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400,0013 0,0063 0,0126 0,0315 0,1903 0,3208 0,6807 1,1673 1,6839 2,0211 2,3289 2,7045 2,9712 3,5510
41,0,0013 0,0063 0,0126 0,0315 0,1903 0,3208 0,6805 1,1669 1,6829 2,0195 2,3267 2,7012 2,9670 3,5443
420,0013 0,0063 0,0126 0,0315 0,1903 0,3207 0,6804 1,1665 1,6820 2,0181 2,3246 2,6981 2,9630 3,5377
430,0013 0,0063 0,0126 0,0315 0,1903 0,3207 0,6802 1,1661 1,6811 2,0167 2,3226 2,6951 2,9592 3,5316
440,0013 0,0063 0,0126 0,0315 0,1902 0,3206 0,6801 1,1657 1,6802 2,0154 2,3207 2,6923 2,9555 3,5258
450,0013 0,0063 0,0126 0,0315 0,1902 0,3206 0,6800 1,1654 1,6794 2,0141 2,3189 2,6896 2,9521 3,5203
46 0,0013 0,0063 0,0126 0,0315 0,1902 0,3206 0,6799 1,1651 1,6787 2,0129 2,3172 2,6870 2,9488 3,5149
47,0,0013 0,0063 0,0126 0,0315 0,1902 0,3205 0,6797 1,1647 1,6779 2,0117 2,3155 2,6846 2,9456 3,5099
480,0013 0,0063 0,0126 0,0315 0,1901 0,3205 0,6796 1,1644 1,6772 2,0106 2,3139 2,6822 2,9426 3,5050
490,0013 0,0063 0,0126 0,0315 0,1901 0,3204 0,6795 1,1642 1,6766 2,0096 2,3124 2,6800 2,9397 3,5005
500,0013 0,0063 0,0126 0,0315 0,1901 0,3204 0,6794 1,1639 1,6759 2,0086 2,3109 2,6778 2,9370 3,4960
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Anexo 3- Valores para adistribuicéo t

Nivel de significancia (bilateral)
gl 0,999 0995 0,99 0975 0,850 0,750 0,500 0,250 0,100 0,050 0,025 0,010 0,005 0,001
10,0016 0,0079 0,0157 0,0393 0,2401 0,4142 1,0000 2,4142 6,3137 12,706 25452 63,656 127,32 636,58
20,0014 0,0071 0,0141 0,0354 0,2146 0,3651 0,8165 1,6036 2,9200 4,3027 6,2054 9,9250 14,09 31,60
30,0014 0,0068 0,0136 0,0340 0,2060 0,3492 0,7649 1,4226 2,3534 3,1824 4,1765 58408 7,4532 12,924
40,0013 0,0067 0,0133 0,0333 0,2017 0,3414 0,7407 1,3444 2,1318 2,7765 3,4954 4,6041 55975 8,6101
50,0013 0,0066 0,0132 0,0329 0,1991 0,3367 0,7267 1,3009 2,0150 2,5706 3,1634 4,0321 4,7733 6,3685
6
7
g
9

0,0013 0,0065 0,0131 0,0327 0,1974 0,3336 0,7176 1,2733 1,9432 2,4469 2,9687 3,7074 4,3168 5,9587
0,0013 0,0065 0,0130 0,0325 0,1962 0,3315 0,7111 1,2543 1,8946 2,3646 2,8412 3,4995 4,0294 5,4081
0,0013 0,0065 0,0129 0,0323 0,1953 0,3298 0,7064 1,2403 1,8595 2,3060 2,7515 3,3554 3,8325 5,0414
0,0013 0,0064 0,0129 0,0322 0,1946 0,3286 0,7027 1,2297 1,8331 2,2622 2,6850 3,2498 3,6896 4,7809
100,0013 0,0064 0,0129 0,0321 0,1941 0,3276 0,6998 1,2213 1,8125 2,2281 2,6338 3,1693 3,5814 4,5868
11,0,0013 0,0064 0,0128 0,0321 0,1936 0,3267 0,6974 1,2145 1,7959 2,2010 2,5931 3,1058 3,4966 4,4369
120,0013 0,0064 0,0128 0,0320 0,1932 0,3261 0,6955 1,2089 1,7823 2,1788 2,5600 3,0545 3,4284 4,3178
130,0013 0,0064 0,0128 0,0319 0,1929 0,3255 0,6938 1,2041 1,7709 2,1604 2,5326 3,0123 3,3725 4,2209
140,0013 0,0064 0,0128 0,0319 0,1926 0,3250 0,6924 1,2001 1,7613 2,1448 2,5096 2,9768 3,3257 4,1403
150,0013 0,0064 0,0127 0,0319 0,1924 0,3246 0,6912 1,1967 1,7531 2,1315 2,4899 2,9467 3,2860 4,0728
160,0013 0,0064 0,0127 0,0318 0,1922 0,3242 0,6901 1,1937 1,7459 2,1199 2,4729 2,9208 3,2520 4,0149
17/0,0013 0,0064 0,0127 0,0318 0,1920 0,3239 0,6892 1,1910 1,7396 2,1098 2,4581 2,8982 3,2224 3,9651
180,0013 0,0064 0,0127 0,0318 0,1919 0,3236 0,6884 1,1887 1,7341 2,1009 2,4450 2,8784 3,1966 3,9217
190,0013 0,0063 0,0127 0,0318 0,1917 0,3233 0,6876 1,1866 1,7291 2,0930 2,4334 2,8609 3,1737 3,8833
200,0013 0,0063 0,0127 0,0317 0,1916 0,3231 0,6870 1,1848 1,7247 2,0860 2,4231 2,8453 3,1534 3,8496
21/0,0013 0,0063 0,0127 0,0317 0,1915 0,3229 0,6864 1,1831 1,7207 2,0796 2,4138 2,8314 3,1352 3,8193
220,0013 0,0063 0,0127 0,0317 0,1914 0,3227 0,6858 1,1815 1,7171 2,0739 2,4055 2,8188 3,1188 3,7922
230,0013 0,0063 0,0127 0,0317 0,1913 0,3225 0,6853 1,1802 1,7139 2,0687 2,3979 2,8073 3,1040 3,7676
240,0013 0,0063 0,0127 0,0317 0,1912 0,3223 0,6848 1,1789 1,7109 2,0639 2,3910 2,7970 3,0905 3,7454
250,0013 0,0063 0,0127 0,0317 0,1911 0,3222 0,6844 1,1777 1,7081 2,0595 2,3846 2,7874 3,0782 3,7251
260,0013 0,0063 0,0127 0,0316 0,1910 0,3220 0,6840 1,1766 1,7056 2,0555 2,3788 2,7787 3,0669 3,7067
27/0,0013 0,0063 0,0126 0,0316 0,1909 0,3219 0,6837 1,1756 1,7033 2,0518 2,3734 2,7707 3,0565 3,6895
280,0013 0,0063 0,0126 0,0316 0,1909 0,3218 0,6834 1,1747 1,7011 2,0484 2,3685 2,7633 3,0470 3,6739
290,0013 0,0063 0,0126 0,0316 0,1908 0,3217 0,6830 1,1739 1,6991 2,0452 2,3638 2,7564 3,0380 3,6595
300,0013 0,0063 0,0126 0,0316 0,1908 0,3216 0,6828 1,1731 1,6973 2,0423 2,3596 2,7500 3,0298 3,6460
31J0,0013 0,0063 0,0126 0,0316 0,1907 0,3215 0,6825 1,1723 1,6955 2,0395 2,3556 2,7440 3,0221 3,6335
32/0,0013 0,0063 0,0126 0,0316 0,1907 0,3214 0,6822 1,1716 1,6939 2,0369 2,3518 2,7385 3,0149 3,6218
330,0013 0,0063 0,0126 0,0316 0,1906 0,3213 0,6820 1,1710 1,6924 2,0345 2,3483 2,7333 3,0082 3,6109
34/0,0013 0,0063 0,0126 0,0316 0,1906 0,3212 0,6818 1,1703 1,6909 2,0322 2,3451 2,7284 3,0020 3,6007
350,0013 0,0063 0,0126 0,0316 0,1905 0,3212 0,6816 1,1698 1,6896 2,0301 2,3420 2,7238 2,9961 3,5911
36/0,0013 0,0063 0,0126 0,0316 0,1905 0,3211 0,6814 1,1692 1,6883 2,0281 2,3391 2,7195 2,9905 3,5821
37/0,0013 0,0063 0,0126 0,0316 0,1904 0,3210 0,6812 1,1687 1,6871 2,0262 2,3363 2,7154 2,9853 3,5737
380,0013 0,0063 0,0126 0,0315 0,1904 0,3210 0,6810 1,1682 1,6860 2,0244 2,3337 2,7116 2,9803 3,5657
390,0013 0,0063 0,0126 0,0315 0,1904 0,3209 0,6808 1,1677 1,6849 2,0227 2,3313 2,7079 2,9756 3,5581
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42/19,238 22,138 23,650 25,999 28,144 30,765 35510 47,766 54,090 58,124 61,777 66,206 69,336 76,084
4319,905 22,860 24,398 26,785 28,965 31,625 36,436 48,840 55,230 59,304 62,990 67,459 70,616 77,418
4420,576 23,584 25,148 27,575 29,787 32,487 37,363 49,913 56,369 60,481 64,201 68,710 71,892 78,749
4521,251 24,311 25,901 28,366 30,612 33,350 38,291 50,985 57,505 61,656 65,410 69,957 73,166 80,078
46/21,929 25,041 26,657 29,160 31,439 34,215 39,220 52,056 58,641 62,830 66,616 71,201 74,437 81,400
47/22,610 25,775 27,416 29,956 32,268 35,081 40,149 53,127 59,774 64,001 67,821 72,443 75,704 82,720
4823,294 26,511 28,177 30,754 33,098 35,949 41,079 54,196 60,907 65,171 69,023 73,683 76,969 84,037
49 23,983 27,249 28941 31,555 33,930 36,818 42,010 55,265 62,038 66,339 70,222 74,919 78,231 85,350
5024,674 27,991 29,707 32,357 34,764 37,689 42,942 56,334 63,167 67,505 71,420 76,154 79,490 86,660
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Anexo 2- Valores para adistribui¢do Qui Quadrado

Q

0,999

0,995

0,990 0,975

0,950 0,900

Estatistica Basica

0,750 0,250 0,100 0,050 0,025 0,010 0,005 0,001
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34
35
36
37
38
39
40
41

0,000
0,002
0,024
0,091
0,210
0,381
0,599
0,857
1,152
1,479
1,834
2,214
2,617
3,041
3,483
3,042
4,416
4,905
5,407
5,921
6,447
6,983
7,529
8,085
8,649
9,222
9,803

0,000
0,010
0,072
0,207
0,412
0,676
0,989
1,344
1,735
2,156
2,603
3,074
3,565
4,075
4,601
5,142
5,697
6,265
6,844
7,434
8,034
8,643
9,260
9,886

0,000 0,001
0,020 0,051
0,115 0,216
0,297 0,484
0,554 0,831
0,872 1,237
1,239 1,690
1,647 2,180
2,088 2,700
2,558 3,247
3,053 3,816
3,571 4,404
4,107 5,009
4,660 5,629
5,229 6,262
5,812 6,908
6,408 7,564
7,015 8,231
7,633 8,907
8,260 9,591

0,004 0,016
0,103 0,211
0,352 0,584
0,711 1,064
1,145 1,610
1,635 2,204
2,167 2,833
2,733 3,490
3,325 4,168
3,940 4,865
4,575 5,578
5,226 6,304
5,892 7,041
6,571 7,790
7,261 8,547
7,962 9,312

0,102 1,323 2,706 3,841 5,024 6,635 7,879 10827
0,575 2,773 4,605 5991 7,378 9,210 10597 13815
1,213 4,108 6,251 7,815 9,348 11,345 12,838 16,266
1,923 5385 7,779 9,488 11,143 13277 14,860 18,466
2,675 6,626 9,236 11,070 12,832 15,086 16,750 20,515
3,455 7,841 10,645 12592 14,449 16,812 18548 22,457
4,255 9,037 12,017 14,067 16,013 18,475 20,278 24,321
5,071 10,219 13,362 15,507 17,535 20,090 21,955 26,124
5,899 11,389 14,684 16,919 19,023 21,666 23,589 27,877
6,737 12,549 15987 18,307 20,483 23,209 25,188 29,588
7,584 13701 17,275 19,675 21,920 24,725 26,757 31,264
8,438 14,845 18,549 21,026 23,337 26,217 28,300 32,909
9,299 15984 19,812 22,362 24,736 27,688 29,819 34,527
10,165 17,117 21,064 23,685 26,119 29,141 31,319 36,124
11,037 18,245 22,307 24,996 27,488 30,578 32,801 37,698
11,912 19,369 23,542 26,296 28,845 32,000 34,267 39,252

8,672 10,085 12,792 20,489 24,769 27,587 30,191 33,409 35,718 40,791
9,390 10,865 13,675 21,605 25,989 28,869 31,526 34,805 37,156 42,312
10,117 11,651 14,562 22,718 27,204 30,144 32,852 36,191 38,582 43,819
10,851 12,443 15,452 23,828 28,412 31,410 34,170 37,566 39,997 45,314
8,897 10,283 11,591 13,240 16,344 24,935 29,615 32,671 35479 38,932 41,401 46,796
9,542 10,982 12,338 14,041 17,240 26,039 30,813 33,924 36,781 40,289 42,796 48,268
10,196 11,689 13,091 14,848 18,137 27,141 32,007 35,172 38,076 41,638 44,181 49,728
10,856 12,401 13,848 15,659 19,037 28,241 33,196 36,415 39,364 42,980 45,558 51,179
10,520 11,524 13,120 14,611 16,473 19,939 29,339 34,382 37,652 40,646 44,314 46,928 52,619
11,160 12,198 13,844 15,379 17,292 20,843 30,435 35,563 38,885 41,923 45,642 48,290 54,051
11,808 12,878 14,573 16,151 18,114 21,749 31,528 36,741 40,113 43,195 46,963 49,645 55475
10,391 12,461 13,565 15,308 16,928 18,939 22,657 32,620 37,916 41,337 44,461 48,278 50,994 56,892
10,986 13,121 14,256 16,047 17,708 19,768 23567 33,711 39,087 42,557 45,722 49,588 52,335 58,301
11,588 13,787 14,953 16,791 18,493 20,599 24,478 34,800 40,256 43,773 46,979 50,892 53,672 59,702
12,196 14,458 15,655 17,539 19,281 21,434 25,390 35,887 41,422 44,985 48,232 52,191 55,002 61,098
12,810 15,134 16,362 18,291 20,072 22,271 26,304 36,973 42,585 46,194 49,480 53,486 56,328 62,487
13,431 15815 17,073 19,047 20,867 23,110 27,219 38,058 43,745 47,400 50,725 54,775 57,648 63,869
14,057 16,501 17,789 19,806 21,664 23,952 28,136 39,141 44,903 48,602 51,966 56,061 58964 65247
14,688 17,192 18,509 20,569 22,465 24,797 29,054 40,223 46,059 49,802 53,203 57,342 60,275 66,619
15,324 17,887 19,233 21,336 23,269 25,643 29,973 41,304 47,212 50,998 54,437 58,619 61,581 67,985
15,965 18,586 19,960 22,106 24,075 26,492 30,893 42,383 48,363 52,192 55,668 59,893 62,883 69,348
16,611 19,289 20,691 22,878 24,884 27,343 31,815 43,462 49,513 53,384 56,895 61,162 64,181 70,704
17,261 19,996 21,426 23,654 25,695 28,196 32,737 44,539 50,660 54,572 58,120 62,428 65,475 72,055
17,917 20,707 22,164 24,433 26,509 29,051 33,660 45,616 51,805 55,758 59,342 63,691 66,766 73,403
18576 21,421 22,906 25,215 27,326 29,907 34,585 46,692 52,949 56,942 60,561 64,950 68,053 74,744
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Anexo 1- Tabdapara adistribui¢do Normal - integral compreendida entreO e z

0,00 0,01 0,02 0,03 0,04 0,05 0,06 0,07 0,08 0,09
0,00,0000000 0,0039834 0,0079784 0,0119665 0,0159535 0,0199389 0,0239223 0,0279082 0,0318814 0,0358565
0,1/0,0398279 0,0437%4 0,0477585 0,051 7168 0,0556700 0,0596177 0,0635505 0,0674949 0,0714237 0,0753454
0,20,0792597 0,0831661 0,0870644 0,0909541 0,0948348 0,0987063 0,1025681 0,1064198 0,1102612 0,1140918
0,30,1179114 0,1217195 0,1255158 0,1293000 0,1330717 0,1368306 0,1405764 0,1443087 0,1480272 0,1517317
0,40,1554217 0,1590970 0,1627572 0,1664021 0,1700314 0,1736448 0,1772419 0,1808225 0,1843853 0,1879331
0,50,1914625 0,1949743 0,1984682 0,2019441 0,2054015 0,2088403 0,2122603 0,2156612 0,2190427 0,2224047
0,60,2257469 0,2290892 0,2323712 0,2356528 0,2389138 0,2421340 0,2453732 0,2485712 0,2517478 0,2549030
0,7,0,2580364 0,2611480 0,2642376 0,2673050 0,2703501 0,2733727 0,2763728 0,2793301 0,2823046 0,2852362
0,80,2881447 0,2910300 0,2938920 0,2967307 0,2995459 0,3023375 0,3051065 0,3078498 0,3105704 0,3132671
0,90,3159399 0,3185838 0,3212136 0,3238145 0,3263912 0,3289439 0,3314724 0,3339768 0,3364569 0,3389129
1,00,3413447 0,3437523 0,3461358 0,3484 9560 0,3508300 0,3531409 0,3554277 0,3576903 0,3599289 0,3621434
1,2§0,3643339 0,3665004 0,3686431 0,3707618 0,3728568 0,3749280 0,3769755 0,3789995 0,380998 0,3829767
1,20,3849303 0,3868605 0,3887675 0,3906514 0,3925122 0,3943502 0,3961663 0,3979576 0,3997274 0,4014 746
1,30,4031995 0,4049020 0,4065824 0,4082408 0,4098773 0,4114919 0,4130850 0,4146565 0,4162066 0,4177355
1,40,4192433 0,4207301 0,42219%61 0,4236414 0,4250663 0,4264 707 0,4278%49 0,4292191 0,4305633 0,4318879
1,50,4331928 0,4344783 0,4357445 0,4369916 0,4382198 0,4394202 0,4406200 0,4417R4 0,4429466 0,4440826
1,6/0,4452007 0,4463011 0,4473839 0,4484493 0,4494974 0,4505285 0,4515428 0,4525403 0,4535214 0,4544851
1,7/0,4554346 0,4563671 0,4572838 0,4581849 0,4590705 0,4599409 0,46079%61 0,4616365 0,4624621 0,4632731
1,80,4640697 0,4648522 0,4656206 0,4663751 0,4671159 0,4678433 0,4685573 0,4692582 0,4699460 0,4706211
1,90,4712835 0,4719335 0,4725711 0,47319%7 0,4738102 0,4744120 0,4750022 0,4755809 0,4761483 0,4767046
2,00,4772499 0,4777845 0,4783084 0,4788218 0,4793249 0,4798179 0,4803008 0,4807739 0,4812373 0,4816912
2,10,48213656 0,4825709 0,4829970 0,4834143 0,4838227 0,4842224 0,4846137 0,48499%66 0,4853713 0,4857379
2,2/0,486096 0,4864475 0,4867907 0,4871263 0,4874546 0,4877756 0,4880894 0,48839%62 0,4886%62 0,48898%4
2,30,4892759 0,4895%59 0,4898296 0,4900969 0,4903582 0,4906133 0,4908625 0,4911060 0,4913437 0,4915758
2,40,4918025 0,4920237 0,4922307 0,4924506 0,4926564 0,4928572 0,4930531 0,4932443 0,4934309 0,4936128
2,50,4937903 0,4939634 0,4941322 0,49429%69 0,4944574 0,4946138 0,4947664 0,4949150 0,4950600 0,4952012
2,60,4953388 0,4954729 0,4956035 0,4957307 0,4958547 0,4959754 0,496099 0,4962074 0,4963188 0,4964274
2,7/0,4965330 0,4966368 0,496 7359 0,4968332 0,4969280 0,4970202 0,4971009 0,4971971 0,4972820 0,497345
2,80,4974448 0,4975229 0,4975988 0,4976725 0,4977443 0,4978140 0,4978817 0,4979476 0,4980116 0,4980737
2,90,4981341 0,4981928 0,4982498 0,4983061 0,4983589 0,4984111 0,4984617 0,4985109 0,4985587 0,4986060
3,00,4986500 0,4986937 0,4987361 0,4987772 0,4988170 0,4988%7 0,4988962 0,4989296 0,4989649 0,498991
3,10,4990323 0,4990645 0,49909%67 0,4991259 0,4991%62 0,4991836 0,4992111 0,4992377 0,4992636 0,4992836
3,20,4993128 0,4993363 0,4993500 0,4993810 0,4994(23 0,4994229 0,4994429 0,4994622 0,4994809 0,499490
3,30,4995165 0,4995335 0,4995499 0,4995657 0,4995811 0,49959%9 0,4996102 0,4996241 0,4996375 0,4996305
3,40,4996630 0,4996751 0,4996868 0,4996982 0,4997091 0,4997197 0,4997299 0,4997307 0,4997492 0,4997584
3,50,4997673 0,4997759 0,4997842 0,4997922 0,4997999 0,4998073 0,4998145 0,4998215 0,4998282 0,4998346
3,60,4998409 0,4998469 0,4998527 0,4998583 0,4998636 0,4998688 0,4998739 0,4998787 0,4998834 0,4998878
3,7/0,4998922 0,49989%63 0,4999004 0,4999042 0,4999080 0,4999116 0,4999150 0,4999184 0,4999216 0,4999247
3,80,4999276 0,4999305 0,4999333 0,4999369 0,4999385 0,4999409 0,4999433 0,4999456 0,4999478 0,4999499
3,90,4999519 0,4999538 0,499957 0,4999575 0,4999502 0,4999609 0,4999625 0,4999640 0,4999655 0,4999669
4,00,4999683 0,4999696 0,4999709 0,4999721 0,4999733 0,4999744 0,4999755 0,4999765 0,4999775 0,4999734
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Em uma pesqguisa de opini&o, 32 dentre 80 homens declararam apreciar certa
revista, acmntecendo o mesmo com 26 dentre 50 mulheres. Ao nivel de 5% de
significancia os homens e @& mulheres apreciam igualmente arevista?

Solugéo:

As hipoteses $0:

Ho: T4 - T, = 0 (Ty, = TR) contra

Hi o -, # 0 (Ty # TR)

Tem-seque P, =32/80=0,40eP,=26/50=52%

O valor davariavel teste sera

40 -0,52
7= 220705 =-134
\/ 0,40.0,60  0,52.0,48

80 50

Como o = 5%, entdo za,, =-1,96.
Portanto, aceita-se ahipotese de igualdade entre as preferéncias de homens e mulheres,
isto é, a este nivel de significancia ndo € possivel afirmar que exista diferencaentre &

preferéncias de homens e mulheres quanto arevista.
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SO _
3( 3 EF—SHZ BEHZ 0,8125
n m 0S5 0, 0P[O
n—1+m—1 4

entdo o valor de “t” tabelado seré& 1,86.

Neste cao, com estas amostras ndo € possivel afirmar que o concreto do tipo A sgja

mais resistente do que o concreto do tipo B.
Teste paraa diferencaentre duas proporgdes
As hipoteses $0:

Ho: Ty - T = TTCONtra
Hi T -1 #TT0U

Ty - TR > TTou ainda

m-Tp <TI
Semnt=0,entédo Ty - L =0, iSO €, Ty = Th.
Extraidas uma amostra de cala uma das duas populagdes a variavel P; - P, terAuma

distribuicéo aproximadamente normal com médiaE(P, - P,) =1y - T, e variancia ogl_Pz

_m-m) (- , desde que nP, > 5 emP, > 5.

n m
A variavel teste serd, entéo: z= P1—P2—T
\/ - T | TR(- o)
n m

Como os valores de T e T, ndo s30 conhecidos, deve-se utilizar suas estimativas P, e
P,. Destaforma, o valor de z ser&

Pi—-P2—T

[P=r] peled

n m

Assim fixando o nivel de significancia “o“, a hipétese nula sera rejeitada se:
|z| > Zy2 nO teste bilateral;
Z > 7, no teste unilateral adireita e

Z < 7 ho teste unilateral & esquerda.
Exemplo:
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Desde que n, m sgjam maiores ou iguais a 30, ou entéo que & amostras tenham sido
extraidas de populagdes que tenham distribui¢des normais.

Assim fixando o nivel de significancia “o“, a hipétese nula sera rejeitada se:
[te] > ta/2 NO teste bil ateral;

tc > ta, no teste unilateral adireita e

t <ty no teste unilateral & esquerda, ondet = %
sk, st
n m

Exemplo:
As resisténcias de dois tipos de mncreto foram medidas, mostrando os resultados da

tabela. Fixado um nivel de significancia de 5%, existe evidéncias de que o concreto do

tipo A seja mais resistente do que o concreto do tipo B.

Tipo A ’ 54 55 58 51 57
TipoB ‘ 50 54 56 52 53

Solugéo:

As hipoteses $0:

Ho: Ma - M8 =0 ( Ha = Mg ) CONtra
Hi pa-He >0 (Ha>Hs)

Os dados obtidos da tabela sio:

X =550eY =530

s =7,50es% =5,0

O valor davariavel teste sera

t=—2-5% - 1265
5.5
5 5

Coma = 5%, eo gau deliberdade
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Solugéo:

As hipoteses $0:

Ho: Ma - M8 =0 ( pa = Mg ) CONtra
Hi pa-He >0 (Ha>Hs)

Os dados obtidos da tabela so:

X =550eY =530

$2 =750 es? = 5,0, entdo & = ISk HM-IS) = (5-975+(6-950 = ¢ o5
n+m-2 5+5-2

O valor davariavel teste sera

t.= . 95-53  _ 1,265

Como a =5%, eo gau deliberdaden- m-2=10- 2 =8, entdo o valor de “t” tabelado
sera 1,86.

Neste cao, com estas amostras ndo € possivel afirmar que o concreto do tipo A sgja
mais resistente do que o concreto do tipo B.

(c) Variancias populacionais g% € ¢ desconheddas e supostamente desiguais.
As hipoteses $0:

Ho: Ux - By =A contra

Hi ux -y ZAou

Hx - Ky > A ou ainda

Hx - By <A

Como as variancias séo desconhecidas é necessaria estimé-las através das variancias
amostrais s% e s%. Neste cao, ao se substituir as variancias populacionais pelas
amostrais na expressao:

X-Y-A
ok, of
n m
N&o se teramais uma distribui¢cdo normal, mas sim umadistribuicéo “t” com o grau de

liberdade fornecido pela seguinte expresséo:
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Hi ux -y ZAou

Hx - ly > A ou ainda

Hx - Hy <A

A variavel teste anterior, para esta situac®, sera:
Z=_X-Y-A  masneste c&0 o} = % = 0> (POr suposigao), entdo:

X-Y-4 , como o valor 6 ndo é conheddo, deveré ser
\/0'?(_‘_0'% \/02.‘.0 O'J}“‘
n m n m n

substituido por um estimador ndo-tendencioso. Como g e s? sfo estimadores ndo

3|k

tendenciosos do mesmo parametro o2, entdo, a média ponderada:

2= (n-J)S§<+(m2-DS$ , também ser& um estimador n4o-tendencioso de o°.
n+m-—

Logo a expressio acima podera ser escrita awmo:

X-Y-8 | queterdumadistribuicio ndo mais normal massim “t” com“n+m-— 2’

S&.{.i
n m

graus de liberdade, desde que n, m sejam maiores ou iguais a 30, ou entéo que &
amostras tenham sido extraidas de populacfes que tenham distribui¢cdes normais.
Desta forma, a expressio paratestar a diferencaentre duas médias populacionais, nesta

situacé ser&

<

-A

tc: tn+m-2 = X-
S

S|
+

1
m
Assim fixando o nivel de significancia “a“, a hipétese nula sera rejeitada se:
[te] > tay, no teste bilateral;
t. > ta, no teste unilateral adireita e
tc < to no teste unilateral a esquerda.
Exemplo:
As resisténcias de dois tipos de mncreto foram medidas, mostrando os resultados da
tabela. Fixado um nivel de significancia de 5%, existe evidéncia de que o concreto do

tipo A seja mais resistente do que o concreto do tipo B.

Tipo A ’ 54 55 58 51 57
Tipo B ‘ 50 54 56 52 53
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Como as variancias séo conheddas, tem-se entdo que, paran, m= 30 0u paraamostras
extraidas de populagdes normais, que avariavel D = X - Y terdumadistribuicéo

2 2
aproximadamente normal com média E(D) = p, - M, evarianciaV(D) = %+%.
A variavel teste serg, entéo:
7= X-Y-A

2 2
Ox,0Ov
n m

Assim fixando o nivel de significancia “a“, a hipétese nula sera rejeitada se:
|z| > zay, no teste bil ateral;
z > A, no teste unilatera adireita e
Z < 20 no teste unilateral a esquerda.
Exemplo:
Um fabricante produz dois tipos de pneus. Para o pneu do tipo A o desvio padréo é de
2500 km e para o pneu do tipo B € de 3000 km. Uma cia de taxis testou 50 pneus do
tipo A e 40do tipo B, obtendo 240 km de média parao “A” e 26000 @rao tipo “B”.
Adotando a = 4% testar a hip6tese de que a durac@® média dos dois tipos € amesma.
Solugéo:
As hipéteses so:
Ho: Ma - M8 =0 ( pa = Mg ) CONtra
Hiipa-Hg Z0(Ha % Hg)
Como a = 4%, entéo za, = 2,05.
O valor davariavel teste ser&

, = 24000-26000 _ 5qg

\/ 25002 _ 30002
50 40

Portanto, rejeita-se ahip6tese de igualdade entre a duragbes médias dos dois tipos de
pneus. Com base nestas amostras, pode-se dirmar, ao nivel de 4% de significancia, que
os dois tipos de pneus diferem quanto a durabilidade média.
(b) Variancias populacionais o4 € o5 desconheddas mas sipostamente iguais
Vamos supor que as duas populagdes tenham a mesma variancia 0° = 6% = %, porém
desconhecidas.
As hipéteses so:
Ho: Ux - by =A contra
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Exemplo

Uma das maneiras de cntrolar a qualidade de um produto € controlar a sua
variabilidade. Uma maquina de empacmtar café esta regulada para encher os pawtes
com desvio padréo de 10 g e média de 500ge onde 0 peso de cala pacote distribui-se
normalmente. Colhida uma amostra de n = 16, observou-se uma varianciade 169 ¢. E
possivel afirmar com este resultado que amaguina esta desregulada quanto a
variabilidade, supondo uma significancia de 5%7?

Solugéo

Ho: 0% = 100 contra

Hi: 0® # 100

X2 = (15.169/100 = 25,35.

Como a = 5% aregido de aitac® € aregido compreendida entre os valores: | )(57’5%,

xﬁ,s%] =[6,26, 27,49]. Como o valor calculado pertence a etaregido, aceita-se Ho, isto
€, com esta amostra ndo € possivel afirmar que amaguina esta desregulada, ao nivel de
5% de significancia.
Supdem-se aexisténcia de duas populagdes. Uma populagdo X com média [, e desvio
padréo gy e umapopulagéo Y com media p, e desvio padréo oy . Dapopulacd X é
extraida uma amostra de tamanho “n” com média X e dapopulacdo Y € extraida uma
amostra de tamanho “m” com média Y. Define-se avaridvel D como sendo a diferenca
entre & duas médias amostrais. AssimbD =X - Y etem-se!
g = E(D) = E(X - ) = E(X) - E(Y) = iy - 1y
op =V(D)=V(X-Y)=V(X)+V(Y) = %i+%$
Teste paraadiferencaentre duas médias

(a) Conheddas as variancias populacionais g% € g2
As hipéteses so:
Ho: Ux - by =A contra
Hi px - By #ZAo0u

Mx - My > A ou ainda

Hx - By <A
SeA=0, entéouX- My =0, iQOé, Hx = Hy.
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Considerando, entéo, um teste bilateral e tendo a = 5% tem-se que aregido de ac&ac®
€ ongituida pelo intervalo RA = [-1,96, 196].
O valor deteste é

p-m__ 053-060 _ .,

Jml—m _Jomm705m -
n 1000

Z=

Como este valor ndo pertence aregido de a®itac®, pode-se rejeitar a hipétese nula, ao
nivel de 5% de significancia, isto &, neste cao, pode-se dirmar que ataxa dos que
sobrevivem até os 60 anos € menor do que 60%. Neste cao, também poderia ser
realizado um teste unilateral & esquerda. Este teste também rejeitaria ahipétese nula,
pois paraele o valor critico z, = -1645

Teste paraa variancia de uma populacé@®
Para glicar o teste para avariancia énecessario supor a normalidade da populacd de
onde sera extraida aamostra.
As hipoteses $0:
Ho: 0% = o4 contra

Hi: 0’ # ()%

o’ > 03

0’ < 33
12

A estatisticateste é w ~X2,
0-O

Quer dizer o quociente agmatem uma distribuicéo qui-quadrado com “n-1" graus de
liberdade. A qui-quadrado é uma distribuicéo assimétrica positiva que variade zeo a
mais infinito. Esta distribuicdo é tabelada também em fungéo dos nimero de graus de
liberdade, isto é, cada grau de liberdade (n -1) representa uma distribuicéo diferente. As
colunas das tabel as representam diferentes niveis de significancia, isto é, areasob a
curva a&imado valor tabelado.

Em funcéo do tipo de hipétese dternativa define-se aregido de regjeicén. No primeiro
caso tem-se umaregido derejeicdo do tipo bilateral. Logo, fixado um nivel de

significancia “o*, aregido criticaseraRC = [0, x2] U [x3, ). Desta forma, acita-se a

hipétese nula se a etatisticateste, adma, pertencer ao intervalo [xf, x%].
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Considerando, entdo, um teste unilateral a esquerda etendo a = 5% (a = 1%) tem-se
gue aregido de rgjeicdo é congtituida por RC = [-o0, -1,753].(RC = [-, -2,602])

O valor deteste é

X -p _ 85-100 _

T

Como este valor pertence a duas regides criticas, pode-se rejeitar a hipotese nula, aos

-5

niveis de 5% e 1% de significancia, isto é, neste cao, pode-se dirmar que a
modificac@® diminuiu o tempo de exeaucéo datarefa.

Teste para a proporcéo
O teste paraa propor¢éo populacional € normalmente basealo na seguinte suposicéo:
tem-se uma populacéo e tem-se uma hipotese sobre aproporcéo 1t de dementos da
populacé® que possiem uma determinada caaderistica Esta proporcéo é supostamente
igual a um determinado valor 1. Assim a hip6tese nula é
Ho: TT=ToH
O problema fornece informagdes bre a dternativa, que pode ser uma das sguintes:
Hy: £ 1H
Hy: > 10
Hy: i< 1M
A edtatisticateste a ser utilizada € aproporcdo amostral “P”, que para anostras grandes
(n>50) tem umadistribuic¢éo aproximadamente normal com média:

Mp = TT, e desvio padréo

Exemplo:
As condi¢des de mortali dade de uma regido sdo tais que aproporcdo de nascidos que
sobrevivem até 60 anos é de 0,60. Testar esta hipotese ab nivel de 5% de significancia
se em 1000nascimentos amostrados aleaoriamente, verificou-se 530 sobreviventes até
0s 60 anos.
Solugéo
Hi: 1= 0,60
Ho: t# 0,60
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De fato, conforme demonstrado por W. S. Gosst (Student) adistribuicéo davariavel:
(X -pug) 1 0% = (X - W) /sn

N&o é mais normal padrdo. Ao substituir o por s na expressio teremos uma distribuicéo
parecida com anormal, isto € simétricaem torno de zeo, porém com uma variabilidade
maior. Destaforma adistribuicdo “t” é mais baixa no centro do que a normal padrao,
mas mais alta nas caudas.

Assim:

(X - pg) ! 6% = (X - W)/ s'Vn =tyy, onde“n - 1" indica adistribuicso “t
considerada, pois cada tamanho de amostra produz uma distribuicdo de Student
diferente.

A distribuicdo t de Student encontra-se tabelada en fungéo de n = tamanho da amostra
ou entdo em funcéo de n - 1 denominado de graus de liberdade da distribuic&o. Neste
caso cada linha de umatabela se refere auma distribuic&o particular e cala wlunada
tabela aum determinado nivel de significancia. Conforme atabela o nivel de
significancia podera ser unilateral ou hilateral. Em todo caso é necessério sempre ler no
cabegaho ou no rodapé databela a explicagdes bre mwmo ela eté estruturada.

Desta forma adiferenca entre o teste para amédia de uma populacéd com o conhecido e
um com o desconhecido é que é necessario trocar a distribui¢&o normal padréo pela
distribuicéo “t “ de Student.

Exemplo:

O tempo médio, por operario, paraexeautar umatarefa, tem sido 100 minutos.
Introduziu-se uma modificacdo para diminuir este tempo, e, apds cato periodo, sorteou-
se uma amostra de 16 operérios, medindo-se 0 tempo de exeau¢do gasto por cadaum. O
tempo médio da amostrafoi 85 minutos com desvio padréo de 12 minutos. Este
resultado evidencia uma melhora no tempo gasto pararedizar atarefa? Apresente &
conclusdes aos niveis de 5% e 1% de significancia ediga quais as suposicdes tedricas
necessarias que devem ser feitas para resolver o problema.

Solugdo

A suposicéo tedricaneaessaria € amitir que adistribuicdo da populacé de onde foi
extraida aamostra segue uma normal poisn < 30.

Ho: 1 =100

Hi: u <100
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programa de prevencéo de aidentes e, apds 0 mesmo, tomou-se uma amostra de 9
inddstrias e mediu-se o nUmero de horas’/homem perdidas por acidente, que foi de 50
horas. Vocédiria, ao nivel de 5%, que ha esidéncia de melhoria?

Solugéo

As hipOteses a serem testadas 0:

Ho: 1 = 60 horalhomens

Hi: 1 < 60 horalhomens

A evidéncia amostral para sugerir que amédia baixou € dada dravés daamostraden =
9 (elementos) que fornecau x = 50 horas’homens. Vamos testar se esta diferenca de 10
horas’/homens € ou réo significativa a nivel de 5%. Paraisto é necessario padronizar o
resultado amostral.

Z=(X-Mg)/ox=(X- p)/aln =(50-60) /209 =-150

Para saber se este valor (-1,50) € pouco provavel é necessario comparéa-lo com o valor
critico - zy (pois % trata de um teste unilateral & esquerda), que neste cao vale-1,64, ja
gue o nivel de significancia foi fixado em 5%. Vé&-se portanto que o valor amostral néo
€ inferior ao valor critico, ndo estando portanto naregido de rejeicdo. Isto quer dizer que
adiferenca gresentada na amostra ndo € suficientemente grande para provar que a
campanha de prevencéo deu resultado. Entéo a conclusdo é:

“Néo é posdvel ao nivel de 5% de significancia afirmar que a @ampanha deu resultado,
isto é, regjeitar Ho. ”

Convém lembrar que o fato de ndo regjeitar a hipotese nula, ndo autoriza afazer
afirmagdes a respeito da veracidade dela. Ou sgja, ndo se provou Hy, pois no momento
gue se a®ita ahipétese nula, o risco envolvido € o do Tipo 11, e este neste cao ndo esta
fixado (controlado). O teste de hipGteses é feito pararegeitar a hipdtese nula esuaforca
esta narejeicd. Assim quando se rejeita se prova algo, mas quando se a®ita, nada se
pode dirmar.

(b) o desconheddo

A distribuicdot de Student

Quando o desvio padrdo populacional (o) é desconhecido é necessario estimé-lo atraves
do desvio padrdo da anostra (s). Mas ao substituir o desvio padréo da populacd® na
EXressao:

Z=(X-Hy)/ox =(X - w)/oln

ndo teremos mais uma distribui¢cdo normal.
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H < Ho

H# Ho

A estatisticateste utilizada aqui € amédia daamostra: X . Esta média para ser
comparada com o valor tabelado, determinado em fungéo da probabilidade do erro do
tipo I, (isto &, o nivel de significancia do teste), precisa ser primeiramente padronizada.
Isto éfeito, baseado no seguinte resultado:

Se X é uma variavel aleatéria normal com média p e desvio padréo o, entéo avariavel:
Z=(X-Wwl/o

Tem umadistribuicdo normal com média“0” e desvio padréo “1”. A variavel resultante
Z se encontratabelada. Qualquer livro de Estatisticatraz estatabela que fornece os
valores desta variavel, para zvariando de -3,9 até 3,9 em intervalos de 0,1 (aproximaca
decimal), entre -3,9 e-3,0 e entre 3,0 € 3,9, e an intervalos de 0,01 (aproximacéo
centesimal) para os valores entre -3,0 e 3,0.

Para X sabe-se que py = [ (média das médias) que oz = o/ Vn (erro padrdo damédia),
ent&o o valor padronizado de X ser&
Z=(X - )/ og = (X -1/ o/\n
Supondo-se fixado um nivel de significanciade a = P(Erro do Tipo 1), verifica-se na
tabela qual o valor de z (no teste unilateral) ou z, (teste bilateral). Rejeita-se Ho
(hipdtese nula) se o valor de z cdculado na expresséo acima for:
(i) Maior do gque z (no teste unilateral a direita);
(if) Menor do -z, (no teste unilateral & esquerda) e
(iii) Maior que z;, Ou menor que -Zy/2 (no teste bilateral).
Tabela 03 - Valores de z para dguns niveis de
significancia

o = Nivel de significancia= P(Errodo Tipo 1)

10% 5% 1%
Teste bilateral 1,64 1,96 2,57
Teste unilateral 1,28 1,64 2,33

Exemplo:
A associac@® dos proprietérios de industrias metalUrgicas esta preocupada com o tempo
perdido em acidentes de trabalho, cuja média, nos Ultimos tempos, tem sido da ordem

de 60 hora/homens por ano com desvio padrdo de 20 horas’lhomem. Tentou-se um
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Apés fixar as hipoteses é necessario determinar se adiferenca atre a atatistica
amostral e o suposto valor do parametro da populacé € suficiente parargeitar a
hipétese. A estatisticautili zada deve ser definida esua distribuicéo tedricadeterminada.
3. Fixar o nivel de significancia do teste.

Fixar a probabilidade de ser cometer erro do tipo I, isto €, estabelecer o nivel de
significancia do teste. Fixado o erro do tipo I, é possivel determinar o valor critico, que
€ um valor lido na distribuicéo amostral da estatistica @nsiderada (tabela). Este valor
val separar aregido de aitica(de rejeicén) daregido de acéaca.

4. Calcular a estatistica teste (a estimativa).

Através da amostra obtida calcular a estimativa que servira para a®itar ou rejeitar a
hipétese nula. Dependendo do tipo de hipotese dternativa este valor servird para a@itar

ou rejeitar Ho. O procedimento é:

Teste edatistico = (Edtatistica- Parametro) / Erro padréo da Edtatistica

5. Tomar adedsao.
Se o valor da estatistica estiver naregido criticarejeitar Ho, caso contrario, aceitar Ho.
TIPOSDE TESTESPARAMETRICOS
Os testes paramétricos podem ser divididos em testes para:
* Umaamostra
» Duas amostras emparelhadas (dependentes)
» Duas amostras independentes
» Vé&rias amostras (Analise de Variancia)
Testes para uma amostra
Teste paraa média de uma populacé
(a) o conheado
O teste paraa média de uma populacd pode ser exeautado com qualquer tamanho de
amostra se soubermos que apopulacéo de onde for extraida aamostra segue uma
distribuicéo normal. Se adistribuic&o da populacd néo for conhecida entéo é
necessario trabalhar com amostras grandes (pelo menos 30 elementos) para poder
garantir a normalidade da média da amostra através do teorema central do limite.
As hipoteses $0:
Ho: 1L = Mo contra
Hi: 1 = 1 ou entdo, 0 que é mais comum:

Hi: p>Ho
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Etapas doteste de hipoteses

Qualquer teste de hipbteses paramétrico segue 0S fguintes pass.

Questdo aser feita Dedsdoa ser
tomada
Ay A
Populagéo —> nu=455 NZo rejeitar ahipétese
Valor hipotético do
parametro.
Qual € a .
. de d Diferenca pequena
sdecionada. | AENItUdeE da
Aleaoriamente
|——_jsDiferen(;agrande
Ay
Amostra
Valor observado da
estatitica y 4

Rejeitar ahip6tese

=) X=435
1. Formular as hipéteses.
Estabelecer as hipoteses nula ealternativa. A construgcéo de um teste de hipoteses pode
ser colocado de forma geral do seguinte modo. Toma-se uma amostra da variavel (ou
das variaveis) X (no caso) de uma dada populacé, de onde se tem uma hipétese sobre
um determinado parametro, por exemplo: 8. Esta hipatese € ahipdtese nula ou hipétese
de igualdade:
Ho: 6 =69
Tendo formulado a hipdtese nula é onveniente determinar qual sera ahipOtese a@ita
caso a hipdtese nula sejarejeitada, isto € convém explicitar a hipotese alternativa. A
hipétese dternativa vai depender de cala situacd mas de forma geral tem-se:
Hi: 8 = 6, (hipbtese simples), ou entéo 0 que émais comum, hipdteses compostas.
Hi: 8 >0y (teste unilateral ou unicaudal adireita)
0 < Oy (teste unilateral ou urnicaudal a esquerda)
0 # 0y (teste bilateral ou hicaudal)as hipéteses 80 do tipo composto.
2. Estabelecer a estatistica (estimador ) a ser utilizado.
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infinitos possiveis. E natural que os erros associados sjam grandes, pois a amostra é
muito pequena. Aumentado-se o tamanho da amostra € possivel com a mesma regido
criticadiminuir sensivelmente os dois tipos de atro.

A digtribuicdo amostral
A distribuicdo amostral € uma distribuicéo de probabil idade, isto €, € uma distribuicéo
tedricaque descreve o comportamento de uma determinada estatisticaou estimador. As
principais estatisticas utilizadas nos testes de hipéteses possiem modelos conhecidos.
Tém-se adistribuic2o normal, adistribuic2o t (de Student) a distribuicgo x? (qui-
quadrado), adistribuicéo F (de Snedkor) como as principais.

Testes estatisticos paramétricos
Em termos gerais, uma hipétese éuma cnjedura sobre dgum fenbmeno ou conjunto
de fatos. Em estatisticainferencial o termo hipdtese tem um significado bastante
especifico. E uma mnjectura sobre uma ou mais parametros populacionais. O teste de
hipbteses paramétrico envolve fazer inferéncias bre anaturezada populac@® com base
nas observagdes de uma amostra extraida desta populacé.
Figura 11- A I6gicado teste de hipdteses

Em outras palavras, testar hipéteses, envolve determinar a magnitude da

diferencaentre um valor observado de uma estatistica, por exemplo a proporcéo p, e 0
suposto valor do parametro (1) e entdo deddir se amagnitude da diferencajustifica a

rejeicéo da hipétese. O processd segue 0 esquema da figura 01
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1 —a = P(Deciso correta) = P(Aceitar Ho / Ho € verdadeira)
=P(x ORA/p=50%)=P(x0{0,1,2}p=50%)
=1/32+5/32 + 10/32 = 16/32 = 50%
3 = P(Erro do tipo Il) = P(Aceitar Ho / Hp éfalsq)
=P(xORA/p=80%)=P(x1{ 0,12} p=80%)
=1/3125+ 20315 + 1603125 = 181/3125 = 5,6 %%
1 —B =P(Erro do tipo 1) = P(Reeitar Ho / Hp é falsq)
=P(xORC/p=80%)=P(x0{ 3, 4,5} p=80%)
= 6403125+ 1280315 + 10243125 = 29443125 = 94,31%
Por estes resultados pode-se verificar, que o erro dotipo Il poderia ser acitavel, maso
erro do tipo | ndo, pois € um valor igual a probabilidade de se decidir corretamente.
Neste cao, uma opcéo para diminuir o erro do tipo | seria mudar aregido de rejeicéo.
Se aregido criticaescolhidativese sido RC={5 }, isto &, rejeitar a hipotese nula
somente se an 5 lancamentos da moeda fosse obtida 5 caras as probabil idades acima
ficariam:
a = nivel de significanciado teste = P(Erro do tipo 1)
= P(rejeitar Ho / Ho é verdadeira) = P( x [0 RC/ p = 50%)
=P(x O {5}/ p=50%)=132=3,1%
1 —a = P(Decisdo correta) = P(Aceitar Ho / Ho € verdadeira)
=P(x ORA/p=50%)=P(x 1{0,1,2 3 4} /p=50%)
=1/32+5/32 + 10/32 + 10/32 + 5/32 = 31/32 = 96, 88%
3 = P(Erro do tipo Il) = P(Aceitar Ho / Hp éfalsq)
=P(x ORA/p=80%)=P(x1{0,1,2 3 4} p=80%)
= 1/3125+ 20/3125 + 160315 + 640315 + 1280315 =
=21023125=67,33%
1 —B =P(Erro do tipo 1) = P(Rejeitar Ho / Hp é falsq)
=P(x ORC/p=80%) =P(x {5}/ p=80%)
=10243125= 32,77% = Poder do teste.
Pode-se ver entdo que o erro do tipo | diminui sensivelmente, mas em compensaca
tivemos um aumento substancial do erro do tipo 1. IS0 sempre vai ocorrer. A Unica
forma de reduzir os dois tipos de aro smultaneamente épelo aumento do tamanho da

amostra. Neste cao, estd se considerando uma amostra de goenas 5 langcamentos dos
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A probabil idade de que avariavel (nimero de caas) assuma um valor do conjunto RC é
denominada de nivel de significancia do teste. O nivel de significancia do teste € na
realidade, a probabilidade de se rejeitar a hipotese nula, quando ela éverdadeira, sendo
entdo a probabil idade de se @mmeter um erro. Como este € g@enas um dos dois tipos de
erro possivel de ser cometido num teste de hipoteses, ele édenominado de erro do tipo
I. O outro tipo de ero possivel de ser cometido € a@itar Hp quando ela éfalsa e €
denominado de erro do tipo Il . Em resumo pode-seter as seguintes situagdes em um
teste de hipoteses:

Tabela 2 - Possibilidades envolvidas em um teste de hipoteses

Dedsao
Acdtar Ho Rejeitar Ho
L Errodo Tipol (a)
Decisdo correta(1 - ) .
Ho . ] = P(Cometer Erro do tipo I)
: = P(Aceitar Ho/ Ho € o ] .
e . = P(Rejeitar Hy / Hp € verdadeira)
_ verdadeira) . o
verdadeira = Nivel de significancia do teste
Q = P( Ho/ Ho)
g = P(Hl/ Ho)
& Erro do Tipo Il
4 . -
H 3 = P(Cometer Erro do tipo II) Decisdo correta
0 . -
o = P(Aceitar Ho / Hp éfalsa) 1-B = P(Reeitar Hy / Hp éfalsa
éfalsa
= P(Aceitar Ho/ H; éverdadeira) = P(H,/ H;) = Poder do teste.
= P(Ho/ Hy)

Pode-se, agora, determinar as probabil idades de se cmeter os erros dostipos| ell e
como conseqiéncia & probabilidades de se tomar as decisdes corretas. A probabilidade
de se cmeter erro do tipo 11, pode ser determinada aqui, porgue o teste € do tipo
simples, isto &, a hipGtese alternativa envolve um anico valor (neste cao p = 80%).
Geralmente, a hipétese dternativa édo tipo composto (p < 80% ou p > 80% ou ainda p
# 80%), e entdo a determinacdo do erro do tipo |1 sb podera ser feita mediante
suposicdes a respeito dos valores que ela pode assumir. Existiréo, na realidade, infinitas
opcdes para o erro do tipo |1. Para ete cao, tem-se:
a = nivel de significanciado teste = P(Erro do tipo 1)

= P(rejeitar Ho / Ho é verdadeira) = P( x 0 RC/ p = 50%)

=P(xO{3 4,5} p=50%) =10/32+ 5/32 + 1/32 = 16/32 = 50%

88



Danidl Francisco Neyra Castafieda Estatistica Basica

Para poder acetar ou rejeitar Ho € como conseqiéncia, rejeitar ou aceitar Hy, é
necessario estabelece umaregra de decisdo, isto €, € necessario estabelece paraque
valores da variavel X vai-se rejeitar Ho ou sgja, afirmar H,, e para que valores da
variavel X, vai-se a@itar Hy, ou sgja, nesta situaca particular, afirmar Ho.

Destaforma, estabelecendo-se que se vai rejeitar Ho, se amoeda langada der um nimero
de caasigual a3, 4 ou 5, pode-se entdo determinar as probabilidades de tomar as
decisdes corretas ou as probabil idades dos erros envolvidos. Assm o conjunto de
valores que levara arejeicéo da hipétese nula sera denominado de regido critica (RC)
e, neste ca0, este conjunto éigual a

RC={3,4,5}

A faixarestante de valores davariavel € denominada deregido de acdatacéo (RA) e,
neste cao, este @njunto vale:

RA={0,12}

Evidentemente estaregra como qualquer outra permitira decidir sob a Hp, mas estara
sujeita a ero. Esta se tomando a dedsdo de a®itar ou rejeitar Hg com base no nimero X
de caas obtidas em 5 lancamentos, que € goenas uma amostra, muito pequena, do
namero infinito de lancamentos possiveis.

Com base em resultados amostrais, néo € possivel tomar decisdes definitivamente
corretas. Entretanto, pode-se clcular a probabilidade da decisdo estar errada. Neste caso
foi decidido rejeitar Ho se X = “ndmero de caas’ assumir um dos valores do conjunto
RC. No entanto, tais valores podem ocorrer sob Ho, isto €, tais valores podem ocorrer
guando se lanca amoeda M, conforme tabela. Entéo se Hy for rejeitada porque X
assumiu o valor 3, 4 ou 5, pode-se estar cometendo um erro. A probabilidade deste aro
€ igual a probabilidade de ocorréncia destes valores b Hy, isto €, quando a moeda M; é
lancada, que éconforme tabela igual a

10/32+5/32 + 1/32=16/32=50%

Lembrando que regjeitar Hp € goenas uma das duas situacdes posdveis num teste de
hipbteses, tem-se que se X asumir um valor do conjunto RA se a@itara H,. Mastais
valores podem ocorrer sob H;, isto € quando amoeda M, € langcada. Entéo se H, for
aceita porque X assumiu um dos valores. 1, 2 ou 3, pode-se estar cometendo um outro
tipo de aro, cuja probabilidade éigual a da ocorréncia destes valores b H; que éde:
1/3125+ 20/3125 + 160'3125 = 181/3125=5,69%
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probabilidade de rejeitar Hy quando for falsa, sdo as que exigem as suposicOes mais
fortes ou mais amplas.
Conceitos adicionais do teste de hipoteses

Além dos conceitos ja vistos para o teste de hipOteses é neaessario ainda definir os erros
envolvidos e aregides de rejeicéo e de aeitacd.
Parailustrar estes conceitos sera suposto o seguinte teste a ser feito: Dispdem-se de duas
moedas com aparéncia idéntica, s6 que uma{M,} é equili brada, isto €,
P{“Cara”} = P{“Coroa”} = 50%, enquanto que aoutra{M,} é viciada deta formaque
favorece caa na proporcéo de 80%, ou sgja, P{“Cara”} = 80% enquanto que
P{“Coroa”} = 20%. Supdem-se que uma das moedas € lancada eque com base na
variavel X = nimero de caas, deve-se decidir qual delas foi lancada. Neste cao o teste
a ser feito envolve & sguintes hipoteses:

Ho: A moedalancada é a quilibrada{M}, ou sgja, p = 50%

Hi: A moedalancada é aviciada{ M3}, ou segjap = 80%, onde “p” € a

proporcéo de caas.

Tem-se que tomar a decisdo de goontar qual foi amoeda langada, baseado
apenas em uma amostra, por exemplo 5 lancamentos, de uma populacéo infinita de
lancamentos possiveis. A decisdo, € daro, estara sujeita a eros, pois ® estatomando a
decisdo em condicdes de incerteza
A decisdo sera baseada nas distribuices amostrais das duas moedas. A tabela 01 mostra
as probabil idades de se obter osvalores: 0, 1, 2, 3, 4 e 5, davariavel X = nimero de
caras, em 5 lancamentos de cala uma das moedas.

Tabela 01 - Probabilidades de se obter caraem 5 langcamentos de uma moeda

X P{X =x} sob Ho P{X =x} sob H;

0 132 - 3125% 1/3125 - 0,032

1 5/32 - 15625% 20/3125 - 0,640%
2 10/32 - 31,250% 160'3125 - 5,120%
3 10/32 - 31,250% 6403125 - 20,480%
4 5/32 - 15625% 12803125 - 40,960%
5 132 - 3125% 10243125 - 32,768%

Total 1 - 100% 1 - 100%
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falsa. A decisdo de que a hipotese éprovavelmente verdadeira ou falsa étomada com
base em distribui¢cdes de probabilidade denominadas de “ distribuicbes amostrais’. Em
estatisticatrabalha-se cm dois tipos de hipotese.
A hipétese nula é ahip6tese de igualdade. Esta hipétese édenominada de hip6tese de
nulidade e érepresentada por Ho (1&-se h zero). A hipotese nula énormalmente
formulada com o objetivo de ser rejeitada. A rejeicéo da hipotese nula envolve a
aceitac@® de outra hipotese denominada de alter nativa. Esta hipGtese € adefinicéo
operadonal da hipotese de pesguisa que se deseja mmprovar. A naturezado estudo vai
definir como deve ser formulada ahipétese alternativa. Por exemplo, se o teste € do tipo
paramétrico, onde o parametro a ser testado € representado por 0, entdo a hipotese nula
seria Ho: 6 = 6y e as hipoOteses alternativas seriam:
Hi: 6 = 0, (Hipdtese alternativa simples) ou
Hi: 8% 6y; 6>06p0u 0 <06 (Hipoteses dternativas compostas)
No primeiro caso, Hi: 8 # 0y, diz-se que o teste é bilateral (ou hicaudal), se H,:6>8,,
diz-se que o teste éunilateral (ou unicaudal) adireita ese H, :8<0,, entdo, diz-se que
o teste é unilateral (ou uricaudal) a esquerda.

A escolhadoteste estatistico
Existem inUmeros testes estatisticos tanto paramétricos quanto ndo paramétricos.
Alguns itens devem ser levados em conta na escolha da prova estatisticapara
determinada situac&. A maneira mwmo a amostrafoi obtida, a naturezada populacé® da
qual se extraiu aamostrae o tipo de mensurac@ ou escala empregado nas definicdes
operadonais das variaveis envolvidas, isto € o conjunto de valores numéricos e ainda o
tamanho da amostra disponivel.
Uma vez determinados a naturezada populacé e 0 método de anostragem ficara
estabelecido 0 modelo estatistico. Asciado a calateste estatistico tem-se um modelo
estatistico e condicdes de mensuracéo, o teste € valido sob as condicdes especificadas
no modelo e pelo nivel da escala de mensuracd. Nem sempre éposdvel verificar se
todas as condicdes do modelo foram satisfeitas e neste cao tem-se que amitir que estas
condicdes foram satisfeitas. Estas condi¢fes do modelo estatistico s8o denominadas
supasigdes ou hipdteses do teste. Qualquer decisdo tomada dravés de um teste
estatistico somente tera vali dade se as condi¢cdes do modelo forem validas.
E 6bvio que quanto mais fracas forem as suposicdes do modelo mais gerais ®réo as

conclusdes. No entanto, as provas mais poderosas, isto €, as que goresentam maior
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Metodologia do teste de hipoteses.

Nas ciéncias do comportamento, efetua-se levantamentos a fim de determinar o grau de

aceitac@® de hipoteses baseadas em teorias do comportamento. Formulada uma

determinada hipotese particular € necessario coletar dados empiricos e cm base nestes
dados dedde-se entéo sobre avalidade ou ndo da hipotese. A decisdo sobre ahipétese
pode levar aregjeicéo, revisio ou aceitacd dateoriaque aoriginou.

Para se dhegar a conclusdo que uma determinada hipOtese devera ser aceita ou rejeitada,

baseado em um particular conjunto de dados, € necessario dispor de um proceso

objetivo que permita decidir sobre averacidade ou falsidade de tal hipotese.

A objetividade deste proces deve ser baseada na informagdo proporcionada pelos

dados, e como estes dados, em geral, envolvem apenas parte da populacd que se

pretende aingir, no risco que se esta disposto a correr de que a dedsdo tomada ndo
esteja @rreta.

A metodologia para adedséo sobre averacidade ou falsidade de uma determinada

hipétese evolve algumas etapas.

1. Definir a hipotese de igualdade (Ho).

2. Escolher aprova estatistica (com o modelo estatistico associado) paratentar rejeitar
Ho.

3. Definir o nivel de significancia (a) e um tamanho de amostra (n).

4. Determinar (ou supa determinada) a distribuicd amostral da prova estatisticasob a
hipétese de nulidade.

5. Definir aregido de reeicéo.

6. Calcular o valor da prova estatistica, utilizando os valores obtidos na(s) amostra(s).
Setal valor estiver naregido de rejeicéo, rejeitar, entdo a hipotese nula, sendo a
decisdo sera que ahipétese nula ndo podera ser rejeitada a nivel de significancia
determinado.

As hipoteses

Uma hipGtese estatistica éuma suposicéo ou afirmacdo que pode ou ndo ser verdadeira,

relativa auma ou mais populagdes. A veracidade ou falsidade de uma hipotese

estatisticanunca € cmnhedda com certezg a menos que, se examine toda a populacéo, o

gue éimpraticavel na maior parte das stuagdes.

Destaforma, toma-se uma amostra deaoria da populac® de interese e ©m base nesta

amostra é estabeleddo se ahipétese éprovavelmente verdadeira ou provavelmente
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Trabalhando esta desigualdade, segue que:
P(P — Z420p < pp <P + 2420p) = P(P —Z420p < TU<P + Zy20p) =1 —at
Que éo intervalo procurado. Assim o intervalo de mnfianca (probabilidade) de

“1-a" para aproporcéo “P’ de uma populacéo é dado por:

[ /T_t(l— ) /T_t(l— L
|T_Za/2 ;P+Za/2 L
0 n n rC

Observando-se a epressio acima pode-se perceber gue o intervalo de mnfiancapara a

proporcéo populacional 11, depende dele mesmo, isto €, € necessario calcular o erro
amostral que esta expres em funcéo de . Como o objetivo € estimar este valor,

evidentemente ele ndo é conheddo. Assim é neaessario Utilizar, sua estimativa G, isto

€, é necessario substituir Ttpor P na expressdo o, = Jm . Destaformao intervalo
n

acimaficara

O [P-P) [P@-P)C
P =z, P+Z,, C
0 n n rC
Onde:

P é a atimativa por ponto da proporcéo populacional Tt

&= P(ln— P)

€ uma estimativa do erro padréo, isto €, do desvio padréo amostral.

Zy12 € 0 valor da distribuico normal padrdo cuja &ea adireita éigual aa/2. E o valor de
Zta que: P(Z > zy) = a/2, ou entdo: P(-z45) = /2.

TESTESDE HIPOTESES

Generalidades
Um dos principais asauntos da Estatisticamoderna € ainferéncia estatistica. A
inferéncia estatistica édividida em dois grandes tépicos: a etimacéo de parametros de
uma populacd e os testes de hipoteses.
No desenvolvimento dos métodos da estatistica moderna, as primeiras témicas de
inferéncia que gareceam foram as que fazam diversas hipoteses bre anaturezada
populac® da qual se extrairam os dados. Como os valores reladonados com a
populac® sdo denominados “parémetros’, tais témicas estatisticas foram denominadas

de paramétricas.
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(b) Desvio padréao populacional (o) desconheado

Quando o desvio padréo da populac® (o) € desconhecido é necessério utilizer
sua estimativa“S’. SO que a substituir-se o desvio padréo populacional pelo sua
estimativa no quociente:
X-p

S/+/n

N&o seteramais uma normal padrdo. De fato, conforme demonstrado pelo estatistico

inglés W. S. Gosst, conheddo por “Student” o comportamento do quociente segue uma
distribuicéo simétricaem torno de zeo, porém com uma variabilidade maior do que a
danormal padrdo. A distribuicéo do quociente acima é onhecida como distribuicdo “t”
de Student.
Neste cao, o intervalo de confianga @m probabilidade “1 - a“ para amédia sera:
X ~t,, S/A/n: X +t,,, §/Vn]
Onde:
X é a aimativa por ponto da média da populagéo;
Séo0 desvio padréo da anostra, e uma estimativa do desvio padréo da populacé o e,
to2 € 0 valor dadistribuicéo t cuja &ea adireita éigual aa/2, isto € éo valor det tal
que:
P(t > tq2) = a/2, ou entdo: P(-tgp<t<typ) =1-a.

Proporc¢éo populacional
Seja P = propor¢do amostral. Sabe-se que paran > 30 adistribuicd amostral de P é

aproximadamente normal com meédia e = Tt e desvio padréo (erro padréo)

LGl
n

O, . Pode-se entdo utilizar a aurva normal para estabelecer os limites parao

intervalo de mnfianca
Lembrando que o que se quer € um intervalo que ontenha o parametro
populacional 1tcom probabilidade “1 —a* entdo tem-se:
P(-Zy2< Z < Zy) =1 —0, onde z,, € 0 valor da normal padrdo com area adireita éigual
aa/2.
MasZ = (P- pp) / Op
Entdo substituindo na expressdo acimavem:
P(-Za2 < (P - Up) / Op< Zy2) =1 -0
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Meédia da populacd®
(8) Desvio padréo populacional (o) conhecido
O intervalo de mnfiangapara amedia (1) de uma populagd é mnstruido em torno da
estimativa pontual X . Para construir este intervalo fixa-se uma probabilidade “1 —a*
de gue o intervalo construido contenha o parametro populacional. Destaforma, “a“ sera
a probabilidade de que o intervalo obtido ndo contenha o valor do pardmetro, isto € “a*

sera aprobabil idade de ero. Sabe-se que amédia da amostratem distribui¢céo normal de

média |1 e desvio padréo 7\/5 se apopulacd de onde for extraida aamostrafor

normal (ou se a anostra for superior a 30 eretirada de qualquer populac@® ) de média
e de desvio padrdo o, pode-se entéo utili zar a aurva normal para estabelece os limites
parao intervalo de mnfianca

Lembrando que o que se quer € um intervalo que ontenha o parametro populacional
com probabilidade “1 —a* tem-se entéo:

P(- Zyp <L < 20/2)21—0(
Onde z,/, € 0 valor da normal padréo com area adireita éigual aa/2. Mas Z =——=

substituindo na expressao acima vem:

X -u
P <——=X< 1-a
E%Q O_/\/ﬁ Z(1/2

Trabalhando esta desigualdade, segue que:

P()?— Zoa o/n<pu< X+ Zoa 0/\/5)=1—0(

Que éo intervalo procurado. Assim o intervalo de mnfianca (probabilidade) de“1 —a*
para amédia de uma populacdo é dado por:

|_)7— Zy,0/n; X + 2, 0/\/51 onde:

X é a eimativa por ponto da média da populagéo.

0 €0 desvio padréo da populacé e

Zy2 € 0 valor dadistribuicéo normal padréo cuja dea adireita éigual aa/2, isto é, €0

valor de Z tal que: P(Z > zy2) = a/2, ou entdo: ®(-zqp) = /22

2®d(2) = F(2), onde F serefere a distribuicio Normal padréo.
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300400= 75% € uma estimativa por ponto do percentual de pesas da cidade que
acham a alministraca boaou Gima. Esa mesma estimativa poderia ser enunciado
como de: 70% a 80% das pesas da ddade atiam a alministrac&® boaou &ima. Neste
cas0, teriamos uma estimativa por intervalo da proporgéo. Note-se que o centro do
intervalo € o valor “75%” da estimativa pontual.

Propriedades dos estimadores
Seja X uma populacdo com um parametro de interese 0 e sgja (Xy, Xz, ..., Xn) uma
amostra deaoria simples extraida desta populac@. Seja 6 um estimador do parametro
0. Entéo:
(i) SeE() = 8 sediraque 8 € um estimador nZo-tendencioso ou n&o viciado do
parametro populacional 8. Neste cao, amédia do estimador 8 é o parametro
populacional 6, ou ainda, pode-se dizer que 0 estimador variaem torno do parametro
populacional.
(i) Se ® é um estimador ndo tendencioso de um parametro 8, se dirdque 8 é
consistente se amedida que o tamanho da amostra aumenta avariabilidade do estimador
diminui, isto &, as observagdes véo ficando cada vez mais concentradas em torno do

parametro na medida em que aamostra vai ficando cada vez maior. Em simbolos:

imV(6)=0

Estimacé por ponto
Seja X uma populagcdo com média [, desvio padrdo o e com uma proporgéo Tte sgja (X,
Xz, ..., Xn) umaamostra deaoria simples extraida desta populagcéo. Entéo:
@ X éum estimador ndo-tendencioso e consistente da média da populacéo .
(b) P € um estimador n&o-tendencioso e mnsistente da propor¢éo populacional Tt
(c) § é etimador ndo-tendencioso e consistente da variancia da populacé o, a menos
gue a &traca seja sem reposicéo de populacad finita. Neste cao, 0 etimador € &2 =

fig?

Estimacga por intervalo
O estimador por ponto ndo permite ter uma idéia do erro cometido ao sefaze a
estimativa do parametro. Para que se possa aciar uma anfianga (probabilidade) a
uma estimativa énecessario construir um intervalo emtorno da estimativa por ponto.

Este intervalo € construido baseado na distribuicéo amostral do estimador.
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0,40
0,35 +
0,30 +
—@—Cauchy
0.25 + ——t2
——tG
0,20 + ——19
—m— N0, 1
0,15 .0
0,10
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3,00

3 26-22-18-1,4 -1 06020206 1 14182226 3
Figura 10- Densidadest com 1, 2, 6 e 9 graus de liberdade edensidade N(0O, 1)
Como mostram os gréficos, adensidadet € simétricaemrelacdo at = 0. A distribuicdo t

€ completamente determinada pelo parametro k, 0 nimero de graus de liberdade (que é
0 mesmo numero de graus de liberdade que garecena densidade Qui-quadrado usada
para gerar adensidade t). Também, a medida que aumentam os graus de liberdade, a
densidade t se goroxima de uma N(0,1).

Teorema
Sejam X1, Xo,..., X, Uma amostra deaoria da densidade N(, 6°). Sejam X e S

respedivamente amédia evaridncia amostral. Entdo a edtatistica

L X-p _n(x-p)
s/\/n S
Temdistribuigdo t com n — 1 gaus de liberdade.

ESTIMACAO

A inferéncia estatisticatem por objetivo fazer generalizages obre uma
populac&® com base em valores amostrais. A inferéncia pode ser feita estimando os
parametros:
(a) Por ponto e
(b) Por intervalo.
A estimaca por ponto € feita aravés de um Unico valor, enquanto que a estimagao por
intervalo forneceum intervalo de valores em torno do valor da estimativa pontual.

Exemplo:

Uma amostra aleaoria simples de 400 pesoas de uma cidade éextraida e300
respondem que acham a alministracd® municipal boaou &ima. Entdo o valor p =
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Teorema
Sejam Xy, Xa,....Xn umaamostra deaoria da distribuicdo N(u, 6°). Sejao” avariancia

amostral. Entdo:

E(s?)=?
20*
v(sz)_ 1

Asdistribuicbest e F
Asdistribuicbest e F sdo importantes nos contextos de etimaca, intervalos de
confianca etestes de hipGteses para amostras Normais. A seguir apresentamos estas
duas distribuicdes. O fundamental aqui ndo é saber as formulas das densidades de @r, e
sim identificar como estas densidades surgem a partir de outras densidades, como a
Normal e aqui-quadrado.

Teorema (a"génese" dadistribuicéo t)
SejamZ ~N(0,1) eV ~ x? variveis aleadrias independentes. Defina uma nova

variavel aleadria T como:

T = L
JV/ k
Entdo T tem distribuicéo t de Student com k graus de liberdade, e sua densidade édada

por:

k+1

r k+1H
_ 02 O
o

Ondet € um ndimero red qualquer.

£(t)
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0.2

2) VAR(X):T

3) Se n égrande, pelo teorema central do limite podemos concluir que:
X-u
a/\n
€ goroximadamente N(0,1).
Note que, neste cao, nada édito arespeito dadistribuicéo de X. Apenas a sua média e
variancia sdo conhecidas, e sdo funcbes da média evarianciade cala Xi. A principio a
distribuicéo de X poderia ser uma misa estranha, que ndo tem nada aver com a
distribuicéo original de cala X;. No entanto, se o tamanho da amostra € grande podemos
concluir que adistribuicéo de X, devidamente escdonada, é groximadamente N(O,1).
O préximo teorema referese adistribuicéo do maximo e do minimo de uma amostra.
Teorema
Sejam X3, X,,...,Xn umaamostra deaoria de uma distribuicéo continua qualquer com
densidade f() e funcdo de distribuicdo F(). Sgjam X1y e X respedivamente, 0 minimo e
0 maximo da amostra. Entéo as densidades de X1y e X Sdo dadas por:
1) Densidade do minimo
9,(x) = nf (x)- F(x))"™"
2) Densidade do méaximo
9,(x) = nf (x)(F(x))™
Teorema
Sejam Xy, Xa,....Xn uma amostra deadria da distribuicdo N(u, 6°). Seja S a variancia
amostral, dada por:
1 )2
= > (x, -X)

Entao:

Z(Xi _)?)2

(n_ )S2 _ 1=
o> o?

Tem distribuicéo Qui-quadrado com ( n — 1) graus de liberdade.

A partir deste teorema podemos deduzir facilmente amédia evariancia de 6.
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3) Desvio padrdo amostral

S:E:Jni_lz(xi_z)z

4) Minimo da amostra
X =min(X;, Xp,... X,))
5) Méximo da amostra
X (o = max(Xy, X,,... X))

6) Amplitude da amostra
A =X = Xay
7) késima estatisticade ordem
E 0 késimo elemento da anostraordenada. Por exemplo, Xz € 0 segundo menor
elemento daamostra Xz, Xa,....,Xn.
Um dos nossos objetivos aqui € desenvolver as distribuicdes de estatisticas obtidas a
partir de uma amostra deaoria da distribuicd Normal.
O proximo teorema referese amédia amostral de uma amostra deaoria da densidade
Normal.
Teorema
Sejam X1, Xo,..., X Uma amostra deaoria da distribuico N(p, o). Seja X amédia

amostral. Entdo:

A demonstracé do teorema étrivial, e segue das propriedades da funcéo geradorade
momentos.
Este teorema pode ser generalizado para uma amostra deatéria de uma distribuicéo
qualquer.

Teorema

Sejam X3, Xa,...,Xn Uma amostra deaoria de umadistribuicdo qualquer tal que E(X;)
1 e VAR(X) = 0% Seja X amédiaamostral. Entéo:
1) E(X)=p

76



Danidl Francisco Neyra Castafieda Estatistica Basica

Para ganhar informaca& sobre os parametros desconhecidos de uma distribuicéo de
probabilidade usamos um conjunto de variaveis aleatOrias independentes e
identicamente distribuidas. 1sto equivale arepetir a experiéncia aleadria que esta sendo
descrita pelo modelo em questéo n vezes, em condicdes idénticas e de maneira
independente. A partir dos valores observados das variaveis Xy, Xo,...,Xn cdcularemos
funcdes que nos permitiréo aprender sobre os parametros desconhecidos do modelo.
Estas funcbes sréo chamadas de "estatisticas”.

Definicéo (estatistica)
Seja Xy, Xa,...,Xn Uma aa. de uma variavel aleadria X. Sgam xq, Xo,...,X, 0S valores
observados de X3, X;,..,Xn . Sgja’Y = h(Xy, Xa,...,Xn) uma funcdo apenas das variaveis X,
X2,..,%n. Y € chamado de "estatistica’.
Note que uma estatisticanéo é funcdo de parametros desconhecidos, ela so envolve &
varidveis na amostra deaoria.
Por definicéo, qualquer estatisticaY é uma variavel aleatoria, e tem uma distribuicéo de
probabilidade que depende da distribuicéo de Xy, Xa,... Xn.
O nos problema entdo é encontrar estatisticas que sirvam como bons estimadores
pontuais de parametros desconhecidos. Também € importante definir critérios que nos
permitam dizer que uma estatistica €"melhor” que outra para estimar um dado
parametro.
De uma maneira geral, as estatisticas devem conter "toda" ainformacéo presente numa
amostra. Se ndo fose a3m, ndo valeria apena alcular uma estatistica, a gente
simplesmente usaria uma Unica observac@® da amostra. Este aaéscimo de informagéo
representado pela uso de uma estatistica (ao invés de uma Unicaobservacdo) geralmente
se traduz por uma onsideravel reducéo na variancia. Por exemplo, a variancia da média
amostral € igual avariancia de cala observacéo dividida pelo tamanho da amostra.
Quanto maior o tamanho da amostra, menor € avariancia da média amostral, isto &,
mais "precisa’ € amédia amostral.

As estatisticas mais famosas
Sejam Xy, X»,... Xn Umaamostra deaodria de uma distribuicdo qualquer. As estatisticas
mais comuns, calculadas a partir desta anostra séo:
1) Média amostral

1 n
(PR

1=1

X =

2) Variancia amostral
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etc... eram adequados. Todos estes modelos referemse adistribuicdes de probabilidade
gue envolvem parametros, que até ayoraforam supostos conheddos. Para que &
probabilidades associadas a eventos sjam calculadas € necessario conhece o valor
destes parametros.
No estudo das probabilidades realizado até ajora, 0 n0ss0 objetivo era cdcular a
probabilidade de eventos préespecificados. De ayora em diante teremos um novo
objetivo. A partir de uma amostra de umadistribuicéo de probabilidade especificada
pretendemos aprender alguma wisa sobre os parametros da distribuicéo, isto €,
estaremos interessados em estimar os parametros da distribuicdo de probabilidade.
Esta é agrande diferencaentre Probabilidade eEstatistica. No estudo de Probabilidade
estamos interessados em definir modelos que possam ser aplicados a situagdes reds.
Estes modelos envolvem distribuicdes de probabilidade totalmente conheddas, isto €,
ndo apenas a forma da densidade, mas também os us parametros o conhecidos. No
estudo dch Estatisticasupdese que 0 modelo probabil istico é conhecido, isto €, sabese
qual adistribuicéo de probabilidade que modela asituacé@® red, mas os parametros desta
distribuicéo sdo desconhecidos, e devem ser estimados a partir dos dados.
O noss objetivo em Estatistica édescobrir alguma isa sobre os parametros
desconhecidos de uma distribuicéo de probabilidade. Os mecanismos mais usuais para
"inferir" alguma aisa sobre estes parametros <o:
1. Estimacé pontual -0 objetivo é "chutar" os valores do parametro
desconhecido.
2. Estimacé® por intervalos -0 objetivo € encontrar um intervalo que
contenha o parametro de interesse ®m uma probabil idade especificada.
3. Testesde hipbteses -0 objetivo € aiar conjecturas bre os valores
possiveis do parametro e verificar se estas conjeduras S0 muito ou
pouco provaveis (isto é, testar as hipéteses).
Todos estes procedimentos s80 basealos na no¢éo de amostra aleatoria.
Definicéo (amostra, ou amostra deaoria)
Uma amostra aleadria éum conjunto de variaveis aleatorias independentes e
identicamente distribuidas (iid).
Notacdo: a.a. = amostra deatoria

O que sefaznaprética?
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Obviamente adefinicZ ndo se glicase algum dos E(X) &infinito.
Definicéo: k€simo momento central ou k€simo momento
em torno damedia)

O késimo momento central davariavel aleaéria X é definido como:

EZ (x—p)* f (x), casadiscreto
E(X K ) = g:
EI(X —u)* f (x)dx, casacontinuc
Ondek=1,2,3, ..
Logo, amédia e avariancia sdo apenas casos particulares de momentos. A média éo
primeiro momento (isto €, i = E(X)) e avariancia éo segundo momento central, ou
seja E(X - )
A notac E(...) indicaum valor esperado, e pode ser estendida para funges mais gerais
que XX ou (X — ).
Definicéo (valor esperado de uma funcé de uma variavel
aleaodria)
Seja X umavariavel aleddria com densidade f(x) e sgja u(X) uma funcdo qualquer tal
que:
u(X)f (x), casadiscreto

E[U(X ) = G
EJU(X)f (x)d x, casccontinug

Formula alternativa para o cdlculo da Variancia

V(x)=E[X -E(X)]

= E{x2 - 2x E(X )+ [EX )

= E( ) E[2X E(X)]+ E{[E(x) 2}

= E{x2)-2E(x )E(X )+ [E(X)F

= E{x)-[E(x)F
Estaférmula évalida para qualquer variavel aleatoria X (continua ou dscreta), desde
gue ameédia de X sgjafinita

AMOSTRASALEATORIASE DISTRI BUIC}()ESAM OSTRAIS

A partir de agora mudamos um pouco o enfoque do curso. Até agora o que fizemos foi
desenvolver modelos probabilisticos que se alequavam a situagdes reais. Por exemplo,

indicamos quando os modelos Binomial, Poisson, Exponencial, Normal, Uniforme,
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A médiade uma variavel aleaoriarepresenta uma medida de tendéncia eentral
da distribuicdo de probabilidade desta variavel aleadria.
A variancia de uma variavel aleadéria éuma medida da dispersdo da distribuicéo de
probabilidade, definida como:

EZ (x—p)? f (x), casadiscreto

0? =V(X)= b
éf(x —u)? f (x)d x, casacontinuc

Onde novamente f(X) representa adensidade de probabilidade (discreta ou continua) da
variavel aledoria X e 4 é ameédia da variavel aleatéria. A variancia éo segundo
momento em torno da média, e @rresponde ao momento de inérciaem Mednica
Da propria definicéo segue que avariancia éuma quantidade sempre maior ou igual a
zero.

Definicéo (desvio padréo)
O desvio padrdo de uma variavel aleaoria € araiz quadrada positiva da sua variancia, e
denotado por o.

O desvio padréo é expres nas mesmas unidades que avariavel aleadria, e a
variancia édada nas unidades da variavel aleadria a quadrado. Logo, se avariavel
aleadria émedida em metros, o desvio padréo também est4 an metros e avarianciaem
metros quadrados. Um valor pequeno do desvio padréo indica que existe pouca
dispersdo emtorno damédia. Se o desvio padréo é grande, os valores da variavel
aleadria estdo muito dispersos em torno da média.

A média e avariancia sdo casos particulares do que chamamos de "momentos’ de uma
distribuicéo de probabilidade. Os momentos de uma distribui¢éo servem para
caaderiza estadistribuicéo, ndo apenas no que se refere asua centralidade edispersdo,
mas também com relac@® a outras caraderisticas, como a simetria ou assimetria da
densidade de probabil idade.

Definicéo: k€simo momento

O késimo momento davariavel aleadéria X é definido como:

Ez x* f (x), casodiscreto
E(X k ) = [;H:
%{xk f (x)d x, casacontinuc

Ondek=1,2,3, ...
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Figura 9- Distribuicdes Normais com média zeo e variancias 1, 2 e 4
Note que o maximo das densidades é encontrado quando x =0, isto €, quando x éigual a
média da distribuicéo. Isto vale para qualquer distribuicdo Normal: o maximo de f(x) é
obtido fazendo-se x = 1, onde p é amédia da Normal. Também, quanto maior o valor
davariancia 0%, mais "espalhada’ é adistribuiczo.
- Propriedades da Distribui¢do Nor mal
1) f(x) dada pela expressdo admaintegra al.
2) f(xX) = 0 sempre.
3) Oslimites de f(X) quando x tende a o e -0 S30 iguais a zeo.
4) A densidade N([1, [1%) é simétrica em torno de O, ou sga:
f(O+x) =f(0-x)
5) O valor méximo de f(x) ocorre enx = [
6) Os pontos deinflex&o def(x) sfox=0+ 0 ex =01 - ]
Momentos de uma distribui¢éo de probabilidade
A seguir definimos alguns dos momentos de distribui¢des de probabilidade mntinuas e
discretas. Momentos 80 quantidades que nos dao uma idéia da tendéncia central,
dispersdo e assimetria de uma densidade de probabil idades.
Definicdo (média evariancia)
A média (ou valor esperado, primeiro momento de umavariavel aleadria) é

definida como:

? xf (x), casadiscreto

M= E(X): [Feo
ijf (x)d x, casacontinuga

Onde o somatério referese atodos osvaloresde X quando X é umavariavel discreta.
Quando X é umavariavel continua amédia é @lculada pela integral acima, onde f(X)
representa adensidade de probabilidade da variavel X.
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Figura 8- Distribuigdes Qui-quadrado com 2, 3, 4 e 8 graus de liberdade.

Distribuicéo Normal (Gaussana)
A distribuicdo Normal étalvez amaisimportante das distribuicdes de probabilidade,
por razbes que ficardo claras ao longo deste aurso. Erros de mensurac@® de fenbmenos
fisicos ou econdmicos o fregientemente modelados pela distribuicdo Normal, mas
esta ndo é aunica alicacdo desta densidade. Por exemplo, a distribui¢éo dos pesos,
alturas e Ql's das pesas numa populacéo também ja foram nodelados com suces
por estadistribuicéo. A distribuicdo Normal tem aforma de um sino, e posaui dois
parametros, | e ¢°.

A digtribuicdo Normal é também chamada de Gaussiana em homenagem ao
matematico Carl Friederich Gauss(1777- 1855, que a utilizou pela primeira vezna
modelagem de aros de medida. A distribuicdo Normal também funciona mwmo uma boa
aproximaca para outras densidades. Por exemplo, sob algumas condi¢des pode-se
provar que adensidade Binomial pode ser aproximada pela Normal.

Definicdo - Densidade Normal com média pi e variancia o
Seja X umavariavel aleadria continua definida nos nimeros reais. Dizemos que X tem

densidade Normal com média i e variancia 6° se adensidade de X é:

Notacdo: X ~N(O, 0?)
Note que 0 segundo pardmetro (0°) nesta notacdio é avarianciade X. A seguir exibimos

gréfico das distribui¢des Normais com média zeo e variancias 1, 2 e 4.
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Densidade Gama
Seja X umavariavel aleadria antinua definida no intervalo(0, o). Dizemos que X tem
densidade Gama mm parametros a e 3, e escrevemos X ~ Gama(a, [3) se a densidade de
Xé

UXU—l _BX
%e ,ondex=0
f(x)=0r(a)

sex<0

Os parametros a e 3 sdo nimeros reds positivos. a € conhecido como parametro

de forma, e 3 €0 parametro de escala.

—a—Gamall.1}
——Gamai?, 1}
—a— G amai .1}
——Gamafs, 1}

o000 1,00 200 300 400 500 €00 700 500 900

Figura 7- Densidades Gama: Gama(1,1), Gama(1,2), Gama(1,3) e Gama(1,5)

Densidade Qui-quadrado com k graus de liberdade)

Seja X umavariavel aleddria continua epositiva com densidade dada por:

N2 x
f(x)= . 1 X ?2e? ondex>0
22r
R0
Tem densidade Qui-quadrado com ( n - 1) graus de liberdade, e escrevemos.
X ~ X«
A densidade Qui-quadrado com k graus de liberdade € genas um caso particular da

densidade Gama. Na verdade;

Xk _Gam%a_ 2!I3 ZE
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Figura 5- Densidades exponenciais

O préximo grafico exibe afuncéo de distribuicéo de uma variavel aleadria aom
parametrosA =1eA = 2.
1.2 —+
1 4
0.8 4+ —_—F 1)
0,6 + Fa(x)
0.4 4
0,2 +
0

0020406081 1,21,41,61,8 222242628 33234

Figura 6- Fungdes de Distribuicéo -densidades Expo(1) e Expo(2)
Definicéo: Funcdo Gama
Sejaa um nuimero real maior que zeo, ndo necessariamente inteiro. A funcéd Gama

com argumento o é definida por:
Ma)= (16 gt
I
Propriedades da Funcédo Gama
1) r(n)=(-1r(h-1) paran>1

A demonstrac® deste fato usaintegraca por partes.
2) F(n)=(n-1) senéinteiro> 1

3 r=o0=1

4) r@%@:\/ﬁ
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Uma variavel aleatdria X tem densidade Uniforme no intervalo (a,b), e escrevemos X ~

Unif(a,b) se asua densidade é

f(x):%,xm(a,b)

E, xO(a,b)

Uma variavel aleatéria X com densidade Uniforme no intervalo (a,b) tem a seguinte
propriedade: qualquer subintervalo de cmprimento d localizado dentro do intervalo
(a,b) tem a mesma probabil idade.

A funcédo de distribuicdo de uma variavel aleatéria Unif(a,b) &

[0, x<a
F(x)z%,xﬂ[a,b]

H x>b
Densidade Exponencial

Uma variavel aleatéria com densidade Exponencial é usada para modelar tempos de
durac® de equipamentos. Na verdade, existem densidades mais apropriadas para
modelar este fenbmeno, pois, como veremos mais tarde, a densidade Exponencial ndo
leva em conta o desgaste do equipamento ao longo do tempo. A densidade Exponencial
€ definida para variaveis continuas e maiores que z&o, e depende de um parametro
positivo, I.
Notaca: X ~ Expo(A)

A densidade Exponencial é dada pela formula:
f(x)=Ae™, x=20
E f(X) = 0sex<0. NotequeA &> 0 sempre.

A funcéo de distribuicéo é dada por:

[0, x<0

F(X): %)\e—)\u du :_e‘}‘“ : :1_e—)\x, x=0

Note que o limite da funcéo de distribuicéo quando x tende a o é um!

O préximo grafico apresenta & densidades Exponenciais com parametros A = 2, 4e8.

Note que a densidade decai mais rapido quando A € grande.
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po(t) = —kn, (t) (4)

Parax > 0 podese provar que & premissas resultam no seguinte sistema de equagdes
diferenciais:

p.(t)=—kp, (t)+kp,.(t), ondex=1,23... (5)

A solucéo do sistema dado por (4) e (5) &

X -kt
Px (t)= (kt))de ,ondex=1,23,...

Para qualquer intervalo [0, t], sefixarmost e fizermos A = kt a equacd adma reduzse
a

}\Xe—)\t

P(X =x)=f(x)= ,ondex=1,2,3,...

A densidade acima é adensidade Poisson com parametro | > 0 e escrevemos:
X ~ Poison(A).
Como usar a densidade Poison naprética....
Selecione um intervalo de tempo fixo. Conte o nimero de ocorréncia de um certo
evento de interese neste intervalo. Este nimero de ocorréncias é uma variavel discreta
com valores possiveis 0, 1, 2, .... . Seo evento éta que aprobabilidade do nUmero de
ocorréncias no intervalo ser O ou 1 é "grande” , ent&o o evento pode ser na prética
modelado pela distribuicéo de Poison. Uma densidade Poisson modela bem eventos
"raros’, isto €, que ndo aconteaem com grande frequéncia para qualquer intervalo de
tempo fixo.
Por exemplo, o nimero de automéveis Corsa que entram num estacionamento no Rio de
Janeiro num intervalo de 1 hora cetamente ndo é uma variavel Poisson, mas o nimero
de Ferraris que entram no estadonamento o mesmo periodo de tempo deve ser
Poisson!
Algumas distribuicdes continuas
Densidade Uniforme
A densidade Uniforme serve para modelar o seguinte fendmeno: "escolhese um
nimero aleatoriamente num intervalo dado”, por exemplo, o intervalo (0,1). A fun¢éo
"random”, presente na maioria das linguagens de mmputador, nada mais € do que um

mecnismo para gerar numeros com distribuicdo Uniforme no intervalo (0,1).
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A derivacé da densidade Poisson pode ser feita de duas formas: a primeira esta
relacionada cm o "proces de Poison" e asegunda surge cmo uma groximacéo da
densidade Binomial.
Processo de Poisson
Considere uma sequiéncia de esentos que ocorrem ao longo do tempo, como o nimero
de caros vermelhos que param num sinal, o nimero de chamadas telefnicas que
chegam numa estac@® durante um certo intervalo de tempo.
Seja X; 0 nimero de ocorréncia no intervalo de tempo [0,t]. Claramente X; € uma
variavel aledoria discreta com valores possiveis 0, 1, 2, ..... Paraderivar a densidade de
X partimos das seguintes premissas.
Seja At um intervalo de tempo pequeno. Entéo:
1. A probabilidade de exatamente uma ocorréncia em um intervalo de
tempo Dt é goroximadamente KAL.
2. A probabil idade de exatamente ze&o ocorréncias em um intervalo de
tempo Dt é goroximadamente (1 — K)At .
3. A probabil idade de duas ou mais ocorréncias em um intervalo de tempo
At éigual aum certo o(At), onde o(At)/ At tende a zeo a medida que At
tende a zeo. Em outras palavras, a probabilidade de duas ou mais
ocorréncias em um intervalo de tempo At € um valor muito pequeno, e
este valor deaesce a zeo mais rapidamente que 0 comprimento do
intervalo At.
Estas trés premissas definem o tipo de proces que pode ser chamado de um proceso
de Poisson.
O parametro k acima éum nimero red > 0, chamado de taxa média de ocorréncia.
Para calainstantet > 0 sgja:
P(X, =x)= p,(t). ondex=012,...
Fixando um instante qualquer t e glicando a segunda premissa nos d&
p,(t + At) OfL - kat]p, (t)
Subtraindo po(t) de anbos os lados e dividindo o resultado por At leva a

po(t +AAtt)_ po(t) D—kpo(t)

Tomandose o limite desta Ultima expresséo quando At tende a zeo encontramos, do

lado esgquerdo, a derivada de po(t). Isto nos da a guacdo diferencial:
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Nota: a escolha de um tipo de resultado como "sucesso” ou "falha" ndo implicaem
qualquer julgamento sobre o resultado ser "bom" ou "ruim”, é goenas uma questéo de
nomenclatura. Na verdade, a escolha do que € um "sucesso” ou "falha" depende da
questdo de interesse a analisar 0 problema -0 que €"suces” numa situacé pode ser
a"falha' num problema semelhante.

A equac® dadistribuicéo binomial € aseguinte,
PX =)= 1= (- p) ™

Distribuicéo hipergeométrica
Suponha gyora que a amostragem é feita sem reposi¢éo e que o tamanho da popuacéo
nao € muito maior que o daamostra, detal forma que adensidade Binomial n&o pode
ser usada. Sejam N e n respedivamente os tamanhos da populacéo e da amostra, e
suponha que na populac@® existem r objetos do tipo A ("sucess’) e N —r objetos do
tipo B ("falhas").
Seja X 0 numero de objetos do tipo A naamostra. Entéo as probabili dades dos diversos
valores de X sdo dadas pela seguinte formula:
-r
e

P(X :x): f(x):—

ih:

ondex=0,1, 2, ....., min(n,r).

Esta é a densidade Hipergedmétrica, usada para cdcular probabilidades no caso
de amostragem sem reposicéo.
Podese provar que f( X) acima definida integra al (ndo € muito facil ) .

Densidade Poisson

Esta densidade éusada principal mente para modelar o nimero deocorréncias de um
evento "raro” (de probabilidade baixa) durante um intervalo de tempo especificado. Por
exemplo, o nimero de addentes numa estrada durante um fim de semana, o nimero de
badérias presentes numa solucéo apos um certo periodo sfo , entre outros, eventos
modelados pela distribuicéo de Poisson. Além disso, a distribuicdo de Poisn surge
como um caso limite da distribuicéo Bin(n,p) quando n é grande ep é pequeno

(préximo de zeo) e, neste contexto, € muito Util em aproximagdes numéricas.
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v) Se X éumavariavel aleddria mntinua, sua funcéo de distribuicéo € mntinua. Se X
discreta, F(x) € umafuncéo continua adireita, isto € afuncéo de distribuicéo apresenta
"pulos’ (descontinuidades) que sb sdo "sentidos’ quando nos aproximamos do ponto
onde eiste o "pulo” pela esquerda.
Relac®d entre a funcdo densidade e a funcdo de
distribuicéo
Considere uma variavel aleatoria mntinua com densidade f(x) e funcéo de distribuicéo
F(X). Entéo:

X<b If dXD

If dx F x
L E(X=1(1

Ou sgja, adensidade é aderivada da funcéo de distribuicéo.

Distribuicdes discretas

Distribuicéo binomial
A densidade Binomial é uma das mais importantes em teoria da probabilidade. Ela
surge como uma idealizac& matematica de diversas situagdes comuns na"vidareal" e
esta intimamente ligada aamostragem com reposicéo. A situacd classcaem que
usamos uma densidade Binomial € aseguinte:

* Umaexperiénciatem apenas 2 resultados possiveis : "sucesso” e "falha’
onde aprobabilidade de "sucesso” € p e a probabilidade de "falha" €
q=1-p.

* A experiéncia érepetida um nimero fixo (n) de vezes, sempre nas
mesmas condicdes, detal forma que a probabil idades de "sucesso” (p) e
"falha’ (q=1- p) se mantém inalteradas a cala repeticdo. As diversas
repeticbes da experiéncia sdo feitas de maneira independente, ou sgja, 0
resultado de uma repeticdo ndo afeta o resultado das outras.

* A variavel aeatdria X que mede o0 nUmero de "sucess' nas n repeticoes
da experiéncia éuma variavel discreta, com valores possiveisO, 1, 2, ...,
n. Dizemos que esta variavel tem densidade Binomial com parametros n

e p, e escrevemos que X ~ Bin(n, p).
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Ou sgja, esta Ultima propriedade nos permite clcular a probabilidade de qualquer
evento envolvendo avariavel aleadria X. Para qualquer evento A definido no espago da
variavel aleddria X, a probabilidade de A é genas 0 somatério de todos aqueles valores
de x que compdem A.
f(x) é dhamada densidade de probabilidade da variavel aleatoria X e dizemos que X é
uma variavel aleatoria discreta.
Definicdo (Varidvel aleadria mntinua, densidade de
probabilidade continua)
Seja X umavariavel aleddria com espa A ata que
i) f(x)=00x00
ii) f(X) tem no maximo um nimero finito de descontinuidades em qualquer
subintervalo finito de A.
iii) Seja A O A. A probabilidadede Xy A &
P(XDA)= P(A):If(X)dx
A

A variavel aleatdria X € uma variavel aleaoria mntinua e
f(x) é sua densidade de probabil idade.
Seja X umavariavel aleddria qualquer (continua ou dscreta). A funcéo de distribuicéo
davariavel aeatdria X é definida como:
F(xX) = P(X<X)
Seja f(x) a densidade de probabilidade de X. Ent&o:

F(x)= Z f(x)

asx

Se X évariavel aedoriadiscreta, ou
F(x)= If(x)dx

Se X évariavel aleatoria continua.
Propriedades da Funcéo de Distribuicéo
)OSF(X)<1poisO<Pr(X<x)<1l
i) F(X) € uma funcéo ndo deaescente.
iii) lim F(x)=0

X > —00

iv) IimmF(x):l
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Assim, avariavel aleadria X € uma funcéo que "transporta” a probabilidade de um
espago amostral S paraum espaco A de nimeros reds.
Exemplo
Jogamos uma moeda duas vezes e estamos interessados no ndimero de "caras’
observado. O espag amostral &
S={c: onde c = CaCa, CaCo, CoCa, CoCo}.
Podemos definir uma variavel aleaoria X como:

[Dsec=CaCa
X (c) = %.sec =CaCoouCoCa

BZ sec=CoCo
Ou sgja, X € 0 numero de"caas’ nas duas jogadas. O espago davariavel aleddria X €A
={0,1,2}, um subconjunto dos inteiros.
SejaA = {x1 A: x = 1}. Como definir a probabilidade do evento A? E sb olhar para o
subconjunto S do espago amostral cujos elementos ¢ sdo tais que X(C) | A, ou sgja, X(C)
=1agui.
Neste cao, S= {CaCo, CoCa}, 0 evento "uma caaem duas jogadas’, pois
X{CaCo} =1 e X{CoCa} = 1. Assim
P{A} =P{X1 A} = P{S} = P{X=1}

Definicdo ( Varidvel Aleatéria Discreta, densidade de
probabilidade discreta)

Seja X umavariavel aleddria aJjo espag é o conjunto unidimensional A. Dizemos que
X éumavariavel aleaoria discreta se o nUmero de valores possveis de X éfinito ou
contével.
Por exemplo, se os valores possiveisde X sd80 {0, 1, 2, ...} ou{2, 4, 6, 8, ...}, ou ainda
{1/3, 1/4, 15, ..., Un, ...}, X éumavariavel aleatoria discreta. A partir da definicéo de
variavel aledoria discreta podemos definir a densidade de probabil idade discreta, que €
uma funcéo da variavel aleatoria X que nos permite alcular probabil idades para todos
os valores de X.
Sejaf(x) umafuncéo tal que:
i) f(x)=00x00

i) ;f(x):l
i) DAa A, P{A)=Pr(X OA)= ;f(x)
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Seja So espag amostral e X uma funcéo que "pega’ elementos deste espao (resultados
da experiéncia) e os leva num subconjunto de nimeros reais. Esa funcé X é chamada
de variavel aeatoria

Definicéo (Variavel Aledaoria)
Considere uma experiéncia aleaoria cm espag amostral S. Sejac um elemento de S.
Uma variavel aleatdria X € uma fun¢do que asocia um unico numero red X(c) = x a
cada elemento do espag amostral S. O espago de X € o conjunto de nUmeros reds
O ={x: X= X(C)DCD S}.

espaco amostral espacgo da variavel aleatoria

Figura 4- Espago amostral espaco da variavel aleaoria

Seja X umavariavel aleddria definida num espago amostral Se sejaA 0 espa de X.
Seja A um subconjunto de A e s um subconjunto de S,

Ja definimos a probabil idade de um evento sa S, e ajora gostariamos de estender esta
definicéo e falar da probabilidade de um evento A a A. Ou sgja, 0 N0SD objetivo agora
€ definir probabilidades a partir de valores possiveis da variavel aleatéria, sem
referéncia explicita as pontos do espag amostral que deram origem aqueles valores da
variavel aledoria

Na verdade, o estudo de probabilidades comeca ase gorofundar com a definicéo de
variavel aledodria, que serd o objeto principal das nossas atengdes a partir de ajora. A
nocéo de variavel aleddria étéo importante que freqlentemente nem nos preocupamos
com 0 que esta"por tras' delas, isto €, na pratica muitas vezes ignoramos o espag
amostral.

Como definir P(X 1 A)?

A maneira mais natural de faze is é asciar a probabilidade do evento X1 Aa
probabilidade do evento S no espag amostral S.

Ou sgja, se A a A, definimos:

P(X1A)=P(SondeS={c1 S X(c) | A}

60



Danidl Francisco Neyra Castafieda Estatistica Basica

A unidade de medida da variancia €o quadrado da unidade de medida das
observacdes. Assim, se 0s dados estdo em netros, a variancia é epressa em metros
quadrados. Is dificulta ainterpreta¢do davarianciaamostral. Para evitar isso
trabalhamos com o desvio padréo amostral, definido a seguir.

-Desvio Padrao amostral

O desvio padréo amostral, denotado por s, € definido como araiz quadrada positiva da
variancia amostral. Pelos comentérios acima @ncluimos que s é sempre expreso nas
mesmas unidades de medida que & observagdes na amostra. O desvio padréo da
populacé € definido como araiz quadrada da variancia da populacéo, e denotado por s.
Logo,

S=\/?=\/ii(xi —)7)2

n-1 1=1

-Coeficiente de variacd® amostral

O coeficiente de variacd® amostral € definido como:
s

CV%=—=10[100
X

Onde s é o desvio padrdo amostral e X é amédia amostral. A definiczo do coeficiente
de variac@ para apopulaci® é andloga, substituindose o por se X par .

O coeficiente de variac@ é Util quando comparamos a variabil idade de amostras com
magnitudes ou undades muito diferentes.

-Amplitude Amostral (range)

E adiferenca entre 0 maximo e o minimo da amostra, isto é :

R=Xn—X;

VARIAVEISALEATORIAS, FUNC}()ES DENSIDADE DE PROBABILIDADE
Seja S 0 espag amostral. Muitas vezes este espagd ndo consiste num conjunto de
nimeros. Por exemplo, se jogamos uma moeda duas vezes, 0 espag amostral é
S={CaCa, CaCo, CoCa, CoCo}*, onde caia resultado tem a mesma probabilidade. No
entanto, é dificil lidar com espagos amostrais desta maneira, € muito mais fécil trabalhar
com quantidades numéricas. Neste exemplo especifico poderiamos estar interessados no
nimero de "caras' nas 2 jogadas, e seria interessante definir uma funcéo que asciase

um ndmero a cala resultado no espago amostral.

! Onde Caindica"caa", Coindica"coroa".
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Por exemplo, nos dois graficos a seguir as populagdes tém a mesma média (1), mas

cetamente asegunda distribuicdo tem maior dispersao.

Figura 3- Distribuicéo 1

Figura 3- Distribuicéo 2
A

-Variéncia amostral
E a medida mais comum de disperso . A variancia amostral, denotada por s é definida

CoOmo.

Onde X é amédia amostral, ja definida.
O anédlogo da variancia amostral para apopulac@® serd denotado por 2.

Nota: A variancia (daamostraou da populacdo) é sempre maior ou igual a zeo.
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Eventualmente mostraremos como amédiaamostral X pode ser usada para estimar
("chutar") amédia da populacéd® ().
Considere ggora a sua amostraxy, Xp, ..., X, € suponha que vocé ordene a anostra, detal
forma que x; € 0 menor elemento da anostra, x, € o0 segundo menor elemento, ...., X, €0
maior elemento da anostra. Os valores x;, X, ..., X, S80 chamados de estatisticas de
ordem da amostra. Outras medidas de tendéncia central e de disperséo seréo definidas a
partir das estatisticas de ordem.
-Mediana

A mediana amostral € definida apartir das estatisticas de ordem como:
m= X, ., sen, otamanho daamostraé impar ou,

n+l

m:% senépa.

Por exemplo, se existem 10 observagdes na amostra, a mediana equivale amédia entre
X5, X5 . Se aamostra contém 11 elementos, a mediana éxs.
Analogamente a caso da média, também podemos definir uma mediana para a
populacé.
A mediana amostral tem uma vantagem sobre amédia amostral : ela émenos
influenciada por observagbes extremas do que a média amostral.
Por exemplo, suponha que os dados naamostrasdo : 1, 3, 4, 2, 7, 6, 8. A média amostral
€4.43, e amediana é4. Seosdadosagorasio : 1, 3, 4, 2, 7, 2519, 8, amédia amostral
€ 36343, mas a mediana @mntinua sendo 4.
E claro que este exemplo é radical, mas ilustra bem o fato da mediana ser mais
"robusta’ ao encontrar observagdes discrepantes do resto da anostra.
-Moda
A moda amostral € simplesmente aobservacé mais fregliente na amostra. Se os meus
dados €0: 1, 4, 8,12, 5, 4, 4, 7, amoda €4, o valor que ocorreu mais vezes. Também é
possivel definir a moda de uma populacd, como veremos mais tarde.

Medidas de Dispersao
As medidas de tendéncia central ndo sdo as Unicas medidas necessirias para caaderizar
uma amostra (ou populac®). Predsamos também saber 0 quanto as observagdes na
amostra est&o "espalhadas’.
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050 KWh 127 1271122=11.3%

51100 KWh 199 1991122=17.7%

102150 KWh 225 20.1%

151300 KWh 384 342 %

acimade 300KWh 187 16.7 %
- 100,00%
- 80,00%
- 60,00%
- 40,00%
- 20,00%
- 0,00%

151-300 101-150 51-100 mais de 300 0-51
Figura 2- Diagrama de Pareto do nimero de domicilios por faixa de @mnsumo.

A classe de cnsumo predominante na amostra éaclasse 151300 RWVh mensais. O eixo
do lado direito do grafico exibe & freqUéncias relativas acumuladas.
Os diagramas de Pareto sdo muito Uteis em controle de qualidade, pois nos permitem
ver que tipo de defeitos $i0 os mais fregientes.

Medidas numeéricas
A partir de ayora suponha que os dados observados na amostra sao X3, Xz, ..., X». Note
gue n é o tamanho da amostra. A partir dos X's vamos encontrar nimeros que resumem
as caraderisticas da amostra. Vamos estar interessados em 2 tipos principais de medidas
numericas. as que caaderizam a localizac@® do centro da anostra e as que caaderizam
a dispersdo dos dados.

Medidas de Localizagéo ou detendéncia eentral
-Média Amostral

A médiaamostral é uma medida que indica onde estd o "centro" da sua amostra.
Entretanto, o "centro” da popula¢é também pode ser definido, como veremos mais
tarde, e esta medida sera chamada de média da populacé, e denotada por | .
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Figura 2- Distribuicéo de temperaturas

Diagrama de Pareto

Um diagrama de Pareto € também um gréfico de barras, usado para dados inteiros, tais
COmo 0 numero de objetos que gresentam diversos tipos de defeitos ou 0 nUmero de
ocorréncias de algum evento de interesse.
Como faze um diagrama de Pareto?
1) Facaum gréfico de barras colocando a freqiéncia de calatipo de evento no eixo
vertical, e aranjando os eventos em ordem deaescente de ocorréncia.

Assim, aprimeira barra wrresponde ao evento que ocorre com mais frequéncia,
a segunda barra diz respeito ao segundo evento mais frequente, e assim por diante.
2) Crie um eixo verticd no lado direito do seu grafico contendo as frequéncias relativas
aaumuladas. Facauma linha juntando as frequéncias relativas acumuladas e a
superponha a gréfico de barras.
Exemplo
Os dados a seguir representam a distribuicdo de domicilios residenciais por classe de
consumo de energia elétricana aeade cncessao da Light. Os dados referemse auma

pesquisa realizada em dezembro de 1995 O tamanho da amostra €1122 domicilios.

Tabela 3- Distribuicdo do nimero de domicilios por faixa de cnsumo

Faixasde consumo  NuUmero de domicilios Freqiénciarelativa
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puramente prética, pois este nimero nos permitiu encontrar intervalos de class de
comprimento 1.9 em todas as classes, exceto aprimeira, e todas as classes
terminam com uma temperatura que éum namero inteiro e par. Pura
conveniéncial

Tabela 2- Tabela de freqiUéncias -dados de temperatura

Classe Frequéncia Frequéncia Relativa Freg. Relativa Acumulada
2426 gaus 7 7/120=5.83% 5.83%

26.128graus 31 31/120=25.83% 31.66 %

28130graus 26 26/120=21.67% 53.33%

30.132graus 26 26/120=21.67% 75.00%

32134 graus 25 25120=20.83% 95.83%

34.136graus 3 3/120=2.50% 98.33%

36.138graus 2 2/120=1.67% 100%

A Tabela de freqiéncias ja nos permite responder a diversas outras questdes. Por
exemplo, a grande maioria (69.17 %) das temperaturas maximas esta entre 26.1 e 32
graus. Também percebemos que temperaturas maximas acima de 34.1 graus 0
incomuns (apenas 5 dentre a 120).
Veja que outras conclusdes vocé mnsegue obter a partir deste diagrama. A partir de
uma Tabela de freqiéncias podemos fadlmente construir um histograma.

Histograma
Histograma éum grafico de barras, onde o eixo vertical contém as freqiéncias (ou
freguiéncias relativas) e o eixo horizontal contém os intervalos de classes. Muitas vezes
fazse a @eade calabarraigual afreqiénciarelativade calaclasse, deta formaque a
areatotal sob o histograma é1 (100 %). O histograma aseguir foi produzido
automaticamente pelo Excel. Vocé pode verificar que os pontos meédios dos intervalos

sdo diferentes dos que especificamos no diagrama de freqiéncia.
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Figura 1- Temperaturas maximas (1982a1991)

O primeiro pas® € faze a distribuicéo de freqiéncia dos fus dados. 1o €
simplesmente uma medida mais compada de representacé dos dados. Vocédivide &
temperaturas em intervalos (chamados intervalos de classe) e mnta quantas observagdes
caem em cadaintervalo. Bem simples, né€?
A escolha do nimero de intervalos € meio arbitréria. O importante égarantir que
0 numero de classes ndo seja nem muito grande nem muito pequeno. Se o nimero de
classes for muito pequeno, fica dificil verificar as diferencas entre & classes. Ao
contrério, se 0 numero de dasses for muito grande, existirdo muito poucas observagdes
em cada classe.
O primeiro pas € ordenar os dados (se for possivel fazélo automaticamente, sendo,
ndo vale apena). Isto torna um pouco mais fécil a wlocacd® dos dados em cada classe.
Neste cao eu decidi considerar 7 classes para a temperaturas. A primeiravai de 24 a
26 gaus, asegunda vai de 26.1 a 28 graus e asim sucesgvamente. O diagrama de
freqliéncias encontrado esta a seguir.
Nota: Escolha do nimero de dasses num diagrama de freqiéncia Sejan o nUmero de
intervalos num diagrama de freqUéncia. Recomendase escolher n entre 5 e 20.
Quanto maior o nimero de observagdes, maior o nimero de intervalos.

Geralmente usase nigual araiz quadrada do nimero total de observagdes, o que
neste cao daria +120=11. Parafacilitar a visualiza¢c@ normal mente usamos

intervalos com o mesmo comprimento (ou quase). Também muitas vezes o
primeiro intervalo é descrito como "abaixo de um certo valor” e o Utimo como

"acimade um certo valor". Neste exemplo usamos n = 7, por uma questéo
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fev85 |3350 |fev86 [3360 |fev87 [3390 |fev89 |3320 |fevOl (3340
mar85 (3240 |mar86 3280 |[mar87 [3110 |mar89 [3200 |mar9l [31.80
abr85 (3210 |abr86 3170 |abr87 |3110 |abr89 |3160 |abr91 |31.00
mai85 | 2800 |mai86 |[30.00 |mai87 [27.30 |mai89 |27.70 |mai9l |28.60
jun85 [27.30 |jun86 [2820 |[jun87 [26.70 [jun89 [26.70 |[jun91l [29.40
juss [27.30 [jul86 [26.30 |[jul87 [29.90 [jul89 [2570 |[julol [26.90
ago85 (3070 |ago86 [2800 |ago87 [27.70 |ago89 [27.20 [ago9l [27.90
set85 [26.30 |set86 (2810 |set87 (2785 |[set89 |2690 |[set91 |27.50
out85 [2830 |out86 (2920 |out87 |2800 |out89 |27.80 |out91l |30.10
nov85 2990 |nov86 |33.10 |nov87 |3040 |nov89 [30.50 |nov9l |29.80
dez85 (29.90 |dez86 |3140 |dez87 3210 |dez89 |3150 |dez91 |33.30

O gréfico apresentado na Figura 1€ muito Util, mas certamente ele ndo conta a etoria
toda.... Por exemplo, qual serd atemperatura media de todos 0s meses? Dentre 0s 120
meses, em quantos atemperatura media esteve entre 28 e 33 graus? Qual o percentual
de temperaturas entre 22 e 25 graus? Tomandose 0s 120 pontos, quais os valores de
temperaturatais que 90 % dos meses tém temperaturas entre estes dois valores?
Podemos pensar nestas, e numa infinidade de outras questfes. O fato € que um simples

grafico da temperatura versus o tempo néo fornece & respostas.
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M edidas Numéricas:

-média amostral,

-mediana amostral,

-desvio padréo amostral,

-varidncia amostral.

Suponha que vocéja definiu :

-quais as caaderisticas de interesse da populacé.

-qual o tamanho da amostra

-vocéja mletou os dados

-vocéja entrou com os dados no computador e verificou (e corrigiu) possiveis erros de

digitacé.

A primeira oisa afazer étentar "bolar" um gréfico. Ca entre nos, € meio dificil tentar
chegar a dguma cnclusdo dhando para uns 200 nimeros diferentes. Dai o comentario
sobre um grafico valer tanto quanto mil palavras!

Exemplo

A proximatabela nos da amédia das temperaturas maximas mensais na estacé® Santa
Cruz no periodo entre Janeiro de 1982e Dezembro de 1991. O que faze com todos
estes 120 nimeros?

A coisa mais ®nsata éfaze um grafico datemperatura versus o indice de tempo (més e
ano). Este gréfico vai revelar o dovio, isto €, que astemperaturas no veréo séo mais
altas que no inverno! Além diss, a gente vai perceber que existe um comportamento
sazonal nos dados, ou sgja, dentro de cala ano a esolucéo datemperatura se repete mais
ou menos da mesma maneira. O gréfico também nos da umaidéia do quanto a
temperatura esta variando em todo o periodo. Por exemplo, vamos verificar que a
temperatura maxima nestes 10 anos esta sempre aémade 22 gaus.

Tabela 1- Temperatura maxima (média das maximas) na estaca de Santa Cruz (RJ) .

Mé |Ano |Mé |Ano |Mé |Ano |Mé& |Ano |Mé |Ano

jan82 [3355 [jan83 [3351 |[jan84 [3650 |jan88 [35.30 [jan90 |35.20
fev82 3480 |fev83 [3369 |fev84 3660 |fev88 |3160 |fevO0 [34.00
mar82 |29.80 |mar83 |3242 |mar84 3240 |mar88 3270 |mar90 [33.80
abr82 (27.60 |abr83 |31L00 |abr84 |29.70 |abr88 |30.40 |abr90 |33.00
mai82 |27.40 |mai83 |[2581 |mai84 |3050 |mai88 |27.80 |mai90 |2840
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4dentre os bebedores de Brahma, quantas cervejas eles tomam por semana e aque
classe social eles pertencem ? Existe algumarelac® entre estas
4- variaveis (consumo e classe social) ?
Como vocé pode ver, existe uma infinidade de caaderisticas de interesse que podem
ser medidas numa amostra.
Em resumo:
A partir de uma amostra @letamos informagdes que nos permitirdo aprender alguma
coisa interessante sobre apopulacéo.

ESTATISTICA DESCRITIVA
(" A picture is worth one thousand words")
Em termos de astos, estatistica éuma aisa super eficiente, pois muitas vezes (como
nos exemplos) a populacéo € enorme, e ndo é viavel medir as caaderisticas de interesse
em cada elemento da populacé. Na verdade, pode-se provar que, para populagdes
muito grandes, uma amostra de cecade 6000ou 1000"individuos' forneceresultados
bastante confiaveis bre & caraderisticas da populagéo.
Suponha gyora que vocé obteve uma amostra € dentro desta amostra vocé coletou
dados numéricos (por exemplo, 0 % de audiénciada TV Globo nos domingos a noite).
O que faze com is0? Existem duas possibil idades:
-vocé pode simplesmente descrever estes dados numéricos atraves de graficos e tabelas.
Isto é chamado de estatisticadescritiva. A maioria das pesguisas de mercado faz s is9,
gue ésem duvida, muito importante.
vocé podetentar tirar conclusdes bre & caraderisticas da populacdo a partir dos
dados observados na amostra. 190 se hama estatisticainferencial (ou smplesmente
estatistical), e sera anossa grande preocupacio neste arso.
Para que agente consiga fazer isso, € necessario ter uma nogéo bastante érangente de
Probabilidades, e isto ird ocupar grande parte do nos curso. Naverdade a atatistica
descritiva surgiu muito antes da estatisticainferencial. Esta Ultima depende da
especificac@® de modelos mateméticos baseados numa nocéo fundamental, que € ade
"probabilidade”.
As ferramentas usuais da estatisticadescritiva séo as sguintes:
Gréficos:
-histograma,

-diagramas de Pareto.
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POPULACAO E AMOSTRA

Por que estatistica éimportante?
Porque nos permite entender e lidar com a no¢éo de variabilidade.
Um exemplo tipico & producdo de parafusos. Uma fabricaproduz parafusos, que devem
ter seu dametro dentro de certas especificagcdes. Ao medirmos o didmetro de 100
parafusos produzidos ao acaso existiréo variagfes individuais. Estas variagdes 0
importantes? Até que ponto as variacdes observadas 80 acitaveis? Em geral um
nimero em Estatisticanéo € goenas um nimero! A ele associamos uma medida de
incertezaou variabil idade.
Populac® = colec® de todos os elementos cujas caraderisticas desejamos conhece.
Os elementos (ou "individuos') na populacdo ndo sdo necessariamente pesas!
Amostra =subconjunto da populacé cujas caaderisticas $réo medidas. A amostra
sera usada para descobrir caraderisticas da populaca.
Exemplos:
1) Populacé: eleitores na cidade do Rio de Janeiro

Amostra: 650 eleitores escolhidos aleaoriamente ( ao acao)
Caraderisticade interesse : percentual de eleitores que plangjam votar num candidato X
nas proximas eleicoes.
2) Populacé: automoveis Uno Mill e produzidos em 1995
Amostra: todos os automéveis produzidos em agosto de 1995
Caraderisticade interesse: nUmero de defeitos apresentados nos primeiros 3 meses de
uso, quilometragem média, e uma possivel relacd entre estas duas variaveis.
3) Populacép: todos os domicilios com TV na cidade do Rio de Janeiro.
Amostra: 1000domicilios com TV escolhidos ao acaso.
Caraderisticade interesse: percentual de audiénciade calaemissorade TV a caladia
da semana no horario de 18 as 22 horas.
4) Populagd: populacd acimade 15 anos na cidade do Rio de Janeiro.
Amostra: 200 pesas com mais de 15 anos.
Caraderisticas de interesse =
1-percentual de bebedores de ceveja
2-dentre os bebedores de ceveja, quantos 0 homens ?

3-dentre os bebedores de ceveja, quantos preferem Brahma ?
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Independéncia
Dois eventos A e B séo independentes &£ P{A/B) = P{A} ouP{B/ A) = P{B}.
No exemplo anterior P{A/B} = g;t % = P{A}, ou sgja, A e B néo sdo independentes.

Se 0 sorteio da 22 bola for com reposigéo:
P{A/ B} = P{sortea 1 hola vermelha dentre 6 vermelhas e 4 brancas}

= % = P{A} ent&o os eventos $0 independentes.

Regrado produto para eventos independentes
Se A e B sdo eventos independentes,

P{A n B} = P{B}.P{A / B} =P{B}.P{A}
Exemplo
Considerando o exemplo anterior, qual a probabilidade de serem retiradas 2 bolas
vermelhas (no sorteio com reposicéo)?
Calculando a probabilidade de A , temos:
P{An B} = P{A} (P{B}
=0,36
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@@ OO

@
@ ®@ OO

Se B ocorreu, isto €, saiu vermelha na primeiraretirada, entdo

P{A/B} = P{sorteaf bolavermelhadentre5 vermelhas 4 brancay
5
ABy=—
Plasg) =

P{A /B =P (sortea 1 bola vermelha dentre 6 vermelhas e 3 brancas) = 6/10

Portanto:

P{A}=P{B} P{A / B} + PIB} (PIA [B]

P{A —EE-|§+§EIi

9 10 9 10

pla}=2 P+ 4

10(® 90O

P{A}:E

Podemos faze o diagrama em arvore ou arvore de probabilidades da situaca descrita

neste exercicio.

=2+ 220

10 9 10 9 10

47



Danidl Francisco Neyra Castafieda Estatistica Basica

|
w

Exemplo
Em umaurna, ha 10 bolas; 4 brancas e 6 vermelhas. Duas bolas sdo sorteadas

sucesgvamente, SEM reposicén. Qual é aprobabili dade da 22 bola ser vermelha?

O'OOO
@ ® OO
@

Se A é aprobabilidade da 22 bola sorteada ser vermelha, queremos calcular P{A}. Sgja
B a probabilidade da 12 bola sorteada ser vermelha.
6
P{B}=—
{B=1,
P{B}=1-P(®)
_6
10
4

10
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Note que:

n° jovensdosexomasculinoe quesabemer
P{L/ M}: | n°totalde jovens |
n° jovensdosexomasculino
n°totalde jovens

P{L/M}:% )

Seja A e B eventos de um experimento aleaorio qualquer. Imitando (*), podemos dizer
gue aprobabilidade condicional de A dado B (nota-se por P (A / B)) é definida como:

P{A/B}= P{é{ ﬂ}B} )

Por exemplo, a probabilidade de ser do sexo masculino dado que |é édada por:

AM /L) = PM nL}_ 0388 _ 450
P{L} 0843

Regrado produto
Da eqquac® (**) obtemos aregra do produto para aprobabilidade daintersecé de

dois conjuntos:

PAn Bl=P{A/B}(PB} (%)

vélida paraquaisquer eventosAeB de S

Regra da probabilidade total

Sejam A e B dois eventos.

Ha duas maneiras de A ocorrer: ou A e B ocorrem {A n B} ouAe B ocorrem {An E}.
Destemodo, A={A n B} J{An B},ondeA n BeA n B sio conjuntos disjuntos.
PelaregradasomaP{A} =P{A n B} + P{A n B}.

Pelaregrado produto P{A} = P{B}.P{A/B} +P{B} P{A/ B} (regrada
probabilidade total).
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P{M } _ n°dejovensdosexomasculinodeS _ 48245 _ 0473
n°de jovensdeS 101850

F=M O P{F} = PM}=1-P{M}=1-0,473=0527

n° de jovensdosexomasculinoe quesabemnerdeS _ 39557

PIM/L;= =
{ / } n°totalde jovens(S) 101850

PIMO L} =P{M} +P{L} —P{M n L}
=0,473+0,843- 0,388
=0,928
Relembrando a interpretacio da probabilidade, seja A um evento de um experimento
aleatdrio de um espag amostral. Consideramos duas formas de se dribuir
probabilidades aos eventos de um espago amostral:
* P{A} éuma aenca(subjetiva) que se deposita na ocorréncia de A.
* Interpretacd frequéncista (objetiva)

n°derepeticdesjueA ocorre
n

f.(A) =

Quando n cresce f,(A) = P (A), isto €, quando n cresce aprobabil idade é
aproximada pelo valor da freqUénciarelativa.

No exemplo anterior, se soubermos gque o0 jovem sorteado é do sexo masculino,
qual é aprobabilidade de que saiba ler? Temos uma informacéo pacial: o jovem € do
sexo masculino.

Vamos designar a probabilidade de L quando se sabe que 0 jovem é do sexo
masculino por P(L /M) e denomina-la probabilidade (condicional) de L dado M.

E natural atribuirmos:

n°de jovensquesabermnier dentreaquelesiosexomasculino

PiL/ M=
{ } n°totalde jovensdosexomasculino

_39577

=0,820
48249
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AnB

Exemplo
Dados do Censo Demogréfico de 91 publicado pelo IBGE relativos aos habitantes de

Sergipe, na faixa daria entre 20 a 24 anos com relaca as variaveis Sexo e Leitura.

Sexo Lé Néolé Total
Masculino 39577 8.672 48.249
Feminino 46.304 71.297 53.601

Total 85.881 15969 101850

Um jovem entre 20 e 24 anos € escolhido ao acaso em Sergipe.

* Q =conjunto de 101.850jovens de Sergipe, com idade entre 20 e 24 anos.

Eventos deinteress:
* M =jovem sorteado & do sexo masculino = jovens do sexo masculino de Q
* F =jovem sorteado é do sexo feminino
* L =jovem sortealo sabe ler
* M n L =jovem sorteado é do sexo masculino e sabe ler

« M UL =jovem sorteado é do sexo masculino ou sabe ler

Podemos obter algumas probabil idades:

3

P{L} _ n°dejovengjuesabenterdeS _ 85881 _ 0
n°dejovensleS 101850
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» [ éo0 evento impossivel
Operagdes com eventos
Dados dois eventos A e B de um mesmo espag amostral:
A n Béoevento emque A e B ocorrem simultaneamente

AU Béoevento em que A ocorre ou B ocorre (ou ambos)

« Aéoevento emque A ndo ocorre.

Exemplo
Considerando o lancamento de um de um dado e os eventos A, B, C, D e E definidos ha
pouco, temos:
* B n D =sair umaface par e maior que 3
e BnD={2,4,6}n {456} ={4, 6}
* B n C=sair umafacepar e impar
 BnC={2,4,6} n {1, 3 5 =0 (B eC sdo diguntos)
- C=B
- B=C
B0 D =sair umaface par ou maior que 3
« BOD={2,4,6}0{4,56} ={2 4,5, 6}
o B0 C=sair umafacepar ou impar
« BOC={2,4,6}0{1 35 ={1,2 34,5, 6}
Probabilidade
Definicéo
A probabilidade éuma fungéo que atribui um nimero aos eventos de Q (se A é um
evento de Q, P(A) é aprobabilidade de A), que satisfaz:
1. 0<=P{A} <=1
2. P{O}=0, P{Q} =1
3. Regrada soma: dados dois eventos mutuamente exclusivos A e B de Q,
P{AOB} = P{A} + P{B}
4. Regrade somapara e/entos quaisquer:

P{A}=1-P{A} paratodo evento A.
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numero de casos favoraveis
numero de casos possiveis

3
6

Modelos mateméticos para 0s experimentos aleaoérios
Definicéo de espag amostral
O espago amostral é denotado por Q, o conjunto de todos os resultados possiveis

de um experimento.

Exemplo

S={chove, ndo chove}

Em geral, temos interesse em eventos particulares do experimento.
* evento A: chove

« A={chove} OS

» {chove} - subconjunto de S

Exemplo

S={1,23,4,5, 6}

* evento B: sair facepar

» B={sairfacepar} ={2,4,6} O S

o {sair facepar} ={2, 4, 6} = subconjunto de S

Exemplo
Ainda onsiderando S={1, 2, 3, 4, 5, 6}, podemos definir outros eventos tais como:

» evento C: sair umafaceimpar

« C={1,375}

* evento D: sair umafacemaior que 3
« D={4,5,6}

» evento E: sair facel

e E={1}

Resumo
A um experimento aleadrio esta ssciado a um espag amostral S,
O evento A ocorre se o resultado do experimento pertence aA.
Osconjuntos S e [0 também sdo eventos:
* Séo evento cato.
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INTRODUCAO A TEORIA DA PROBABILIDADE

O conceto de experimento

Designaremos por experimento todo processo que nos fornece
dados:

* pode ser aobservac@® de um experimento natural: observacé
astronémica, meteoroldgica, sismica;

* oObservacéo de um experimento controlado paratestar afadiga de
materiais, verificar o resultado de um exame de sangue, €tc;

* pesquisade opinido para saber: quantos estudantes fumam na
Universidade; e

* quantos eeitores tem intencdo de votar num candidato A em uma
eleicéo.

Nos experimentos mencionados pode-se notar que aincerteza
sempre esta presente, o que quer dizer que se estes experimentos forem repetidos em
idénticas condi¢cdes ndo se pode determinar qual o resultado que ocorrera.

A incerteza eta ssociada achance de ocorréncia que

atribuimos ao resultado de interesse.

Exemplo

Vai chover no litoral no fim de semana?

e Conjunto de posshilidades. S= { chove, ndo chove}
Para c@lcular a probabilidade de dhover podemos, ou usar a
intuicdo (subjetivo) ou usar a freqiénciarelativa dos ultimos dez fins de semana em que

choveu (objetivo).

Exemplo
Lancamento de dado: vocé ganha se sair uma face par.
e Conjuntodepossbilidades. S = {1, 2, 3,4, 5, 6}
« Conjunto de possbilidadesfavoraveis. {2, 4, 6}
* Probabilidadedevitoria="?

Supondo qte um dado é eyuilibrado, é natural atribuir a
probabili dade:
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2- Para determinar o nimero médio de pesas que vivem numa ca&a, foi
plangjado visitar 1000 casas. Como 0 entrevistador ndo achou ninguém em
133 dhs 1000 casas que deveria visitar, visitou outras, até completar 100Q

Este procedimento esta correto. Por que?

3- Um fabricante que mnhece caraderisticas das donas-de- casa que usam
sabdo em pd que fabrica Foram feitas duas amostras. Na primeira se
perguntava adona de caa se ela usava 0 sabdo em po6 do fabricante e ndo
outra os entrevistadores iam de caa em casa, e pediam para ver 0 sabdo que
estava sendo usado. As duas amostras devem dar resultados diferentes. Por

que?

4- Os alunos do curso colegial estdo distribuidos em trés sxies1? 22 e 3
Pretende-se fazeg um estudo para conhecer os hébitos de fumar desses
alunos. Decidiu-se ent&o fazer uma entrevista @m 150 alunos. Para construir
a amostraforam feitas duas propostas. A primeira sugeria escrever os nomes
de todos os alunos em cédulas, misturar bem e tirar 150 A Segunda sugeria
pedir aos professores que escolhesem o0s alunos mais representativos de

cada série. Discuta essas duas propostas e, se for o caso, facaumarterceira
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- Amostras sisteméticas

- Amostras edtratificadas

- Amostras de @mnveniéncia
A amostra casual smples

Os elementos 0 escolhidos para formar a amostra por proces casual ou
aleadrio, ou sgja por sorteio. Exemplo: Imagine os alunos de uma escola. Como
fazemos para obter uma amostra caual simples? Basta, atribuir nUmero para cada

aluno. E sortea.

Amostra sstematica

Os elementos o0 escolhidos para formar a amostra por critério estabelecido a priori
pelo pesquisador. Imagine & casa de um bairro. Como obter uma amostra sistematica?
Atribua um nimero para cada ca&a Toda a casa, cujo O nUmero terminar em

determinado digito (por exemplo) pertencerd aamostra.

Amostra estratificada

Obtemos amostra estratificada quando a populagcéd se gresenta dividida em Estratos
isto é em diferentes grupos. Imagine os empregados de uma indistria. Como
procedemos uma amostra? A populacdo esta divida em estratos — no caso — quanto a
qualificacd, diretoria, escritorio e oficina. Tire uma amostra caual ou sistematica
dentro de cala estrato. A amostra etratificada € formada por elementos provindo de

diferentes estratos.

Observagdofinal

A informac@® obtida com base em amostras © pode ser estendida para a

populacé de onde a anostra proveio.

Exercicios

1- O que é anostragem?
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3- Usamos amostras por economia, pois para fazer uma pesquisa é neessario,
entrevistador, questionarios, transporte, etc...

4- Usamos amostras para maior precisso — vocé tem a possibilidade de
examinar (analisar) uma amostra com maior cuidado do que a popuacéo

porgue a anostra € menor.

A validade da amostra

A amostra éparte da populacdo. Descrevemos o todo (a populacé®) tendo
examinado parte (amostra). Por exemplo, os resultados dos exames das amostras
de sangue indicam o que o padente tem. Imagine se fosse preciso tirar todo o
sangue para dhegar a um diagnostico. Em uma linguagem témica, chamamos,
isto deinferéncia
Muito cuidado com aiinferéncia... Antes de faze inferéncia pare epense!!
- A amostra veio da populacé que vocé etava estudando? Ou € um amostra
tendenciosa??
A amostra étendenciosa quando as pesas que respondem sdo diferentes
das pesas que ndo respondem.

- Sevocé ecolher um individuo de cala grupo, os individuos que pertencem a
grupos grande tém menor probabilidade de serem escolhidos para aamostra.

- A pessoas podem ser influenciadas por determinadas formas de perguntas.

Cuidados basicos para coleta de dados

1- colete todos os dados relevantes — evite @leta de dados desnecessario

2- quando a pesa ndo responder, escreva “ndo sabe”, ou “ndo declarou’,
assim, vocé sabe que ndo esqueceal de perguntar

3- Estabelecaforma de registro de dados.

Témicas de amostragem

De aordo com atémicautilizada, temos:

- Amostras casuais simples,
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3- Imagine que & taxas da inflac& , nos ultimos cinco meses foram 0,5%, 0,61%,
0,8% e 0,9%. Facadois graficos de linha: Um para mostrar grande aumento da

inflac@o e outros para mostrar pequeno aumento da inflacéo.

4- Suponha que, em 5 dias conseautivos, choveu em determinado local. A quantidade
de dhuva, em milimetros, foi respedivamente: 1 15 25 3 3,5. Os
dados colocados em grafico, ficam praticamente sobre uma reta. No entanto, a
meteorologia alega que ndo poder prever a quantidade de duva que aira dagqui a

100 das, com base nareta. Por que?

AMOSTRAGEM

Quando se fala em populacé, sempre se imagina o conjunto de habitantes de
um pais, uma cidade, uma regido. Para um pesquisador, no entanto, o termo populacéo
tem sentido bem mais geral.

Populacd® € o conjunto de dementos que tém, em comum, determinada
caaderistica. Por exemplo, falamos em “populacéo” dos empregados de uma industria,
isto € em todas as pesas que tém, em comum, a caaderistica de serem empregados
desa indistria.

Para estudar dados de toda a populagéo sdo feitos censos. No Brasil, se fazem
censos demograficos nos anos terminados em zero.

No entanto, nem sempre se fazum censo. Muitas vezes & fazuma amostra.

Amostra étodo conjunto ndo vazio e com nimero menor de dementos do que a
populacé aqual foi extraida.

Vocé pode estar se perguntando, Por que usamos amostras??

1- Usamos amostra por que existem populagdes infinitas. Por exemplo, quantas
vezes podemos lancar um dados?? Por maior que seja 0 niUmero imaginado,
sempre se pode lancar 0 dado uma outravez Entdo todo conjunto de valores
observado é uma amostra.

2- Usamos amostras quando a populacdo é t&o grande que, para fins praticos,

podemos admitir como infinita.
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y=-11+17x easim, paax=20 y=23
parax=401 y=57

4- Como temos dois pontos, podemos traca uma reta

Observac®

- Dado umvalor de X, que ndo foi observado na mostra, vocé pode prever

Y.
Lembre-se
X y X y
1 1 1 1
2 2 2 2
3 4 3 4
4 5 4 5
5 8 45 ?
5 8

- Use aretade regressio
Y=-11+17X
Entdo, parax=4,5
y=-1,1+1,7*450 y=6,55

Importante!!!! Evite estimar valoresde Y forado intervalo estudado de X
A previsdio de y é melhor, quanto os pontos estiverem bem

proximos areta

Exercicios
1- Obtenha as retas de regressio para os dados apresentados no exercicio 2 e 3 do
tépico anterior.

2- Se os filhos fossem exatamente 5 cm mais altos do que os respedivos pais, como
seria areta de regressio que daria a atatura dos filhos em fungéo da estatura dos
pais?
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Y =a+b X, emque
- a codficiente linea, é aaltura en que areta cortao eixo dosY
- b coeficiente angular, da ainclinacéo dareta

O célculo dea edeb, sdo:

_2XY
b:zxy n 9:& ;(:ﬁ
(zX)Z n n
5 %P
n
a= y-bx

Para clcular a e b, fazse da seguinte forma:
X ’ 1 2 3 4 5
Y ‘ 1 2 4 5 8

1- Primeiro calcule xy, x? e 0s mMatorios

N

X y X xy
1 1 1

2 2 4 4
3 4 9 12
4 5 16 20
5 8 25 40

2- Agora, basta substituir na formula

(15.20)
77-—7 17
b:—5 =—_—_=170
(15?2 10
55- 7"
5
9 :3):4 ;(21_55:3

a=y-17* x=4—(1,7*3) = 4-(5,1)=-1,10
3- Basta, colocar no gréfico
Ache dois pontos dareta...
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Entrevistados AnosnaEscola RendaMensal (R$)

3 50000
B 6 1.00000
C 9 1.50000
E 12 2.00000
D 15 2.50000
A 18 3.00000

Para etudar uma funcéo de variaveis tracanos o grafico de linhas, em que a

3500 -
3000 -
2500 A
2000 A
1500 -
1000 -
500 -
0

Renda Mensal

3 6 9 12 15 18
Anos da escola

variavel independente (X), esta no eixo das abcissas, e avariavel Y esta no eixo das
ordenadas.

Observagdes

1- O aspedo do géafico de linhas permite algumas conclusdes.

(@ (b) (©)

A figura (a) ilustra uma situacé® em que esta havendo um aumento na variavel
observada, ja afigura (b), mostra um declinio, contudo na figura (c) nada se

pode concluir.

Os pontos tracalos no dagrama de dispersdo podem ficar praticamente sobre
uma linhareta. E assim podemos entdo tracas aretaque mostra’Y em funcéo de X.

A equac® dareta €
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T‘z 4 6 8 10

b)
X ’1 2 3 4 5
Y ‘2 4 6 8 0

3- Calcule os coeficientes de wrrelacd® para os dados dos dois conjuntos a seguir.

Depois facaos diagramas de dispersao

X |1 2 3 4 5
Y |2 3 2 3 2
X |1 2 3 4 5
Y |1 2 3 1

4- Um estudo mostrou que, na Inglaterra, a taxa de morte por doencas do coracd® era
maior entre motoristas de 6nibus do que entre cobradores. A principio se pensou que
o tipo de trabalho fosse maior causa da doenca, mas depois se notou que o tamanho
dos uniformes , que forneciam aos motoristas, era sistematicamente maior que o

tamanho dos uniformes que forneciam aos cobradores. O queisto sugere avocé?

FUNCAO DE VARIAVEIS

Observando nosso cotidiano, pode-se observar que algumas variaveis variam em
funcd de outras variaveis. Algumas 80 muito conhecidas, por exemplo: Estatura é
funcdo da idade, peso é afuncéo de estatura, a producdo é funcé da quantidade de
fertilizante usada em uma lavoura, renda mensal em funcdo de quantos anos de estudo a
pesatem., e muitos outros.

SeY variaem funcéo de X dizemos que:

X: variavel independente

Y: variavel dependente.

Um exemplo: Imaginem um estudo em que se procure estabelecer a mrrelacé
entre X = anos completos de freqiéncia a acola, e Y = renda mensal. Seja uma amostra

de seis entrevistados.

32



Danidl Francisco Neyra Castafieda Estatistica Basica

_SXYY
r: S Xy :
0 (z 200, (yy)?0O
0y x? - Oy y2 - 4>
J@ n B9 nog
4, _15.20
r= S =0,98
JEBS _09° &, 07 F
g8 S 0 5 g

3- Interprete o resultado:

Lembre-se quer variade—1a +1. Logo:

0,98

-1 0 +1

r= 0,98 € um valor muito alto. Isto significa que existe alta crrelacd®
positivaentre X eY

Cuidado com a interpretacado

Suponha que um estudante, apds uma aula de rrelagdo, observou em um jornal
gue, 0 nimero de internagdes por desidratacé estava aimentando, e no mesmo jornal,,
havia uma manchete dizendo que, 0 nimero de refrigerantes vendidos na mesma cidade
estava aimentando, também. O estudante pode concluir que os refrigerantes causam
desidratac®???? NAO. Quando a temperatura aimenta, aumentam a venda de
refrigerantes e 0s casos de desidrataca.

E predso avaliar, 0 que redmente esta influenciando uma determinada situacé,
ja que muitas conclusdes ndo sdo fidedignas. Portanto, correlacd ndo implica em causa
e efeito.

Exercicios

1- O que écorrelaca?

2- Calcule o co€ficiente de wrrelacé para os dados dos dois conjuntos abaixo. Faca
os diagramas de dispersdo. Discuta por que os valores de r sdo tdo dferentes,

embora 0s dados sejam semelhante?

a)
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Corr elagéo linear smples

Quando duas variaveis crescem no mesmo sentido dizemos que aitre elas existe
uma wrrelacéo positiva.

Quando duas variaveis crescem em sentidos opostos dizemos que eitre elas
existe mrrelac® negativa.

Quando uma variavel cresce e aoutra varia @ acao dzemos que aitre elas
existe mrrelacd® nula

Para melhor visualizar, pode-se dispor os pontos (dados) em um grafico,

chamado de diagrama de disperséo. Abaixo, tem-se um exemplo de @rrelac@® positiva.

X cresce ey cresce ] correlacd positiva

Exemplo:
X ’ 1 2 3 4 5
Y ‘ 1 2 4 5 8
Para alcular or:
1- Ordene atabela

X y X ¥y xy
1 1 1

2 2 4 4 4
3 4 9 16 12
4 5 16 25 20
5 8 25 64 40

15 20 55 110 77

2- Substitua ostotais na formula
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CORRELACAO

O objetivo do estudo da correlacéo € adeterminacéo da forgado relacionamento
entre duas observacd® emparelhadas. O termo correlacdo significa literalmente,
co-relacionamento, pois indica dé que ponto os valores de uma variavel estéo
relacionados com 0s de outra. Ha muitos casos em que pode eistir um
relacionamento entre duas variaveis. Consideremos, por exemplo, questfes
como estas:

- aidade e aresisténciafisica estéo correlacionadas?

- Pesoas de maior renda tendem a goresentar melhor escolaridade?

- O suces num emprego poder ser esperado com base no resultado de testes?
- A temperatura pareceinfluenciar ataxade aiminalidade?

- Estudantes com maior cgoacidade de leitura tendem a obter melhores

resultados em matemética?

Problemas como esses < prestam a andlise de orrelacé. O resultado detal analise
€ 0 coeficiente de rrelacédo — um valor que quantifica o grau de correlacd®. O
coeficiente de crrelacéo é representado por r.

Este coeficiente posali uma caaderistica, ele varia entre—1e 1.

A formulader é aseguinte:

_IXyy

r: S Xy :
- (zx)?8 5, (zy)?*C
0 x? - Oy y2 - 0
J@ n B nog

Para clcular o valor der é preciso calcular:

- 2Xy : somados produtos xy

- 2x: somados valores de x

- 2y: somadosvaloresdey

- ¥x* soma dos quadrados de x
- Ty* somados quadrados dey
- (2x)% quadrado da somade x
- (Zy)% quadrado dasomadey
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1-

A B C
100 600 500

0 400 500
100 600 500

0 400 500

Médiasiguais
500 500 500
Exercicios

Calcule aamplitude, avariancia eo desvio padrdo dos fguintes conjuntos

a1 2 3 4 5
b2 4 6 8 10
92 4 6 8

d2 4 6 8 0

Sem calcular qualquer medida de disperséo, assinale o conjunto que gresenta a

maior dispersdo e 0 conjunto que gresenta amaior dispersio

a) 4 4 4
b o 6 0 0
3 3 3 3

Para obter 0 peso médio de uma wnjunto de ratos tanto se pode pesar cada leitéo
por vez ®mo pesar todos os leitdes de uma vez No entanto, obtemos mais

informagdes s« pesarmos um rato por vez? Por que?

De aordo com alguns, estatistica éuma ciéncia engracada porque, se nos formos ao
restaurante e eu comer um frango, enquanto vocé néo come nenhum, em media
comemos cada um, meio frango. Consequentemente, ambos deveriamos estar

satisfeitos. Discuta avalidade dessa média.
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Portanto, podemos concluir que o més de junho os pregos variaram mais!

Desvio Padrao

O desvio padréo € araiz quadrada da variancia. Representa-se por s.

s=Vs?

Exemplo:
Num conjunto de dados amédia é x = 20m, e avariancia és’ = 225n7.
Quanto vale o desvio padréo?

s=4225=15

Ou seja, 0 desvio padréo € de 15m.

Observacé:

1- Conjuntos com médias iguais podem ser diferentes

A B C
1000 600 500
0 400 500
1000 600 500
0 400 500 Médiasiguais
500 500 500

Entdo, lembre-se ndo dhe goenas a média, verifique avariancias.
2- Variabilidade edispersdo sdo sinbnimos. Entdo tanto se fala de medidas de

dispersdo, como em medidas de variabilidade.

3- A média representa tanto melhor o conjunto de dados quanto menos dor a

variancia.

Um exemplo: Observe os dados dos conjuntos A, B e C. A média representa

melhor C do qe B, e B melhor do que A.
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VARIANCIA DE DADOSDISPOSTOSEM TABELASDE DISTRIBUICAO DE

FREQUENCIAS

Diante das tabelas abaixo, como avaliar, qual que gresenta amaior variacao?

NUmero de itens vendidos, segundo Numero de itens vendidos,
segundo
O preco em reais em maio 0 prego em reais em junho
Preq N° deitens Preq N° de itens
10 4 14 4
11 4 15 10
13 10 19 10
14 2 20 1

Formula da variancia

Entdo parao més de maio

Pre@ NOodeitens x* x°f xf

10 4 100 400 40
11 4 121 484 44
13 10 169 1690 130
14 2 196 392 28
Total 20 - 2966 242

Logo,

2
2966- (242)

£=_ 20 1989
19

A variancia de junho é feita da mesma forma eseu célculo és* (15,073
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6 36
> x =20 > x° =104

2- Substitua os resultados na formula

<2 = 104-(20)°
4-1

» _104-100 _
gc=_""__ " "=

4
3 3

s2 =133

Lembre-se avariancia mede avariabilidade

Observagbes:

1- Seosdados ndo variam, avariancia €obrigatoriamente ze&o

2- Quanto maior for avariabilidade dos dados, maior sera avariancia

3- A unidade de medida de variancia éigual ao quadrado da unidade de medida
dos dados (porque os valores 50 elevados ao quadrado

Lembra-se dos casos dos alunos, observe amo avariancia mede avariabilidade

| A

Jo#o 5 5 5 5 &=000
Paulo 4 6 4 6 =133
Pedro 0 10 10 0 $=1667
Janior 10 5 5 0 £=3333

+ Asnotas de Jodo ndo variam: avariancia é zeo

» As notas de Paulo variaram menos do que as notas de Pedro. Observe na
tabela: variancia das notas de Paulo € menor do que a variancia das notas de
Pedro.

» Asnotas de Janior variaram mais do que & nhotas de todos os outros. Vea

natabela: avariancia das notas de Jinior € amaior.
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Desvio ou afastamento

Desvio ou afastamento é a diferencaentre determinado valor e ameédia.
Variancia

Para medir a variabilidade os estatisticos usam a variancia.

Exemplo: Sdo dadas as notas de um aluno em quatro provas

4 6 4 6

1- Vamos indicar as notas pela letra“x” e escrever as notas em coluna;

N o N X

6
3- A variancia éindicada por ¢ edada pelaformula:

¥
52:2)(2—n

n-1 emque

5 x? : soma dos quadrados
(3 )2 quadrado da soma

1- Organizeo cdculo:

X X

4 16
6 36
4 16
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Janior e Pedro, para que pudesseem observar as notas. Jodo dizia que sempre tirava 5,0,
Paulo comentou que & slas notas variavam, e por fim, Pedro, dise que mm ele, era
“Tudo ou Nada”.

As notas dos trés alunos, seguem abaixo

AVISO
Nome Notas
Jodo 5 5 5
Paulo 6 4 6
Pedro 0 10 10 O
Juanior 10 5 5 0
Vamos calcular a amplitude das notas
Aluno Notas Amplitude

Jodo 5 5 5 5 5-5=0
Paulo 6 4 6 6-4=2
Pedro O 10 10 O 100=10
Jinior 10 5 5 0 100=10

I

Observacé: A amplitude igual a zeo, significa que ndo houve variabil idade

Quanto maior a amplitude, maior a variabilidade.

Mas, uma misa vocés podem estar se perguntando. Por que as notas de Pedro e

Janior tém a mesma amplitude?

Vea

1- A amplitude se baseia goenas nos valores extremos (maior e menor).
2
3- Entdo a anplitude ndo mede bem a variabilidade

Conjuntos diferentes de dados podem Ter a mesma amplitude

4- Usa-se aamplitude goenas porgue é facil de alcular e de interpretar.

23



Danidl Francisco Neyra Castafieda Estatistica Basica

3- Dado um conjunto de nimero para obter a média, a mediana e amoda, qual dessas
medidas corresponderd, necessariamente, a um valor numérico do conjunto?
4- Asquatro pesas que estdo reunidas numa salatém, em media 20 anos. Se uma

pesa cm 40 anos entra na sala, qual passa aser aidade média do grupo?

5- O pre@ médio de um produto era $15000. Numa liquidagdo, o produto foi
oferecido por $12500. Qual foi o percentua de redugéo?

M EDIDASDE VARIABILIDADE

Vamos imaginar o seguinte exemplo: Tem- se um comerciante, e um profesor.
Digamos que arenda média mensal das duas categorias, seja de R$70Q00. Sera que
essa informacd® indica que & duas distribuicdes de renda sd0 neaessariamente
semelhantes? Muito pelo contrario, poderia descobrir que elas diferem — e muito — num
outro aspedo importante, qual seja, o fato de & rendas dos profesores concentrarem-se
ao redor de R$70Q00, enquanto que & rendas do comerciante espalham-se mais, o que
reflete, portanto, que em um determinado més o comerciante vende mais, e em outros
vende pouco.

Tal fato demostra que necessitamos, além de uma medida de tendéncia central,
de um indice que indique o grau de dispersdo dos escores em torno do centro da
distribuicéo (isto € em torno da média). Numa palavra, precisamos de uma medida
indicadora do que costumeiramente se chama de variabilidade (também designada
variac@® ou dispersdo). Voltando a um exemplo, dado anteriormente, poderiamos dizer
que adistribuicéo de renda do professor tem menor variabilidade do que a distribuicéo
de renda do comerciante.

Estaremos tratando aqui, das medidas de variabilidade mais conhecidas:

amplitude total, a variancia, e 0 desvio padréo.

Amplitude

A amplitude é adiferencaentre 0 maior e o menor valor do conjunto de dados.
Exemplo: Umarevista estudantil gostaria de saber qual a variabilidade das notas

em uma determinada sala de aula. Assm, foram escolhidos trés alunos, Jodo, Paulo,
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- De modo geral, a média posaii certas propriedades matematicas que a
tornam atraente. Além disso, a ordenac@® dos dados para determinar a
mediana pode ser cansativa, e o calculo da mediana ndo pode ser feito com
maquinas de alcular, ao contréario do que ocorre mwm a media;

- Comparada mm amédia e amediana, amoda € amenos Util das medida para
problemas estatisticos, porgue ndo se resta a aalise matemética, ao contrario

do qgte ocorre com as outras duas medidas.

Medida Vantagens Limitagdes

Média - Reflete calavalor E influenciada por valores extremos
- Posaui propriedades matematicas
atraentes

Mediana Menos snsivel a valores extremos Dificil de determinar para grande
do qe amédia guantidade de dados

Moda Valor mais freqlente — maior - Ndo sepredta a aalise matematica
guantidade de dados concentrados - Pode ndo ser moda para cetos conjuntos

num determinado ponto de dado

Exercicios

1- Determine amédia, a mediana e amoda dos sguintes conjuntos de dados

a) 8 3 0 6 8

b8 16 2 8 6

04 16 10 20 10

d o -2 1 5

&2 1 o0 1 2 1 9

2- Imagine que vocé etadirigindo um carro numa estrada eobserva que o nimero de
caro que vocé ultrapassa éigual ao nimero de caros que ultrapassam vocé Nesse

caso a velocidade do seu caro corresponde aque medida de tendéncia central?
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11a14 483495
15 ou mais 19.486

Exemplo: Encontra amoda
1- Dados
5 4 3 6 6 3 1 6 2

2- Ordene
1 2 3 3 4 5 6 6 6

3- Amoda é 6
1 2 3 3 4 5 l6 6 g

Observacé: Note que existemn conjuntos com duas modas ou mais modas

Seqiiéncia 1 7 8 9 [0 10

oz L1 2 6 o [ 1 [§

E ainda, existem conjuntos sm moda
1 7 10 15 20

Comparacao entre M édia, M ediana e M oda

Haum nomento em que o pesquisador procura uma medida de tendéncia eentral
para asua situaca particular de pesquisa. E vocé usara qual medida?? A moda emédia
ou amediana. Suadecisdo envolve varios fatores, tais como:

- A média € uma medida que € influenciada por cada valor do conjunto,

inclusive extremos;

- Por outro lado, a mediana érelativamente insensivel aos valores extremos;
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4- Calcule amédia dos dois valores

62+64_ 63
2

Observacé: Quando existem numero iguais, todos eles devem ser ordenados!!

M oda

Moda éo valor que ocorre com meior freqiéncia. Um exemplo:
A distribuicdo de familias, residentes em domicilios particulares, segundo o

nimero de pesas, no Brasil, em 1980 possuem as sguintes freqiéncias.

NUmero de pesoas  Numero de familias

1 1.554972
2 4.440200
3 5.028241
4 4.839945
5 3.772972
6 2.543195
7al0 4.124.242
11a14 483495
150u mais 19.486

A moda neste cao, € 3 pesas por familia.

NUmero de pesoas  Numero de familias
1 1.554972
2 4.440200
3 5.028.241
4 4.839945
5
6
7

3.772972
2.543195
alo 4.124.242
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1- Seglénciade dados:
71 82 57 68 78 75

2- Ordene
57 61 64 68 71 75

3- Mediana
57 61 64 68 75

Observacé: metade dos dados 0 iguais ou menores do qLe amediana.

Imagine um numero par de individuos

61

82

82

85

85

85

Estatistica Basica

A mediana sera amédia das estaturas dos dois individuos que ocupam a posi¢éo

central.

Exemplo: Encontre a mediana

1- segiéncia de dados
62 54 82 54 75 64

2- Ordene
54 54 62 64 75 82

3- Mediana
54 54 62 64 75 82
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Estatistica Basica

Preq NUmero de itens Produto
vendidos

10 4 40

11 4 44

13 10 130

14 2 28

Tota 20 242

4- Divida asoma pelo total de itens vendidos obtendo o prego médio

Prego médio= 22;‘62 =121

Mediana

Mediana €o valor que ocupa aposi¢éo central dos dados ordenados. |magine um

nimero impar de elementos.

Mediana é a datura do individuo que ocupa aposi¢éo central

”Q.\Ql....

Exemplo: Encontre amediana.
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Estatistica Basica

A médiarepresenta o ponto de equilibrio, é o valor em torno do qual os dados ®

distribuem.

Imagine aseguinte situaca...

Um comerciante sabe que 0 nimero de itens vendidos em uma semana, segundo

0 preqo emreais, foi o seguinte:

Preq

NUmero de itens vendidos

10
11
13
14

4
4
10
2

E o comerciante deseja saber, qual foi o prego médio da semana??

O calculo é feito da seguinte maneira:

1- Some o numero de itens vendidos na semana, para obter o total.

Preq NUmero de itens
vendidos

10 4

11 4

13 10

14 2

Total 20

2- Multiplique prego pelo nimero de itens vendidos nesse preq.

Preq NUmero de itens Produto
vendidos

10 4 40

11 4 44

13 10 130

14 2 28

Total 20

3- Some os produtos
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Porcentagem

Porcentagem O 2'0 4'0 6'0 8'0
OONao fumantes B Fumantes OONao fumantes EFumantes

Atualmente, com a ajuda dos computadores, os graficos 0 ferramentas muito

Uteis e extremamente predsas, e de faal exeaucéo.

M EDIDASDE POSICAO

Muitas vezes € necessario um resumo da informacé. Veja, 0 seguinte exemplo:
Um dia Juninho chega da escola, no final do semestre, e sua mée pergunta:
- Pasu de ang meu filho??
Juninhoresponce:
- Mae tirel 10,2, 9,6, 8.
E a mée, redama:
- Orafilho, pasu ou n® pasou??
Juninha
- Claro que pas=i, minhamédiafoi !!!!
Em situacdes como estas, que fazse necessario 0 resumo da informaca

Média aritmética — ou simplesmente média. E a soma de todos os valores,

dividida pelo nimero desses valores. Indica-se por X (leiaxbarra).

Exemplo:
10,2,9,6,8

. 10+5+9+6+8 _35
amédia é c :gz
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2. Escolha o grafico de acordo com o tipo de variavel

Se avariavel for qualitativa, faca:
= Gréfico de barras;
= Gréfico de setores,

Se avariavel for quantitativa, faca:
= Histograma
= Poligono de freqiéncia
Cuidado! Quando vocé tem muitas categorias, € melhor ndo optar pelo

gréfico de setores, ja que este ndo fica muito adequado.

Tipos de Gréficos

Habito FreqiUéncia Porcentagem
N&o fumantes 3938 74%
Fumantes 1384 26%

Tota 5322 100%

74%

26% Néo fumantes Fumantes

EONao fumantes B Fumantes

Porcentagem

0 20 40 60 80
ENao fumantes ElFumantes

Porcentagem

OONao fumantes ElFumantes

14
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Envenenamento 3010 4020
Enforcamento 2521 822
Armade fogo 9932 1200
Outros 1125 932

Calcule:

a) 0 numero total de suicidios cometidos por homens e mulheres.

b) O método de suicidio mais utilizado pelos homens e 0 método de suicidio
mais utili zado pelas mulheres

c) Transforme os dados databela em porcentagem.

7. Num grupo de 125 machos e 80 fémeas, qual € arazd® madho/fémed?

8. Um banco selecionou ao acao 25 contas de pesas fisicas em uma ayéncia, em
determinado dia, obtendo os sguintes sldos em dolares:

8900 701,15 11277 15943 84820 94867 24503 19059 60727

571,86 55900 40754 68273 15206 66929 45580 48946 44437

39632 491,00 72023 50763 50518 86222 32868 42077 11647

84244 13412 24621 52082 47491 21292 71087 75561 77235

Agrupe, por freqiéncia, os dados.

COMO FAZER UM GRAFICO

1. Examine avariavel

As variaveis podem se qualitativas. expressando categorias, caraderisticas, ou
quantitativas, exprimindo quantidade de algo.

As variadveis qualitativas se distribuem em caegorias. Vocé etdo conta os
elementos que caen em cada cdegoria. Exemplos. Sexo — masculino ou feminino;
Credo — catdlico, protestante, espirita, etc..

As variadveis quantitativas s8o medidas. Vocé observa uma medida de cala

elemento. Como por exemplo: peso, altura, etc.

13
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1. Usando os dados do quadro abaixo, onde garecem telespedadores e néo-
telespedadores, redassificados quanto a0 seu gau de redizacd®d profissonal,
calcular: (a) a porcentagem dos que ndo sdo telespedadores, porém grandes
realizadores; (b) a porcentagem dos telespedadores que sGo grandes realizadores;
(c) aproporcéo de ndo telespedadores que sdo grandes realizadores; (d) a propor¢éo
de telespectadores que sdo grandes reali zadores.

Situaca®

N&o-telespedador Telespectador

Redlizac®

Altarealizacd 93 46
Baixarealizacdo 90 127
Total 1783 173

2. Num grupo de 4 sujeitos de alta redizac@ e 24 ce baixa realizagéo, qual € araz®
dos primeiros para os £gundos?

3. Facauma tabela para mostrar que, huma prova de matematica, 2 alunos obtiveram
notas 3, 1 aluno obteve 4, 3 aunos obtiveram 5, 4 obtiveram 6, 7 obtiveram 7, e
tirar 9 e 1tirou 10

4. Suponhaque se mnfere grau A aos alunos que obtém notas no intervalo 9 a 10, grau
B aos alunos que obtém notas no intervalo de 7 a 9, Grau C aos alunos que obtém
notas no intervalo de 5 a7 e grau D, aos alunos que obtém notas no intervalo de 0 a
5. Refaca atabela anterior, dando apenas graus. Escreva o percentual de alunos que
recebeu cada grav.

5. Facauma tabela para mostrar que de um total de 852 homens entrevistados bre
determinado asaunto, 59 ndo tinham opinido, 425 eram favoraveis e os demais eram
contrérios. Das 725 mulheres entrevistadas, 99 tenham opinido, 522 eram favoraveis
e & demais contrarias.

6. E dada atabela

Sexo

Método Masculino Feminino

12
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30F—— 40 [{[{ [11]
40— 50 [l ]
50— 60 [l

2- Organize atabela

Classe Frequéncia

1020 3
2030 7
30| 40 10
40 50
50| 60

Resumo:

As variaveis continuas podem assumir valor num intervalo continuo. Os dados
referentes atais variaveis dizem dados continuos,

As variaveis discretas assumem valores inteiros. Os dados discretos $0 0
resultado de contagem do nimero de itens.

Os dados nominais surgem quando se definem categorias e se nta o nimero de
observacdes pertencentes a cala cdegoria.

Os dados por postos consistem de valores relativos atribuidos para denotar
ordem: primeiro, segundo, terceiro, quarto, etc.

Foram introduzidas algumas das témicas basicas usadas pelo pesquisador na
organizac® do emaranhado de dados originais (brutos) que de wmleta de sem
entrevistados. Distribui¢cdes de freqiéncia para dados que se repetem, e para seqiéncia

de dados que ndo apresentam valores repetidos.

Para exercitar

11
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| dade dos empregados de uma Firma

15 30 39 18 33 21
42 43 49 46 38 29
59 57 58 35 53 29
34 39 45 49 43 33
22 22 35 27 32 19

Para organizar os dados em faixas, siga 0s fguintes pass.

1. Edtabelecaos intervalos de grupamento dos dados. Para is® basta cdcular, 0 maior

valor — omenor valor amplitude).

2. Decidir qual o niimero de classes (k) que vai utili zar. E aconselhével tomar de’5 a 15

classes. Menos de 5 classes pode ocultar detalhes importantes dos dados. Mais de 15
classes torna gresentacé demasiado detalhada. Calcule +/n, sendo n o niimero de

dados total de vocétem.

3. Dividir o intervalo encontrado no pas 1, por k, para obter a anplitude de classe

(A),

4. Estabeleca os intervalos preliminares, comecando com um inteiro logo (LI) abaixo
do menor valor dos dados.
A segunda classe édefinida por: (LI)+(A)
A terceiraclasse édefinidapor : (LI)+(A)+(A)....

Veja anotac®! Nesta classe estdo incluidos os individuos que tém 10 anos ou mais,

contudo, estdo excluidos os que tém exatamente 20.

1- Conte quantos individuos caem em cada classe

Classe Frequéncia

10— 20 ||
20F—— 30 [l

10
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©O© 00 N O o

3- Conte quantas vezes cada nlUmero aparecenatabela

5 ]
6 [l
7 LTI
8 [
9 [l
10 |

4- Ordene atabela
Notas Frequéncia
5 2
6 4
7 6
8 6
9 5
10 1

Contudo, os dados também podem ser organizados por faixas. s pode ser
feito, ou com dados discretos ou continuos. Entretanto, esta representacd® pode ser
adotada sempre gque os dados ndo apresentam muitas repeticdes. Como por exemplo em
pesquisas, geramente, a idade éorganizada por faixa déria. Vejamos um exemplo, em
gue @Nseguimos organizar um quadro com muitos dados, para um quadro mais

resumido. veja:
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TABELASDE DISTRIBUICAO DE FREQUENCIAS

Para dados discretos, que possuem valores repetidos, espalham-se, as vezes, ao
longo de uma extensa amplitude (valor maior — o valor menor), 0 que torna a
distribuicéo das freqiéncias muito longa, mas, também, dificil de ler. Para solucionar
este problemas, tem-se & tabelas de distribuicéo de freqiéncia. Ou ainda, quando os
valores s80 inteiros e se repetem pode ser organizada uma tabela mais simples
denominada tabela de distribuicéo de frequéncia.
Exemplo: Sou professora eresolvi avaliar, com base na estatistica, as notas dos meus

alunos da 62 série em Historia, apresentadas no quadro 1

Quadro 1— Notas dos Alunos
7 8 5 8 6 8

8 7 6 10 6 9
9 9 7v 7 6 7
9 9 7v 7 6 7
5 8 8 7 9

Para construir uma tabela de distribuicéo de freqiéncias, siga 0s fguintes pasos.

1- Procure o nimero maior € 0 nUmero menor
Quadro 1— Notas dos Alunos

7 8 5 8 6 8
8 7 6 10 6 9
9 9 7 7 6 7
5—8 8 9 7 9

O 5 éo menor niumero, eo 10 é 0 maior NUMero
2- Escreva numeros inteiros conseautivos em coluna, comegando pelo menor,

terminando pelo maior
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Nive intervalar

O nivel intervalar orienta-nos relativamente aordem das categorias, bem como,
nos indica adistancia exata eitre das. Escalas intervalares implicam em unidades
constantes de medida , como por exemplo: cruzeiros ou centavos, graus Celsius ou
Fahrenheit, metros ou centimetros, minutos ou segundos.

Desse modo, uma medida intervalar de preconceito contra os neutraliano — pa
exemplo, as respostas a uma série de perguntas bre eses sJjeitos avaliadas huma
escala de 0 a 100 ( o maximo de premnceito seria 100) — poderia fornece dados como
0s que constam na Tabela 1.3 sobre 0s 9 estudantes.

Pela tabela, observa-se que ayora podemos ordenar os alunos, e anda indicar as
distancias que separam uns dos outros . E possivel dizer que Patricia € amenos
preconceituosa da dasse, uma vez que ela recdoeu 0 menor escore (a menor nota), e
ainda que Patricia é genas ligeiramente menos premnceituosa que Osvaldo e Felipe,
mas muito menos preanceituosa do que Adriana, e asim por diante.

Dependendo do propdsito para o qual o estudo foi feito, seria importante
determinar tais informagdes, as quais, entretanto, ndo estariam disponiveis no nivel
ordinal de medida

Atitude mm relac® aos Neutralianos Escore’

Adriana 98
Maria 96
Benito 95
José 94
Cétia 22
21 20
Felipe 15
Pedro 11

Patricia 6

! Escores mais altos indicam maior precnceito
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Tabela 1.1 Atitudes de dez estudantes universitarios com relacdo ao premnceito com

um determinado grupo social (Neutralianos)

Atitude com relac@® aos Neutralianos Frequéncia

1 = Preconceituosos 5
2 = N&o preconceituosos 5
Total 10

Nivel ordinal

Quando o pesguisador vai além desse nivel medida e procura ordenar seus
sujeitos em funcéo do grau gque gresentam de determinada caaderistica, ele eta
trabalhando com o nivel ordinal de medida. Exemplo: um pesquisador poderia estar
interessado em classificar os individuos com referéncia a status socio-emndmico e
dispd-lo em classe baixa, clase média, e classe ata. Ou, em lugar de cdegorizar 0s
alunos de uma dada classe em precnceituosos ou ndo preconceituosos, ele poderia
classificalos de aordo com o grau de preomonceito contra os “neutralianos’ a

semelhancado que vai indicado na Tabela 1.2.

Atitude com relac® aos Neutralianos Frequéncia

Adriana Mais preconceituosa (primeiro posto)
Maria

Benito

José

Céatia

Geraldo

Felipe

Pedro ligeiramente preconceituosa

Patricia Menos precnceituosa

Observe que ndo € possivel atribuir valores a cala aluno, apenas uma posicao

guanto a suaopinido.
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ALGUNSTIPOSDE DADOS

Para 0 pesquisador é necessrio classficar qual o tipo de nimero considerado, e
estes numeros 0 classficados por nivel de mensuracé.

Os nimero podem ser:

1. paracategorizar ao nivel de mensurac& denominado nominal,

2. paraatribuir postosou ordem ao nivel de mensuracé@ denominado ordinal e

3. paraavaliar ao nivel de mensuracéo denominado intervalar

Nivel nominal

O nivel nominal envolve simplesmente 0 ato de nomear ou rotular, em outras
palavras, consiste em colocar individuos (sujeito experimental) em categorias e ontar a
fregiiéncia com que ocorrem. Para ilustras, poderiamos usar uma medida de nivel nominal
paraindicar se cala entrevistado tem ou ndo preconceito com relacd a determinado grupo
social. Poderiamos submeter 10 alunos de determinada classe aum questionério e verificar
que 5 podem ser considerados “precmoncetuosos’  (=1) enquanto  que 5 “ndo-
preconceituosos’ (= 2).

Exemplo de outras medidas de nivel nominal: sexo (feminino versus masculino),
classe socio-emndmica (alta ebaixa), partido politico (A e B), carater social (voltado “para
dentro e tradicional), modo adaptacio (conformismo, inovacao, ritualismo, fuga, rebeldia),
orientac@ no tempo (presente, passado, e futuro), urbanizacé (urbano, rural e suburbano).

Devem ter em mente, que a escala nominal, ndo é gradual, ordenada ou escalonavel
guanto as qualidades tais como melhor ou pior, ou mais alto, ou mais baixo. O propdsito da
escala nominal € arupar os sJjeitos em caegorias sparadas para indicar diferenca @m

referéncia auma dada qualidade ou caracteristica
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Soma de quadrados

Os quadrados devem ser somados - 3 x2 = (X1)%(X2)%+ (Xa)2+( Xa)? + ...+ (Xn)?

5 X2 = (X0)?H(X) 2+ (Xa)?+( Xa)® = 22+ T2+ 9 + 62 = 4+49+81+36 = 170

Soma de produtos

Os produtos $50 Somados - ¥ xy = X1Y1+XaY2 + XaY3 + XaYa + ...+ Xn¥n

Exemplo:
X ’ 1 3 1
y ‘ 0 9 1
Sxy=10+39+21=0+27+2=29
Paratreinar o que foi aprendido:
Exercicio 1:
X ’ 1 0 3 2
y ‘ 2 4 1 3
Calcule:
a) T x 0) (Z x)? d) =x
&y f &y h) Zy* g) T xy
Exercicios 2:
X |1 3 1 4 5
Y |2 2 0 2 3
Verifiquese:
a) I x=14 0) (Zx)?=196 d) =x*=52
ezy=8 f) (Zy)?=81 hyZy*=21 g)=xy=31

Exercicio 3: Desenvolva das uma das expressdes

5 5 _
a) 3 X b) s fix? c) Y3 ,comi=4a8
1 1

4
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vendida (em litros) por dia, ou gasolina vendida por hora, a dasticidade de uma tira de
borracha — todos s0 dados continuos.

Contudo, existem determinados dados que s podem assumir certos valores, em
geral inteiros, estes 0 chamados de dados discretos. Os dados discretos surgem de
contagem do numero de itens com determinada caaderistica Exemplos de dados discretos
S80 0 numero de dientes, de dunos numa sala de aila, de defeitos num caro novo, de

acidentes numa fébrica de paradas de um caminhéo, etc.

Antes de mmecamos a nos aprofundar mais, na Estatistica, vamos nos lembrar de
algumas notacdes...
- Paraindicar varidveis usamos as Ultimas letras do alfabeto como: X, W, Y, Z
- Usamos letras mindsculas para indicar valores que observamos: x, w, Y, z
Uma glicaca:
Imagine que uma alunafez4 provas... As notas obtidas foram:
X1, X2, X3, € X4
A soma das notas é dada por:
X1+ Xot X3+ Xy
Essa soma também pode ser escrita
>X que selé& “Somatdrio de X"
Note:

A b

1- Osimbolo Z, que selé “somatorio”, € uma letra grega sigma maiuscula.

2- O simbolo Z indicaque os valores da variavel devem ser somados

3- E f&cil usar o simbolo. Veja: Dados x1= 2, X,=7, X3=9 X4= 6, quanto vale ¥ x ?
4- Vale

> X =X+ Xot Xzt X4 = 24+7+9+6 = 24

Quadrado da soma

A soma éelevada @ quadrado - (3 X)? = (Xo+ Xo+ Xat+ Xg + ... +%p)?

(3 X)2 = (X Xot+ Xa+ X4 )2 = (2+7+9+6)% = 24° = 576
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INTRODUCAO

OSESTAGIOSDA PESQUISA

Testar sistematicamente nosss idéias bre anaturezada realidade muitas vezes

requer uma pesguisa alidadosamente planejada e &eautada, onde:

1. o problema aser estudado € reduzido a uma hipétese testavel, ou seja, definir o
problema e & hipoteses. (por exemplo “ familias de um genitor produzem mais
delingiéncia que familias de dois genitores’);

2. um conjunto de instrumentos adequado € desenvolvido (por exemplo, sdo
elaborados um questionario ou esquema de uma atrevista);

3. Dados si0 coletados (isto é, o pesguisador pode ir a ampo e fazeg uma
contagem ou um inquérito);

4. osdados s90 analisados e mmparados com as hipéteses iniciais

os resultados de andlise sdo interpretados e comunicados ao puldico, por

exemplo, por meio de cnferénciaou pulbicacé

Pretende-se com esta goodtila tratar mais, 0s aspedos da pesguisa relacionados com
a andlise de dados, os quais, depois de mletados ou recolhidos pelo pesquisador, sdo
analisados & luz das hip6teses iniciais. E nesse estagio da pesquisa que os dados brutos sio
tabulados, calculados, contados, resumidos, reclassificados, comparados ou numa palavra,

organizados, afim de que aprecisdo ou avalidade de nossas hipéteses possam ser testadas.

Na maior parte das vezes, a escolha do proces a utilizar na andlise ou descri¢éo de
dados estatisticos depende do tipo de dados considerados. Devemos aprender a identificar e
a utili zar os varios tipos de dados: discretos, continuos, nhominais, ordinais e intervalares
(estes dois ultimos, também chamados de postos).

As variaveis que podem asumir qualquer valor num intervalo de valores, sdo
chamadas de mntinuas. Caraderisticas tais como, altura, peso, comprimento, espessura,

velocidade, temperatura enquadram-se nesta cdegoria. Assim, a quantidade de afé
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