia da classe p;

Pi

Os procedimentos para determinar os quartis, decis e percentis sdo semelhantes
aos usados para determinar o valor da mediana.
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5.4.4. Situacdes de uso mais comuns destas medidas

Uma dos usos mais comuns, e importantes, destas medidas na analise
exploratéria dos dados é o diagrama de caixa (“box plot”), como abaixo:

Box Plot
1000

g *
8
S 800
F
g
g
s
2
S 600 °
]
g [
4
3 ° o
o 400 . Legenda
§
5 = Non-Outlier Max
I Non-Outler Min
3 2 1 75%
g 25%
- 2 * Median
8 o Outliers
0 g0
18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 Hremes

Temperatura, °C

Figura 5.1 — Diagrama de caixa do total de fémeas do parasitdide nascidas.
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5.5. Medidas de disperséo

Séo medidas estatisticas usadas para avaliar o grau de variabilidade ou disperséo
dos valores da série em torno da média.

Juntamente com as medidas tendéncia central, principalmente a média aritmética,
sdo medidas de extrema importancia para o aprendizado e a compreenséo da estatistica.

5.5.1. Amplitude total
Notacao: (AT) para o parametro (at) para a estimativa.

55.1.1.0que é
E uma medida da dispers&o dos dados.

E definida como a diferenga entre o maior e 0 menor dos valores da série.

5.5.1.2. O que quantifica
Quantifica a disperséao dos dados.

Permite distinguir séries de dados em relagdo a homogeneidade:

= Séries homogéneas: menor valor da amplitude total
= Séries heterogéneas: maior valor da amplitude total

5.5.1.3. Como se calcula

Pop: AT = Ymax = Yuin

Amo: At = Yx = Ymin

Exemplo:
Considerando a série {1,0, 1,2, 2,0, 2, 2, 2, 5, 3, 3, 3, 8} como uma amostra

ar=38-10=28m |

A amplitude total € uma medida da dispersdo muito limitada, pois depende
apenas dos valores extremos, ndo sendo afetada pela dispersao dos valores internos.

5.5.1.4. Unidade de expressao

A unidade de expressdo é a mesma da variavel aleatéria em questao:

5.5.2. Desvio médio
Notagao: (DM) para o parametro e (dm) para a estimativa.

5.5.2.1.0que é
E uma medida da dispersao dos dados em relacdo & média aritmética.
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E definida como a média dos desvios absolutos em relacdo & média aritmética.

5.5.2.2. O que quantifica
Quantifica a disperséo dos dados.

Permite distinguir séries de dados em relagdo a homogeneidade:

= Séries homogéneas: menor valor do desvio médio
= Séries heterogéneas: maior valor do desvio médio

5.5.2.3. Como se calcula
Considerando:

POpZ D/ = (Yi _ﬂ)
Amo: d, =(y, —m)

Considerando que:

>'D,=Yd =0

Parametro: DM = 2 - M
n n

o Xl _Sly-m
n n

Estimativa:

Exemplo:

Plantas de milho

7]4

2,0 T;: (altura - média) 21

8
16 Média = 1,69
1,2
09

Solo
Amostra A

Figura 5.2 — llustragdo de uma amostra de plantas de milho.

M3l
n n

n
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2,0-1,69 +....+
7

1,8-1,69 039
=0, m

_(2,0-1,69)% +....+(1,8-1,69)°
7

dgm =141m>

Trata-se, portanto, de uma medida exata da média dos desvios absolutos em
relagcdo a média aritmética.

5.5.2.4. Unidade de expressao

A unidade de expressdo é a mesma da varidvel aleatéria em questéo:

5.5.3. Desvio quadratico médio

Notagdo: (DQM) para o parametro (dgm) para a estimativa.

5.5.3.1.0que é
E uma medida da dispersao dos dados em relacdo & média aritmética.

E definida como a média do quadrado dos desvios em relagdo a média aritmética.

5.5.3.2. O que quantifica
Quantifica a dispersao dos dados.

Permite distinguir séries de dados em relagdo a homogeneidade:

= Séries homogéneas: menor valor do desvio quadratico médio
= Séries heterogéneas: maior valor do desvio quadratico médio

5.5.3.3. Como se calcula

Parametro: DOM = Z(D) = Z(y —#
N N

Estimativa: DOM = 2@ _ 2 y=m
n n

5.5.3.4. Unidade de expressao

A unidade de expressdo é a mesma da variavel aleatéria em questdo, porém,
elevada ao quadrado. Para o exemplo dado na Figura 5.2, altura de plantas, a unidade é
o0 metro elevado ao quadrado, m?:

5.5.4. Variancia

Notagédo: (¢ 2) para o parametro e (s?) para a estimativa.

55.4.1.0que é
E uma medida da dispersao dos dados em relagdo & média aritmética.

E definida como a razdo entre a soma de quadrados dos desvios de cada valor

em relagdo a média aritmética, d?>, e o nimero de elementos da série, N para
populagdes ou n-1 para amostras.

5.5.4.2. O que quantifica
Quantifica a disperséo dos dados em relagéo a média aritmética.

Permite distinguir séries de dados em relagdo a homogeneidade:

= Séries homogéneas: menor valor da variancia
= Séries heterogéneas: maior valor da variancia

5.5.4.3. Como se calcula

Populacdes:
Z 2_(2)’)2
ZDZ ol = Y N
c;2=T onde D=y-u ou N

Exemplo:

Considerando os dados da Figura 5.2 relativos a uma amostra de plantas de
milho:

dgm— 2@ _ X0
n n
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Amostras:

a. L é conhecido (caso raro):

zr-&7

D2 s° =
s2=2 onde D=y-u ou n
n

b. 1 é desconhecido (caso comum):

dZ
s2=270nde d=y-m ou st =
n—1 n—1

5.5.4.4. Unidade de expressao

A unidade de expressdo é a mesma da variavel aleatéria em questéo, porém,
elevada ao quadrado. Para o exemplo dado na Figura 5.2, altura de plantas, a unidade é
o metro elevado ao quadrado, m?:

Estatistica descritiva — medidas estatisticas

A variancia, para uma variavel em estudo, nada mais é que uma medida da
totalidade dos desvios em relagdo a média.

Intuitivamente, portanto, a amostra A deve apresentar um maior valor da variancia
da altura das plantas de milho que a amostra B, pois os dados, em A, encontram-se mais
dispersos em relagdo a média.

Galculos:
Dd® (20-1,69)+(1,2-1,697 +...+ (1,8~ 1,69)
Si — — 5 5 5 5 5 5 =0,23 mz
n—1 7-1
d? _ 2 _ 2 _ 2
s§=z - (18 -1,66)* + (1,7 ;,661) ot (L5166 _ o0 o
" -

5.5.4.5. Formas de calculo

3 ZDZ 3 Z:dzzm2+...+m2_m2

o = ous = = =
n—1 niimero

E muito comum a dificuldade do estudante compreender o significado das
medidas absolutas de dispersao (variancia e do desvio padrao). Ou seja, compreender o
conceito, o fundamento, antecedendo a qualquer célculo:

Plantas de milho

7]4

20 ?f (altura - média) 2

8
16 Média = 1,69

12
09

Solo

Amostra A

18
1z 1z 1 1 Média = 1,66

Solo

Amostra B

Figura 5.3 — llustragdo do significado da variancia, s®. As barras verdes representam a
altura das plantas de milho em relagéo ao solo e d representa o desvio da
altura de uma planta em relagdo a média da série.
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Amostra A:
, 2.dP d@i+.+d? (20-169) +..+(1L8-1,69) (031 +..+(011) »
sA = = = = = 0’23 m
n—1 n—1 7-1 6
ou
2 2
Ty () 2130 (1180)
52 = n_ T —023m’
n—1 6
Amostra B:
, 2db di+.+d? (18-1,66) +..+(1L5-1,66) (0,14) +...+(~0,16) )
sy = = = = =0,01 m
n—1 n—1 7-1 6
ou
2 2
Ty ) 1930 (11:60)
si = n___ =0,01 m*
n—1 6
48
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5.5.4.6. Demonstracdo da férmula para célculo da variancia

S
1 2
sy =—— 2 y-m)
) 1 2
=Ll 2m i)
GoL Sy -mTyeRet o TKy-KZy
sem:& entao Zyzn-m
n
> m?=n-m’
s2 = llz“yzf(Zm)(n-mHn-m2
e
s2 = IIZyZ—Zn-m2+n.m2 2a—a=a
e
1 B _ D . :&
s _nilzy n-m oo m n
sy = ! yzfn'[&]
n-1 n
2 1 2 ( Y)z
s n—lz‘y n’
e
gY_nflzy " n’
5y =y
sy = 1
n-1
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5.5.4.7. Demonstragdo da ndo tendenciosidade da estimativa da variancia s>

49

Yh-w)=Yy -nn m=2 Syenm
2 (y=w)=n-m-n-p=n(m-p)

Z (m-p) =n(m-p) para uma determinada amostra (m — i) = constante
S(y-m)' = (y ) —20(m—p)-(m—p)+n(m-p)’

Yly-m) = (y-n) —2n(m—p)* +n(m-p)’ Data=-a

Sy-m) =Y (y-u) -n(m-py

Considerando s’ =Z(+—m)2

E(Sz) iE{z‘(yfu)2 7n(m7p)2}
)= - - -}

E(Sz)=i{n-V(Y)—n-V(m)} s V=2

o)
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S(y-m)

n—-1

. 2
Considerando s =

E(Sz):ﬁE{Z(y —uf —n(m-p)}
E(Sz):i{ZE(y ~u) —n-E(m-p)*}

E(sz):i{n-V(Y)fn-V(m)} o vm=2

S(y-m)

n—

Portanto, s* = , é um estimador néo tendencioso de o°.

Estatistica descritiva — medidas estatisticas

5.5.5. Desvio padréo
Notagao: (O ) para o parametro e (s) para a estimativa.

5.5.5.1.0que é
E uma medida da dispersdo dos dados em relacdo & média aritmética.

E definido como a raiz quadrada da variancia.

5.5.5.2. O que quantifica
Quantifica a dispersdo dos dados em relagdo a média aritmética.

5.5.5.3. Como se calcula

+ oo Tendenciosa Nao tendenciosa
L ]
® [ ]
o’ °
°
L ]
L ]
° d=y-m d
0 °
d? d?
) )
n n—1

Figura 5.4 — llustracido da tendenciosidade da estimativa de o se o somatério dos
desvios em relagdo a média for dividido por n, ao invés de n-1.
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Populagées: o =+o’

5, =452 =4J023m> =0,48m

Amostras: 5=/

5.5.5.4. Unidade de expressao

A unidade de expressdo é a mesma da variavel aleatéria em questdo. Para o
exemplo dado, a unidade é o metro, m:

O ou s=\/;=m

A variancia e o desvio padrdo sdo as medidas mais usadas para quantificar a
dispersédo dos dados em torno da média.

5.5.6. Desvio padréao relativo e coeficiente de variacdo

Notagédo: (DPR e CV) para os parametros e (dpr e cv) para as estimativas.

5.5.6.1. O que séo
Sé&o medidas relativas da dispersao dos dados em relacdo & média.

Séao definidas como a razéo entre o desvio padrdo e a média aritmética.

5.5.6.2. O que quantificam
Quantificam a disperséo relativa dos dados em relagdo a média aritmética.
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5.5.6.3. Como séo calculados

Estatistica descritiva — medidas estatisticas

Exemplo:
Considerando os dados da Figura 5.3 coletados em outras unidades:

Populacdes: pprR=< cv =2 100
u u

dpr =~ ev=""100
Amostras: m m

5.5.6.4. Justificativas para o uso e unidades de expressao

Frequentemente em trabalhos de pesquisa sdo necessarias comparagdes em
situagdes nas quais as medidas estatisticas das variaveis em estudo foram feitas usando-
se unidades distintas. Por exemplo: um pesquisador usou o metro, m, e outro o
centimetro, cm.

Como as medidas absolutas de dispersdo (variancia e desvio padrdo) séo
influenciadas pela unidade de medida das varidveis em estudo, a comparagao entre os
trabalhos fica dificultada.

Por serem adimensionais, & conveniente determinar uma das medidas relativas
de dispersao, sendo a mais usada o coeficiente de variagao.

Considerando que a unidade de medida das variaveis estudadas foi o metro, m:

Amostra A em milimetro (mm): ey = - 100 = 25492 100 = 28.74%
m 1.685,71
. K 11,34
Amostra B em centimetro (cm): ¢v=—.100= .100 = 6,84%
m 165,71

Populagdo: DPR =2 =" = admensional cv=2.100=".100= % (admensional)
U m U "
Amostra: dpr = S B _ 2dmensional ev="100=" 100=% (admensional)
m m m m

Desta forma pode-se saber, independentemente da influéncia das unidades
usadas, qual estudo apresentou maior ou menor dispersao.

Exemplo:
Considerando os dados originais da Figura 5.3:

Amostra A em metro (m): cv= 2 100= 048 .100 = 28,74%

Amostra B em metro (m): c¢v=—.100=——.100 = 6,84%
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Observa-se que as unidades de medida das varidveis ndo exercem influéncia na
magnitude das medidas de dispersao relativas.
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6. EXEMPLO DE ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS 6.3. Representacéo tabular dos dados

Estrutura da tabela:

6.1. Dados

{20,0; 21,5; 15,6; 12,8; 17,2; 14,4; 13,5; 9,2; 6,7; 9,6; 112; 10,0; 11,0; 14,2; 13,6; 24,4; |

16,4; 12,8; 19,2, 19,4; 13,8; 14,9; 9,7, 8,5, 3,9; 21,3; 25,4; 4,8; 16,7; 94; 13,01

Amplitude total (at): 25,4 — 3,9 = 21,5 kg an' dia”

n=31 | Ntimero de classes (K): K =/n =~/30 = 6,0 > 7 (opg&o)
6.2. Analise preliminar
120 Amplitude das classes (h): h = %t = 215 =3,1 — 4 (opgéo)
110 *
100
% Tabela 6.1 — FreqlUiéncias da produgéo de leite da Fazenda Nova Esperanga, municipio de
a0 Itabuna, BA — abril de 2001
i Classes Fi fi fi, % Fac Fac, %
o 00 + 04 1 0,03 3,33 1 3,33
50 04+ 08 2 0,07 6,67 3 10,00
40 08+ 12 7 0,23 23,33 10 33,33
%0 12+ 16 10 0,33 33,33 20 66,67
» % e 16 + 20 5 017 16,67 25 83,33
" I o outir - (39,25 20 + 24 3 010 1000 28 93,33
0 oo = Vabrexemo 24+ 28 2 0,07 6,67 30 100,00
Figura 6.1 — Diagrama de caixa da produgao de leite da Fazenda Nova Esperanga, Fonte: dados da ordenha de 22/04/2001
municipio de ltabuna, BA — abril de 2001. Nota: dados expressos em kg an-” dia .
Critica

Eliminar 112 (1,12 ou 11,2 ou valor estranho 112 ?)
| n=31-1=30

Dados brutos

{20,0; 21,5; 15,6; 12,8; 17,2; 14,4; 13,5; 9,2; 6,7; 9,6; 10,0; 11,0; 14,2; 13,6; 24,4;
16,4;12,8; 19,2; 19,4; 13,8; 14,9; 9,7, 8,5; 3,9; 21,3; 25,4; 4,8; 16,7; 9,4; 13,0}.

n=30
Rol

{3,9; 4,8; 6,7; 8,5; 9,2; 9.4; 9,6; 9,7; 10,0; 11,0; 12,8; 12,8; 13,0; 13,5; 13,6; 13,8; 14,2;
14,4;14,9; 15,6; 16,4; 16,7; 17,2; 19,2; 19,4; 20,0; 21,3; 21,5; 24,4; 25,4}.
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6.4. Representacdes graficas dos dados

Numero de animais

0 a 8 12 16 20 24 28

Producéo de leite, kg an -'dia“!

Figura 6.2 — Histograma da produgéo de leite da Fazenda Nova Esperanga, municipio de
Itabuna, BA — abril de 2001.

1
10

NUmero de animais

O LA NWAE OO N®O

0 4 8 12 16 20 24 28

Produgao de leite, kg an'dia™

Figura 6.3 — Poligono de freqiiéncia da produgéo de leite da Fazenda Nova Esperanga,
municipio de Itabuna, BA — abril de 2001.

35
30
251
20 4
15 4
10 4
5
0

Frequéncia acumulada

0 4 8 12 16 20 24 28
Produgao de leite, kg an™ dia™

Figura 6.4 — Poligono de freqiiéncia acumulada da producéo de leite da Fazenda Nova
Esperanga, municipio de Itabuna, BA — abril de 2001.
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6.5. Medidas estatisticas

6.5.1. Tendéncia central

6.5.1.1. Média - dados ndo agrupados

{3,9; 4,8; 6,7; 8,5; 9,2; 9,4; 9,6; 9,7; 10,0; 11,0; 12,8; 12,8; 13,0; 13,5; 13,6; 13,8; 14,2;
14,4;14,9; 15,6; 16,4; 16,7; 17,2; 19,2; 19,4; 20,0; 21,3; 21,5; 24,4; 25,4}.

e 2V _(39+..+254) 42290 _ 141 kg an™ dia”
n

30

6.5.1.2. Média — dados agrupados

Tabela 6.2 — Distribuicéo de freqiiéncias da produgéo de leite da Fazenda Nova
Esperanga, municipio de Itabuna, BA — abril de 2001

Classes Fi Yi yiFi
00r04 1 2 2
04+08 2 6 12
08r12 7 10 70
12+ 16 10 14 140
16+r20 5 18 90
20r24 3 22 66
24128 2 26 52
30 432

Fonte: Dados coletados na ordenha de 22/04/2001
Nota: Dados expressos em kg an™ dia™.

F,
m= & = @ =144 kgan ' dia™
n 30

Obs: 14,1 kg.an™" dia™" =~ 14,4 kg an™" dia™

58




Estatistica descritiva - exemplo

6.5.1.3. Mediana

Tabela 6.3 — Distribui¢do de freqiiéncias da producéo de leite da Fazenda Nova

Esperanga, municipio de ltabuna, BA — abril de 2001

Classes F Fac

00+04 1 1

04108 2 3

08r12 7 10

12+16 10 20 Classe mediana
16r20 5 25

20r24 3 28

241+28 2 30

Fonte: Dados coletados na ordenha de 22/04/2001
Nota: Dados expressos em kg an™ dia™.
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6.5.1.4. Moda

Tabela 6.4 — Distribuicéo de freqiiéncias da produgéo de leite da Fazenda Nova
Esperanga, municipio de Itabuna, BA — abril de 2001

Classes F; Fac

00+r04 1 1

04108 2 3

08r12 7 10

12+r16 10 20 Classe modal
16r20 5 25

20r24 3 28

24r28 2 30

EURTS
2

Classe md = 42

¢=12; n=30; 27 —10; h=4; Fmd=10

sz, 2ol
=12+ =14,0kgan” dia™

F

md
Obs: o valor exato da mediana é 13,7 kg an™ dia

13,7 kg an”'dia™* = 14,0 kg an” dia™

Fonte: Dados coletados na ordenha de 22/04/2001
Nota: Dados expressos em kg an™ dia™.

A, 3

mo =/{+ h=12+——-4=13,5 kgan'ldia'1
L EA 3+5
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6.5.2. Separatrizes ou quantis

6.5.2.1. Quartis

O método usado sera o dos dados tabulados em tabela de freqliéncias. Existem
outros métodos para determinagdo (a partir do rol) e os resultados nem sempre sé@o
coincidentes.

Tabela 6.5 — Distribuicdo de freqliéncias da produgéo de leite da Fazenda Nova
Esperanga, municipio de ltabuna, BA — abril de 2001

Classes Fi Fac

00+04 1 1

04r08 2 3

08+ 12 7 10 Classe do qq
12+16 10 20 Classe do g2
16 + 20 5 25 Classe do g3
20r24 3 28

24128 2 30

Fonte: Dados coletados na ordenha de 22/04/2001
Nota: Dados expressos em kg an™ dia™.
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6.5.2.1.1.Determinacéo do primeiro quartil (91)

6.5.2.1.2.Determinacéo do segundo quartil (g)

6.5.2.1.3.Determinacéo do terceiro quartil (qs)

Estatistica descritiva - exemplo

Estatistica descritiva - exemplo

6.5.3. Medidas de dispersao

6.5.3.1. Variancia

6.5.3.1.1. Via célculo da média amostral

6.5.3.1.2. Sem utilizar a média amostral

6.5.3.2. Desvio Padrdo

6.5.3.3. Coeficiente de variacdo

62



Introdugéo ao estudo de probabilidade

7. INTRODUCAO AO ESTUDO DE PROBABILIDADE

A teoria da probabilidade é essencial aos procedimentos utilizados na estatistica
inferencial.

Segundo alguns autores, a teoria da probabilidade originou-se como modelo
explicativo para os jogos de azar: dados, moedas, etc.

No estudo dos fenémenos de observagao séo utilizados modelos:
a. Deterministicos;
b. Probabilisticos ou estocasticos.

Os fenémenos estudados pela estatistica sdo fenbmenos que mesmo em
condigdes normais de experimentagdo variam de uma observagao para outra, dificultando
a previsao de um resultado futuro.

Para a explicagdo desses fendmenos adota-se o cdlculo matematico
probabilistico.

7.1. Caracterizacdo de um experimento aleatorio

Experimento: qualquer processo que gera resultados bem definidos.
Ponto_amostral: um resultado particular do experimento.

Experimento Resultado experimental

Jogar uma moeda cara, coroa

Retirar uma carta de um baralho copa, ouro, paus, espada

Jogar um dado 1,2,3,4,5,6
Selecionar uma pega para inspecao defeituosa, ndo defeituosa

A analise desses experimentos revela que:

a. Cada experimento podera ser repetido indefinidamente sob as mesmas
condigdes.

b. Nao se conhece “a priori” um particular resultado do experimento.

¢. Quando o experimento for repetido um grande ndmero de vezes surgira uma
regularidade, isto é, haverd uma estabilidade da fracéo:

onde:

fi: freqliéncia relativa

n: nimero de sucessos de um particular resultado
N: nimero de repeti¢coes
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c/k lan suc/lan = n/N fi
c 1 1/1 1,00
k 2 1/2 0,50
k 3 1/3 0,33
k 4 1/4 0,25
c 5 2/5 0,40
c 6 3/6 0,50
k 7 3/7 0,43
c 8 4/8 0,50
c 9 5/9 0,56
k 10 5/10 0,50
c 11 6/11 0,55
c 12 7/12 0,58
k 13 7/13 0,54
k 14 7/14 0,50
c 15 8/15 0,53
k 16 8/16 0,50
c 17 9/17 0,53
k 18 9/18 0,50
c 19 10/19 0,53
k 20 10/20 0,50
1,00 1
0,90 -
S 0,80 1
2
g 0,70 -
s 0,60
Q
& 0,50 -
3
g 0,40
('
0,30 -
0,20 -
0,10 -
0,00 :

0 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

lancamentos, N

12 3 45 6 7 8 91

Figura 7.1 — Verificagdo da estabilizagdo da freqiiéncia relativa do nimero de caras de
uma moeda néo viciada em fungao do aumento do nimero de langamentos.

7.2. Espaco amostral

Para cada experimento aleatorio, E, define-se espago amostral, S, o conjunto de
todos os possiveis resultados desse experimento.

Exemplos:
E = jogar um dado e observar o niumero da face de cima: S = {1, 2, 3, 4, 5, 6}

E = jogar duas moedas e observar o resultado: S = {(cc), (ck), (kc), (kk)}
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Primeira moeda Segunda moeda

Cara

Coroa Cara

Coroa

Espaco

(c,c)

(c,k)

(k,c)

(k,k)
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amostral

Ponto amostral

Figura 7.2 — Diagrama de arvore para um experimento de arremesso de duas moedas.

7.3. Evento

E um conjunto particular de resultados do espago amostral do experimento, em
termos de conjuntos, € um subconjunto de S.

Considerando S e ¢ (conjunto vazio) como eventos:

S: é dito evento certo.
¢: é dito evento impossivel.

Usando as operagdes com conjuntos, podem-se formar novos conjuntos, assim:

| AU B: é o evento que ocorre se A ocorre, ou B ocorre, ou ambos ocorrem:

AN B :é o evento que ocorre se A e B ocorrem simultaneamente:
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A : é o evento que ocorre se A ndo ocorre:

S

>

Exemplos:
Seja o0 experimento E jogar trés moedas e observar os resultados:

| S = {(ccc), (cck), (cke), (kee), (kkk), (kke), (kek), (ckk)}

Seja 0 evento A ocorrer pelo menos 2 caras

| A = {(ccc), (cck), (cke), (kee)}

Seja o experimento E langar um dado e observar o resultado:

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

Seja o evento B ocorrer multiplo de 2

| B=1{2 4,6

Sendo S o espago amostral finito, verifica-se que p" fornece o nimero total de
eventos extraidos de S:

|

onde:
p = valores possiveis (moeda = 2; dado = 6)
n = nimero de elementos do evento
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Exemplo:
. . . R 7.5. Conceito e definicdo de probabilidade
Seja o experimento E jogar trés moedas e observar os resultados:
Conceito: a probabilidade é uma medida numérica da provavel ocorréncia de um

S = {(CCC)I (CCk)1 (CkC), (kCC), (kkk)i (kkc)1 (ka)1 (Ckk)} evento:

p=2 Ocorréncia provavel crescente >

n=3
0 0,5 1
} } |

S=p"=2"=8

Ocorréncia do evento é
tao provavel
quanto improvavel

7.4. Eventos mutuamente exclusivos

Definicdo: dado um experimento aleatério E, e S seu espago amostral, a

Dois eventos sdo denominados mutuamente exclusivos se eles ndo puderem probabilidade de um evento A, indicada por P(A), é uma fungdo definida em S que
ocorrer simultaneamente, isto &, A B=g: associa a cada evento um nimero real, satisfazendo os seguintes axiomas:
S
S Reais
0
0,1
0,9

P(A)
Exemplo:
Seja o experimento E langar um dado e observar o resultado: | P$)=1 |
S={1,2,3,4,5, 6}
Sejam os eventos: | 0<P(A)<I |

A = ocorrer nimero par

B = ocorrer nimero impar

|Se A e B forem eventos mutuamente exclusivos, AnB=¢, entdo P(AU B) = P(A) + P(B) |

S

Entdo, A = {2, 4, 6} e B = {1, 3, 5}: observa-se que AnB=¢

Axioma: proposi¢do geral que nao tem demonstracao, recebida e aceita por todos como
verdadeira e evidente.
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7.6. Principais teoremas da probabilidade

Se ¢ é um conjunto vazio, entdo: P(¢)=0

Se A é o complemento do evento A, entdo: P(A)=1- P(A)

Introdugado ao estudo de probabilidade

Probabilidades finitas dos espacos amostrais finitos

>

Seja um espago amostral finito S= {ai, ay, ..., an}.
A cada evento simples a; associa-se um namero p; denominado probabilidade de

a;, P(a)) ou simplesmente P;, satisfazendo as seguintes condigdes:

p; 20 (i=1,2,..,n) e Pt Pytt p,=1

|Se (Ac B),entdo: P(A)< P(B)

A probabilidade P(A) de cada evento composto (mais de um elemento ou ponto

amostral) é entéo definida pela soma das probabilidades dos pontos amostrais de A.

Exemplo:

Trés cavalos (A, B e C) estdo em uma corrida; A tem duas vezes mais

probabilidade de ganhar que B; e B tem duas vezes mais probabilidade de ganhar que C.

Quais séo as probabilidades de vitéria de cada um, isto é, P(A), P(B) e P(C)?
Fazendo P(C) = p

Se A e B sdo dois eventos quaisquer, entdo: P(AuUB)=P(A)+P(B)—P(ANB)

P(B) =2p
P(A) = 4p
p+2p+4p=1 .. p=%
Logo:
4
P(A)=—
(A) -
2
P(B)=—
(B) -
1
P(C)==
(©) -

Eliminar
intersegédo

Probabilidade de B ou C ganhar: P(BUC)==+

o
2| w

1
7

Espacos amostrais finitos equiprovaveis

Quando se associa a cada ponto amostral a mesma probabilidade, o espagco

amostral chama-se equiprovavel ou uniforme.

Em particular, se S contém N pontos, entédo, a probabilidade de cada ponto sera

1

N
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Por outro lado, se um evento A contém n pontos, entao:

1 n
P(A)—n-(NJ—N

Este método de avaliar P(A) é freqientemente enunciado da seguinte maneira:

nimero de vezes que o evento (A) pode ocorrer

P(A) =
niimero de vezes que o espago amostral (S) ocorre
ou:
P(A) = NCF (numero de casos favordveis)
NTC (niimero total de casos)
Exemplo:

Escolher aleatoriamente (a expressao “aleatéria” indica que o espago amostral é
equiprovavel) uma carta de um baralho com 52 cartas.

A = {a carta é de ouros}
B = {a carta & uma figura}
Calcular P(A) e P(B)

Introdugado ao estudo de probabilidade

S=C12=(12)=712! =
27270 12-2) !

P(A) = NCF (niimero de casos favordveis) _ 6 _ 1
NTC (miimero total de casos) 66 11

P(B) = a probabilidade de ambas n&o serem defeituosas:

8!

Bzcgz(g)zzl(s—z)!zzg

NCF (mimero de casos favordveis) 28 14

P(B) = -
NTC (niimero total de casos) 66 33

niimero de ouros 13 1

P(A) = =—=
niimero de cartas 52 4

P(B) = niimero de figuras _ 12 _ 3

ntimero de cartas 5 13

A probabilidade de pelo menos uma ser defeituosa (C):

Observar que C é o complemento de B, ousejaC = B

1419
P(C)=1-P(B)=1-—=—
() (B) 33 33

Como se observa, o calculo da probabilidade de um evento se resume a um
problema de contagem.

Assim, a andlise combinatéria (teoria da contagem) tem fundamental importancia
para se contar o nimero de casos favoraveis e o total de casos.

A combinagdo de N elementos tomados (combinados) n a n, sendo n [ N, &
calculada por:

NI
c =(”)=n (N —n) !

Exemplo:

Num lote de 12 pegas, 4 sdo defeituosas, duas pegas sado retiradas
aleatoriamente uma apés a outra sem reposic¢ao. Calcule:

P(A) = a probabilidade de ambas serem defeituosas:

41

A:C;:(g)zz!(4—2)!:6

71

7.9. Probabilidade condicional
Seja E lancar um dado, e o evento A = {3}. Entdo:

1
P(A)=—
()6

Considere agora o evento B = {impar} = {1, 3, 5}.

E de grande importancia para o célculo das probabilidades calcular a
probabilidade condicional.

Ou seja, avaliar a probabilidade do evento A condicionada ao evento B,
simbolizada por P(A/B).

Lé-se probabilidade do evento A condicionada a ocorréncia do evento B, ou
ainda, probabilidade de A dado B:

P(A/B):%; com P(B) # 0, pois B ja ocorreu
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Para aplicagdes, uma férmula pratica para o calculo da probabilidade condicional
é dada a seguir:

Introdugado ao estudo de probabilidade

NCF(AN B)
P(A/B) = P(ANB) =N7TC _NCF(AnB)
P(B) NCF(B) NCF(B)
NTC

Exemplo:
Dois dados séo langados. Consideremos os eventos:

A={(x,,x,)/x, +x, =10}
B:{(x],xz)/x] >x2}

NCF(ANB) 1

DA == kB 15

Obs : notar que apenas o par (6,4) é favordvel ao evento (AN B)

P/~ NCFAOB) 1
" NCF(A) 3

Onde x4 é o resultado do dado 1 e x, € o resultado do dado 2.
Avaliar P(A); P(B); P(A/B) e P(B/A)

7.10. Teorema do produto

A partir da definigdo de probabilidade condicional pode-se enunciar o teorema do
produto:

“A probabilidade da ocorréncia simultanea de dois eventos, A e B, do mesmo
espago amostral, € igual ao produto da probabilidade de um deles pela probabilidade
condicional do outro, dado o primeiro.”

A=[(x,,%,)/ % +x, =10] = [(4,6);(6,4);(5,5)]

2,;
(3.1 (3.2);

B=[(x,x,)/ % >x,]={(41:(4,2):(4.3);
(5,1);(5,2);(5,3); (5:4);
(6,1);(6,2);(6,3);(6,4);(6.5)

NCF(A) 3 1

P(A) = =
NTC 36 12

Py~ NCEB) 15 _ 5

Assim:
P(ANB)
P(A/B)=———>= P(AnB)=P(B)- P(A/B
(/)P(B)z(ﬁ)()(/)
_P(AnB) _ )
P(B/A)—ip(A) = P(ANB)=P(A)- P(B/A)
Exemplo:

Num lote de 12 pegas, 4 sdo defeituosas. 2 pegas sao retiradas uma apoés a outra
sem reposi¢ao. Qual a probabilidade de ambas nao serem defeituosas?

A = {a primeira peca é boa}
B = {a segunda peca é boa}

8 7 56 14
P(ANB)=P(A)-P(B/ A)=——=—"-=—"_
§ V=P PBIN=5 11575

NTC 36 12
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7.11. Independéncia estatistica

Um evento A é dito independente de um evento B, se a probabilidade de A
ocorrer ndo é influenciada pelo fato de B ter ocorrido ou nao.

Em outras palavras, se a probabilidade de A é igual a probabilidade condicional
de A dado B, isto é, se:

P(A)=P(A/B)
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Em conseqiiéncia, se A é independente de B, B é independente de A, assim: 1
P(ANB)=(cc)=—

| P(B)=P(B/ A) | 4
Considerando o teorema do produto, pode-se afirmar que se A e B séo P(ANC)=(ck)= 1
independentes, entao: 4
| P(AN B)=P(A)- P(B) | P(B N C) = (kc) =i

A equagao acima é usada como definicdo formal de independéncia. o o )
e . o Os eventos séao independentes entre si dois a dois.
Dados “n” eventos Ay, Ay, ..., Ay, diz-se que eles sdo independentes se o forem 2

a2,3a3 nan. Entretanto, os eventos ndo sdo todos independentes entre si, pois:
Isto é, se as igualdades abaixo forem verificadas:

P(A, nA,))=P(A) - P(A,)

P(A,_,NA)=P(A,) P(A,)

P(A,NA,NA)=P(A)-P(A,)- P(A;)

P(AINA,N.nA,)=P(A)-P(A,)---P(A,_)-P(A,)

n—1

Exemplo 1:

Num lote de 10 pegas, 4 sdo defeituosas. 2 pecas sao retiradas uma ap6s a outra
com reposigcdo. Qual a probabilidade de que ambas sejam boas?

A = {a primeira peca é boa}
B = {a segunda pega é boa}
Notar que A e B séo independentes, pois P(B)=P(B/A)

6 6 9
P(AmB)—P(A)~P(B)—E~E_E

Exemplo 2:
Em um langamento de um par de moedas nao viciadas, entao:
S ={(cc), (ck), (ke), (Kk)}
A = {cara na primeira moeda} = {(cc), (ck)}
B = {cara na segunda moeda} = {(cc), (kc)}
C = {cara apenas em uma moeda} = {(ck), (kc)}

P(A)=P(B)=P(C)= % =

N | =
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8. VARIAVEIS ALEATORIAS

8.1. Conceitos

Os estudos estatisticos sdo baseados em amostras vindas de uma populagéo real
ou ficticia e nos casos mais simples, uma Unica medigdo é feita em cada individuo
retirado da populagéo.

Como nao se pode prever com certeza qual o resultado desta medicao, ela é uma
variavel aleatoria.

Como toda variavel aleatéria, a medi¢do acima possui um conjunto de valores que
ela pode assumir. Além disto, como em geral nem todo valor possivel é igualmente
provavel, é necesséario descrever as diferentes probabilidades associadas a esses
valores.

Assim, uma varidvel aleatéria é toda e qualquer variavel associada a uma
probabilidade, isto é, seus valores estdo associados a um experimento aleatério.

Descrigdo numérica dos resultados de um experimento.

Em geral séo identificadas por letras mailsculas e cada um de seus possiveis
valores por letras minUsculas correspondentes.

|

Variavel

aleatoria

8.2. Definicdo
Seja E um experimento e S 0 espago amostral associado ao experimento. Uma

fungéo Y, que associe a cada elemento (s € S) um ndmero real Y(s) é denominada
variavel aleatoria.

Exemplo:
E: lancamento de duas moedas
Y: nimero de caras obtidas nas duas moedas

Variaveis aleatérias

8.3. Observacées
Apesar da terminologia “variavel aleatéria”, ela € uma funcdo cujo dominio é S e o
contradominio é R.

O uso das varidveis aleatérias equivale a descrever os resultados de um
experimento aleatério por meio de ndmeros, ao invés de eventos, 0 que possibilita o
tratamento matematico adequado.

Se S é numérico, entdo Y(s) =

8.4. Variadvel aleatéria discreta (VAD) e continua (VAC)

Uma variavel aleatéria Y serd discreta se o numero de valores de Y (seu
contradominio), finito ou infinito, for numerdvel. Ou seja, entre quaisquer de dois
elementos vizinhos ndo ha quantidades intermediarias.

O que implica apenas em numeros inteiros.

Exemplo: tudo que se conta.
Quadro 8.1 — Exemplos de varidveis aleatérias discretas

Experimento Variavel aleatdria (Y) Possiveis valores para a VAD

Jogar uma moeda Valor da face virada para cima Y =0 para cara
Y =1 para coroa
Inspecionar uma esteira de empacotamento de leite  NUmero pacotes defeituosos Y=0..00
Vender um lote de animais Porte do cliente Y = 0 se grande pecuarista
Y =1 se pequeno criador

Caso seu contradominio seja um intervalo ou uma colegao de intervalos, ela sera
continua. Ou seja, entre quaisquer de dois elementos vizinhos ha quantidades
intermediérias infinitas, dependentes da sensibilidade do instrumento de medida.

O que pode implicar em valores fracionarios.
Exemplo: tudo que se mede (massa, temperatura, tempo, distancia, area, etc).

Quadro 8.2 — Exemplos de varidveis aleatérias continuas

Experimento Variavel aleatéria (Y) Possiveis valores paraa VAC
Trabalhar em um projeto Percentual executado apés 30 dias 0<Y >100%

Observar um operador de maquina agricola Tempo ocioso em um dia 0<Y=>24hs

Pulverizar 10.000 m? de uma area agricola  Volume de 4gua gasto 0<Y2o00

8.5. Funcao de probabilidades

Chama-se fungéo de probabilidade da VAD Y, a fungéao

fX=y)=f0)=p

S ={(c.c), (ck), (ke), (kK)}
Y(k,k) =0 - com probabilidade 1/4
Y(c,k) = Y(k,c) =1 - com probabilidade 2/4
Y(c,c)=2 -> com probabilidade 1/4
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que a cada valor y; associa sua probabilidade de ocorréncia.
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Tabela 8.1 — Distribuicao de probabilidade do numero de pacotes de leite defeituosos do
laticinios A, em mm/aa, Local

Y f(y)
10 0,18
20 0,39
30 0,24
40 0,14
50 0,04
60 0,01
Total 1,00

A fungdo f(y) serd uma funcdo de probabilidade se satisfizer as seguintes
condigbes:

a) f(y,) 20 paratodoy,
by fy)=1

A colecdo de pares [yi, f(yi)], é denominada distribuicdo de probabilidade da VAD
Y, que pode ser representada por meio de tabela, grafico ou férmula:

Tabela
y f(y)
0 '
1%
2 Va
Grafico
i |
1
12
1
0 1 |2 y >
Férmula

2
f(y)=1[ J,pamy=0,1,2
4\y

A distribuicdo de probabilidades para uma varidvel aleatéria descreve como as
probabilidades estao distribuidas sobre os valores da variavel aleatéria.

A principal vantagem de definir uma VA e sua distribuicdo de probabilidades é
que, uma vez que a distribuicdo de probabilidade seja conhecida, é relativamente facil
determinar a probabilidade de eventos que podem ser do interesse de um tomador de
decisoes.
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8.6. Funcéo de reparticdo ou distribuicdo acumulada

Seja Y uma VAD, define-se fungdo de reparticdo ou funcdo de distribuicdo
acumulada da VAD Y, no ponto y, como sendo a probabilidade de que Y assuma um valor
menor ou igual ay, isto é:

| F(y)=P¥ <y)

Propriedades:

F(y)= Y P(y,) (célculo de F(y))

=
F(—0) =0

F(+o0) =1

P(a<Y <b)=F(b)-F(a)

P(a<Y <b)=F(b)-F(a)+PY =a)
P(a<Y <b)=F(b)—F(a)— P(Y =b)

Exemplo:

Admitamos que a VAD Y tome os valores 0, 1 e 2 com probabilidades 1/3, 1/6 e
1/2 respectivamente.

Entao:

F(y)=0 se y<0
1

F(y)zE se 0<y<l y 0 1 2

1 fly) 1/3 1/6 1/2
F(y):a se 1<y<2 F(y) 1/3 1/3+1/6=1/2 1/2+1/2=1
F(y)=1 se y=2

O gréfico de F(y) é:
F(y) t

1

12
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8.7. Funcéo densidade de probabilidade

Seja Y uma VAC, a fungdo densidade de probabilidade f(y) € uma fungdo que
satisfaz as seguintes condicoes:

Variaveis aleatérias

a) f(y)=0 para todoye [a,b] com a<b

b [ fdy=1

f(»)20 e para todo ye Ry

;[:f(y)dy=j;dy+.(i:2ydy+ ! dy=2><[y22Jy=l —[zx[y;j

Além disso, define-se, para qualquer [c < d], contido no intervalo [a,b]

d
Pc<Y <d)=[f(ydy

Observacdes importantes:

A definicdo acima mostra que a probabilidade de qualquer valor especificado de
Y, por exemplo, yo, tem P(Y = yo) = 0, pois:

P(Y =y) = [f(3)dy=0

Yo

Sendo assim, as probabilidades abaixo seréo todas iguais, se Y for uma VAC:

P(a<Y<b)=Pa<Y<b)=Pla<Y<b)=Pa<Y<b)

Seu gréfico sera:

f(y)

Notar que f(y), densidade de probabilidade, ndo é probabilidade. Somente quando
a fungéo for integrada entre dois limites, ela produzir4 uma probabilidade, que sera a area
sob a curva da fungao densidade de probabilidade entre y =a e y = b, considerando a < b.

Para VADs, a probabilidade esta concentrada em pontos isolados da reta real.

No caso de VACs, a probabilidade esta espalhada de modo continuo em
segmentos da reta real.

Quanto a fungéo de reparticéo, neste caso ela é definida como:

y

F(y) = [f(y)dy

—oo

A area total sob a curva de probabilidade vale sempre um (1):

[y =1

Exemplo:
Seja Y uma VAC, com a seguinte fungédo densidade de probabilidade:

2y para 0<y<1
f(y)={

0 para quaisquer outros valores

f(y) assim definida, é realmente uma fungao densidade, pois:
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1 2 y
Quanto a F(y) tem-se:
para y<0 F(y)=-|.0dy=0
0 1
para 0L y <1 F(y)=J.Ociy-k—J.Zyciy:y2
—oo 0
para y =1 F(y)=IOdy+_[2ydy+ _[Ody=1
—oo 0 1
Cujo gréfico sera:
A
F(y)
1
1 y;

O gréafico de F(y) no caso de uma VAD é constituido por segmentos de retas
horizontais (degraus), e no caso de uma VAC, ele é continuo para todo y.
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8.8. Esperanca matematica (média ou valor esperado)

A esperanga matematica corresponde ao que se espera que acontega em média.
Seja Y uma VAD com a seguinte distribuicdo de probabilidade:

yi | yi .. yn [Total
P(y) [P(y1) ... Pyn)| 1

Define-se a esperanga matemética de, E(Y), por:

EY)= M, =H= yi-P(y)+..+y,.P(y,)

EXY)=)"y,-P(y)

Exemplo:
E = langamento de um dado

Y = ponto obtido
Y=1,2,34,5,6

P(Y) = % paratodo Y

E(Y)=1~1+241+341+4~1+5~1+6~1=3,5
6 6 6 6 6 6

Interpretacao:

Se um dado, nédo viciado, for langado um numero muito grande de vezes,
caracterizando uma populagéo (valores obtidos), a média destes valores sera 3,5.

A esperanga matematica de uma VAC Y é definida por:

+oo

E(Y)= [ yf (ndy

—oo

Exemplo:
1
—y, ara0 < y<2
f={2> P Y
0, casocontrdrio
+oo 2 2 372 3 3
1 1 y 2> 0 8 8 4
EY)= dy=|y—vdy=|—ydy=|+| == -——=2_0=—=—
@) _Imyf(y)y .([yzyy lzy ly {61} s 6 6 6 3
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Propriedades da esperanga matematica

a. E(K) =K

A esperanca de uma constante, € a prépria constante.

b. E(Y +K) = E(Y) K

Se uma constante é adicionada ou subtraida a cada valor da variavel aleatéria (Y), a
esperanga fica adicionada, ou subtraida, desta constante.

c. E(KY) = KE(Y)

Se uma constante é multiplicada a cada valor da variavel aleatéria (Y), a esperanga fica
multiplicada desta constante.

d. E(Y £2) = E(Y) £E(2)

A esperanga da soma ou subtragéo de duas variaveis aleatérias quaisquer é igual a soma
ou subtragdo de suas esperanga.

e. Se Y e Z sdo independentes: E(YZ) = E(Y). E(2)

A esperanga do produto de duas variaveis aleatérias independentes é o produto das
esperangas.

8.9. Variancia
Por definicdo, a varidncia de uma variavel aleatéria (VA) Y, de populagéo infinita,

o’ =VY)=ElY -EY)|’ = EYY — p)>

Uma férmula utilizada em algumas circunstancias é dada a seguir

V()= EX)-[EM)]?

V()= E[y - E®Y)]?

V(Y) = E[r? —2YE(Y) + [E()]?]
V(Y)=EY*)-2EX)EY)+[EX)]?
v(Y)= E)-2lEW)]+[EM)]?
V() =EY")-[EW)]’
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Propriedades da variancia

a. A variancia de uma constante é igual a zero V(Y +Z) — E(YZ) + 2E(Y)E(Z)+ E(ZZ) _[E(Y)Z]_ 2E(Y)E(Z) —[E(Z)]2

V(K)=0 vy +2)={Ex*) -[EM)}+{E@Z) - [E@)]*}

V(Y +2)=V(Y)+V(Z)

V(K) = E[K - E(K)]?
V(K) = E[K - K]* Do mesmo modo V(Y- Z) = V(Y) + V(2)

V(K)=0

8.10. Covariancia

b. Somando-se ou subtraindo-se uma constante a uma VA, sua variancia nao se Dadas duas variaveis aleatérias, Y e Z, quaisquer, a covariancia entre Y e Z,

altera denotada por Cov(Y,Z), é por defini¢éo:
VYtK)=V(X)
Cov(Y,Z) = ElY —E(Y)|[Z - E(Z)]
V(Y £K)= E[(Y £ K)- E(Y £ K)]* Cov(¥,2) = E(Y — 14)(Z ~ 11;)
V(Y £K)=E[Y)-EY)* (K -K)|
VY £K)=E[y-EY)]’ Sera demonstrado que
VYtK)=V(¥)
c. Multiplicando-se uma VA por uma constante, sua variancia fica multiplicada VX +2)=V{¥)+V(Z)+2Cov(Y,Z)
pelo quadrado da constante V(Y -Z)=V(Y)+V(Z)-2Cov(Y,Z)

V(KY)=K*-V(Y)

V(Y +2)=V(¥)+V(Z)+2Cov(Y,Z)

V(KY) = E[KY — E(KY)]*

V(KY) = E[KY — KE(Y)|’ V(Y +2Z)=E{lY —-EX)]+[Z - ED)]I}

v(kY) = E{k’[y - E0)]*} V(Y +2) = E{(Y — 11, + 20Y — 14, )(Z ~ )+ (Z ~ 11,)*}

V(KY)=k*-E[y - E(D)]* VY +2) = E{(V ~ 14,)* + (Z ~ 11,)* +20Y - 14, )(Z — p1,)}

V(KY)=k>-V(Y) VY +Z)=EY - ,)’ + E(Z - ;) +2E(Y — ity (Z — i1,
d. A variancia da soma de duas VAs independentes é igual a soma das variancias V¥ +2)=VX)+V(2)+2Cov(¥,Z)

das duas variaveis

VI +2)=vV¥)+V(Z) V(Y —2Z)=V(Y)+V(Z)-2Cov(Y,Z)

VY +Z)=E[Y+Z]*-[EY +2)]*

V(Y +Z)=EY*+2YZ+Z* - [EY)+ E2)]*

V(Y +Z) = E(Y?)+ 2E(YZ) + E(Z*) —{[E(Y)"]+ 2E()EZ) +[E2)]*}
V(Y +Z)=E(Y*)+2E(YZ)+ E(Z*)-[EY)*1-2EXY)EZ)-[E2)]*

V(¥ -2)=E{[Y-EW)]-[Z - E@)]f

V(Y -2) = E{(¥ - 14,)* = 2(Y — 1t )Z ~ 1)+ (Z ~ 1,)*}
V(¥ =2) = E{(Y = 1,)* +(Z - 1)’ = 2Y =, )Z - 1)}
V(Y ~2Z)= E(Y - )’ + E(Z ~ ;)" = 2E(Y — t1, (Z — 11,

V(Y -Z)=V(¥)+V(Z)-2Cov(Y,Z)

Se Y e Z sdo independentes: E(YZ)=E(Y).E(2Z)
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No estudo de correlagéo linear simples, sera verificado que a covariancia fornece
o grau de associagao linear entre duas variaveis aleatorias.

Ou seja, conhecendo-se uma variavel, pode-se saber muito a respeito da outra,
se a correlagdo entre as duas for elevada. Esta medida, correlagéo, é bastante utilizada
na andlise quantitativa de experimentos.
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9. CORRELAGAO LINEAR SIMPLES

9.1. Introducdo

A analise de correlagao linear simples (Pearson, 1896) , outros tipos de analise de
correlagdo (parcial, multipla, canbnica) e a analise de regressao, sédo técnicas estatisticas
utilizadas no estudo quantitativo de experimentos.

Enquanto a analise de regressao linear simples nos mostra como duas variaveis
se relacionam linearmente, a analise de correlagdo linear simples nos mostra apenas o
grau da associagéo, ou de proporcionalidade, entre estas duas variaveis.

Conquanto a correlagdo seja uma técnica menos potente que a regresséo, as
duas se acham tédo intimamente ligadas que a correlagdo freqlientemente é Util na
interpretacao da regresséo.

Muitas técnicas de andlise multivariada usam a correlagdo como medida
estatistica basica para estudar a associagéo entre variaveis aleatorias.

9.2. Definicao
p : Correlagao populacional
r : Estimativa da correlag@o ou correlagdo amostral

_COV,, (1.,
o(v)-o(Y,)

e cov,,,X,Y,)
s())-s(Y,)

COV(Y,.Y,) = E[(v, - E(Y))-(Y, - E(Y,)))]

COVPO/I (Yl ’ Yz) = ):[(Y] _#(Y‘ )])\"(YZ _/l(Yz ))]

[(¥, —(v))- (¥, — (V)]

n

X
COVAmo (Yl 9 Y2 ) =

(¥, = m(¥))- (v, —m(¥)))]

n—1

X
cov ,,, (Y, Y,) =
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9.3. Conceitos e compreenséo a partir de um exemplo

. Lo Lo Perfeita negativa Néo correlacionadas
Consideremos duas variaveis aleatérias:
M : rendimento académico em matematica

Perfeita positiva
“ 4|
L : rendimento académico em linguas JF %

e £
ES K
I I I

Il ]
Quadro 12.1 - Rendimento académico ' ' ' '

-1 -0,8 0 +0,6 +1
Obs 01 02 03 04 05 06 07 08
M 36 80 50 58 72 60 56 68 Aumenta grau de correlagio Aumenta grau de correlagio
negativa positiva

L 35 65 60 39 48 44 48 61

Para testar ml como este indice:

D> M =480 D L =400
m(M) = 60 m(L) =50 m=m,—m(M)
_ _ ' 1
S(M) = 13,65 s(1) =10.93 cov(¥;, ¥y) = —— [, =m(,))- (¥, =m())]
I=1-m(L)
70
*
60 . . deve-se sobrepor aos pontos dispersos nos eixos cartesianos, os eixos das médias de
matematica e linguas (M e L):
50 - .
= .
§40 .
£ B
30 +
20 70
>
10 60 * *
®% 10 20 30 40 50 60 70 8 %0 T,,'—SO - *> . +
Matematica, M s 4
240 o
= *
Figura 12.1 - Grafico da disperséo entre M e L. 30 m=m; - m(M)
20 = I=1-m(L)
Necessita-se de um indice que fornega o grau de associagdo, ou de 10
proporcionalidade, linear entre as duas variaveis aleatérias (M e L).

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Matematica, M

Figura 12.2 - Grafico da disperséo entre M e L com as médias transladadas.
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Quadro 12.2 — Célculo do indice Zml

Correlagao linear simples

Suponha que tivéssemos observado o mesmo diagrama de dispersdo para uma
amostra com o dobro do tamanho.

Entdo, ¥ml também seria o0 dobro, muito embora a configuragao da tendéncia das
variaveis permanega a mesma.

Para evitar este problema dividimos ¥ml pelo tamanho da amostra:

Obs M L m=(M-mM)  I=(L-m(L) m.|
1 36 35 -24 -15 360
2 80 65 20 15 300
3 50 60 - 10 10 - 100
4 58 39 -2 - 11 22
5 72 48 12 -2 -24
6 60 44 0 -6 0
7 56 48 -4 -2 8
8 68 61 8 11 88

mM)=60  m(L) =50 Tml = 654

s(M) = 13,65  s(L) = 10,93

1
2m _%1 [Z (M, —m(M))x (L, —m(L)]

n-1 n

+
70
*
60 4 ¢
=50 - +
& * *
1 »
240 o
- -
30 m=m,- m(M)
20 = I=1-m(L)
10

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Matematica, M

Se M e L caminharem juntas, isto é, enquanto uma aumenta a outra também
aumenta, e enquanto uma diminui a outra também diminui, a maior parte das observagées
recairdo nos 1° e 3° quadrantes.

Conseqlientemente, a maior parte dos produtos (m.l) serdo positivos, bem como
sua soma (X¥ml), demonstrando um relacionamento positivo entre M e L.

Mas se M e L estao relacionadas negativamente, isto €, uma aumenta enquanto a
outra diminui, a maior parte das observagdes recairdo nos 2° e 4° quadrantes, dando um
valor negativo para o indice Xml.

Conclui-se, entdo, que como indice do grau de associagdo, ou proporcionalidade,
entre as duas variaveis, ml, pelo menos, tem sinal correto.

Além disso, quando nao houver relagdo entre M e L as observagdes tenderdo a
serem distribuidas igualmente pelos quatro quadrantes, os termos positivos e negativos
se cancelardo e £ml tendera para zero.

H& apenas duas maneiras de melhorar £ml como medida do grau de associagao,
ou proporcionalidade, linear entre duas variaveis aleatérias:

i. Primeiro: ¥ml é dependente do tamanho da amostra:
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Ao ser eliminada a influéncia do tamanho da amostra, nesta medida do grau de
associagao, ou proporcionalidade, linear entre duas varidveis aleatérias, obtém-se uma
medida bastante Util em estatistica denominada covariancia, neste caso representada por
COV(M,L):

Doml (M, =m(M))x (L —m(L))

cov(M ,L) = =
( ) n—1 n—1

ii. Segundo: pode-se perceber que a covaridncia tem um ponto fraco: é
influenciada pelas unidades de medida das variaveis envolvidas.

Suponha que o teste de matematica tenha valor 50 ao invés de 100.

Os valores relacionados aos desvios de matematica, m, serdo apenas a metade,
e isto ir4 influenciar o valor da covariancia - muito embora, em esséncia, o grau da
associagdo, ou proporcionalidade, linear entre matematica e linguas ndo tenha se
modificado.

Em outras palavras, a covariancia depende das unidades de medida das
variaveis.

Esta dificuldade pode ser contornada se medirmos ambas as variaveis em termos
de uma unidade padronizada.

Ou seja, dividindo-se m e | pelos seus respectivos desvios padroes:

R o N N > M,=mM)), [ L~=m(L)
n=1=\s@) Ns(L)) n-1 S(M) s(L)

Ao eliminar a influéncia do tamanho da amostra (a), obtém-se a covariancia; e ao
eliminar a influéncia das unidades de medida das variaveis (b) define-se, finalmente, o
que é denominado correlagao linear simples entre M e L, r(M,L), por vezes chamada de
correlagdo de Pearson:

cov(M,L)

r(M,L) =
s(M)xs(L)
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Assim, para calcularmos a correlagéo entre M e L:

Correlagao linear simples

Pode-se calcular a correlagdo linear na auséncia do conhecimento das médias
das duas varidveis. A equagéo acima, retrabalhada, origina:

BT > (M, —m(M))lx(L,- -m(L) _ % _on
=

e nY ML= MxY'L
\/nZMZ ~(> MY x\/nZL2 -1y

cov(M,L) 93,43 ~0.63

r(M,L)= = =
s(M)xs(L) 13,65%x10,93

Observagoes:
= Limites da correlag@o: —1<(p our)<+1

9.4. Pressuposices da correlacdo:

= O relacionamento entre as variaveis tem forma linear.

= As duas variaveis séo aleatérias por natureza e medidas em escalas
intervalares ou proporcionais, ndo podendo ser categéricas ou nominais.

As varidveis apresentam distribuicdo normal bivariada.

Enquanto medida do grau de associagdo, ou proporcionalidade, entre duas
variaveis aleatérias a covariancia possui uma vantagem: ndo é influenciada pelo tamanho
da amostra; e uma desvantagem: é influenciada pela unidade de medida das variaveis.

Ao dividi-la pelos respectivos desvios padrdes das variaveis aleatdrias obtém-se o
coeficiente de correlagéo linear, r(M,L), que ndo é influenciado nem pelo tamanho da
amostra e nem pelas unidades de medida das variaveis.

O quadrado do coeficiente de correlagéo indica a proporgao da variagdo em uma
variavel explicada ou predita pela variagdo na outra variavel:

"r=063 > r?=0,3922
» 12 =39,22%

= 39,22% da variagdo observada em M é explicada pela variagdo em L, e vice-
versa.

Uma férmula pratica para céalculo da correlagdo linear simples é apresentada
abaixo:

Que é a férmula mais conhecida e utilizada para o calculo do coeficiente de
correlagao linear simples.

Quadro 12.3 — Calculo do coeficiente de correlagio para o exemplo dado

Obs M L ML
36 35 1.260

2 80 65 5.200

3 50 60 3.000

4 58 39 2.262

5 72 48 3.456

6 60 44 2.640

7 56 48 2.688

8 68 61 4.148
™M = 480 rL = 400

n=8 ¥M?=30.104 ¥L2= 20.836 ML = 24.654

(EM)2= 230.400 (zL)?= 160.000

)= nYy ML-Y Mx) L
\/nZMZ—(ZM)Z ><\/nZL2—(ZL)2

8x24.654—480x 400

r(M,L)= =0,63
/8x30.104—230.400 x+/8x 20.836—160.000

> (M, —m(M))x (L, —m(L))
cov(M,L) n—1
s(M)xs(L) s(M)xs(L)

r(M,L) =
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Consideragdes finais:

A existéncia de correlacdo entre duas variaveis aleatérias ndo implica em
casualidade. Ou seja, nao implica que a variagdo de uma provoca variagdo na outra. Para
esta afirmativa € necessario variar os niveis de uma das variaveis (preditora), mantendo-
se fixos todos os outros fatores, e observar o que ocorre com a variavel de resposta.

O montante da variagdo em uma variavel é explicada pela variagdo da outra pode
ser medido elevando-se o coeficiente de correlago linear, r, ao quadrado: r?.

As utilidades basicas da medida sao:
= Andlise exploratéria
= Predicao.
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a)r=06 b)r=1

c)r=-08 dyr=-1

e)r=0 flr=0

Figura 12.3 - Diagramas ilustrativos dos possiveis valores de r.

Observar que em f, muito embora seja possivel identificar um tipo de associagéo
entre as duas variaveis aleatérias, esta associagédo ndo é do tipo linear.
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10. DISTRIBUICAO NORMAL E NORMAL REDUZIDA

10.1. Introducéo

A distribuicdo normal é a mais importante distribuicdo de densidade de
probabilidade, sendo aplicada em inimeros fendmenos e utlizada para o
desenvolvimento teérico da estatistica.

E também conhecida como distribuicdo de Gauss, Laplace ou Laplace-Gauss.
Seja Y uma varidvel aleatéria continua. Y tera distribuicdo normal se:

onde:

L = média da populagéo

o =desvio-padrdo da populacao

b4 =3,1416 ...

e = base do logaritmo neperiano (2,718 ...)

1

o2
sempre igual a 1 (um)

= fator de escalonamento, faz com que a area sob a curva da fungéo seja

fly)

A4

10.2. Entendendo a distribuicao

1 y-uY
—| LE | —eocy<oo
1 2[ e ) v

e
o227

fy)=

a. Alteracdes no valor da média:

i. implicam no deslocamento do ponto de maximo ao longo do eixo Y, sem
alteragdes na forma béasica

b. Alteragdes no valor do desvio padréo:
i. Aumento: maior disperséo dos dados em torno da média
ii. Redugao: menor dispersdo dos dados em torno da média
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Funcéo densidade de probabilidade
f(y)=(y;0;1)

0,5

Funcéo densidade de probabilidade
1(y)=(y;0;0,5)

0,5

10.3. Simplificando a distribuicdo para facilitar o uso

Para o célculo das probabilidades utilizando a fungdo densidade de
probabilidades surgem dois problemas:

i. Relativo a integracdo de f(y), pois é necessario o desenvolvimento em séries, o
que é um célculo relativamente complexo.

ii. Tabelar todas as probabilidades considerando-se as varias combinagdes
possiveis de u e ¢ acarretaria um grande trabalho, pois, f(y) depende dos parametros p e
c.

Esses problemas foram solucionados por meio de uma mudanga de variavel,
obtendo-se, assim, a distribuicdo normal padronizada ou reduzida (p =0eoc=1):

DVA — distribuicdo normal e norma reduzida

A equagéo pode entéo ser rescrita:

1
1 e
e 2

f)=

g

Distribuicao normal padrao
média =0
variancia = 1

03 02 01 0 0+ 0+2 043

0 | =

1 1,
j L 27 g2=0,6827
-1

§]

1,
! e ? dz=09545

Le—mn
9]
N

3 1,

3 L
e ? dz=0,9973

£V27r
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A distribuicdo apresenta as seguintes caracteristicas:
= E simétrica em relagdo & média (u = 0)
= f(z) possui um maximo para (z = 0), neste caso sua ordenada vale 0,39
= f(z) tende a 0 (zero) quando (z) tende para + «
= Aintegral de f(z) (- 0 < z < =) é igual a 1 (um)
» Tem dois pontos de inflexao cujas abscissas valem (- ¢ e + 6)

50% da populagao encontra-se entre - <« e 0

50% da populagéo encontra-se entre 0 e + «

» 68,27% dos individuos da populagdo encontram-se entre: -6 e + 6

= 95,45% dos individuos da populagdo encontram-se entre: - 26 € + 26
= 99,73% dos individuos da populagdo encontram-se entre: - 3¢ e + 36
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10.4. Entendendo: distribuicdo normal vs. normal padrédo

Observa-se que dois parametros estatisticos caracterizam uma populagdo cuja
variavel em estudo possui distribuicdo normal: a média, y, e o desvio padrao, .

O objetivo fundamental da padronizagéo é facilitar os calculos de probabilidade,
uma vez que foram definidos a média (1 = 0) e o desvio padréo (o = 1).
Populagédo A Populacédo B

média =, média = pg
variancia = 62, variancia = 0%

Amostra Amostra

média = m, média = mg
variancia = 2, variancia = s2

e

Distribuicdo normal padrao
média = 0
variancia = 1

Desta forma é possivel a utilizagdo de uma tabela, contendo todas as integrais da
funcao (distribuigdo normal padrao).

Assim, a partir de uma distribuicdo normal qualquer, pode-se converté-la para a
distribuigdo normal padréo, obter as informagdes necessarias sobre as probabilidades, e
retornar a variavel original.

10.5. Uso da tabela de distribuicdo normal padrdo

Existem basicamente trés tipos mais utilizados de tabelas que oferecem as areas
(probabilidades) sob a curva normal padréao:

DVA — distribuicdo normal e norma reduzida

1 ;L2 . . . .
1-| —— |e ? dz| - Fornecida na ultima versao da apostila

Exemplo:
Desejam-se as probabilidades
a.P(0<z<)
3 2 1 0 1 2 3
| L PO<z<1)=P(z<1)—P(z<0)
Tabela — |e 2 dz P(0<z<1)=0,8413-0,5000
= j ( )
P(0<z<1)=03413=3413%
1 2 7112
Tabela e? dz: P(0<z<1)=0,3413=34,13%
= j ( ) o
PO<z<)=1-[P(z>1)+P(z <0)]
=2 PO<Lz<)=1-|P(z>1)+P(z>0
Tabela 1-| — [e > dz O<z=b=1-[Pz>1+ P> 0)
T P(0 < z<1)=1-(0,1587 + 0,5000)

P(O<z<1)=03413=3413%

Zdz

0=

i % =
e

99

100




b.P(-2,55<2<1,2)

DVA — distribuicdo normal e norma reduzida

DVA — distribuicdo normal e norma reduzida

1 z 7112
Tabela e? dz:
N2 J:

P(z>1,93) =0,5000— P(z < 1,93)
P(z>1,93) = 0,5000—0,4732
P(z>193) = 0,0268 = 2,68%

1 z _lzz
Tabela 1-| — |e 2 dz |:
&)

P(z21,93) =0,0268 = 2,68%

[}

Tabela — [e 2 dz:

ﬁ»—a
N
é'—.m

P(-2,55< z<1,2) = P(z < 1,2) — (P(z < —2,55)
P(-2,55<z<1,2) = P(z<12)-[1- P(z £2,55)]
P(-2,55< z <1,2) = 0,8849— (1—0,9946)
P(-2,55< z <1,2) = 0,8849—0,0054

P(-2,55< z <1,2) = 0,8795 = 87,95%

2
Tabela — Jez dz:
0

P(=2,55< 7 <1,2) = P(z < 1,2) + P(z < 2,55)
P(-2,55< z <1,2) = 0,3849+0,4946
P(-2,55< 7 <1,2) = 0,8795 = 87.95%

Tabela 1—[1 Jer dz]:

P(-2,55< z<12)=1-[P(z>1,2) + P(z < -2,55)]
P(-2,55< z<12)=1-[P(z>1,2) + P(z > 2,55)]
P(-2,55 < z <1,2) =1—(0,1151+0,0054)
P(-2,55< z<1,2)=1-0,1205

P(-2,55< z <12) = 0,8795=87,95%

c.P(z21,93)

10.6. Uso da transformacao para resolucéo de probabilidades

Como foi visto, a utilizagdo das tabelas da distribuicdo normal padronizada polpa
tempo para a resolugéo de problemas envolvendo o célculo de integrais.

Quando se trabalha com calculadoras cientificas potentes, a utilizagdo de tabelas

torna-se desnecessaria.

Vejamos um exemplo concreto de utilizagdo da transformagédo de uma variavel
aleatéria qualquer em uma variavel aleatéria padronizada para a resolugéo de problemas:

Exemplo:

As alturas dos alunos de elementos de estatistica sdo normalmente distribuidas
com média 1,60 m e desvio padrdo 0,30 m. Quais as probabilidades de um aluno medir:

a. Entre 1,50me 1,80 m

y—p _150-160

Z, =2 - 033
o 0,30

2 o Ym# _180-160 o

oo 0,30

3 2 1 0 1 2 3
P(-0,33< 7 <0,67) = P(z <0,67)— P(z < —0,33)
L P(-0,33< 7 <0,67) = P(z <0,67)—[1— P(z < 0,33)]
i. Tabela —— [e 2 dz: P(—0,33< 7 <0,67) = 0,7486 —[1— (0,6293)]
27 ,J;

P(-0,33<7<0,67) =0,7486—-0,3707
P(-0,33<7<0,67) =0,3779 =37,79%

z 1

1 =
Tabela — |e 2 dz:
\/27r_‘[,

P(z21,93) =1- P(z <1,93)
P(z2193)=1-0,9732
P(z 2193) =0,0268 = 2,68%

z _lz
i. Tabela —. jez dz:
0

P(-0,33<2<0,67)=P(z<0,67)+ P(z<0,33)
P(-0,33<7<0,67) =0,2486+0,1293
P(-0,33<7<0,67)=0,3779 =37,79%
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DVA — distribuicdo normal e norma reduzida

P(-033< 7 <0,67) =1-[P(z>0,67)+ P(z <—033)]
L P(—0,33< 2<0,67) =1-[P(z > 0,67) + P(z > 0,33)]
j 2 ] P(-033< 7 <0,67) =1-(0,2514+0,3707)
= P(-0,33<7<0,67) =1-0,6221
P(-0,33< 7 <0,67) =0,3779 =37,79%

iii. Tabela 1—[

DVA — distribuicdo normal e norma reduzida

P(z<-0,40) = 0,5000— P(z < 0,40)
P(z <-0,40) = 0,5000-0,1554
P(z <-0,40) = 0,3446 = 34,46%

y 1 :
ii. Tabela e? dz:
\/271'!,.

b. Maisde 1,75 m

g YTH_ 1,75-1,60 - 050
o 0,30

P Lo P(z < ~040) = P(z > 0,40
iii.TabeIal—[ ]: (<70.40)= F(z > 040

P(z < —0,40) = 0,3446 = 34,46%

P(z>0,50) = 1 - P(z < 0,50)
P(z>0,50)=1-0,6915
P(z > 0,50) = 0,3085 = 30,85%

z 1

. 1 L2
i. Tabela — |e 2 dz:
N2 _J;,

P(z > 0,50) = 0,5000— P(z < 0,50)
P(z > 0,50) = 0,5000—0,1915
P(z > 0,50) = 0,3085 = 30,85%

z —lz
i. Tabela —L jez dz:
0

d. Qual deve ser a medida minima para escolher-se 10% dos mais altos?

z 1,
iii. Tabela 1—[ j e? dz]: P(z > 0,50) = 0,3085 = 30,85%

c. Menos que 1,48 m

7 = Y-H _ M =-0,40
o 0,30

z 1
i. Tabela L Ie 2" dz, valor de z que apresenta probabilidade = 0,90 (= 0,8997).
N2
72128 =2ZH . pg-2=L80 y=198m
o 0,30
1 3 12
ii. Tabela J.e 2 dz, valor de z que apresenta probabilidade = 0,40 (= 0,3997)
N2y
z=128 7=2"H . jpg-2—L60 y=198m
o 0,30

D P(z <—0,40) = 1 — P(z < 0,40)
i. Tabela —— [e 2" dz: P(z <—0,40) = 1-0,6554
N2 _J;,
P(z < —0,40) = 0,3446 = 34,46%

NeYs

g 1
iii. Tabela 1—[ ! J.e 2 dz], valor de z que apresenta probabilidade = 0,10 (= 0,1003)
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22128 z=YH . 1p8-2=160
o 0,30

y=198m
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DVA — distribuicdo amostral da média e teste de hipéteses

11. DISTRIBUICAO AMOSTRAL DA MEDIA E TESTE DE HIPOTESES

11.1. Teorema do limite central (ou central do limite)

~ [
Populacao
G
v
Amostra 1 Amostra 2 Amostra k
n, m s n, m s n m s
ny=Ny=...=Ny

f(Y)

f(m)
f(m)

Teorema central do limite :

E(m) = pu
DP(m) == )
“dn

Y
m(Y)

Figura 11.1 llustragdo do teorema central do limite

A estimativa da média, m, de uma variavel aleatéria é também uma variavel
aleatoria.

A distribuicdo da estimativa da média, m, tende para a distribuicdo normal
quando o tamanho da amostra, n, aumenta, independentemente do tipo da distribuicdo
bésica.

Enunciado do teorema central do limite: a medida em que aumenta o tamanho
da amostra, n, a distribuicdo da estimativa da média, m, de uma amostra aleatéria,
extraida de praticamente qualquer populagéo, tende para a distribuigdo normal com

c

Jn

O teorema é de grande aplicagdo pratica na inferéncia pois e especifica
completamente a distribuigdo de m em grandes amostras.

média L e desvio padréo
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4
®
€00 00 cnEmED 000 ¢
o em oommme o0
o cmme 0

n=50 n=100 n=c°

® = estimativa da média

Figura 11.2 - Forma alternativa de compreender o teorema.

Exemplo:

Consideremos um processo de amostragem com n = 2 em uma urna que
contém trés tipos de fichas (2,4 e 6) na mesma quantidade:

a) Combinagdes possiveis: b) Médias possiveis:
2 4 6

2|4 6 8

46 8 10 2V

68 10 12

d) Histograma:

Fi(m)
N

Observa-se que a amostragem sucessiva em uma distribuicdo uniforme origina
uma distribuigdo com tendéncia a normalidade ja com n = 2, e mais préximo a normal a
medida que n aumenta.
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DVA — distribuicdo amostral da média e teste de hipéteses

Demonstracdes do teorema central do limite

Tendéncia central da estimativa da média:

E(m)=p

E(m)=E((y, +..+,))

E(m)=%[E(y, oyl
Em = [EG)+.+ E6,)]

E(m) =l(ﬂ+...+ﬂ)

n

DVA — distribuicdo amostral da média e teste de hip6teses

Exemplo:

Os funcionarios da UESC ganham um salario mensal cuja média, u, é de R$
800,00, com desvio padrdo, o, de R$ 400,00. Cada estudante da UESC foi
encarregado de tomar uma amostra de 40 funcionarios e estimar o salario médio
mensal, m.

Naturalmente, é de se esperar que cada estudante selecione uma amostra
diferente, obtendo assim diferentes estimativas da média, m. Em torno de que valor a
estimativa flutuard, E(m), e com que desvio padrao, DP(m)?

Observagao: o nimero de estudantes é suficientemente grande para originar a
distribuigo de probabilidade da estimativa da média, m.

Solucéo:

Disperséo da estimativa da média:

E(m) = 1 = 800,00

o 400,00
DP(m)=—= —— = 63,25
Vn V40

O_Z

Vim)="—
n

_ntety)
m=-—ot Tl
n

o +...+ y")}

n

V (m) =V{
V(m) =712[V(y’ ot y)]

1
V(m) =7[V<y,>+...+v<yn)]

\/(m):iz(cr2 +..+0?)
n

—

2

V(m)=—-no*
n

vimy =2
n

Admitindo independéncia

Observacdes importantes:

A estimativa da média flutua pouco, por causa das compensacdes: uma
amostra tipica inclui tanto funcionarios de salario alto como de salario baixo, o que
contribui para as compensagdes. Quanto maior a tamanho da amostra, mais isso &
evidente.

A flutuagdo da estimativa da média, V(m) ou DP(m), em relagdo a dispersao
populacional, 6® ou &, € um quociente (ou razdo) do tamanho da amostra, n:

2

vimy =2
n
DP(m) = %
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11.2. Teste de hipéteses
Basicamente a inferéncia estatistica se da por dois mecanismos basicos:

a. Intervalos de confianga (u, 6%, G, )
b. Testar hipésteses

No caso “a” busca-se cercar o parametro populacional desconhecido com base
nos elementos amostrais.

No caso “b” formulam-se hipéteses quanto ao valor do pardmetro populacional,
com base na observagdo dos elementos amostrais, um teste estatistico permitira a
decisdo se a hipdtese deve, ou ndo, ser rejeitada/aceita segundo uma determinada
probabilidade de erro.

108




DVA — distribuicdo amostral da média e teste de hipéteses DVA — distribuicdo amostral da média e teste de hip6teses

11.2.1. Hipétese Teste unilateral a direita: Ho: p =K
Trata-se de uma suposigdo sobre o valor de um parametro populacional ou Hi:p>K

quanto a natureza da distribuicdo de probabilidade de uma variavel.

Exemplos: f(m) R, AR,
A altura média da populagao brasileira é 1,65 m (1 = 1,65 m).

Peso dos alunos da UESC ~ N (y, o).

a= [ fH,(myd(m)

B= [ fH,(m)d(m)
11.2.2. Teste de hipéteses -

E uma regra de decisdo para aceitar ou rejeitar uma hiptese estatistica, com
base nos elementos amostrais.

11.2.3. Tipos de hipéteses
Ho: hipétese da igualdade (ou conservadora)

Hy: hipotese alternativa Teste unilateral a esquerda: Ho: n =K
H1: u< K
Exemplos:
Ho:pw=1,65m Ho:nw=1,65m Ho:nw=1,65m - RRH, RAH, )
Hq:p#1,65m Hy:p>1,65m Hi:p<1,65m a=£ﬂio<m>d<m>

B= Tle (m)d (m)
11.2.4. Tipos de erros "
Sé&o os erros associados as decisdes do teste de hipbteses:

m
Realidade
Ho verdadeira Ho falsa
o Aceitar Ho Decisao correta (1 - o) Erro tipo Il (B) Teste bilateral: Ho: p =K
Deciséo Hiip#K
Rejeitar Ho Erro tipo | (o) Decisao correta (1 - B)
RRH, RAH, RRH,
f(m)
f Hy(m)

O erro tipo | sé podera ser cometido ao se rejeitar Ho, e o erro tipo Il, quando
aceitar Ho.

O tomador da deciséo (pesquisador) deseja, obviamente, reduzir ao minimo as
probabilidades dos dois tipos de erro.

Infelizmente, esta é uma tarefa dificil, porque, para uma amostra de um
determinado tamanho, a probabilidade de se incorrer em um erro tipo |l aumenta a
medida que diminui a probabilidade do erro tipo |, e vice-versa.
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Exemplo:

Para compreender o relacionamento dos erros e suas dimensdes vamos
idealizar um exemplo:

Um tratamento, A, quando aplicado em fémeas de peixes de uma determinada
espécie e peso, provoca ovulagéo para fecundagéo artificial em 50 dias, com variancia
de 36 dias.

Desejando-se reduzir este tempo, um novo tratamento, B, foi desenvolvido e
testado em 25 fémeas e essas apresentaram a desova em média com 48 dias.

Testar, com margem de segurancga de erro de 1% se o novo tratamento reduziu
o tempo de liberagao da ovulagéo da espécie em questéo:

Tratamento A Tratamento B Deseja-se testar:

u =50 dias m = 48 dias Ho: 1 = 50 dias

o° = 36 dias® n = 25 (tamanho da amostra) Hi: p < 50 dias
RRH, RAH,

a= TfH‘, (m)d (m)
£ H,(m) f Hy(m)

B= [ fH,(myd(m)
B

a=001
z<0 z=0 z
z, 47,20
0,01| / 0,49
z=0
Z7,=-233

2 =n) _op) o, mmp) ) (1 =50) m, = 47,20
o DP(Y) DP(m) 6
V25
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A deciséo neste caso seria pela aceitagdo de Ho.

O que implica em afirmar com 99% de certeza, por conseguinte 1% de
probabilidade de erro, que o novo tratamento ndo reduziu o tempo de liberagdo da
ovulagao da espécie em questao.

Para haver redug¢ao no tempo: m < 47,20.

Populagdo A Populacédo B
média = i, média = g
variancia = 62, variancia = 6%

Amostra Amostra
média = my média = mg

variancia = %, variancia = s2

T Distribuicdo normal padrao
Média = 0
- Variéncia = 1

O objetivo deste mecanismo é uma simplificagdo dos calculos utilizando as
tabelas de valores associadas as probabilidades de Z.

]

Solucéo alternativa:

Zc =-2,33 an( — (m—ﬂ) — (m—ﬂ) — (48_50) =-1,67
DP(m) o 6
Jn 25
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A légica da deciséo

DVA — distribuicdo amostral da média e teste de hipéteses

No exemplo dado fixou-se (a = 1%).

Portanto, tem-se 99% de probabilidade de estarmos corretos na deciséo:

Realidade

Ho verdadeira

Ho falsa

Aceitar Hg

Deciséo correta (1 - o)

Erro tipo Il (B)

Decisao

Rejeitar Ho

Erro tipo | (ar)

Decisao correta (1 - B)

RRH RAH

47,20

Uma outra forma de compreender estes testes, com clareza, pode ser

visualizada abaixo:

RAH,

RRH, RAH,

L/

RRH,

+ 00

Na primeira situagdo, A, a média da populagéo e da amostra encontram-se tao
distantes que dificilmente poderiam ser consideradas como provenientes de uma
mesma populagdo: nestes casos a opgao correta é pela rejeicdo de Hy'
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Dada uma populagdo com média p e considerando uma amostra aleatéria de
tamanho n, com média m, tal que m € p, situagdes como essas somente seriam
possiveis nos casos em que, preponderantemente, os individuos da calda superior da
populagdo fossem os sorteados para comporem a amostra, o que, embora possivel, &
pouco provavel, principalmente com o aumento de n.

Na segunda situagéo, B, a situagdo se inverte, ou seja, as médias da
populagdo e da amostra encontram-se tdo préximas, que dificilmente poderiam ser
concebidas como provenientes de populagdes distintas: nestes casos a opgéo correta é
pela aceitagao de Ho, pois sua rejeicdo somente seria possivel com um erro tipo | muito
elevado.

Extrapolar esta figura para os outros testes: unilateral & esquerda e bilateral.
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12. DISTRIBUICAO T DE STUDENT

12.1. Introducéo

Distribuigao t de Student foi elaborada em 1908 por Gosset, sob 0 pseuddnimo de
Student, e demonstrada por Fisher em 1926:

el

f(t,¢)=c-[1+t2] 2
@

¢ é uma constante dependente de ¢ e determinada pela condicdo onde a area
sob a curva de probabilidade é igual a um.

0500

0375

0250

0125

0,000
-3,50 1,75 0,00 175 350

Trata-se de um modelo de distribuicdo continua de densidade de probabilidade
que se assemelha a distribuicdo normal padrao, N(O,1).

E utilizada para inferéncias estatisticas, particularmente, quando se tem amostras
com tamanhos inferiores a 30 elementos.

A distribuicdo possui um parametro denominado grau de liberdade ¢. A média da
distribuicéo é zero, e sua variancia é dada por:

DVA — distribuicdo t de Student

f(t)

U]

A distribuic@o é simétrica em relagédo a sua média.

Abaixo se encontra um exemplo da forma do grafico da distribuigdo quando
(¢ =20):

0375

0‘000—3 50 175 0,00 175 350
Para valores de (¢ < 30) a distribuicdo “t” apresenta maior dispersdo do que
N(0,1), ja que o desvio padrao, nestes casos, € maior do que 1, que é o desvio padrdo da
distribuicdo Normal Padrao. Por exemplo:

2 35 60
£) == =141 () = | > = 1,03 feo) = 4| =102
i P R T 70w =602

[
Var(t,) = 0*(1,) = ﬁ(go >2)

onde:
¢ = grau de liberdade
Implicando que a variancia Var(t,)vai se reduzido com o aumento de ¢:
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A distribuicdo “t” encontra-se tabelada para diferentes combinagdes de
probabilidade e graus de liberdade.
Observagées:

» Para se fazer inferéncias estatisticas sobre uma populagéo, geralmente, séo t= ,
utilizadas as distribuicdes Normal Padréo e “t”:

» Quando os valores da média e desvio padrdo, u e o, sdo conhecidos, utiliza-se a @ E
distribuigao normal padrao.

» Quando os valores da média e desvio padrdo, L e o, ndo sdo conhecidos, e
fazemos inferéncias sobre uma populagédo a partir das estimativas da média e do
desvio padrao, ou seja, obtidas nas amostras, utiliza-se a distribuigao “t”.

= Um exemplo classico de uso desta distribuicdo € a estimativa do intervalo de P(-t,<t<t)=1-a
confianga para a média populacional a partir de uma amostra representativa.
=
12.2. Aplicacéo: Intervalo de confianca para a média populacional () P(-t, < £< f)=1-a (s,)
P(—t,-s, <m—-u<t,-s,)=l-a (-1)
Pop m: estimador do parametro p
" s: estimador do parametro ¢ P(to S, Z—mA+ U=t sm) =1-a (somando m)
c
L = m* erro de amostragem
P(m+t,-s,2uz2m—t,-s,)=1-a
Pim—t,-s, Spu<m+t,-s,)=1-a Como sm=i
Jn
s << s ) 1
Seja Y uma variavel aleatéria proveniente de uma populagéo normal, Y~N(u, ). Pl m—1, T sHEm T
Seja uma amostra casual simples extraida desta populagao.
Sejam m e s, respectivamente, a média e o desvio padrdo obtidos a partir da
amostra. s
1.C (1) =m*t, I
A variavel (¢), tzu, tem distribuicdo de Student com n-1 graus de liberdade. i
tyg = f(gh
Onde:
m = Média amostral
s = Desvio padrao amostral
. - i n = Nimero de elementos da amostra
o 2
v t,, = Valor tabelado em funcdo de gl (graus de liberdade =n—1)
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Exemplo 1:

Um anestésico A foi desenvolvido e possui tempo de agao desconhecido quando
aplicado em bovinos de determinado peso e idade. Desejando-se caracterizar 0 novo
produto para que possa ser langado no mercado, uma amostra de 20 animais, de
determinado peso e idade, recebeu uma dose do produto em condigbes controladas. Os
resultados encontrados sdo mostrados abaixo:

Quadro 12.1 — Tempo de duragéo do anestésico em minutos, UESC, BA - janeiro de 2001

DVA — distribui¢ao t de Student

1 2 383 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

50 55 51 53 58 62 64 54 55 58 59 60 61 61 63 64 57 55 53 52

20
- 2 (50455+...+52)

=57,25 min
n 20 20

Y —m)’ i
s> =M ou s> =71n=19,36 min’
n— n—

s=/s? = /19,36 = 4,40 min

Situacéo b
Adotando uma probabilidade de erro de 0,05 = 5%
-
1-0,05=0,95

L9, bilateral (19 gh)=2,093

S

1.C(u)=m=t, -

Tn
4,40

1.C(u)=57,25+2,093-—
“ J20

|1.C (1) =57,25+2,06 min|

A probabilidade do intervalo obtido incluir a média da populagédo é de 95%.

Exemplo 2:

Um anestésico B foi desenvolvido e possui tempo de agéo desconhecido quando
aplicado em bovinos de determinado peso e idade. Desejando-se caracterizar o novo
produto para que possa ser langado no mercado, uma amostra de 20 animais, de
determinado peso e idade, recebeu uma dose do produto em condigées controladas. Os
resultados encontrados sdo mostrados abaixo:

Quadro 12.2 — Tempo de duragao do anestésico em minutos, UESC, BA - janeiro de 2001

Situacéo a
Adotando uma probabilidade de erro de 0,01 = 1%
-
1-0,01=0,99

tl%‘bilaleral (19 gl) = 27861

N

I1C(u)=m=t, -

7 T
4,40
I1.C(u)=5725+2.861.——
# J20

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

45 75 41 73 48 82 44 84 45 78 49 70 41 81 43 84 47 85 43 82

[1.C (11)=57,25+2,31 min|

A probabilidade do intervalo obtido incluir a média da populagéo é de 99%.
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n 20
Z)’i Z)’i
pomt B _aserse.asy o0
n 20 20
>r)
Y —m)? P AR
o2l lm) P I =33495 min’
n— n—

s=+s? =4/334,95 =18,30 min

Observar que o desvio padrdo dos dados do Quadro 12.2 (18,30 min) é
substancialmente maior que o do Quadro 12.1 (4,40 min), indicando uma maior disperséo
dos dados em torno da média.
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DVA — distribuicdo t de Student

Tabela 12.3 — Comparativo entre as situagdes

Situacéo ¢
Adotando uma probabilidade de erro de 0,01 = 1%
-
1-0,01=0,99

1\%,bilateral (19 gh) =2,861

S

1.C(u)=m=t, -

Jn
18,30
1.C () = 62,00+ 2,861 —
2 V20

Situacdo Amostra (n) Probabilidade de acerto Intervalo de confianca
a 20 99% 57,25 £ 02,81 min
b 20 95% 57,25 + 02,06 min
c 20 99% 62,00 £ 11,71 min
d 20 95% 62,00 = 08,56 min

[1.C (1) =62,00+11,71 min]|

A probabilidade do intervalo obtido incluir a média da populacéo é de 99%.

Situacéo d
Adotando uma probabilidade de erro de 0,05 = 5%
-«
1-0,05=0,95

L5q6, bilaterat (19 gl) =2,093

N

I1C (W) =mtt,-
M 0 \/;
18,30
1.C (1) = 62,00 £ 2,093 —~
# V20

|1.C (1) =62,00+8,56 min|

A probabilidade do intervalo obtido incluir a média da populacéo é de 95%.
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Observa-se com clareza o mecanismo de protecdo oferecido pela estatistica
inferencial a tomada de deciséo:

Quando o pesquisador solicita uma maior certeza (passa de 95% para 99%) a
estatistica amplia o intervalo de confianga:

= Comparar as situagdes b coma e d comc.

Quando a variavel aleatéria em quest@o possui elevada dispersdo em torno da
média, elevados valores da variancia e por conseguinte do desvio padrdo, a estatistica
amplia o intervalo de confianga:

= Comparar as situagoes (a,b) com (c,d).

Em sintese, qualquer afirmagéo estatistica sobre uma populagéo, retirada a partir
da observagdo de dados amostrais, envolve sempre alguma incerteza, a quantificagao
desta incerteza é o grande objetivo da estatistica inferencial.

12.3. Exemplos de Intervalos de confianca para a média populacional

Os intervalos de confianga abaixo foram estimados em um laboratério virtual de
estatistica (http://www.kuleuven.ac.be/ucs/java/) a partir de uma populagéo Y~N(0, 1)

Variou-se a probabilidade de erro, o tamanho da amostra tendo-se solicitado 100
repeticdes em cada caso.

Recomenda-se que sejam realizadas estas experiéncias virtuais no laboratério
indicado.
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13. DISTRIBUICAO ¥

13.1. Introducéo

A distribuicdo qui-quadrado ¢ um modelo de distribuicdo continua importante para
a teoria da inferéncia estatistica:

z*‘ 11

(=)
f.o)=c- x> e ?

¢ é uma constante dependente de ¢ e determinada pela condigdo em que a area
sob a curva de probabilidade é igual a um.

¢ (Ié-se fi) é um pardmetro da funcdo densidade denominado grau de liberdade.

By
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Uma das maneiras comumente encontrada na literatura para definir a distribuicao
¥? é fornecida a seguir:

Seja Y1, Yz, ..., Yp variaveis aleatérias independentes, normalmente distribuidas,
com média zero e variancia 1. Define-se variavel aleatéria com distribuigdo qui-quadrado,
como:

2 2 2 2
X, =Y +Y; +..+Y,

Pode-se demonstrar que a média de uma distribuicdo qui-quadrado é igual ao
grau de liberdade, e que a variancia é igual ao dobro do nimero de graus de liberdade.
Assim:

H)-alz)-v
Var(}(;): 0'2(;{;): 2¢

13.2. Entendendo a distribuic&o x>

A definicdo apresentada, embora Uutil sob alguns aspectos, ndo facilita a

compreensao do significado desta distribuigdo. Assim, vamos conceitua-la de uma forma
mais compreensivel:

A distribuicao % resulta da selegéo aleatéria dos desvios reduzidos z, = YiTH g
distribuigao Z, elevados ao quadrado.
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A/I\AZ
Amo_1 Amo_2 Amo_n
z z p4
n=k Z; Z; Z;
¢ = k-1 Z Zk %

)
\
|
\
|
\
|o=2
(5) -2 \
fZp)=c- 2 e \
|
|
N )
{(2)2
2 ‘\ ‘\‘\
| st
0 5\ 10 15 20 25 ﬁ

Observa-se que contrariamente as distribuicdes Normal e t, a ¥ é assimétrica e

sempre positiva (em fungéo dos desvios serem elevados ao quadrado), com seus valores
variando de 0 a + oo.
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Utilizando um mecanismo de calculo, ou uma tabela da distribuicdo, pode-se
observar que para ¢ = 1 (portanto n = 2):

» 68,27% dos casos estardo entre os valores de > =0 e x* = 1
= 95,45% dos casos estardo entre os valores de x> =0 e x* = 4
= 99,73% dos casos estardo entre os valores de > =0e >=9

Observa-se que a medida em que aumenta o numero de grau de liberdade, ¢, a

forma da distribuigdo se altera, diminuindo a freqiiéncia das observagdes proximas a 0 e
1, estendendo-se para valores maiores.

A forma da distribuicéo se altera bastante para o intervalo entre (¢ = 1) e
(¢ = 30), com intensidade decrescente a medida que ¢ se aproxima de 30.
A partir deste valor, jaA com uma conformagédo mais préxima a simetria e similar a

distribuicdo normal, as alteragdes da forma sdo minimas para pequenos acréscimos em
Q.

13.3. Exemplos de aplicacéo da distribuic&o do 3>

Seja € um experimento aleatério. Sejam E+, Eo, ... Ex K eventos associados a e.
Admitindo que o experimento é realizado n vezes:

Sejam: Foy, Fog, ... Fok as freqliéncias observadas dos K eventos.
Sejam: Fe4, Fey, ... Fex as freqiiéncias esperadas dos K eventos.
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_ K - ?
(Fo,~ Fe) € um desvio padronizado, Z(F()/FiFe) apresenta distribuigio
€

Como
e

i i=1
2
X
Pode-se entdo usar a distribuicdo x>, associada a um teste de hipéteses, para se
decidir se as discrepancias (Fo, - Fe,) s&o devidas ao acaso, ou seja, apresentam a
mesma magnitude da variagdo observada em uma distribuicdo normal, ou se sdo maiores
que essas, e portanto associadas a outros fatores, que nao as flutuagées normais da
amostra.

13.4. Teste qui-quadrado

Também conhecido como teste de adequacgéo do ajustamento ou aderéncia.
Procedimentos:
a. Enunciar as hip6teses estatisticas Hy e Hi:
Ho: N&o existe discrepancia entre as freqliéncias observadas e esperadas.
Hi: existe discrepancia entre as freqliéncias observadas e esperadas.

b. Fixar o e escolher a variavel qui-quadrado com ¢ = (k-1), onde k é o niUmero
de eventos.

c. Com o auxilio de uma tabela de x® determinar o valor critico entre as regides
de aceitagao e rejeigao de Ho.
. 2 k (Fo, —Fe.)
d. Calcular o valor da variavel y?2 = Z(Fi)
i=1 e,‘

Se y2 < x> - Aceitar Ho

Se x2 >y, - Rejeitar Hy

Exemplo:

Deseja-se testar se o nimero de acidentes numa rodovia se distribui igualmente
pelos dias da semana. Para tanto foram levantados os seguintes dados:

Quadro 13.1 — Acidentes na rodovia X, Local, Estado - janeiro de 2001

Dia da semana Dom Seg Ter Qua Qui Sex Sab Total

Numero de acidentes 33 26 21 22 17 20 36 175

Fe:l‘175:25
7

Procedimentos
Adotar o = 5% e escolher uma varidvel qui-quadradocom ¢ =(k-1)=7-1=6
Iims%.nm = 12,59
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Ho: As freqiiéncias sdo iguais em todos os dias da semana
Hi: As freqUéncias nédo sdo iguais em todos os dias da semana

Quadro 13.1 — FreqUéncias observadas e esperadas do nimero de acidentes na rodovia
X, Local, Estado - janeiro de 2001

Diadasemana Dom Seg Ter Qua Qui Sex Sab

Fo 383 26 21 22 17 20 36

Fe 25 25 25 256 25 25 25

) _Zk:(Foi—Fe,.)z _ (33-25) . +(36—25)2 a0
= < Fe, 25 25 ’
0,16
014 : RAH, RRH,
0,12 /// \

0,10 /

f(X?)

0,08

006 | | \

004 | |

002/ \
~_

0,00 . ——
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24
XZ

Conclui-se pela aceitagéo de Ho, significando que néo existe discrepancia entre as
freqliéncias observadas ou esperadas, ou ainda, que as freqliéncias dos acidentes sédo
iguais em todos os dias da semana.

Nestas condigbes, tém-se 5% de probabilidade de estar errado e 95% de
probabilidade de estar certo na deciséo.
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14. DISTRIBUICAO F DE SNEDECOR

14.1. Introducéo

A distribuicdo F de probabilidade foi reduzida por Snedecor sendo sua
denominacao uma homenagem a Fisher:

DVA — distribui¢céo F de Snedecor

2

ZWl
P
2
(2]

9,

F(¢’15¢2)=

[ 2te

g )
fwﬁﬁ%FC{%j~F2-@+%~@
&) ?,

%@+%j
2

=

c é uma constante dependente de ¢ e determinada pela condicdo onde a area
sob a curva de probabilidade é igual a um.

f(F) A= 2:12¢gl

B= 8:12¢gl

C=50:50 gl

Entre as distribuigdes continuas de probabilidades é uma das mais utilizadas para
inferéncias estatisticas em experimentagéo.

Na analise de varidncia de experimentos esta distribuicdo € intensamente
utilizada para a tomada de decisédo nos testes de hipoteses (inferéncias sobre as
populagoes).

A definicdo mais comumente encontrada é que: a distribuicdo F é a razédo entre
duas variaveis aleatérias independentes com distribuigao qui-quadrado.

Assim, uma distribuicdo F com ¢4 graus de liberdade no numerador, e @, graus de
liberdade no denominador € expressa por:
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Possuindo dois parametros: graus de liberdade do numerador e grau de liberdade
no denominador, que sdo denominados, comumente, por @1 € ¢ respectivamente, ela
encontra-se tabelada para as probabilidades mais utilizadas nos testes de hipéteses: 1%,
5% e 10%.

Tal como a distribuicdo %2, esta distribuicdo de probabilidades néo apresenta uma
forma fixa, mas sim variavel de acordo com os graus de liberdade envolvidos:

f(F) A= 2:12 ¢l
B= 8:12 gl

€=50:50 gl

Em geral, utiliza-se a distribuicéo F para se tomar decisées sobre as populagbes a
partir das estimativas das variancias (obtidas das amostras) quando se testa hipéteses
(inferéncias sobre as populagdes).

As hipoteses sdo as mais diversas, porém, em geral, esta distribuicdo é utilizada
para se decidir se os dados podem ser considerados como advindos, ou ndo, de uma
mesma populagdo basica.
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14.2. Entendendo a distribuicdo F

=
.

f(F)

| ﬂ’ﬁ'ﬂ’z)

(5
].[HZ’Z.FJ

@ = 50,05 =50

L+ 0 1 1,65 285 3,89 F

Figura 14.1 — Origem da distribuicao F.

A distribuicao F nos informa como se distribui a razdo entre duas estimativas da
variancia de uma variavel aleatéria que apresenta distribuicdo normal padronizada.

Se estivermos retirando repetidamente amostras de um determinado tamanho fixo
sob uma distribuicdo normal, calculando as estimativas da variéncia e calculando a
relagao:

DVA — distribui¢céo F de Snedecor

Probability Density Function
y=F(x;9;9)

1,500

1,125

0,750

0,375

0,000
0 1 2 3 4

1
[ #7dF = 0,50 = 50%
0

Da mesma forma:

j fF dF = 0,50 = 50%
1

F =

cal

“ “
& o

esperariamos que a probabilidade do valor Fc, estar compreendido entre 0 e 1, ou seja,
0<F, <1, seria 0,5 ou 50%.

cal

Vejamos um exemplo concreto, feito via computagao, utilizando o tamanho das
amostras igual a 10, o que implica em 9 graus de liberdade:
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nos fornece a probailidade da relagao, ou seja Fca ser maior que 1.

Podemos fixar qualquer valor, Fya, de F nos eixos da abscissas e determinar a
probabilidade de Fcy assumir valores entre zero e Fyg, integrando a fungéo f(F) de zero
até o valor desejado (Val).

Portanto, utilizando a distribuicdo F podemos comparar duas variancias advindas
de amostras de qualquer tamanho, e obter as respectivas distribuicbes de
probabilidades.O que ir4 permitir a decisdo se as variancias amostrais podem ser, ou nao,
consideradas como advindas de uma mesma populagéo basica:

Como ja citado, sua utilizagdo mais comum na andlise de experimentos (analise
de variancia - ANOVA) é o teste de hipétese, a partir de duas estimativas das variancias,
para se decidir se os dados (varidvel aleatéria) podem ser considerados, ou ndo, como
advindos de uma mesma populagao basica.

Como vimos, a distribuicdo F é uma distribuicdo de probabilidades complexa. A
compreensao de seu significado demanda tempo, reflexdo e uso para seu completo
entendimento. Contudo, seu uso na analise de experimentos é simples.
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14.3. Preciséo versus exatiddo
Exatidao refere-se ao grau de aproximacao do real, do objetivo ou do alvo.

Exatidao = fidelidade ao real ou certo

Precisdo refere-se ao grau de repetibilidade na aproximagdo do real, ou a
proximidade de cada observagéo de sua prépria média.

Precisao = repetibilidade

Preciso Preciso
Exato Nao exato

Nao preciso Nao preciso
Exato Nao exato

Figura 14.2 — llustrag&o do conceito de precisédo e exatidao.

Os métodos analiticos “exatos” e precisos sdo os métodos padrdes. Em geral
esses meétodos sdo trabalhosos e caros. Assim, em muitas situagdes eles séo
substituidos por métodos alternativos, mais rapidos e baratos, cuja principal caracteristica
desejavel é a elevada repetibilidade ou precisdo, uma vez que a inexatidao
(distanciamento do real), inerente ao método, pode ser corrigida por um fator de corregéo
obtido entre 0 método padrao e o alternativo.

14.4. Exemplo de aplicacdo da distribuicdo F

Dois métodos de determinagdo da CTC do solo sdo usados em uma amostra de
controle e fornecem os resultados da Tabela 14.1.

Tabela 14.1 — Resultados da determinag&o da capacidade de troca catidnica (cmol/kg) de
dois métodos, UESC, BA — margo 2009
2

DVA — distribui¢céo F de Snedecor

L2 2
H,:o0,=0,

H, :0, >0,

2 _ 2
Caso de decida que os métodos apresentam igual precisdo, %+ =95, as

diferengas entre os resultados obtidos serdo atribuidas as flutuagbes estatisticas naturais
e, neste caso, os métodos seriam similares e poderiam ser usados indiscriminadamente.

A estatistica F pode ser usada para esta deciséo.
O teste faz uso da razdo entre duas estimativas da varidncia, e como o teste é

2 2
unilateral & direita, @4 ~ 95 0 maior valor ocupa o numerador:

F,

cal

2

s
_5a 2 2
=—7-sendo s, 2 s

B

r ro I r4 I's I'e v s I'o 10 n gl m S S

A 102 8,7 95 120 90 112 125 10,9 89 106/10 9| 10,35 1,76 1,33
B 99 92 104 105 11,0 11,3 96 94 100 10,410 9| 10,17 0,46 0,68

A questao a ser investigada é se é possivel, ou ndo, considerar as precisées dos
dois métodos (populagdo de resultados gerados por cada método) estatisticamente iguais,
ou seja:
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Esta decisdo deve ser tomada adotando-se uma probabilidade de erro na
decisdo. Pode-se estabelecer, por exemplo, um erro maximo aceitavel de 5%.

Mecanismo de decisao:

= Escolher a fungao densidade de probabilidades de F que apresente os graus de
liberdade adequados (9:9).

Fungéo densidade de probabilidade
1(F)=F(F:9:9)

1(F)

= O valor critico, F5%(9;9), pode ser obtido na tabela de F a 5% na intersegéo de
9 gl (numerador) na primeira linha com 9 gl (denominador) na primeira coluna.

Fungao densidade de probabilidade
f(F)=kx,(F;9:9)

1.0 RAH, RRH,

f(F)
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Fungao densidade de probabilidade
f(F)=A(F;9:9)

= Considerar os resultados de cada um dos dois métodos como amostras (10 14
para cada método) aleatoriamente retiradas de uma mesma populagéo
normalmente distribuida.

RAH, RRH,

= Calcular o valor de prova (Fca):

06

04

2 02
F, =-4-383

cal

0,0
o 1 2 3 4 5 6 7 8 s 10
B

= Caso se frate realmente de uma mesma populagéo, o que implica em
similaridade dos métodos, em 95% dos casos em que uma amostragem .
aleatéria fosse realizada e o valor F., determinado ele seria igual ou estaria
situado a esquerda da linha pontilhada.

Portanto, como o valor de prova (Fca=3,83), e admitindo uma probabilidade de
5% de erro, deve-se decidir que os resultados produzidos pelos dois métodos
nao podem ser considerados como provenientes de uma mesma populagéo.

= A precisdo dos métodos ndo pode ser considerada similar, significando que um
método é mais preciso que o outro.

= Implica dizer que 0 método (A: s® = 1,76) é menos preciso que o método (B: s?
Fungao densidade de probabiidade = 0,46), e que, para tomar esta decisédo, admitiu-se um erro de 5%.
f(F)=t(F:9:9)

= O significado do erro tipo | € muito claro:

- < A razdo entre duas estimativas da variancia advindas de uma mesma
If(F)dF —0.95=95% populagdo, oriundas de um par de amostras, cada uma com n = 10, pode
5 ’ assumir valores maiores ou iguais a 3,18 em 5% dos casos.

= Nao se tem certeza absoluta se o caso analisado &, ou ndo, um desses
possiveis casos.

Em sintese:

|
|
|
|
|
|
|
|
c |
|
|
|
|
|
|
|

= Consideraram-se os resultados das determinagdes dos dois métodos como
L sendo amostras aleatoriamente retiradas de uma mesma populagdo basica, e
admitiu-se que a variavel aleatéria, ou variavel de resposta (determinagao da
CTC), apresenta distribuigdo normal.

» Nas mesmas condi¢gbes anteriores (mesma populagéo), em apenas 5% dos
casos o0 valor F¢y assumiria valores iguais ou superiores a 3,18:

A estatistica F permitiu decidir, segundo uma determinada probabilidade de erro
tipo | (em geral de 1 a 10%, o que implica em 99 a 90% de acerto,
respectivamente), se a consideragéo inicial foi correta ou nado, ou seja, se os

318 resultados gerados pelos dois métodos podem ser considerados, ou ndo, como
1- If(F)dF =1-0,95=0,05=5% provenientes de uma mesma populagéo basica:
0

= Estes casos constituem o possivel erro se decidirmos que os dados (resultados
analiticos dos dois métodos) ndo podem ser considerados como provenientes
de uma mesma populagao.
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Hipoteses:
H, : 02 = o} (precisdo igual = populagido unica)

H, :02 > o2 (precisdes distintas =populagdes distintas)

Pressuposicao
o2 inicial

Valor de prova

f(F)

N RRH,
Definicao do erro a ser
adotado na inferéncia
a = erro tipo |
0 1 1,65 2,85 3,89 F
o oi

Pressuposicao inicial
aceita rejeitada

Figura 14.3 — Sintese do uso da distribuicdo F na inferéncia sobre precisao.

Denominando a linha pontilhada de Fiap:
» F.a < Ftab: aceita-se a igualdade
» F.a > Ftab: rejeita-se a igualdade
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15. EXEMPLOS BASICOS DE INFERENCIA ESTATISTICA

15.1. Aplicacéo da distribuicéo t: teste de hipéteses de uma média com ¢ desconhecido

Em trabalhos praticos é o teste mais comum.

O desvio padrédo ¢ é estimado a partir da amostra, s.
Utiliza-se a distribuicéo de Student.

t € uma estatistica aproximada enquanto Z é exata.

Amostra Populagdo

n - N
S - (¢
t — VA

Quando n 2 30, t tende para Z.

Os procedimentos para testar hipoteses sdo semelhantes aos adotados para a
estatistica Z, utilizando-se porém a distribuigéo t.

Exemplo:

Um tratamento A, quando aplicado em fémeas de peixes de uma determinada
espécie e peso, provoca ovulagéo para fecundagéo artificial em 50 dias.

Desejando-se reduzir este tempo, um novo tratamento B foi desenvolvido e
testado em 25 fémeas.

Essas apresentaram a desova em média com 48 dias com desvio padréo
estimado (s) de 5 dias.

Testar, com margem de seguranga de erro de 1% se o novo tratamento reduziu o
tempo de liberagao da ovulagéo da espécie em questao:

Tratamento A Tratamento B
u =50 dias m = 48 dias

n = 25 (tamanho da amostra)

s = 5 dias
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Deseja-se testar:
Ho: 1 = 50 dias
Hi: u < 50 dias

15.1.1. Solucdo encontrando a média critica:

RRH, RAH,
f(m)
f Hy(m)
m
m,=47,51
RRH, RAH,
(1)
fH,(1) fHy(t)
t<0 t=0 t
tiap=-2,492
- (9—}9) caelmmp) o) g (M=) m, = 4751
s(@) s(m) s 5
NG V25

Exemplos basicos de inferéncia

O que implica afirmar que o novo tratamento n&do reduz significativamente o

tempo de ovulagéo da espécie em questao.
Deseja-se testar:

Ho: n = 50 dias
Hi: n < 50 dias

15.1.2. Solucéo encontrando o valor t critico:

Aceita-se Hp ao nivel de significancia de 1%.
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RRH, RAH,
f(m)
f Hy(m)
B
H1<50 P H1=50 m
RRH, RAH,
()
fH,() £ Hy(t)
4\1
1<0 A oo t
tian = -2,492
_b —Aa) yolmmp) e - (48-50) ‘=20
s(0) s(m) s 5
Jn V25

Aceita-se Hp ao nivel de significancia de 1%.
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O que implica afirmar que o novo tratamento nado reduz significativamente o
tempo de ovulagéo da espécie em questao.

15.2. Aplicacdo da distribuicdo F: comparacdo de duas variancias

Utiliza-se o teste F (distribuigdo de Snedecor).
Sejam Y4 e Y, duas variaveis aleatérias normalmente distribuidas.

Sejam duas amostras casuais e independentes de tamanho ni e ny
respectivamente.

Sejam as hipoteses:

Exemplos basicos de inferéncia

Deseja-se testar:

H,:0.=0,
H :0,>0,
2
s, 5
R=——===05
s, 2

o2 2
H, :0, <0y,

H,:0y # 0y,

Para testar Hy utiliza-se a estatistica (F):

que tem distribuicdo de Snedecor com (nY;—1) e (nY2—1) gl.
Observagéo: por convengao o maior valor ocupa a posi¢cdo do numerador.

Exemplo:

Em uma das turmas, A, da disciplina MEE da UESC, uma amostra de 10
estudantes apresentou, em relagdo ao rendimento académico, variancia de 5 pontos. De
uma outra turma, B, foi retirada uma amostra de 6 estudantes, tendo apresentado
variancia de 2 pontos. Adotando-se a = 5%, pode-se concluir que a variancia da turma A
€ maior que a da turma B?

Amostra A Amostra B
s? = 5 pontos s? = 2 pontos
n=10 n=6
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Fungao densidade de probabilidade
f(F)=f(F;9:5)

0,7F
06F
0,5
0,4

f(F)

0,3
02Ff
01F

0,0

Portanto, aceita-se Ho.

O que implica em afirmar que a variancia da turma A é estatisticamente igual a da
turma B ao nivel de 5% de significancia (probabilidade do erro tipo ).
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