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Apresentacao

Caro estudante!

Toda vez que alguém ouve a palavra “Estatistica’, as reagoes
costumam combinar aversdo, medo, negacdo da importancia, restri-
cOesideol 0gicas até, e sempre anocao que se tratade algo muito com-
plicado... “E Mateméticabraba’, “ sdo muitasformulas dificeis’, “ pode-
se obter qual quer resultado com Estatistica”, “ métodos quantitativos séo
dispensavels’, “néo se aplicaa minharealidade”, sdo algumas das ex-
pressdes que ouvi nesses anos em que leciono adisciplina. Talvez vocé
tenha ouvido tais expressdes também, mas eu |he asseguro que elas séo
exageradas ou mesmo falsas. E preciso acabar com al guns mitos e mos-
trar aimportancia que a Estatisticatem naformacéo do administrador.

Vocé estainiciando adisciplina de Estatistica AplicadaaAdmi-
nistracdo. Os métodos estatisticos sdo ferramentas primordiais para o
administrador de qual quer organizagao, pois possibilitam obter infor-
mag0Oes confiaveis, sem as quais atomada de decisdes seriamais difi-
cil ou mesmo impossivel. E, ndo se esqueca, a essénciade administrar
etomar decisoes. Por este motivo, esta disciplinafaz parte do curricu-
lo do curso de Administragéo.

Nesta disciplina, vocé aprenderd como obter dados confiaveis
(conceitos de plangjamento de pesqui sa estatistica e amostragem), como
resumi-los e organiza-los (anélise exploratoria de dados) e, aplicando
técnicas apropriadas (probabilidade aplicada e inferéncia estatistica),
generalizar os resultados encontrados para tomar decisdes. Procurei
apresentar exemplos concretos de aplicacdo, usando ferramentas
computacionais simples (como as planilhas eletrénicas, com as quais
VOCé teve um primeiro contato na disciplina de Informéatica Basica).
O dominio dos métodos estatisticos dara a vocé um grande diferencial,
pois permitiratomar melhores decisdes, 0 que, em esséncia, € 0 obje-
tivo primordial de qualquer organizacao.

Sucesso em sua caminhada.

Prof. Marcelo Menezes Reis






LINIDADE

Introducao a Estatistica e ao
planejamento estatistico



Objetivo

Nesta Unidade, vocé vai identificar o conceito de Estatistica, sua
importancia para o administrador e os principais aspectos do

planejamento estatistico.



Moddulo 4

I Definicao e subdivisdoes da Estatistica I

Caro estudante, seja bem-vindo!

Convido-o a adentrar comigo nesse universo amplo, po-
rém desafiador e instigante que é a discussdo/reflexdo so-
bre a Estatistica. A partir da leitura do material, podemos
juntos construir e socializar olhares articulando teoria e
pratica. Que rico esse movimento!

Bem, como vocé percebeu, o campo de debate é fértil e
terd muito a discutir. Este serd um espago de socializagao e
construcao do conhecimento. Nio esqueca que duvidas e
indagacOes sdo sempre pertinentes, pois sao delineadoras
para o processo ao qual estamos nos dispondo coletiva-
mente nesta disciplina.

N&o é possivel tomar decisdes corretas sem dados confiaveis.
Os governantes do Egito antigo e da Suméria (seus administradores)
ja sabiam disso, portanto, mandavam seus escribas registrar e compi-
lar os dados da producéo agricola e dos homens aptos para o servico
militar. Em outras palavras, el esjausavam métodos estatisticos: araiz
da palavra Estatistica vem de Estado. Com o passar do tempo e a ex-
pansdo do conhecimento, 0os métodos estatisticos tornaram-se mais
sofisticados, com a adocéo de model os probabilisticos, inferéncia es-
tatistica e, nos Ultimos trinta anos, a aplicacéo de computadores, ndo
apenas pelos governos, mas também por empresas, universidades e
pessoas comuns.

A intensivaaplicacdo dainformética possibilitou aautomatizagéo
de muitos célcul os e a busca por informacdes em gigantescas bases de
dados, o que vem constituindo o campo de conhecimento de minera-
¢do de dados einteligénciaempresarial.

Hoje em dia, todo administrador precisa usar métodos estatisti-
cos. Paratanto, ele precisaconhecé-los, acomecar por suas definicoes
e subdivisdes. Veremos i sso nesta Unidade, além de apresentarmos 0s
conceitos de plangjamento estatistico: como obter dados confiaveis.

©
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Conceito de Estatistica

“Estatistica é a ciéncia que permite obter conclusdes a partir
de dados.” (Paul Velleman)

Estatistica € uma ciéncia que parte de perguntas e desafios do
mundo real. Veja os exempl 0s:

@ Cientistas querem verificar se umanova droga consegue €li-
minar o virus HIV;

® umamontadora de automoveis quer verificar aqualidade de
um lote inteiro de pegas fornecidas através de uma pequena
amostra;

® um politico quer saber qual é o percentual de eleitores que
votardo nele nas proximas el eicoes,

® um empresario desegja saber se hAmercado potencial paraabrir
uma casa noturna em um determinado bairro da cidade; e

® em quais agOes devo investir para obter maior rendimento?

GLOSSARIO

*Variabilidade —di- Variabilidade
ferenc;as encontra-

das por sucessivas

medi¢Oesrealizadas o
em pessoas, ani- O principal problemaque surge ao se tentar responder essas per-

maisou objetos, em | guntas € que todas as medidas feitas paratal, por mais acurados que
tempos ou Situagdes sejam osinstrumentos de medic¢ao, apresentardo sempre umavar iabi-
diferentes. Fonte: lidade*, ou seja, ndo ha respostas perfeitas. Feliz ou infelizmente, a
Montgomery (2004). | natureza comporta-se de forma variavel: ndo ha dois seres humanos
iguais, ndo ha dois insetos iguais, ndo ha dois consumidores iguais.
Mesmo os tédo comentados “clones’ e os gémeos idénticos (“clones”
naturais) somente apresentam um codigo genético comum; se forem
submetidos aexperiéncias de vidadiferentes, terdo um desenvolvimen-
to distinto. Sendo assim, avariabilidade éinevitavel einerenteavida.




Antes de prosseguir, faca uma reflexdo sobre as seguintes
questdes:

Vocé tem as mesmas preferéncias musicais que tinha ha dez
anos (muitos, sim, mas muitos, ndo)? Vocé tem a mesma
aparéncia que tinha hd dez anos? Vocé votaria no mesmo
candidato a deputado federal em que votou na ultima elei-
¢ao (caso voceé se lembre...)? Vocé tem o mesmo peso que
tinha ha dez anos? Imagine, entdo, as diferencas de pessoa
para pessoa, de cidade para cidade, de povo para povo...

A Estatistica permite descrever, identificar as fontes e mesmo
indicar meios de controlar a variabilidade. Vamos apresentar as suas
subdivisdes para que vocé entenda como isso ocorre.

Subdivisoes da Estatistica

Os dados séo coletados para responder uma pergunta do mundo
real. Pararespondé-la, € preciso estudar uma ou mais caracteristicas

Moddulo 4

M ai ores detal hes, vocé

de uma Populacao de interesse. Populacdo € o conjunto de medidas
da(s) caracteristica(s) de interesse em todos os elementos que a(s)
apresenta(m). Se, por exemplo, estamos avaliando as opinides de elei-
tores sobre os candidatos a presidente, a populacdo da pesquisa seria
constituida pelas opinides decl aradas pel os el eitores em questao.

Como o interesse maior estana populacdo, o ideal seriapesquisar
toda a populacdo, em suma, realizar um censo (como o IBGE faz pe-
riodicamente no Brasil). Contudo, por razdes econémicas ou praticas
(para obter rapidamente ainformac&o ou evitar aextincdo ou exaustéo
da populacéo), nem sempre € possivel realizar um censo; torna-se,
entdo, necessario pesquisar apenas uma amostra*, um subconjunto
finito e representativo da popul acéo.

As etapas dos paragrafos anteriores, somam-se outros topicos
gue estudaremos mais adiante, para constituir o planejamento esta-

val estudar ainda nesta
Unidade.

GLOSSARIO

*Amostra — um
subconjuntofinito e
representativo da
populacéo. Fonte:
Barbetta (2006).

Mais detalhes ainda

tistico dapesquisa.

Lembre-se: a qualidade de uma pesquisa nunca sera melhor
do que a qualidade dos seus dados.

nesta Unidade.

©



Curso de Graduagao em Administragdo a Distancia

Tema da Unidade 2.

Uma das principais subdivisdes da Estatistica justamente € a
Amostragem, que retine os métodos necessarios para col etar adequa-

Tema das Unidades 3

damente amostras representativas e suficientes para que os resultados

obtidos possam ser generalizados para a popul agdo de interesse.
ApoOs a coleta dos dados, por censo ou amostragem, a Analise

Exploratéria de Dados permite apresenta-1os e resumi-los de manei-

e4.

Estatisticalndutiva,
tema das Unidades 8,
9, e 10.

raque sejapossivel identificar padrdes e elaborar as primeiras conclu-
sOes a respeito da populagdo. Em suma, descrever a variabilidade
encontrada. Se a pesquisafoi feita por censo, basta realizar a anélise
exploratoria de dados para obter as conclusoes.

Posteriormente, através dal nfer éncia Estatistica, € possivel ge-

Tema das Unidades 5,

neralizar as conclusdes dos dados para a populagéo, quando os dados
forem provenientes de umaamostr a, utilizando aprobabilidade* para

6e’.

GLOSSARIO

*Probabilidade —
medidadapossibili-
dade relativa de
ocorréncia de um
evento qualquer re-
lacionado acerto fe-
ndémeno. Pode ser
calculadaatravésda
definicdo de um mo-
delo probabilistico
para o fendémeno.
Fonte: elaborado
pelo autor a partir
de Lopes (1999).

calcular aconfiabilidade das conclusdes obtidas.
A Figuralilustraasubdiviséo da Estatistica. Veja:

—— Planejamento

Pergunta do

mundo real!
Censo

Coleta de dados

Andlise Exploratdria de Dados
Conclusdes

Inferéncia
Estatistica s

Figura 1: Subdivisdes da Estatistica
Fonte: elaborada pelo autor
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Importancia da Estatistica
para o administrador

O administrador precisa tomar decisdes. Para tanto, precisa de
informacdes confidveis, mas ja sabemos que, para obté-las, é preciso
coletar dados e resumi-los. Posteriormente, precisainterpreta-los, le-
vando em contaavariabilidade inerente einevitavel em todos osfend-
menos. Como a Estatistica fornece 0os meios para todas estas etapas,
trata-se de um conhecimento indispensavel parao administrador.

Nao se esquega: em qualquer profissio, é preciso anali-
sar dados (verificando se sua fonte é confidvel) e relaciona-
los a0 contexto no qual estdo estdo inseridos, e varias ve-
zes compara-los com dados passados e fazer previsdes so-
bre seu comportamento futuro. Veja o exemplo a seguir
(Figura 2), extraido de um jornal de grande circulagao.

Ibovespa

63500
62500 | g— \
62000 \

61500

61000 T T T
11/10/07 12/10/07 13/10/07 14/10/07 15/10/07 16/10/07

Dia

Figura 2: Variag@o do Ibovespa de 11/10/2007 a 16/10/2007
Fonte; Diério Catarinense de 17/10/2007

Através de um simples grafico de linhas, podemos observar uma Na Unidade 3, vocé
“gueda’ no indice da Bolsade Valores de Séo Paulo, entre 15e 16 de vai estuda-lo com mais
outubro de 2007, motivada pelo temor de queda nas bol sas internacio- detalhes.

nais, por suavez causada pelo possivel agravamento da crise imobili-

©
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GLOSSARIO

* Plangiamento esta-
tistico de pesquisa—
conjunto de métodos
cujaimplementacéo
visa a garantir a
confiabilidade dos
dados coletados.
Fonte: Barbetta,
ReiseBornia(2004).

Estas e outrasinforma-
¢Oes, vocé encontra

arianos EUA: constatacéo da situacéo atual, relacionada ao contexto
internacional. Ao mesmo tempo em que se verificaqueda, sabe-se que
o Ibovespa nunca antes havia ultrapassado 60 mil pontos até recente-
mente: rel acionamento com dados do passado. Osinvestidores em aces
negociadas na Bovespa provavel mente tomardo suas novas decisoes
de compra e venda baseadas nestas informacoes.

O primeiro passo para qualquer andlise bem-sucedida é
obter dados confidveis. Por isso, vamos iniciar o topico de
Planejamento Estatistico.

Planejamento estatistico de pesquisa

O planegjamento estatistico de pesquisa* é parte do plangja-
mento geral da pesquisa.

Antes de pensar em qualquer abordagem estatistica, é preciso
definir o que se quer pesquisar, em qualquer campo do conhecimento.
Como poderemos escolher o melhor caminho, se ndo sabemos para
onde ir? Em outras palavras, € preciso definir corretamente a “ per-
gunta do mundo real” gue queremos responder: isso nadatem aver
com Estatistica, mas afetara profundamente as etapas do planejamento
estatistico.

Para facilitar a compreenséo, vamos fazer o plangjamento de
uma pesquisa ficticia, mas que muito auxiliara na compreensdo do
contetido. O Conselho Regional de Administracdo (CRA) “[...] €um

em http://
www.crasc.org.br/
index.php?pg=inicial/
ogque.htm, acessado
em 17/10/2007.

©

Orgao consultivo, orientador, disciplinador e fiscalizador do exercicio
da profissdo de Administrador”. Somente bacharéis em Administracéo
(graduados em cursos de Administragdo) podem registrar-se no CRA.
O CRA preocupa-se muito com a qualidade dos cursos de Administra-
¢ao, e freqlentemente apresenta sugestdes para aperfeicoar curriculose
disciplinas, visando a melhoria daformac&o dos profissionais.

Com isso em mente, imagine que o CRA de Santa Catarina esta
interessado em conhecer a opini&o dos seus registrados sobre 0 curso



em que se graduaram, desde que tal curso esteja situado em Santa
Catarina. Esta é a “pergunta do mundo real”: qual é a opinido dos
profissionais registrados no CRA de Santa Catarina, e graduados no
Estado, sobre o curso em que se formaram? Observe: ndo se falou em
Estatistica ainda, o CRA apenas definiu o que quer pesquisar. Agora,
podemos passar ao planejamento estatistico da pesquisa.

Para realizar o planejamento estatistico, precisamos definir
o objetivo geral, os objetivos especificos, a populagao, as
varidveis, o delineamento, a forma de coleta de dados e o
instrumento de pesquisa. Todos estes itens serdo temas
das proximas secoOes.

Objetivos da pesquisa

Como vocé jasabe, hadoistipos de objetivo: o geral e os especi-
ficos. A pesquisa pode ter apenas um objetivo geral. Este objetivo in-
clui o proposito que motivou a pesquisa, suajustificativaerelevancia

As caracteristicas que precisam ser pesquisadas para permitir a
consecucdo do objetivo geral sdo os objetivos especificos. Trata-se
do detalhamento do objetivo geral, no qual explicamos o que quere-
mos medir (preferéncias, opinides sobre fatos ou pessoas, resultados
de experimentos, entre outros).

Para 0 nosso exempl o (pesquisa sobre os cursos de Administra-
¢do de Santa Catarina), podemos enunciar os objetivos:

©® Objetivogeral: avaliar aopinido dosregistrados no CRA de
Santa Catarina, graduados no Estado, sobre 0s seus respecti-
VOS CUr'SOS.

® Proposito: buscar elementos que indiquem os pontos for-
tes e fracos dos cursos.

® Relevancia: a pesquisa é relevante, pois podera obter in-
formacdes Uteis para a melhoria da qualidade dos cursos
de Administracdo. Tal melhoria certamente motivaramais
os atuais e futuros académicos, propiciando-lhes umafor-
macgao mais adequada e abrindo-1hes mais oportunidades.

Moddulo 4
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A definicéo de popu-
lagdo foi vistano
inicio desta Unidade,

Para a sociedade como um todo, o efeito seria benéfico,
por contribuir para aformacgédo de quadros mais qualifi-
cados.

® Objetivos especificos:

@ avaliar a opini&o dos registrados sobre o corpo docente
dos seus cursos,

@ avaliar aopinido dosregistrados sobre o curriculo dos seus
CUrsos;

@ avaliar aopinido dosregistrados sobre ainfra-estrutura dos
seus cursos (salas, bibliotecas, laboratérios, ventilagéo, lim-
peza, iluminagdo); e

@ identificar asrazdes que levaram os registrados a escol her
ainstituic&o onde se graduaram.

Observe que é necessario “dividir” o objetivo geral em
especificos para que a pesquisa possa ser executada. E,
através dos objetivos especificos, vamos chegar as varia-
veis, que vocé vai estudar mais a frente. O préximo passo
é definir quem serd pesquisado, ou seja, a populagio da
pesquisa.

Populacao

Uma parte importante do delineamento de qualquer pesquisaéa
definicdo da populacéo. Tal definicdo dependera obviamente dos ob-

voceé se lembra?

jetivos da pesquisa, das caracteristicas amensurar, dos recursos dispo-
niveis.

“Populacéo é o conjunto de medidas da(s) caracteristica(s) de
interesse em todos os el ementos que a(s) apresenta(m)” . Se, por exem-
plo, estamos avaliando as opinides de el eitores sobre o0s candidatos a
presidente, a populacéo da pesquisa seria constituida pelas opinides
declaradas pelos eleitores em questdo. A populacdo pode se referir a
seres humanos, animais e mesmo objetos: alturas de pessoas adultas



do sexo masculino, peso de bois adultos, diametros dos paraf usos pro-
duzidos em umafabrica

E muito importante também ter alguma nog&o do tamanho da
populacdo. 1sso ajudara a calcular os custos da pesquisa, a area de
abrangéncia o tempo necessario para conclui-la, e os recursos neces-
sarios parafazer atabulacdo e a analise dos resultados.

E, para o nosso exemplo, da pesquisa do CRA, qual seria a
populagao?

® Conjunto das opinides dos registrados no CRA de Santa
Catarina, graduados no Estado, sobre 0s seus cursos.

® Tamanho da populacdo: em 24/10/2007, havia 11.676
registrados no CRA de Santa Catarina. Vamos supor que
9.000 foram graduados em facul dades catari nenses.

Com estes aspectos definidos, podemos partir para a defi-
nicao das varidveis, o que efetivamente sera medido.

Variaveis

Quando um certo fendbmeno é estudado, determinadas caracte-
risticas sdo analisadas: as variaveis. E através das variaveis que se
torna possivel descrever o fendbmeno. As variaveis sdo caracteristicas
gue podem ser observadas ou medidas em cada elemento pesquisado,
sob as mesmas condi¢fes. Para cada varidvel, para cada elemento
pesquisado, em um dado momento, hd um e apenas um resultado
possivel. Os resultados obtidos permitirdo, entéo, a consecugdo dos
obj etivos especificos da pesquisa.

Moddulo 4
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Asvariaveis sao as medidas que precisam ser realizadas para
a consecucao dos objetivos especificos da pesquisa.

Tenha em mente que as varidveis precisam ser relaciona-
das aos objetivos especificos. Faga uma experiéncia com o
seguinte questionamento: qual era a sua altura, em metros,
quando vocé tinha 12 anos? Naquele momento, a varidvel
altura tinha apenas um valor possivel. No ano seguinte,
em outro momento, provavelmente a altura ja era dife-
rente, por sua vez, nio deve ser a mesma que vocé tem
hoje. Mas em cada momento, para vocé, ela teve um tni-
co valor.

Asvariaveis podem ser classificadas de acordo com o seu nivel
de mensuracao (o quanto de informacédo cada variavel apresenta) e
seu nivel de manipulacéo (como uma variavel relaciona-se com as
outras no estudo). Vejana Figura 3, a seguir, a classificacdo das vari-
aveis por nivel de mensuracao.

NIVEL DE
MENSURAGAO
1
! !
QUALITATIVAS: QUANTITATIVAS
suas realizagdes sao (intervalares): suas realizacoes
atributos dos elementos s30 nuimeros resultantes de
pesquisados contagem ou mensuragao
G—I—¥ .
2 ¥
Nominais: Ordinais: Discretas:
apenas é possivel podem assumir Continuas:
identificar as ordenar as apenas alguns .podgm assumir
categorias categorias valores infinitos valores
Sexo, Naturalidade Classe social Numero de filhos Temperatura, velocidade

Figura 3: Classificacdo das varidveis por nivel de mensuracéo
Fonte: elaborada pelo autor



Asvariaveisqualitativas ou categoricas sdo aquel as cujas reali-
zagOes sdo atributos (categorias) do elemento pesquisado, como sexo,
grau de instrucéo e espécie. Elas podem ser nominais ou ordinais:

@ as qualitativas nominais podem ser medidas apenas em ter-
mos de quais itens pertencem a diferentes categorias, mas
n&o se pode quantificar nem mesmo ordenar tais categorias.
Por exemplo, pode-se dizer que doisindividuos sao diferen-
tesem termos davariavel A (sexo, por exemplo), mas ndo se
pode dizer qual deles tem mais da qualidade representada
pelavariavel. Exemplostipicos de variaveis nominais. sexo,
naturalidade, entre outros; e

@ as qualitativas ordinais permitem ordenar os itens medidos
em termos de qual tem menos e qual tem mais da qualidade
representadapelavariavel, masaindando permitem que sediga
0 quanto mais. Um exemplo tipico deumavariavel ordinal éo
status socioecondmico das familias residentes em umalocali-
dade; sabe-se que média-alta € mais alta do que média, mas
ndo se pode dizer, por exemplo, que € 18% mais alta.

Ja as varidveis quantitativas sdo aguelas cujas realizacdes sdo
numeros resultantes de contagem ou mensuragdo, como numero de
filhos, nimero de clientes, velocidade em km/h, peso em kg, entre
outros. Elas podem ser discretas ou continuas:

@ asquantitativas discr etas sdo aquel as que podem assumir ape-
nas alguns valores numéricos que geralmente podem ser
listados (numero de filhos, nimero de acidentes); e

@ as quantitativas continuas sdo aquelas que podem assumir
teoricamente qualquer valor em um intervalo (velocidade,
peso).

A predilecéo dos pesquisadores em geral por variaveis quantita-
tivas explica-se, porque el as costumam conter maisinformacéo do que
as qualitativas. Quando avariavel peso de um individuo € descritaem
termos de “magro” e “gordo”, sabemos que 0 gordo é mais pesado do
gue o magro, mas nao temos idéia de quéo mais pesado. Se, contudo,
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descreve-se 0 peso de formanumérica, medido em quilogramas, e um
individuo pesa 60 kg e outro pesa 90 kg, ndo somente sabemos que o
segundo é mais pesado, mas que é 30 kg mais pesado do que o primeiro.

_ Vocé deve estar se perguntando: “por que eu preciso sa-
Veremos nas Unidades ber disso?” Deve saber, porque a escolha da forma de
3,4,8,9el0quas medi¢do da varidvel vai influenciar a qualidade dos resulta-
serdo astecnicas dos da pesquisa, 0s custos.
estatisticasmais
apropriadas para
analisar os dados.

Vejamos na Figura 4 a classificagéo das variaveis por nivel de

mani pul agéo.
NIVEL DE _
MANIPULACAO
1
[ !

INDEPENDENTES: seus DEPENDENTES: sio apenas
valores sdo manipulados medidas ou registradas
para causar um efeito em (influenciadas pelas

outras INDEPENDENTES)

Figura 4: Classificac@o das variaveis por nivel de manipulacéo
Fonte: elaborada pelo autor

Variaveis independentes sdo aguel as que séo manipuladas, en-
guanto as dependentes sdo apenas medidas ou registradas, como re-
sultado da manipulacéo das variaveis independentes. Esta distincdo
confunde muitas pessoas, que dizem que “todas as variaveis depen-
dem de alguma coisa’. Entretanto, umavez que se esteja acostumado
aestadistincao, ela se tornaindispensavel.

Ostermos variavel dependente e independente aplicam-se prin-

Veremos maisdetalhes  cipalmente a pesquisa experimental, na qual algumas varidveis so
nas proximas Unida-  manipuladas, e, neste sentido, s3o “independentes’ dos padrées de
des. reag&oinicial, intengdes e caracteristicas das unidades experimentais.
Espera-se que outras variaveis sejam “dependentes’ da manipulacéo
ou das condicoes experimentais. Ou sgja, elas dependem do que as

unidades experimentais fardo em resposta.

©



Contrariando um pouco a natureza da distingéo, esses termos
também sdo usados em estudos em que ndo se manipulam variaveis
independentes, literalmente falando, mas apenas se designam sujeitos
a “grupos experimentais” (blocos) baseados em propriedades
preexistentes dos proprios suj eitos.

Muitas vezes, fazemos a pesquisa para tentar identificar o relacio-
namento existente entre variaveis. Em umapesquisaeleitoral parapre-
sidente do Brasil, por exemplo, uma variavel independente poderia
ser aregido do Pais, e a dependente, o candidato escolhido pelo elei-
tor pesquisado.

Vejamos um exemplo para entender esse processo de andlise e
observar se ha relagéo entre as variaveis. Neste caso, para 0 N0sso
exemplo da pesquisa com os registrados no CRA de Santa Catarina,
asvariaveis a serem medidas devem definir pelo menos umavariavel
para cada objetivo especifico, conforme a seguir.

Paraidentificar o primeiro objetivo especifico, vamos avaliar a
opinido dos registrados sobre o corpo docente dos seus cursos para
definir asvariaveis:

® conhecimento sobre o contetido da discipling;
& habilidade didatica;
@ formade avaliacéo; e

& relacionamento com os estudantes.

Veja que cada um destes quatro aspectos podem ser seg-
mentados em outros para obter maiores detalhes. E entdo,
como mensura-los? Neste caso, devemos utilizar uma esca-
la ordinal. Veja a pergunta:

No que diz respeito ao conhecimento tedrico sobre adisciplina
X, o professor pode ser considerado:
() 6timo () bom () satisfatorio () insuficiente () horrivel.

Moddulo 4
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Repare que, para cada académico, em um dado momento,
ha apenas um resultado possivel para a pergunta (ou assim
limitamos no enunciado da questao). Poderiamos construir
perguntas semelhantes para os outros trés itens e para cada
objetivo especifico.

Passaremos agora a definicdo do delineamento da pesquisa,
momento no qual as preocupacdes | dgicas e tedricas das fases anterio-
res cedem lugar as questdes mais préticas de verificacdo.

Delineamento da pesquisa

Conhecendo os objetivos da pesquisa, a populacéo e as varia-
vei's, precisamos definir como elasera conduzida. Ha basicamente dois
modos de fazé-lo: levantamento e experimento.

A maioriadas pesquisas socioecondmicas é conduzida como le-
vantamento, em que o0 pesquisador usualmente apenas registra 0s
dados, através de um questionario ou qualquer outro instrumento de
pesquisa. Procura-se responder as perguntas da pesquisa, através da
identificacéo de associacdes entre as variavei s ou entre grupos de el e-
mentos da populagdo, mas o pesquisador ndo tem controle sobre as
varidveis. Por este motivo, para que os resultados sejam confiéveis,
costuma ser necessario obter um grande conjunto de dados.

Nossa pesquisa com os registrados no Conselho Regional
de Administracio (CRA) de Santa Catarina poderia ser
conduzida como um levantamento, através da aplicacao de
um questiondrio aos académicos de Administracao. Veja a
Figura 5:



Moddulo 4

Populacdo: opinides dos registrados no CRA de Santa Catarina, graduados no Estado

A,

Amostra: parcela da opinido dos
Aplicacdo de um questionario——»| registrados

!

| Dados observados l

Figura 5: Pesguisa por levantamento
Fonte: adaptada pelo autor a partir de Barbetta (2006)

Quando ha absoluta necessidade (e viabilidade) de provar rela-
¢Oes de causa e efeito, 0 delineamento apropriado € o experimento.
Neste tipo de delineamento, podemos manipular algumasvariaveis para
observar o efeito em outras, removendo (ou tentando remover) todas
as outras variaveis gue poderiam influenciar o resultado final: assim,
se 0 experimento for adequadamente conduzido, seré possivel provar
gue a variagdo nos valores de uma ou mais variaveis causou as mu-
dangas, entre outras. Como o0 pesquisador tem muito controle sobre o
estudo, ndo ha necessidade de um grande conjunto de dados.

No seu dia-a-dia como administrador, vocé encontrara os dois
tipos de delineamento:

® pesquisas de opinido (eleitoral ou néo), de mercado, de de-
semprego, de producédo industrial, entre outras, sdo
implementadas como |evantamentos; e

@® pesquisas na industria farmacéutica (sobre eficacia e segu-
ranca de medicamentos), naindustria quimica (quaisfatores
vao propiciar um maior rendimento nas reacfes quimicas),
na industria siderurgica (qual € a composic¢do necessaria de
uma liga de aco para obter a dureza especificada), entre ou-
tras, sdo conduzidas como experimentos.

Forma de coleta de dados

Ha duas formas basicas de coletar os dados: por censo ou por
amostragem.
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Na Unidade 2, vocé

NoO censo, a pesquisa € realizada com todos os elementos da
populacdo, o que permite (teoricamente) precisio absoluta. E reco-
mendavel quando estamos reunindo dados paratomar decisdes delongo
alcance, por exemplo, um grande programa de controle de natalidade
ou incentivo areducéo da desigualdade regional, e, portanto, precisa-
mos ter um quadro muito completo da situagdo atual. E exatamente
isso que 0 IBGE faz cada dez anos no Brasil com o censo demografico.
Mas ha também os censos industrial, agropecuario, entre outros.

Obviamente, o censo exige um grande volume de recursos, bem
como um tempo apreciavel para a sua realizacdo, consolidacéo dos
dados, producéo dos relatorios e andlise dos resultados.

Nas pesquisas por amostragem, apenas uma peguena parte, con-
sideradarepresentativa, da popul agdo € pesquisada. Osresultados po-
dem ser, entdo, generalizados, usual mente através de métodos estatis-
ticos apropriados, paratoda a populagdo. A economia de tempo e di-
nheiro € evidente ao utilizar amostragem, bem como se torna obriga-
tério 0 seu uso em casos em que ha a destruicdo ou exaustao dos ele-
mentos pesquisados, como em testes destrutivos: imagine o individuo
gue quer testar todos os palitos de uma caixa de fosforos para ver se
funcionam.

A partir de uma amostra de 3.000 eleitores, podemos obter um
retrato confiavel dapreferénciado eleitorado brasileiro. Contudo, sem-
pre harisco de que a amostra, por maiores que sejam 0s cuidados na
suaretirada, ndo seja representativa da popul agéo.

val estudar asformas
de minimizar tal risco.

Além da decisdo por censo ou amostragem, devemos decidir se
utilizaremos dados primarios ou secundarios.

Os dados secundarios séo dados existentes, coletados por outros
pesquisadores e disponiveis em relatérios ou publicacdes. Suautiliza-
cao pode reduzir muito os custos de uma pesquisa. Se fosse necessa-
rio obter informacdes demogréficas, poderiamos utilizar os rel atorios
do IBGE referentes ao ultimo censo ou a Pesquisa Nacional por
Amostragem de Domicilios (PNAD), néo haveria necessidade de rea-
lizar nova pesquisa.

Quando os dados ndo existem ou estdo ultrapassados, ou ndo
correspondem exatamente aos objetivos de nossa pesquisa (foram



coletados com outrafinalidade), torna-se necessario coletar dados pri-
marios, diretamente dos elementos da popul agéo.

Vamos recordar o que ja fizemos na pesquisa com os
registrados no CRA de Santa Catarina: definimos objetivos
(geral e especificos), populagao, varidveis e o delineamen-
to. Os dados que procuramos existem em algum lugar?
Provavelmente, ndo, ou talvez estejam ultrapassados, o que
exige que levantemos tais caracteristicas diretamente dos
elementos da populagdo: precisamos obter dados primari-
os. Como hd um numero muito grande de registrados,
distribuidos por todo o Estado, serd muito mais econémi-
co conduzir a pesquisa por amostragem. Na Unidade 2,
vamos apresentar os varios tipos de amostragem.

Quando decidimos coletar dados primarios, diretamente dos el e-
mentos da popul agdo, precisamos pensar no instrumento de pesquisa:
onde as variéveis serdo efetivamente registradas?

Instrumento de pesquisa

E através do instrumento de pesquisa* que col etamos os val o-
res das variaveis, os dados da pesquisa. E importante ressaltar que ele
esta intrinsecamente relacionado as variaveis da pesquisa. Portanto,
No Seu projeto precisamos deixar claro qual é o relacionamento exis-
tente com as variaveis, da mesma forma que as variaveis devem ser
relacionadas aos obj etivos especificos.

O senso comum confunde instrumento de pesqui sacom questiona
rio, 0 que ndo é verdade. O questionério é apenas um dos tipos de instru-
mento de pesquisa, € em muitas situactes ele ndo € 0 mais apropriado.

Imagine que queremos registrar 0 movimento em lojas de um
shopping center, com afinalidade de saber quais apresentam clientela
suficiente para continuarem a merecer a permanéncia. N&o precisa-
mos aplicar um questionario aos clientes, que podem se recusar ares-
ponder, ou aos |ojistas, que podem ser “criativos demais’ nas respos-
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GLOSSARIO

*Instrumento de
pesquisa—dispositi-
vo usado para cole-
tar os valores das
variaveis nos ele-
mentos da popula-
¢ao. Fonte: Barbetta,
ReiseBornia(2004).
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tas. Bastaregistrar em umaplanilha quantas pessoas entraram naloja,
o horario, se fizeram compras ou néo, entre outros aspectos. Uma ou-
tra situagdo seria uma pesquisa climéatica, em que séo registradas me-
didas de temperatura, umidade relativa do ar, velocidade do vento:
obviamente, ndo precisamos de um questionario para isso.

O questionario torna-se quase indispensavel quando precisamos
mensurar ou avaliar atitudes, preferéncias, crencas e comportamentos
gue exigem a manifestacdo dos pesquisados. Pesquisas de mercado
acercada aceitacdo de um produto ou propaganda, pesquisas de com-
portamento, pesquisas de opinido eleitoral, todas elas envolvem al-
gum tipo de questionario.

O questionario pode ser enviado pelo correio, feito por telefone,
feito com a presenca fisica do entrevistador ou mesmo via internet.
Todos eles tém suas vantagens e desvantagens.

O aspecto mais importante do questionario € procurar obter as
informagfes sem induzir ou confundir o respondente. As perguntas
precisam ser claras, afirmativas ou interrogativas, evitando negacdes e
coerentes com o nivel intelectual dos elementos da populacéo.

Emuma cidade de Santa Catarina, foi implementado umsis-
temaintegrado de transporte col etivo; foi feita uma pesquisa
de opinido com os usuarios, através de questionario; uma
das questdes perguntava se 0 usuario estava satisfeito como
itinerario dos 6nibus; houve grande nimero de respostas em
branco ou incoerentes com as outras perguntas; muitos
respondentes ndo sabiam o que era itinerario.

Nanossa pesquisa, precisariamos aplicar algumaespécie de ques-
tionario. O CRA dispde de vérias informacdes sobre os registrados,
incluindo endereco postal, etalvez até telefone e endereco el etronico.
Poderiamos enviar os questionérios por um destes trés meios.



Saiba mais...

Para saber mais sobre experimentos, consulte MOORE, D.S. et
al. A pratica da Estatistica empresarial: como usar dados para tomar
decisdes. Rio de Janeiro: LTC, 2006, na segéo 3.2.

Para saber mais sobre elaboracéo de questionarios, consulte
BARBETTA, P. A. Estatistica Aplicada as Ciéncias Sociais. 6. ed.
Floriandpolis: Ed. da UFSC, 2006, capitulo 2.
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RESUMO |

O resumo desta Unidade esté esquematizado na Figura6.
Veja:

| Conceito de Estatistica |

Variabilidade

!

Subdivisdes da Estatistica

Planejamento \ Amostragem / Anilise
estatistico

Exploratoria de
Dados

Inferéncia
Estatistica

“Pergunta do Definigdo de objetivos: geral e especificos I
mundo real”

Probabilidade

Definicao de Populagdo [ Amostra

y

Varidveis

Nivel de mensuragao

Classificagao

Nivel de manipulagao

Classificagao

y
Qualitativa Qualitativa Quantitativa Quantitativa
nominal ordinal discreta continua

A 4

§ Independente 7@(]”& 7

N > Delir ) da

Tipos de dados

Secundarios

Instrumento de pesquisa

Figura 6: Resumo da Unidade 1
Fonte: elaborada pelo autor




Modulo 4

Atividades de aprendizagem

As atividades de aprendizagem est&o disponiveis no Ambiente Vir-
tual de Ensino-Aprendizagem. Nao deixe de respondé-las.

Caro estudante!

Fazer com que vocé compreenda o conceito de Estatistica,
suas variabilidades e subdivisées na aplicacdo de estudos e
experimentos foi a proposta desta Unidade. Com esse co-
nhecimento, vocé serd capaz de obter, organizar e analisar
dados, determinando as correlacbes que apresentem e ti-
rando delas suas conseqiiéncias para descricao e explica-
¢ao do que passou, e previsao e organizacdo do futuro.

Leia as indicagdes de textos complementares, responda as
atividades de aprendizagem e interaja com a equipe de
tutoria. Nao fique em dtvida, questione!

Saiba que vocé nido estd sozinho neste processo, e que

existe uma equipe que lhe dara base e suporte em todas as
necessidades para a construcdo do seu conhecimento.






LINIDADE

Técnicas de amostragem



Objetivo

Nesta Unidade, vocé vai compreender em detalhes o que é amostragem,
quando deve usa-la, as suas principais técnicas, a definicdo do plano de
amostragem, e aprenderad a utilizar uma férmula simplificada para célculo

do tamanho minimo de amostra.
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BN Técnicas e definicoes de Amostragem NI

Caro estudante!

Conforme vimos na Unidade 1, a amostragem é uma das
formas de coleta de dados, e observamos também que se
trata de uma das subdivisdes da Estatistica, cujo conheci-
mento € indispensdvel para o administrador. Tenha em
mente que estamos interessados em obter dados confidveis
para a tomada de decisGes, e muitas vezes precisaremos
realizar pesquisas para coletar tais dados. Convidamos vocé
a conhecer um pouco mais sobre esta técnica de pesquisa
e seus diferentes métodos de aplicacao.

Havarios argumentos parajustificar a utilizacdo daamostragem,
mas hé casos em gue seu uso pode ndo ser amel hor opcéo. O adminis-
trador precisa conhecer tais argumentos, para que, confrontando com
os recursos disponiveis e 0s obj etivos da pesguisa, possatomar a me-
lhor deciséo sobre aforma de coleta dos dados.

Se 0 administrador decidir por amostragem, € preciso delinear o
plano de amostragem, indicando como ela sera implementada e qual
sera o seu tamanho, item crucial e que vai influenciar muito nos custos
da pesquisa. Vamos ver isso em detal hes nesta Unidade.

O que é amostragem?

Amostragem é a subdivisdo da Estatistica que reline os méto-
dos necessérios para col etar adequadamente amostras representativas
e suficientes para que os resultados obtidos possam ser generalizados
para a populacéo de interesse. A pressuposi¢ao basica é que todas as
etapas prévias do plangjamento da pesquisa (veja na Unidade 1) ja



GLOSSARIO

*Censo — forma de
coleta de dados em
que apesquisaérea
lizada com todos os
elementos dapopula-
¢ao. Fonte: Barbetta,
ReiseBornia (2004).

* Amostragem —for-
ma de coleta de da-
dos em que apenas
uma peguena parte,
considerada repre-
sentativa, dapopul a
¢ao é pesguisada. Os
resultados podem
ser, entéo, generali-
zados, usualmente
através de métodos
eddigicosgoropriados,
para toda a popul acéo.
Fonte: Barbetta(2006).
* Popul acéo—éo con-
junto demedidasda(s)
caracterigtica(s) dein-
teresse em todos os
elementos que a(s)
apresenta(m). Fonte:
Andrade e Ogliari
(2007).

* Testes destrutivos—
S80 ensaios redliza-
dosparaavdiar adu-
rabilidade, ressténcia
ou conformidade
com asespecificagies
de determinadospro-
dutos, que causam a
uainutilizacdo, impe-
dindo a sua comer-
cidizacdo. Muitostes-
tesdedtrutivossopre-
vidosemlegidacioes
pecifica das mais di-
versas areas. Fonte:
elaborado pelo autor.

foram cumpridas e que o0 administrador agora precisa decidir se cole-
tara os dados por censo* ou por amostragem®*.

O censo consiste simplesmente em estudar todos os elementos
da populacao*, e a amostragem pesquisa apenas uma pequena parte
dela, suposta representativa do todo. Para realizar um estudo por
amostragem, de maneira que seus resultados sejam validos e possam
ser generalizados paraa populagdo, algumas técnicas precisam ser em-
pregadas. A esséncia deste processo € mostrada na Figura 7:

AMOSTRAGEM

POPULAGCAO

Generalizagao

Figura 7: Processo de Amostragem e Generalizacdo
Fonte: elaborada pelo autor

E importante saber avaliar os argumentos a favor de cada
forma de coleta.

Quando devemos usar amostragem

Podemos enumerar, basicamente, trés motivos para usar
amostragem em uma pesquisa: economia, rapidez de processamento e
guando h& a necessidade de testes destrutivos*.

©® Economia: émuito mais barato levantar as caracteristicas de
uma pequena parcela da populacéo do que de todos 0s seus
integrantes, especial mente para grandes popul agdes. O custo
do censo demogréfico do IBGE é t&o colossal que somente
pode ser feito cada dez anos.

® Rapidez de processamento: como a quantidade de dados
coletada € muito menor do que a produzida em um censo,
especia mente para grandes popul agdes, 0 seu processamento
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émaisrapido. Osresultados ficam disponiveis em pouco tem-
po, permitindo tomar decisdes em seguida. Tal caracteristica
€ especia mente importante em pesquisas de opinido eleito-
ral, cujo resultado precisa ser conhecido rapidamente, para
gue candidatos e partidos possam reavaliar suas estratégias.

® Testesdestrutivos: se, pararealizar a pesquisa, precisamos
realizar testes destrutivos (de resisténcia, tempo de vida ttil,
entre outros), o censo torna-seimpraticavel, exigindo autili-
zacdo de amostragem. Em muitos casos, como no caso de
produtos alimenticios e farmacéuticos, hanormaslegais que
precisam ser cumpridas rigorosamente quando darealizac&o
dos ensaios.

A Figura 8 sintetiza os motivos:

405 Sk @l

Economia Rapidez de processamento Testes destrutivos

Figura 8: Os trés motivos para usar amostragem em uma pesquisa
Fonte: Microsoft Office (2007)

ApOs reconhecer os motivos de utilizar a amostragem, pense
em algumas situagdes em que seria recomendavel utilizar
esta técnica.

Quando NAO devemos usar amostragem

Existem situagbes em que a utilizagdo de amostragem pode néo
ser amelhor opgédo. Neste caso, podemos enumerar basicamente qua-
tro motivos: populagdo pequena, caracteristica de facil mensuracéo,
necessi dades politicas e necessidade de alta precisio.
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® Populacdo pequena: quando é utilizada uma amostra
probabilistica (aleatdria) e a populacdo € pequena (digamos,
menos de cem elementos), o tamanho minimo de amostrapara
obter bonsresultados sera quase igual ao proprio tamanho da
populacéo (veremos isso mais adiante, ainda nesta Unida-
de). Vale a pena, ent&o, realizar um censo.

® Caracteristica de facil mensuracao: a caracteristica pode
n&o precisar de mecani smos sofi sticados de mensuragéo, sim-
plesmente resume-se em uma opinido direta—afavor ou con-
tra uma proposta. Neste caso, a coleta dos dados seria bas-
tante simples, possibilitando avaliar todos os elementos da
populacdo. Outro caso frequente naindustria sao os sistemas
automatizados de medic¢éo, por exemplo, em umafébrica de
cubos de rodas de bicicletas, situada na zona franca de
Manaus, os diametros de todos 0s cubos produzidos sdo me-
didos automaticamente por um sistema de telemetriaalaser,
dispensando a coleta por amostragem e um inspetor humano
pararealizar amedicao.

® Necessidades politicas: muitasvezes, umapropostavai af e-
tar dramaticamente todos os elementos da populacéo, como
aadocéo de um regime ou formade governo, por exemplo, 0
gue pode ensejar a realizagdo de um censo, para que todos
manifestem sua opinido.

® Necessidade de alta precisdo: por que o IBGE conduz um
censo cada dez anos? Porque as informagdes demogréficas
tém que ser precisas, paraorientar politicas governamentais,
e somente dessa maneira esse objetivo pode ser atingido. A
Figura9 sintetiza os motivos:

. “._ || ® b Y <

Populagao pequena/Facil mensuracdo/Necessidades politicas/Alta precisao

Figura 9: Situagcdes em que a utilizagdo de amostragem
pode ndo ser a melhor opcéo
Fonte: Microsoft Office (2007)



Exercite a mente! Pense em algumas situa¢des nas quais
seja aconselhdvel usar um censo. Vocé deve se lembrar da
pesquisa que esbocamos na Unidade 1: “o CRA de Santa
Catarina esta interessado em conhecer a opinido dos seus
registrados sobre o curso em que se graduaram, desde
que tal curso esteja situado em Santa Catarina”. Vimos
que o numero de registrados no CRA, com graduagao em
Santa Catarina, foi suposto igual a 2.000. Além disso, ha
uma listagem com os registrados, para fins de cobranca de
anuidade inclusive, que contém informagdes sobre ende-
reco, curso em que se graduou, entre outras. Para conhe-
cer a opinido das pessoas, precisamos entrevista-las (via
correio, internet, telefone ou pessoalmente). Com base
no que foi dito até agora, vocé sabe responder se a pes-
quisa deve ser conduzida por censo ou por amostragem?
Vamos ver juntos, entao!

Aspectos necessdrios para o
sucesso da amostragem

Ha trés aspectos necessarios para que uma pesquisa realizada
por amostragem gere resultados confiaveis: representatividade, suficién-
ciae aleatoriedade da amostra.

A representatividade* € o maisobvio. A amostraprecisaretra-
tar a variabilidade existente na populacéo: ela precisa ser uma* copia
reduzida’ da populacéo. Sendo assim, todas as subdivisdes da popu-
lacdo precisam ter representantes na amostra. A chave € avaliar se as
subdivisdes da populacéo (por sexo, classe econdmica, cidade, ativi-
dade profissional) podem influenciar nos resultados da pesquisa. Ima-
gineumapesquisaeleitoral paragovernador: devemos entrevistar elei-
tores em todas as regi6es do Estado (assume-se que hajadiferencas de
opinido de regido pararegido), pois, se escolhermos apenas uma de-
las, e elafor base politicade um candidato, o resultado sera distorcido.
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GLOSSARIO

* Amostrarepresen-
tativa—éagquelaque
representa na sua
composicdo todas
as subdivisdes da
populacéo, procu-
rando retratar da
melhor maneirapos-
sivel a sua variabi-
lidade. Fonte: ela-
borado pelo autor.
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Vamos aprender ainda
nesta Unidade uma
formulasimplificada
parao calculo do
tamanho de amostra, e
na Unidade 9 veremos
uma expressao mais

A suficiéncia* também é um aspecto rel ativamente 6bvio. E ne-
cessario que aamostratenhaum tamanho suficiente pararepresentar a
variabilidade existente na populacdo. Quanto mais homogénea for a
populacéo (menor variabilidade), menor poderaser o tamanho daamos-
tra, e quanto mais heterogénea (maior variabilidade), maior tera que
ser o tamanho da amostra para representa-la.

completa. Em ambos
0S Casos, porém,
veremos gue o tama-
nho de amostra tam-
bém dependera da
precisdo que queremos
para 0 nosso resultado.

GLOSSARIO

* Amostrasuficiente
— é aguela que tem
um tamanho tal que
permite representar
adequadamente a
variabilidade da po-
pulacéo. Fonte: ela-
borado pelo autor.

* Amostra aleatoria,
casual ou probabi-
listica—éaamostra
retirada por meio de
um sorteio ndo vici-
ado, que garante
gue cada elemento
da populacao tera
uma probabilidade
maior do que zero
de pertencer a
amostra. Fonte:
Barbetta, Reis e
Bornia (2004).

A aleatoriedade* daamostra é o aspecto menos intuitivo, mas
extremamente importante. Significa que os elementos da amostra se-
réo sel ecionados da populagéo por meio de sorteio ndo viciado: todos
os elementos da popul agdo tém chance de pertencer & amostra. E ne-
cessaria uma listagem com os elementos da populacéo, permitindo a
atribuicéo de numeros a cada um deles, e faz-se 0 sorteio. |dealmente,
nos escreveriamos 0s numeros dos el ementos da popul agéo em peque-
nos papéis, depositariamos em uma urna, misturariamos os papéis, €,
de olhos vendados, escol heriamos os numeros, selecionando a amos-
tra. Para grandes populacdes, esse procedimento € inviavel, e com a
disponibilidade de recursos computacionais, contraproducente.

O sorteio pode ser realizado através de tabelasde niumer os ale-
atériosou algoritmos de ger acdo de niumer os pseudo-aleatorios*.
(Algoritmos de geracéo de nimeros pseudo-al eatorios s&o programas
computacionais que geram numeros al eatorios (pseudo-al eatorios, pois
tém umaregra de formagéo), procurando simular os sorteios manuais
de nimeros de 0 a9 e garantir que todo nimero com a mesma quanti-
dade de algarismos tenha a mesma probabilidade de ocorréncia.)

As tabelas de nUmeros al eat6rios sdo instrumentos usados para
auxiliar na selecdo de amostras aleatorias. Sao formadas por sucessi-
vos sorteios de algarismos do conjunto {0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9},
fazendo com gue todo nimero com a mesma quantidade de algaris-
mos tenha a mesma probabilidade de ocorréncia. Quando o sorteio €
realizado “manualmente’, atabela é realmente chamada de tabela de
numeros al eatorios. (M uitos estatisticos realizaram tais sortei os, regis-
traram os resultados e os publicaram em livros e periddicos para uso
geral). Se, porém, os numeros sao obtidos mediante simulagéo
computacional, passamos ater umatabela de nimeros pseudo-al eato-



rios, pois 0s nUmeros sao provenientes da execugdo de um algoritmo
matematico, que tem umalodgicaeumalei deformagéo dos resultados.
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Neste caso, ha sempre

N&o obstante, tal problema, caso o algoritmo sejabom, somente ocor-
re apos milhdes ou bilhdes de sortei 0s, quantidade muitissimo superi-
or aguela usada nas nossas pesquisas. Alguns estatisti cos construiram
tabel as de nimeros pseudo-al eatorios e as deixaram disponiveis para
0 publico em geral.

Nosdiasde hoje, com todas asfacilidades dainformética, sdo cada
vez mais comuns bases de dados armazenadas em meio digital, desde
umasimples planilha do Microsoft Excel até grandes bancos de dados.

Entdo, pergunta-se: por que nao realizar também o pro-
cesso de amostragem, em meio digital, com os algoritmos
citados no pardgrafo anterior: os algoritmos de geracao de
nimeros pseudo-aleatorios?

Trata-se de programas computacionais que procuram simular os
sorteiosreais de numeros. As grandes vantagens do seu uso sao a pos-
sibilidade de adaptar facilmente o sorteio ao tamanho da populacdo
envolvida e, obviamente, a velocidade de processamento. Veja um
exemplo de numeros aleatorios de quatro digitos (de 0001 a 9000)

0 risco de 0s nimeros
serepetirem seasérie
for muito longa,
descaracterizando a
aleatoriedade.

Na se¢éo “Para saber

gerados pelo Microsoft Excel ®:

3439 907 5369 8092 7962 8626 131 3667 7769 1248
2206 410 292 1478 1977 155 2566 3088 4983 3217
3347 3201 8193 4195 3836 2736 8781 7260 8921 2307

No caso da nossa pesquisa para o CRA de Santa Catarina,
em que temos 2.000 registrados graduados em Santa
Catarina e ha uma listagem da populagao, pense: como
seria o sorteio?

No caso mais simples de amostragem aleatdria, o registra-
do de nimero 3.439 seria sorteado, seguido pelo 907 e
pelo 5.369, e assim por diante, até completar o tamanho
de amostra. Usualmente, cria-se automaticamente uma nova
base de dados com os elementos sorteados.

mais’, vamos
disponibilizar um link
gue explica como
gerar nimeros pseudo-
aleatOrios com este
aplicativo.
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Veremos sobre ateoria

Todaateoriadeinferéncia estatistica pressupde que aamostra, a

dainferénciaestatisti-
canas Unidades 8, 9 e
10.

partir daqual serafeitaageneralizacdo (vejaaFigura l desta Unida-
de), foi retirada de forma aleatoria.

Agora que ja conhecemos os aspectos principais para o
sucesso da amostragem, podemos detalhar o plano de
amostragem.

Plano de amostragem

Uma vez tendo decidido realizar a pesquisa selecionando uma
amostra da populacéo, é preciso elaborar o plano de amostragem, que
consiste em definir as unidades amostrais, 0 modo como aamostra sera
retirada (o tipo de amostragem) e o proprio tamanho da amostra.

As unidades amostrais séo as unidades sel ecionadas para che-
gar aos elementos da propria populacdo. Podem ser os proprios ele-
mentos da populacdo, quando h& acesso direto a eles, ou qualquer
outra unidade que possibilite chegar até eles: selecionar os domicilios
como unidades de amostragem, parachegar até as familias (que séo os
elementos da populagao); selecionar as turmas como unidades de
amostragem, para chegar até os alunos (que séo os elementos da po-
pulacdo). No caso da pesquisa do CRA de Santa Catarina, as unida-
des amostrais séo 0s proprios elementos da populagdo, uma vez que
temos a sua listagem. No caso da Pesquisa Nacional por Amostragem
de Domiciliosdo IBGE, as unidades amostrais séo os domicilios, atra-
vés dos quais se chega as familias.

O modo como a amostra sera retirada é outra decisdo importan-
te, que precisa constar do plano de amostragem. Na Figura 10 a se-
guir, vemos o resumo dos diversos tipos de amostragem:



Aleatdria (casual) simples

Amostragem probabilistica Sistematica
(Aleatoria) Estratificada

Por conglomerados

A esmo
Amostragem nio probabilistica Intencional (por julgamento)
(Nao aleatoria) Por cotas
Bola de neve

Figura 10: Tipos de Amostragem
Fonte: elaborada pelo autor

Amostragem probabilistica (aleatéria)

Amostragem probabilistica, aleatoria ou casual é aquela que
garante que cada elemento da populacdo tenha probabilidade de per-
tencer aamostra. Para que iSso ocorra, € necessario que aamostraseja
selecionada por sorteio ndo viciado, ou segja, exige-se aleatoriedade.
Suaimportanciadecorre do fato de que apenas os resultados provenien-
tes de umaamostra probabilisticapodem ser generalizados estatistica-

mente para a popul acéo da pesquisa.

Vocé deve estar se perguntando: “mas, afinal, o que signi-
fica ‘estatisticamente’?”. Significa que podemos associar
aos resultados uma probabilidade de que estejam corretos,
ou seja, uma medida da confiabilidade das conclusdes ob-
tidas. Se a amostra nio for probabilistica, ndio ha como
saber se hd 95% ou 0% de probabilidade de que os resul-
tados sejam corretos, e as técnicas de inferéncia estatistica

porventura utilizadas terao validade questionavel.

A condicdo primordial para uso da amostragem probabilistica
€ que todos os elementos da populacéo tenham uma probabilidade

Mdédulo 4
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GLOSSARIO

* Amostragem alea-
téria simples — é o
processo de amos-
tragem em quetodos
os elementos da po-
pulacdo tém a mes-
ma probabilidade
de pertencer a
amostra, e cadaele-
mento é sorteado.
Fonte: Barbetta, Reis
e Bornia (2004).

* Tabelas de nUme-
ros aleatorios — séo
instrumentos usa-
dos paraauxiliar na
selecéo de amostras
aleatorias, formadas
pOr SUCessiVos sor-
teios de algarismos
do conjunto {0, 1,
2,3,4,5,6,7,8,9},
fazendo com que
todo nimero com a
mesma quantidade
de algarismostenha
a mesma probabili-
dade de ocorréncia.
Fonte: Barbetta
(2006).
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maior do que zero de pertencer a amostra. Tal condi¢&o € materiali-
zada se:

® ha acesso a toda a populagdo. Ou seja, ndo ha teoricamente
problema em selecionar nenhum dos elementos, todos pode-
riam ser pesquisados. Concretamente, ha umalista da popu-
lacdo, como no caso da pesquisa do CRA, que dispde de
uma relacdo com os 9.000 registrados que se graduaram em
Santa Catarina; e

® 0selementos daamostra séo selecionados através de alguma
formade sorteio ndo viciado: tabelas de nUmeros aleatorios,
numeros pseudo-al eatdrios gerados por computador. Com a
utilizacdo de sorteio, elimina-se aingeréncia do pesquisador
na obtenc&o da amostra e garante-se que todos osintegrantes
da populacéo tém probabilidade de pertencer a amostra.

Agora, vamos lhe apresentar os tipos de amostragem
probabilistica.

Amostragem aleatdria (casual) simples

A amostragem aleatoria simples* € o tipo de amostragem
probabilisticarecomendavel, somente, se a popul agdo for homogénea
em relacdo aos objetivos da pesquisa, por exemplo, quando se admite
que todos os elementos da popul agdo tém caracteristicas semelhantes
em relagcdo aos objetivos da pesquisa. Haumalistagem dos elementos
da populagéo, atribuem-se nimeros a eles, e através de alguma espé-
cie de sorteio ndo viciado, por meio detabelas de nimer os aleatorios*
ou numeros pseudo-al eatdrios gerados por computador, 0sintegrantes
daamostra sdo sel ecionados. Neste tipo de amostragem probabilistica,
todos os elementos da populagdo tém a mesma probabilidade de per-
tencer aamostra. Foi exatamente o que fizemos no final do tema“As-
pectos necessarios para 0 sucesso da amostragem” para a nossa pes-
guisa do CRA.



Amostragem sistematica

Quando alistade respondentes for muito grande, a utilizagdo de
amostragem aleatéria simples pode ser um processo moroso, ou se 0
tamanho de amostra for substancial, teremos que realizar um grande
numero de sorteios: caso estejamos utilizando nimeros pseudo-al ea-
torios, aumenta o risco de repeticdo dos numeros. Utiliza-se, entéo,
umavariagdo, aamostragem sistematica*, que também supde que a
populacéo € homogénea em relagdo a variavel de interesse, mas que
consiste em retirar elementos da populagéo aintervalos regulares, até
compor o total da amostra. A amostragem sisteméatica somente pode
ser retirada se a ordenacdo dalistando tiver relacdo com avariavel de
Interesse. | magine que gueremos obter umaamostra de idades de uma
listagem justamente ordenada desta forma, neste caso a amostragem
sistemética ndo seria apropriada, ando ser que reordenassemosalista.

Vejaaseguir o procedimento para a amostragem sisteméatica:

® obtém-se o tamanho da populacéo (N);

@ calcula-se 0 tamanho daamostra (n) —veremosisso mais adian-
te;

@ encontra-se o intervalo de retirada k = N/n:

® sek for fracionario, deve-se aumentar n até tornar o resul -
tadointeiro; e

@ se N for um nimero primo, excluem-se por sorteio alguns
elementos da populagéo paratornar k inteiro;

@ sorteia-se o ponto de partida (um dos k nimeros do primeiro
interval 0), usando umatabel a de nimeros al eatorios ou qual -
guer outro dispositivo (isso precisaser feito paragarantir que
todos os elementos da populagdo tenham chance de perten-
cer aamostra); e

® acadak elementos da populacéo, retira-se um parafazer par-
te daamostra, até completar o valor den.

O resumo deste processo é retratado naFigura 11, veja:
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GLOSSARIO

* Amostragem siste-
matica—éavariagdo
daamostragem ale-
atoria simples em
gue os elementos da
populac&o sdo reti-
rados a intervalos
regulares, até com-
por o total daamos-
tra, sendo o sorteio
realizado apenas no
ponto de partida.
Fonte: Barbetta
(2006).
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Figura 11: Processo de amostragem sistematica
Fonte: elaborada pelo autor

O exemplo a seguir ajudard vocé a entender melhor sobre
0 processo de amostragem sistemdtica. Leia com atencgao!

Exemplo 1: uma operadora telef bnica pretende saber a opiniéo
de seus assinantes comerciais sobre seus servi¢os na cidade de
Floriandpolis. Supondo que ha 25.037 assinantes comerciais, e aamos-
traprecisater no minimo 800 elementos, mostre como seriaorganiza-
da uma amostragem sistematica para selecionar os respondentes.

A operadora dispde de umallista ordenada al fabeticamente com
todos os seus assinantes. O intervalo de retirada ser&:

k = N/n = 25.037/800 = 31,2965.

Como o valor de k é fracionario, algo precisa ser feito. Aumen-
tar o tamanho da amostra néo resolvera o problema, porgue 25.037 é
um namero primo. Como néao podemos reduzir o tamanho de amostra,
devendo permanecer igual a 800, se excluirmos por sorteio 237 ele-
mentos da populacéo e refizermos alista, teremos:

k = N/n = 24.800/800 = 31.

A cada 31 assinantes, um éretirado parafazer parte da amostra.
Devemos sortear o ponto de partida: um niumero de 1 a 31 (do 1° ao
31° assinante). Imagine que o sorteio resultasse em 5, entdo a amostra
seria(numero de assinantes): {5, 36, 67, 98, ...., 24.774}.



Amostragem estratificada

E bastante comum que a popul agio de uma pesquisa seja hete-
rogénea em relagdo aos objetivos da pesquisa. No caso de uma pes-
quisa eleitoral para governador, por exemplo, podemos esperar que a
opinido deva ser diferente dependendo daregi&o onde o eleitor mora,
classe social e mesmo profissdo dos entrevistados. Contudo, podemos
supor gue haja certa homogenei dade de opini&o dentro de cada grupo.
Entdo, supbe-se que haja heterogeneidade entre os estratos, mas
homogenei dade dentro dos estratos, e que eles sejam mutuamente ex-
clusivos (cada elemento da populagdo pode pertencer a apenas um
estrato). Paragarantir que aamostrasejarepresentativa* dapopula-
¢ao, precisamos garantir que os diferentes estratos sejam nela repre-
sentados: deve-se usar aamostragem estratificada*, como represen-
taaFigural2:

Sprteio\nao vidiado

Figura 12: Amostragem estratificada
Fonte: elaborada pelo autor

Veja que a selecdo dos elementos de cada estrato pode ser
feita usando amostragem aleatodria simples ou sistematica.

A amostragem estratificada pode ser:

@ proporcional, quando o nimero de elementos sel ecionados
de cada estrato € proporcional ao seu tamanho na populacdo
(por exemplo, se 0 estrato representa 15% da populagéo, 15%
daamostra deveraser retiradadele); e
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GLOSSARIO

* Amostrarepresen-
tativa — aquela que
representa na sua
composicéo todas
as subdivisdes da
populagéo, procu-
rando retratar da
melhor maneirapos-
sivel a sua variabi-
lidade. Fonte: ela-
borado pelo autor.

*Amostragem
estratificada — é a
amostragem
probabilistica usada
guando a populacéo
for heterogénea em
relacdo aos objeti-
vos da pesquisa (as
opinides tendem a
variar muito de
subgrupo para sub-
grupo), e a amostra
precisa conter ele-
mentos de cada
subgrupo da popu-
lacéo pararepresen-
ta-laadequadamen-
te. Fonte: Barbetta
(2006).
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GLOSSARIO

* Amostragem por
conglomerados—éa
amostragem
probabilistica em
que a populacéo é
subdivididaem gru-
pos definidos por
conveniéncia (usu-
almente geografi-
ca), e alguns destes
grupos sdo selecio-
nados por sorteio, e
elementos dos gru-
pos sorteados po-
dem também ser sor-
teados para compor
a amostra. Fonte:
Barbetta (2006).
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@ uniforme, quando os mesmos numeros de elementos sdo se-
lecionados de cada estrato.

A amostragem estratificada proporcional possibilita resultados
melhores, mas exige um grande conhecimento da popul agdo (para sa-
ber quantos séo e quais sdo os tamanhos dos estratos). A amostragem
estratificada uniforme € mais utilizada em estudos comparativos.

No caso da pesquisa do CRA, vocé acredita que a popula-
cdo € heterogénea em relagdo aos objetivos da pesquisa?
Serd que a regido do Estado, o fato de ter estudado em
faculdade publica ou particular pode influenciar as opinioes
dos registrados sobre os cursos nos quais se graduaram?

Amostragem por conglomerados

Teoricamente, aamostragem estratificada proporcional apresen-
ta os melhores resultados possiveis. Sua grande dificuldade de uso
deve-se ao grau de conhecimento necessario sobre a populagdo, que
geralmente ndo existe ou éimpraticavel de obter. Umaalternativacon-
siste no uso de conglomer ados*.

Os conglomerados também s&o grupos mutuamente exclusivos
de elementos da populagéo, mas sdo definidos de forma mais arbitra-
ria do que os estratos. é bastante comum definir os conglomerados
geograficamente. Por exemplo, os bairros de uma cidade, que consti-
tuiriam conglomerados de domicilios.

O procedimento para a amostragem por conglomerados ocorre
daseguinte forma:

@ divide-se a populacéo em conglomerados;

@ sorteiam-se os conglomerados (usando tabelade nimeros ale-
atorios ou qualquer outro método ndo viciado);

@ pesquisam-se todos os el ementos dos conglomerados sortea-
dos ou sortelam-se elementos del es.



A utilizacdo de amostragem por conglomerados permite uma
reducéo substancial nos custos de obtencdo da amostra, sem compro-
meter demasiadamente a precisdo, e em alguns casos € a Unica alterna-
tivapossivel. VgaaFigura 13 e entenda como ocorre essaamostragem:

Observar todos os
elementos dos

alalalala B ﬁ/

ﬁ Ij ﬁ ﬁ ﬁ Sorteio ﬁ ﬁ
alalalale ) o
alalalala oo
Alalalalg |conslomerados A ﬁ\s |
alalalala 08 Mmoo
ﬁ ﬁ ﬁ ﬁ ﬁ ﬁ ﬁ sorteados.

Figura 13: Amostragem por conglomerados
Fonte: elaborada pelo autor

A Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios (PNAD) do
IBGE coleta informagfes demogréficas e socioeconémicas sobre a
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populacéo brasileira. Utiliza amostragem por conglomerados em trés
estégios:

@ primeiro estagio: amostras de municipios (conglomerados)
para cada uma das regies geogréficas do Brasil;

@ segundo estagio: setores censitarios sorteados em cada mu-
nicipio (conglomerado sorteado); e

@ terceiro estagio: domicilios sorteados em cada setor
censitario.

Vocé deve estar se perguntando: “e quando nao for possi-
vel garantir a probabilidade de todo elemento da popula-
Gao pertencer a amostra?” Entdo, este é o momento de
partirmos para a amostragem nao probabilistica.

http://
www.ibge.gov.br/
home/estatistica/
popul acao/

trabal hoerendimento/
pnad98/saude/
metodol ogia.shtm
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GLOSSARIO

* Amostragem nao
probabilistica— é 0
processo de amos-
tragem em que nem
todos os elementos
da populagdo tém
chance de pertencer
aamostra, poisase-
lecdo néo éfeitapor
sorteio ndo viciado.
Fonte: Barbetta
(2006).

*Erro amostral —€o
valor maximo que o
pesquisador admite
errar na estimativa
de uma caracteristi-
ca da populacdo a
partir de umaamos-
tra aleatéria desta
mesma populacao.
Fonte: Barbetta
(2006).

Amostragem nao probabilistica

A obtencédo de uma amostra probabilistica exige uma listagem
com os elementos da populacdo. Em suma, exige acesso a todos 0s
elementos da populacdo. Nem sempre é possivel obter tal listagem na
pratica, o que teoricamente inviabilizaria a retirada de uma amostra
probabilistica. Entdo, pode-se recorrer a amostragem nao
probabilistica*.

Ao usar aamostragem nado probabilistica, 0 pesquisador ndo sabe
qual é a probabilidade de que um elemento da populacdo tem de per-
tencer a amostra. Portanto, os resultados da amostra ndo podem ser
estati sticamente generalizados para a populacéo, porgue néo se pode
estimar o erro amostral*.

Alguns dos usos habituai s da amostragem néo probabilistica sdo
0S seguintes:

@ aetapapreliminar em projetos de pesquisa;
® em projetos de pesquisa qualitativa; e

® em casos Nos quais a populacdo de trabalho ndo pode ser
enumerada.

Veja que existem ainda varios tipos de amostragem n&o
probabilistica e que serdo descritos na sequéncia.

Amostragem a esmo

Na amostragem a esmo, 0 pesquisador procura ser o mais alea-
tério possivel, mas sem fazer um sorteio formal. Imagine um lote de
10.000 parafusos, do qual queremos tirar uma amostra de cem. Se
féssemos realizar uma amostragem aleatoria simples, o processo tal-
vez fosse trabalhoso demais. Entéo, simplesmente retiramos os ele-
mentos a esmo. Este tipo de amostragem também pode ser utilizado
guando a populacéo for formada por material continuo (gases, liqui-
dos, minérios), bastando homogeneizar o material eretirar aamostra.



Amostragem por julgamento (intencional)

Naamostragem por julgamento, o pesquisador deliberadamente
escolhe alguns elementos para fazer parte da amostra, com base no
seu julgamento de que agueles seriam representativos da popul agéo.
Este tipo de amostragem € bastante usado em estudos qualitativos.
Obviamente, o risco de obter uma amostra viciada é grande, pois se
baseia totalmente nas preferéncias do pesquisador, que pode se enga-
nar (involuntariaou “voluntariamente”).

Amostragem por cotas

A amostragem por cotas parece semel hante a uma amostragem
estratificada proporcional, daqual sediferenciapor ndo empregar sor-
teio na selecdo dos elementos. A populacéo é dividida em varios
subgrupos. Narealidade, € comum dividir em um grande nimero para
compensar a falta de aleatoriedade, e seleciona-se uma cota de cada
subgrupo, proporcional ao seu tamanho.

Em uma pesquisade opinido eleitoral, por exemplo, poderiamos
dividir apopulagdo de eleitores por sexo, nivel deinstrucéo, faixasde
renda, entre outros aspectos, e obter cotas proporcionais ao tamanho
dos grupos (que poderiaser obtido através dasinformagdes do IBGE).
Na amostragem por cotas, 0s elementos da amostra sdo escolhidos
pel os entrevistadores (de acordo com os critérios), geralmente em pon-
tos de grande movimento, o que sempre acarreta certa subjetividade (e
impede que qualquer um que ndo esteja passando pelo local no exato
momento da pesquisa possa ser selecionado).

Na préatica, muitas pesguisas sdo realizadas utilizando amostragem
por cotas, incluindo as polémicas pesquisas eleitorais.

Moddulo 4

Lelaum texto muito

No exemplo apresentado no Quadro 1, imagine que queremos
saber aopini&o dos eleitores do bairro Goiaba sobre o governo muni-
cipal. Supde-se que as principais variaveis que condicionariam as res-
postas seriam sexo, idade e classe social. O bairro apresenta a seguin-
te composi¢ao demogréfica paraasvariaveis.

Interessante sobre o
tema, que se encontra
disponivel em: http://
WwWw.ime.unicamp.br /
~dias/

flad aPesquissEletordl poff

©
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Masculino 18| -- 35 A 1%
Masculino 18| -- 35 B 1%
Masculino 18| -- 35 C 10%
Feminino 18| -- 35 A 1%
Feminino 18| -- 35 B 2%
Feminino 18| -- 35 C 9%
Masculino 35| -- 60 A 5%
Masculino 35| -- 60 B 8%
Masculino 35| -- 60 C 12%
Feminino 35| -- 60 A 4%
Feminino 35| -- 60 B 8%
Feminino 35| -- 60 C 10%
Masculino Mais de 60 A 1%
Masculino Mais de 60 B 9%
Masculino Mais de 60 C 3%
Feminino Mais de 60 A 3%
Feminino Mais de 60 B 7%
Feminino Mais de 60 C 3%

Quadro 1: Esquema de amostragem por cotas
Fonte: adaptado pelo autor de Lakatos e Marconi (2003)

Se, por exemplo, o tamanho de nossa amostra fosse igual a 200
(200 pessoas serdo entrevistadas), 0 nUmero de pessoas deveria ser
dividido de forma proporcional: 1% do sexo masculino, com idade
entre 18 e 25 anos, da classe A, totalizando duas pessoas; 4% do sexo
masculino, com idade entre 18 e 25 anos, da classe B, totalizando oito
pessoas, e assim por diante. Os entrevistadores receberiam suas cotas
e deveriam escolher pessoas, em pontos de movimento do referido
bairro, que se aproximassem dos critérios e entrevista-1as, recolhendo
suas opinides sobre o governo municipal. Usualmente, os resultados
S0 generalizados estatisticamente para a populagdo, empregando as
técnicas que serdo vistas na Unidade 9 deste livro-texto, masrigorosa-



mente os resultados da amostragem por cotas ndo tém validade esta-
tistica, visto que ndo contemplam o principio de aleatoriedade na se-
lecdo da amostra.

Amostragem “bola de neve”

A amostragem “boladeneve’ é particularmente importante quan-
do é dificil identificar respondentes em potencial. A cada novo
respondente que é identificado e entrevistado, pede-se que identifique
outros que possam ser gqualificados como respondentes. Pode levar a
amostras compostas apenas por “amigos’ dos primeiros entrevistados,
0 que pode causar distorcdes nos resultados finais.

Agora que vocé ja conhece sobre o importante e interes-
sante tema do cdlculo do tamanho de amostra, passaremos
para uma amostra probabilistica.

Célculo do tamanho de uma amostra
probabilistica (aleatoria)

A determinacdo do tamanho de amostra é um dos aspectos mais
controversos da técnica de amostragem e envolve uma série de con-
ceitos (probabilidade, inferéncia estatistica e a prépria teoria da
amostragem). Nesta secdo, apresentaremos umavisao simplificadapara
obter o tamanho minimo de umaamostra aleatoria simples que atenda
ao0s seguintesrequisitos:

@ o interesse na proporgao de ocorrénciade um dos valores de
umavariavel qualitativa na populacéo;

& aconfiabilidade dosresultados daamostradeve ser aproxima-
damente igual a 95% (ou sgja, ha 95% de probabilidade de
gue a proporcao populacional do valor davariavel qualitativa
estejano interval o definido pelos resultados daamostra);

Moddulo 4
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@& estamos fazendo uma estimativa exagerada do tamanho de
amostra;

® N&o vamos nos preocupar com aspectos financeiros relacio-
nados ao tamanho daamostra (embora, obviamente, sefauma
consideracdo importante).

O primeiro passo paracalcular o tamanho da amostra é definir o
erro amostral toleravel, que sera chamado de E . Este erro € o valor
maximo que o pesquisador admite ter na estimativa de uma caracteris-
tica da popul agédo.

Lembre-se das pesquisas de opiniao eleitoral: “o candida-
to Fulano estd com 18% de intencdo de voto, a margem
de erro da pesquisa é de 2% para mais ou para menos”. O
2% é o valor do erro amostral toleravel; entdo, o percentual
de pessoas declarando o voto no candidato Fulano é igual
a 18% + 2%. Além disso, ha uma probabilidade de que
este intervalo ndo contenha o valor real do parametro, ou
seja, o percentual de eleitores que declaram o voto no
candidato, pelo fato de que estamos usando uma amostra,
embora isso raramente seja dito na midia, especialmente
na televisdo.

E razodvel imaginar que, quanto menor o erro amostral toleravel
escolhido, maior seré o tamanho da amostra necessario para obté-lo.
Isso ficamais claro ao ver aférmulaparaobtencdo daprimeiraestima-
tivado tamanho de amostra:

1

Eo

Onde E, é o erro amostral toleravel, e n, € aprimeira estimativa
do tamanho de amostra. Se o tamanho da populagdo, N, for conheci-
do, podemos corrigir aprimeiraestimativa:

. Nxn,
N+n,



Pense, com esse exemplo, em como obter o tamanho minimo de
uma amostra aleatoria simples, admitindo com alto grau de confianca
um erro amostral maximo de 2%, supondo que a popul agéo tenha:

a) 200 elementos; e
b) 200.000 elementos.

Observe a diferenca entre os tamanhos das duas populaces. a
da letra b é mil vezes maior do que a da letra a. Como a primeira
estimativa, n0 ndo depende do tamanho da popul acéo, e 0 erro amostral
€ 2% para ambas, podemos cal cul&-10 apenas umavez. Devemos divi-
dir 0 2% por 100 antes de substituir naférmula:

R
1 2500
o= 2770027

Ent&o, nossa primeira estimativa, paraum erro amostral de 2%,
é retirar umaamostra de 2.500 elementos.

® Obviamente, precisamos corrigir aprimeiraestimativa, pois
a populagéo conta com apenas 200 elementos. Ent&o:

. Nxn, _ 200 x 2.500
N+n, 200 +2.500

Precisamos arredondar, sempre para cima, o tamanho mini-
mo da amostra. Entdo, a amostra deverater pelo menos 186
elementos para garantir um erro amostral de 2%. Observe
gue a amostra representa 93% da populagdo. Sera que um
censo ndo seriamais aconselhavel neste caso?

=185,185

@ Corrigindo aprimeiraestimativacom o tamanho da popul agéo:

- _Nxn, _200.000 x 2.500
N-+n, 200.000 +2.500

Arredondando, a amostra devera ter no minimo 2.470 ele-
mentos paragarantir um erro amostral de 2%. Observe que a
amostra representa 1,235 % da populagdo. Clarissimo caso
em que a amostragem € a melhor opc¢éo de coleta.

=2.469,136

Moddulo 4
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Poderiamoster usado diretamente aprimeiraestimativa, 2.500
elementos, poisacorrecéo ndo causou grande mudanca. Este
exempl o provaque ndo precisamos de grandes amostras para

obter uma boa precisdo nos resultados.

A Figura 14 mostraum gréfico relacionando tamanhos de amos-
tra para diferentes tamanhos de populag&o, considerando um erro

amostral toleravel igual a2%.

3000

2500

2000

1500

1000

Tamanho de amostra

500

0

Tamanhos minimos de amostra (erro amostral

de 2%)

L~

[

200,00

17600,00 35000,00 52400,00 69800,00 87200,00 104600,00
Tamanho da Populagao

Figura 14: Tamanho de amostra x tamanho da populacéo (e0 = 2%)

Fonte: elaborada pelo autor a partir de Microsoft

Observe naFigura 14 que, a partir de um determinado tamanho
de populacéo, parao mesmo erro amostral, o ritmo de crescimento do
tamanho da amostravai diminuindo; para 70.000 elementos ou mais,
praticamente ndo hamais aumento. | sso mostraque ndo ha necessidade
deretirar, por exemplo, 50% da populacdo parater uma boa amostra.

E importante alertar que, ao calcular o tamanho de amostra para
amostragem estratificada, deve-se fazé-1o paracadaestrato, e o tama-
nho total sera a somados valores. Se isso nédo for feito, ndo podemos
garantir o erro amostral dentro de cada estrato: se calcularmos um va-
lor geral e dividirmos o tamanho da amostra por estrato (mesmo pro-
porcionalmente), a margem de erro dentro de cada estrato sera maior

do que a prevista.
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Saiba mais...

Sobre amostragem, consulte BARBETTA, P. A. Estatistica
Aplicada as Ciéncias Sociais. 6. ed. Florianopolis: Ed. da UFSC,
2006, capitulo 3.

Sobre caracteristicas de facil mensuracdo, consulte em LAGO
NETO, J.C. O efeito da autocorrelacdo em gréficos de controle
para variavel continua: um estudo de caso. 1999. Dissertacéo
(Mestrado em Engenharia de Producéo) — Programa de Pos-Gradua-
¢ao em Engenharia de Producéo, UFSC. Floriandpolis.

Sobre pesquisas eleitorais, consulte SOUZA, J. Pesquisas
eleitorais: criticas e técnicas. Brasilia: Centro Grafico do Senado
Federal, 1990.

Sobre como gerar nimeros pseudo-al eatérios ou obter amostras
aleatdrias simples no Microsoft Excel , leia o texto “ Como gerar
uma amostra aleatdria simples com o Microsoft Excel ®”, no Ambi-
enteVirtual de Ensino-Aprendizagem.

Sobre Amostragem a esmo, leia COSTA NETO, P. L. daO.
Estatistica. 2. ed. Sdo Paulo: Edgard Blicher, 2002.
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RESUMO |

O resumo desta Unidade est4 esquematizado na Figura
15. Vga:

Amostragem x Censo

Quando usar
amostragem?

Quando nio usar
amostragem? /

Necessidades
politicas

Testes destrutivos

Y
Facil
mensuragao
Aspectos necessarios para a amostragem /

; Suficiéncia ? Aleatoriedade

Tabelas de niimeros aleatdrios ou
pseudo-aleatdrios

v

Algoritmos de geragio de
numeros pseudo-aleatorios

Tamanho de
amostra

Estimagdo de
SIM proporgao

Necessidade de
alta precisao

Populagio
pequena

Representatividade

A
Plano de
amostragem

Tipo de amostragem

Unidades amostrais /

Probabilistica?

y

A
Erro amostral I

Sorteio dos
elementos

Escolha dos
elementos
A esmo, por julgamento

Por cotas, bola de neve

Aleatoria
simples

Sistemdtica

Estratificada

Por conglomerados

Figura 15: Resumo da Unidade 2
Fonte: elaborada pelo autor
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Atividades de aprendizagem

As atividades de aprendizagem est&o disponiveis no Ambiente Vir-
tual de Ensino-Aprendizagem. Nao deixe de respondé-las.

Caro estudante!

Chegamos ao final da Unidade 2. Nela estudamos
amostragem e censo, e suas formas de utilizagao, habilida-
des necessarias para um bom administrador. Esta Unidade
foi repleta de figuras, quadros, representacdes, e exem-
plos de utilizacdo das técnicas e das diferentes formas de
utilizacdo, na integra de suas especificidades, e deu susten-
tacdo para as discussdes das proximas unidades. Releia,
caso necessario, todos os exemplos, leia as indicagbes do
Saiba mais e discuta com seus colegas. Na realizagdo das
atividades de aprendizagem, vocé colocard em pratica os
ensinamentos repassados. Conte sempre com o acompa-
nhamento da tutoria e das explicagées do professor. Lem-
bre-se que ndo esta sozinho. Conte com a gente!






LINIDADE

Analise Exploratoria
de Dados |



Objetivo

Nesta Unidade, vocé vai compreender a definicio de Anadlise Exploratdria
de Dados e aprenderd como realizar a descricao tabular e grafica de

conjuntos de dados referentes a varidveis qualitativas e quantitativas.



O que é Anadlise

- -
Exploratoria de Dados?

Caro estudante, nas Unidades anteriores estudamos o pla-
nejamento de uma pesquisa e as principais técnicas de
amostragem. Conforme vimos, independente de os dados
terem sido coletados via censo ou amostragem, eles preci-
sam ser interpretados para atingir os objetivos propostos
da pesquisa. O passo inicial para isso é usar os conceitos e
técnicas da Andlise Exploratoria de Dados para resumir e
organizar os dados, de maneira que seja possivel identifi-
car padroes e elaborar as primeiras conclusdes a respeito
da populagao, isto é, descrever a sua variabilidade.

O primeiro passo da Andlise Exploratoria de Dados é or-
ganizar os dados, para que seja possivel resumi-los e, pos-
teriormente, interpretd-los. Para entender esse contexto,
¢é importante relembrar a definicdo de varidvel e a sua clas-
sificacdo por nivel de mensuragao e nivel de manipulagao,
estudadas na Unidade 1.

Ainda nesta Unidade, vamos estudar como realizar a anali-
se exploratoria de dados através de tabelas e graficos para
cinco casos, tipos de conjuntos de dados: uma varidvel qua-
litativa, uma varidvel quantitativa, duas varidveis qualitati-
vas, uma qualitativa e uma quantitativa, e duas quantitativas.

E indispensivel que o administrador seja capaz de realizar
Analise Exploratdria de Dados: sem isso, a sua capacidade
de tomada de decisdes ficara seriamente comprometida.

A Andlise Exploratoria de Dados, antigamente chamada ape-

Modulo 4

No passado, aAndlise
Exploratéria de Dados
era chamada de Esta-
tistica Descritiva, por

nas de Estatistica Descritiva, constitui o que a maioria das pessoas en-
tende como Estatisticae, inconscientemente, usano dia-a-dia. Consiste
emresumir eorganizar osdados coletados através de tabel as, graficos
ou medidas numéricas e, apartir dos dados resumidos, procurar alguma
regularidade ou padréo nas observagdes (inter pretar os dados).

preocupar-se com a
descricéo dos dados
tdo-somente.

©
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*Variaveis estatisti-
cas—sao caracteris-
ticas que podem ser
observadas ou medi-
das em cada ele-
mento pesquisado,
sob as mesmas con-
dicbes. Para cada
variavel, para cada
€lemento pesquisado,
em um dado mo-
mento, haum e ape-
nas um resultado
possivel. Fonte:
Barbetta (2006).

A partir dessa interpretacdo inicial, é possivel identificar se os
dados seguem alguns model os conhecidos, que permitam estudar o fe-
ndmeno sob andlise, ou se € necessario sugerir um novo modelo. Usual-
mente, a concretizacdo dos objetivos de uma pesquisa passa pelaanali-
sede umaou maisvariaveis estatisticas*, ou do seu relacionamento.

O processo daAndlise Exploratoria de Dados consiste em orga-
nizar, resumir einterpretar as medidas das variaveis damelhor manei-
ra possivel. Para tanto, é necessario construir um arquivo de dados,
gue tem algumas caracteristicas especiais.

Estrutura de um arquivo de dados

Umavez disponiveis, os dados precisam ser tabulados para possi-
bilitar suaandlise. Atualmente, os dados costumam ser armazenadosem
meio computacional, seja em grandes bases de dados, programas esta-
tisticos ou mesmo planilhas el etrénicas, sejam oriundos de pesquisa de
campo ou apenas registros de operacdes financeiras, arquivos de recur-
sos humanos, entre outros. Possuem uma estruturafixa, que possibilita
aaplicacdo de vériastécnicas paraextrair as informacdes de interesse.

Asvariaveis sao registradas nas colunas, e 0s casos (0s elemen-
tos da populacdo), nas linhas. As variaveis sdo as caracteristicas
pesquisadas ou registradas. | magine abase de dados do Departamento
de Administracdo Escolar (DAE) da Universidade Federal de Santa
Catarina (UFSC), que armazena as informacdes dos académicos, con-
tendo as varidveis nome do aluno, data de nascimento, nimero de
matricula, indice de Aproveitamento Acumulado (IAA), indice de
Aproveitamento Corrigido (IAP) e outrasinformagfes, ou umaopera-
dora de cartéo de crédito, que armazena as transacoes ef etuadas, con-
tendo o nUmero do cartéo, nome do titular, horadatransacéo, valor do
crédito, bem ou servico adquirido.

Os casos constituem cada individuo ou registro. Para a base do
DAE, Jodo Ninguém nasceu em 20 de fevereiro de 1985, matricula



02xxxxxxx-01, IAA = 3,5, IAP = 6,0. Para a operadora de cartdo de
crédito, cartdo ndmero xxxxxxxxx-84, José Nenhum, R$ 200,
14h28min — 11 de dezembro de 2003, supermercado.

Exemplo 1: aMegamontadora Toyord regularmente conduz pes-
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Trata-se de uma

guisas de mercado com os clientes que compraram carros zero km
diretamente de suas concessionarias. O objetivo é avaliar a satisfacdo
dos clientes em relacéo aos diferentes modelos, seu design, adequa-
¢ao ao perfil do cliente. A Ultima pesquisa foi terminada em julho de
2007: 250 clientes foram entrevistados entre o total de 30.000 que
compraram veiculos novos entre maio de 2006 e maio de 2007. A
pesquisafoi restringida aos modelos mais vendidos e que ja estdo no
mercado ha dez anos. As seguintes variaveis foram obtidas:

® modelo comprado: o compacto Chiconaultla, o sedd médio
DeltaForce3, a perua familiar Valentiniana, a van
SpaceShuttle ou o luxuoso L uxuriousCar;

@ opcionais: inexistentes (apenas ositens de série); ar-condicio-
nado e dire¢do hidréulica; ar-condicionado, direc&o hidrauli-
ca e trio elétrico; ar-condicionado, direcdo hidraulica, trio
elétrico efreiosABS;

® Opinido sobre o design: se os clientes consideram o design
do veiculo comprado ultrapassado, atualizado ou adiante dos
concorrentes,

® opini&o sobre a concessionéria onde comprou o veiculo
(incluindo atendimento na venda, manutencao progra-
mada e eventuais problemas imprevistos): muito
insatisfatoria, insatisfatéria, ndo causou impressao,
satisfatoria, bastante satisfatoria;

® opinido geral sobreoveiculoadquirido: muito insatisfeito,
insatisfeito, satisfeito, bastante satisfeito;

® rendadeclaradapelo cliente: em salédrios minimos mensais;
® numer o de pessoas geral mente transportadas no veicul o;

® quilometragem mensal média percorrida.com o veiculo;

empresaficticiaede
uma pesquisaficticia.
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@ percepcdo do cliente de ha quantos anos o veiculo comprado
teve a sua Ultima remodel acéo de design: em anos completos
(se ha menos de um ano o entrevistador anotou zero); e

@ idade do cliente em anos compl etos.

Imagine que vocé é trainee da Toyord. Sua missido é anali-
sar os resultados da pesquisa apresentando um relatorio.
Dependendo do seu desempenho, vocé poderd ser con-
tratado em definitivo ou dispensado (sem carta de reco-
mendacao). Como deve ser estruturada a base de dados
para permitir a andlise?

Digamos que voceé dispde dos 250 questionarios que foram apli-
cados e vocé vai tabuld-los em uma planilha eletrénica, como o
Microsoft Excel®. Ha dez variaveis, a base de dados deve ter, entdo,
dez colunas e 250 linhas (no Excel , 251, jaque a primeira sera usada
para pér o nome das variaveis). Veja o resultado, com as primeiras
linhas (casos), na Figura 16:

Microsoft Excel - PopulacdoToyord.xls

@ Arquivo  Editar  Exibir  Inserir  Eormatar  Ferramentas  Dados  Janela  Ajuda Digite uma pergunta
NSRS RAITEI S B S -02E-k2HEEEe -0l
; il -0 oINS ESEE D% m RS EE LA
116 * A Muito insatisfatdria

E c | D | E | E R I |
| 1 |Modelo Opcionais Design Concessionaria Geral Renda  Pessoas Quilometragern Remodelagio ldade
| 2 |Deltaforce3  |Ar_e_diregdo Atualizados M&o causou impressdo |Muito insatisfeito 24 58 5 415 21 3%
| 3 |SpaceShuttle |AD Trio_Elétrico |Atualizados Satisfatdria Satisfeito 2458 ) 587 21 34
| 4 |Walentiniana |Ar_e_direcdo Ultrapassados M&o causou impressdo |Muito insatisfeito 23 685 4 594 2 39
| 5 |Chiconaultla |AD_Trio_Eletrico |Atualizados Ingatisfataria uito insatisfeito 19,72 4 422 2 3B
| B |Deltaforce3  |Ar_e_direcdo Atualizados M&o causou impressdo |Insatisfeito 12 96 3 503 2 32
| 7 |Walentiniana |Inexistentes Atualizados Satisfatdria Muito insatisfeito 40,05 3 604 2| 44
| 8 |Malentiniana |AD_Trio_Elétrico |Atualizados Bastante satisfatdria  |Insatisfeito 2834 5 354 3] 28
| 9 |Walentiniana |Ar_e_diregdo Atualizados luito insatisfatdria Bastante satisfeito 206 4 518 1 45
|10 [Malentiniana  |ADT_Freios_ABS |Atualizados M&o causou impressdo |Insatisfeito 26,775 5 539 3| 42

Figura 16: Base de dados da Toyord
Fonte: adaptada pelo autor de Microsoft

Veja que cada uma das variaveis é registrada em uma coluna
especifica e que nas linhas se encontram os registros de cada funcio-
nario. Por exempl o, o respondente 1 adquiriu um modelo DeltaForce3,
com 0s opcionais ar-condicionado e direcdo hidraulica, considera o



design do veiculo atualizado, diz que o atendimento da concessiona-
riaonde comprou o veiculo ndo causou impressao, esta muito insatis-
feito com seu veiculo, tem renda mensal de 24,98 salarios minimos
(R$ 9.492,00), costuma levar cinco pessoas no veiculo, trafega em
média 415 km por més com este veiculo, cré que a ultima remodel a-
cao foi feitahadois anos e tem 35 anos de idade. Esse raciocinio pode
ser estendido para os outros 249 respondentes. Analisando as varia
veis isoladamente ou em conjunto, podemos atingir os objetivos da
pesquisa.

O arquivo de dados mostrado na Figura 16 esta disponivel no

Moddulo 4

Veja a secdo Saiba

AmbienteVirtual de Ensino-Aprendizagem. Juntamente com ele, esta
disponibilizado o texto “Como realizar analise exploratéria de dados
no Microsoft Excel”.

A grande maioria dos programas estatisticos, gerenciadores de
bases de dados e planilhas el etronicas com capaci dade estatistica exige
gue os dados sejam estruturados de acordo com o formato daFigura 16.
Podemos ter tantas colunas e linhas quantas se quiser, respeitando, po-
rém, as capaci dades dos programas. O Microsoft Excel ®, por exemplo,
admite 65.000 linhas, o que é suficiente para muitas aplicagoes.

Uma vez os dados no formato apropriado, especialmente se em
meio digital, podemos passar para a etapa de andlise. Uma das ferra-
mentas mais Uteis paraisso € adistribuicéo de freqiiéncias, como vere-
MOS a segulir.

Distribuicao de freqiiéncias

O processo de resumo e organizacéo dos dados busca basica-
mente registrar as ocorréncias dos possiveis valores das variaveis que
caracterizam o fendbmeno, em suma, consistem em elaborar distribui-
coes de freqUéncias* das variaveis, para que o conjunto de dados
possa ser reduzido, possibilitando a sua andlise.

A construcdo da distribuicéo de frequiéncias exige que 0s possi-
veisvaloresdavariavel sejam discriminados e seja contado o nUmero

mais desta Unidade. O
arquivo de dados e o
texto servirdo paraas
Unidades 3 e 4.

GLOSSARIO

*Distribuicdes de
frequéncias — orga-
nizagoes dos dados
de acordo com as
ocorréncias dos di-
ferentes resultados
observados. Fonte:
Barbetta, Reis e
Bornia (2004).
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GLOSSARIO

*Freguéncia abso-
luta — registro dos
valores da variavel
por meio de conta-
gem das ocorréncias
no conjunto de da-
dos. Fonte: Barbetta,
ReiseBornia(2004).

*Frequéncia relati-
va ou percentual —
registro dos valores
da variavel por
meio de proporcao
(relativa) ou percen-
tagem (percentual)
do total das ocor-
réncias do conjunto
de dados. Fonte:
Barbetta, Reis e
Bornia (2004).

Se alguém diz que
33,33% (percentual)
das mulheres de um
CUrso se casaram com

de vezes em que cada valor ocorreu no conjunto de dados. Para gran-
des arquivos de dados, tal processo somente é viavel utilizando meios
computacionais.

Uma distribuicdo de freguiéncias pode ser expressa através de
tabelas ou de graficos, que teréo algumas particularidades dependen-
do do nivel de mensuragéo da variavel e de quantas variaveis seréo
analisadas. Vamos ver cinco casos. quando ha apenas uma variavel
qualitativa, quando ha apenas uma variavel quantitativa, quando ha
duasvariaveis (sendo ambas qualitativas, ambas quantitativas, ou uma
qualitativae aoutraquantitativa).

Caso de uma variavel qualitativa

Usualmente, umavariavel qualitativaassume apenas algunsva-
lores: basta, entdo, discrimina-los e contar quantas vezes eles ocorrem
no conjunto. Esta contagem pode ser registrada em ndmeros absol u-
tos, frequéncia absoluta*, ou em nimeros relativos, frequénciare-
lativa ou percentual*. Ambos os registros devem ser feitos e apre-
sentados: a frequéncia absoluta permite avaliar se os resultados sao
sblidos (é temerario tomar decisdes com base em pequenas guantida-
desde dados); jaafrequénciarelativa possibilita comparar os resulta-
dos dadistribuicao de frequiéncias com outros conjuntos de tamanhos
diferentes. A distribuicdo de freqiiéncias pode ser apresentadaem for-

professores, vocé
poderiater umama
impressao destas
mocas. Mas se alguém
diz que das trés mu-
|heres (dados brutos)
deste curso, uma delas
casou-se com um
professor, o efeito ja
ndo seratéo grande.
Fonte: Anedota extrai-
dado livro Como
mentir com Estatisti-
ca, de Darrel Huff.
Rio de Janeiro:
Ediouro, 1992.

ma de tabela ou grafico.

Exemplo 2: imagine que vocé estd interessado em descre-
ver a variavel opinido sobre a concessiondria (vista no exem-
plo 1), isoladamente, e representar os dados em forma de
tabela. Como ficariam os resultados? Saiba que o resultado
seria semelhante ao ilustrado no Quadro 2, uma apresen-
tacdo tabular da varidvel opinido sobre concessionadria.



Valores Frequéncia Per centual

Muito insatisfatoria 29 11,60%
Insatisfatéria 58 23,20%
N&o causou impressdo 75 30,00%
Satisfatoria 50 20,00%
Bastante satisfatéria 38 15,20%
Total 250 100%

Quadro 2: Opini&o dos clientes sobre as concessionérias Toyord
Fonte: elaborado pelo autor

Podemos concluir, neste segundo exemplo, que as conces-
siondrias ndo sio exatamente bem-vistas pelos clientes: ape-
nas 35,20% dos entrevistados as consideram satisfatorias
ou bastante satisfatdrias. Pense que, neste caso, o adminis-
trador terd que descobrir as causas de tal resultado e atuar
para resolver os problemas.

Podemos aplicar um raciocinio semelhante para as outras varia
veis qualitativas e apresentar umadescricao gréaficadadistribuicdo de
freqUéncias. Quando avariavel é qualitativa, podemos usar doistipos
de gréficos. em barras ou em setores.

No grafico de barras (Figura 17), em um dos eixos sdo coloca-
das as categoriasdavariavel, e no outro, as frequiéncias ou percentuais
de cada categoria. As barras podem ser horizontais ou verticais (prefe-
rencialmente estas). Para os dados do segundo exemplo, usando as

freqiéncias:

Modulo 4
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Opinido sobre a concessiondria

80

60

50
40
m H B

Bastante satisfatoria isfatoria Muito insati: ia Nao causou impressio Satisfatoria

Figura 17: Gréfico em barras para Opinido sobre as concessionérias
Fonte: adaptada pelo autor a partir de Microsoft Office (2007)

Trata-se da mesma distribuicdo de frequéncias observada no
Quadro 2. A apreensdo da informacéo, porém, € muito mais rapida
através de um gréfico. Percebe-se claramente que a opcao “N&o cau-
Sou impressao” apresenta maior frequéncia.

Contudo, vocé consegue identificar alguma particularidade nes-
te gréfico? Olhe bem!

A escalacomecaem 20, e ndo em zero. Sendo assim, asdiferen-
cas relativas entre as frequéncias podem ser distorcidas, o que pode
levar aumainterpretacdo diferente dos resultados: cuidado, portanto,
com as escal as dos gréficos. E muito comum vermos erros grosseiros
nas escal as de graficos veiculados na midiaem geral, provavelmente
por ignorancia, mas devemos estar atentos. Os administradores tomam
decisbes baseadas nainterpretacdo de gréficos, entéo estes devem re-

tratar fielmente arealidade. Veja a Figura 18, com a escala correta.



Opiniao sobre a concessiondria
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Bastante satisfatoria Insatisfatoria Muito insatisfatoria Nao causou impressao Satisfatoria

S

Figura 18: Gréfico em barras para Opinido sobre as concessionarias
Fonte: adaptada pelo autor de Microsoft

Oultro tipo de grafico bastante utilizado é o grafico circular, em
setores ou em “pizza’. Ele é apropriado quando o niUmero de valores
davariavel qualitativa ndo é muito grande, mas sua construgdo € um
pouco mais elaborada do que o gréafico de barras. Consiste em dividir
um circulo (360°) em setores proporcionais as realizagdes de cada ca-
tegoria através de uma regra de trés simples, na qual a frequéncia
total (ou o percentual total 100%) corresponderia aos 360°, e a fre-
guéncia ou a proporcéo de cada categoria corresponderia a um valor
desconhecido em graus.

Graus deuma  360° X freqiiéncia (proporcio) da categoria
categoria

freqiiéncia (proporgao) total

Observe os val ores em graus correspondentes aos resultados do
Quadro 1 (Quadro 3).

Modulo 4
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Valores Fregliéncia Percentuais Graus

Muito insatisfatoria 29 11,60% 41,76
Insatisfatoria 58 23,20% 83,52
N&o causou impressao 75 30,00% 108
Satisfatoria 50 20,00% 72
Bastante satisfatoria 38 15,20% 54,72
Total 250 100% 360

Quadro 3: Opinido dos clientes sobre as concessionarias Toyord
Fonte: elaborado pelo autor

E o gréfico em setores sera conforme apresentado na Figura 19:

Opinido sobre a concessionaria

Bastante satisfatoria
Insatisfatoria

Muito insatisfatdria
Nao causou impressao
Satisfatdria

23%

BEO00Om

Figura 19: Gréfico em setores para a Opinido sobre as concessionarias
Fonte: adaptada pelo autor de Microsoft®

Pela observacdo dos percentuais, € possivel perceber o predo-
minio da opc¢édo “Néao causou impressao” com 30% das respostas. Sea
variavel qualitativativer muitos valores (por exemplo, bairros dare-
gido metropolitana de Sao Paulo), o gréfico dificilmente resumira al-
guma coisa, pois tera um nimero excessivo de fatias. 1sso também

ocorre com variaveis quantitativas, especialmente as continuas.



Caso de uma variavel quantitativa

A construcdo das distribui¢cdes de freqiiéncias para variaveis
guantitativas é semelhante ao caso das variaveis qualitativas: relacio-
nar os valores da variavel com as suas ocorréncias no conjunto de
dados, mas apresenta algumas particul aridades, dependendo seavari-
avel é discreta ou continua.

Se a variavel for quantitativa discreta e puder assumir apenas
algunsvalores, aabordagem serd semelhante adas variaveis qualitati-
vas. A diferenca reside na substituicdo de atributos por nimeros, ge-
rando umadistribuicdo de freqiéncia para dados ndo agrupados.
Vamos ver um exemplo.

Neste terceiro exemplo — para a mesma situacéo do Exemplo 1 —,
imagine gque vocé estd interessado em descrever a varidvel Numero de
pessoas usua mente transportadas no veicul o, isoladamente, e representar
os dados em forma de tabela. Como ficariam os resultados? O resultado
seriasemel hante ao mostrado no Quadro 4, umaapresentagao tabular (em
forma de tabela) da variavel nimero de pessoas transportadas.

Valores Freguéncia Per centual

1 19 7,60%
2 29 11,60%
3 43 17,20%
4 42 16,80%
5 57 22,80%
6 60 24,00%
Total 250 100%

Quadro 4: Numero de pessoas usualmente transportadas no veiculo
Fonte: elaborado pelo autor

Pela observacdo do Quadro 4, podemos concluir que os veicu-
los tém uso predominantemente “familiar” (varias pessoas transporta-
das usualmente). Sabendo disso, o administrador pode decidir por
direcionar o marketing ou mesmo a produc&o de model os visando ao
segmento de familias maiores. Uma abordagem semelhante poderia
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ser aplicada para as outras variaveis discretas: anos de remodelacado e
mesmo idade dos consumidores.

E como representar a distribuicao de freqiiéncias para va-
ridveis quantitativas discretas graficamente? O Quadro 3
poderia ser representado através de um histograma, um
grifico de barras justapostas, em que as dreas das barras
mas (estatisticos ou sio proporcionais as freqiiéncias de cada valor. Vamos ver

A maioriados progra-

nao) que constroem (Figura 20):
histogramas para
variaveis quantitativas
discretas costuma Niimero de pessoas transportadas par velculo

ignorar isso.

Figura 20: Histograma do NUmero de pessoas transportadas por veiculo
Fonte: adaptada pelo autor de Microsoft

Neste caso, eu poderia usar o grifico em setores? A res-
posta é ndo, pois formalmente o grifico em setores deve
ser usado apenas para varidveis qualitativas. A interpreta-
Gao é a mesma, mas a apreensdo da informacao é mais
rapida. Observe que ndo hd problemas com a escala verti-
cal, pois esta comeca em zero.

Seavariavel quantitativafor continua, o procedimento descrito
anteriormente serainviavel como instrumento de resumo do conjunto,
pois praticamente todos os val ores tém frequéncia baixa, o que resul-
taria em umatabela enorme.

©



Se o conjunto de dados for pequeno, até cem observacOes, é

Moddulo 4

Maisinformacoes,

possivel usar ferramentas graficas como o diagrama de pontos e 0 ramo
em folhas.

Se 0 conjunto for grande, € preciso representar os dados atraves
de um conjunto de faixas de val ores mutuamente exclusivas (para que
cada valor pertenca apenas a uma faixa), que contenha do menor ao
maior valor do conjunto: registram-se, entdo, quantos val ores do con-
junto se encontram em cada faixa. Ha duas maneiras de fazer isso:

@ através da categorizacao* (recodificacéo) da variavel, por
exempl o, todos que ganham até 4 sal &rios minimos (R$ 1.520)
pertencem a classe baixa, todos que ganham entre 4,01 e 20
salérios minimos (até R$ 7.600) pertencem aclasse média, e
acima disso pertencem a classe alta— esta abordagem € lar-
gamente utilizadanamidia; e

@ através de uma distribuicéo de freguiéncias para dados
agrupados* (ou agrupadaem classes), processo mais elabo-
rado e mais “ estatistico”. Veremos o procedimento a seguir.

O processo para montagem da distribuicéo de frequiéncias para
dados agrupados € o seguinte:

@ determinar o interval o do conjunto (diferencaentreo maior e
0 menor valor do conjunto);

@ dividir o intervalo em um numero conveniente de classes,
onde: N° declasses = vN° de elementos . Neste ponto, ha grande
controvérsia entre os estatisticos, e aférmula apresentada é
apenas uma das opcdes possiveis. Admite-se que 0 nimero
minimo de classes sejaigual a 5, e 0 maximo, 20, mas se
aceitaumadefinicdo arbitrérianesteinterval o;

@ estabel ecer as classes com a seguinte notagao:
Li —limiteinferior;
Ls—limite superior;
Li |-- Lslimiteinferior incluido, superior excluido; e
Li |--] Lsambosincluidos;

@ determinar as frequéncias de cada classe; e

vejaasecao Saiba
mais.

GLOSSARIO

*Categorizacdo —
processo pelo qual
se transforma uma
varidvel quantitativa
em qualitativa, as-
sociando atributosa
intervalosdevalores
numéricos, por
exemplo, classe A
para uma certa fai-
xaderendafamiliar.
Fonte: elaborado
pelo autor

*Distribuicédo de
freqUénciasparada-
dosagrupados—dis-
tribuicéo de fre-
guéncias naqual os
valores da variavel
sao agrupados em
faixas de ocorrén-
cia, easfreguéncias,
contadas para cada
faixa, parafacilitar o
resumo do conjunto
de dados, usual-
mente empregado
paravariaveisquan-
titativas continuas.
Fonte: Barbetta, Reis
e Bornia (2004).
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A resolucéo passo a
passo deste problema
esta na segdo Saiba

@ determinar os pontos médios de cada classe através damédia
dos dois limites (seréo os representantes das classes).

Vamos ver exemplos de ambas as abordagens.

Exemplo 4: paraamesma situacdo do Exemplo 1 —imagine que

mais desta Unidade,
gue explica como
realizar analise
exploratoriade dados
no Excel®. Aqui
apresentaremos apenas
osresultadosfinais.

vocé esta interessado em descrever avariavel Renda dos consumido-
res, isoladamente, e representar os dados em forma de tabela. Como
ficariam os resultados nos seguintes casos.

a) se optassemos por categorizar avariavel da seguinte for-
ma: todos que ganham até 4 saldrios minimos (R$ 1.520)
pertencem a classe baixa, todos que ganham entre 4,01 e 20
salérios minimos (até R$ 7.600) pertencem aclasse média, e
acimadisso pertencem aclasse alta?; e

b) se optassemos por uma distribuicdo de freqiiéncias para
dados agrupados?

No caso do item a, acategorizagdo levaraacriagdo de umanova
varidvel, agora qualitativa, permitindo uma abordagem semelhante a
gue vimos anteriormente. No Quadro 5 e naFigura 21, estdo osresul-
tados: tabela de freqiiéncias e gréfico em setores.

Valores Frequéncia Per centual

Classe baixa (até 2 s.m.) 2 0,8%
Classe média (entre 2,01 e 20 s.m.) 104 41,6%
Classe alta (acimade 20 s.m.) 144 57,6%
Total 250 100%

Quadro 5: Renda categorizada em classe social
Fonte: elaborado pelo autor



Divisao por classes sociais

41,60%

[ Classe alta
O Classe baixa

M Classe média
57,60%

Figura 21: Gréfico em setores para a Renda categorizada em classes
Fonte: adaptada pelo autor de Microsoft Office (2007)

Observe que perdemos informacéo sobre os dados originais de
renda ao fazer a categorizagdo. A interpretacdo é relativamente sim-
ples: amaioriaabsoluta (mais de 50%) dos clientes damontadora pode
ser considerada de classe alta (renda superior a 20 salérios minimos
mensais). A grande discussdo que surge neste caso € quem define o
gue é classe baixa, médiaou alta(ouA, B, C, D eE). Umasugestdo é
utilizar aclassificagéo do IBGE.

Passando para o item b, devemos seguir 0S passos:

@ Intervalo = Maior — Menor = 86,015 — 1,795 = 84,22 (amai-
or renda é de 86,015 salarios minimos, e a menor, de 1,795,

Moddulo 4

Estesvaloresforam

as classes devem englobar do menor ao maior valor);

® N° declasses = +/N° de elementos = +/250 = 15,81 = 16.Por este
expediente, deveriamos usar 16 classes. Porém, conformefoi
dito anteriormente, o nUmero de classes pode ser definido de
formaarbitréria: parasimplificar nosso problema, vamos usar
5 classes.

Amplitude das classes = 86,015/5 = 16,844 (valor exato)

A amplitude das classes pode ser ligeiramente maior do que
a obtida acima, poderiamos, novamente procurando a sim-
plificacdo do problema, usar amplitude igual a 16,85. Se a

obtidos no arquivo de
dados citado no inicio
desta Unidade.
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amplitude n&o for um valor exato, deve sempre ser arredon-
dada paracima, garantindo que as classes conter&o do menor
ao maior valor. As classes podem, ent&o, ser definidas;

® Classes: 1,795]-18,645  18,645]-35,495 35,495]-
52,345 52,345]-69,195 69,195|-86,045
(neste caso, o pontoinicial foi o préprio menor valor do con-
junto, poderia ser outro valor conveniente abaixo do menor
valor);

@ pontosmédiosde cadaclasse: (limiteinferior + limite superior)/2
(os pontos médios cal culados estdo no quadro abaixo); e

® frequéncias de cada classe (Quadro 6):

1,795|-18,645 98 39,2% 10,22
18,645|-35,495 102 40,8% 27,07
35,495|-52,345 38 15,2% 43,92
52,345|-69,195 9 3,6% 60,77
69,195|-86,045 3 1,2% 77,62
Tota 250 100%

Quadro 6: Renda agrupada em classes
Fonte: elaborado pelo autor

Observe que perdemos informagédo sobre o conjunto original:
sabe-se que ha 98 pessoas com renda entre 1,795 e 18,645 salérios
minimos, mas ndo quais sao 0s seus valores exatos, ou seja, as fre-
quéncias das classes passam a ser as frequiéncias dos pontos médios.
Podemos afirmar que quase 80% dos clientes tém renda até 35,495
salarios minimos.

O Quadro 6 também pode ser representado através de um
histograma (Figura 22), umavez que avariavel permanece sendo for-
malmente quantitativa. Mas o histograma para uma tabela de dados
agrupados é um pouco diferente do visto anteriormente. O nimero de
barras € igual ao numero de classes. Cada barra é centrada no ponto
meédio de cada classe, o ponto inicial de cada barraé o limite inferior
da classe, e o ponto final € o limite superior.



Renda agrupada em classes
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Figura 22: Histograma para Renda agrupada em classes
Fonte: adaptada pelo autor de Microsoft Office (2007)

Note que ainterpretacdo € mais direta quando olhamos o grafico
apresentado na Figura 20.

Mas agui surge um fato interessante. Parece haver contradic¢éo
com ainterpretacéo do item a, naqual concluimos que a maioria abso-
luta dos clientes é de classe alta. 1sso ocorre devido a definicéo arbi-
trariadas classes, e aaindamais arbitraria defini¢do de classes baixa,
média e alta. Pense em como vocé resolveria esta contradi ¢&o.

O agrupamento em classes apresentaal gumas desvantagens, além
daja citada perda de informac&o sobre o conjunto original.

Os pontos médios nem sempre sdo 0s representantes mais fiéis
das classes. Para uma grande quantidade de dados, existe uma maior
probabilidade de que estas estimativas correspondam exatamente aos
verdadeiros valores. Outro problema séo as medidas estatisticas cal-
culadas com base na distribuic¢do de freqiiéncias para dados agrupa-
dos: serdo apenas estimativas dos valores reais devido a perda de in-
formacao referidaacima.

Modulo 4

A tendéncia atual é

Agora, vamos ver como analisar o relacionamento entre duas
varidveis. Comegaremos com duas varidveis qualitativas.

NAO CALCULAR
medidas estatisticas
com base em tabelas
de dados grupados.
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GLOSSARIO

*Tabela de contin-
géncias — tabela
gue permite analisar
0 relacionamento
entre duas varia-
veis; naslinhas, séo
postos osvaloresde
umadelas, e nas co-
lunas, osdaoutra, e
nas células contam-
seasfrequénciasde
todos os cruzamen-
tospossiveis. Fonte:
Barbetta (2006).

Caso de duas variaveis qualitativas

O administrador fregiientemente precisaestudar o rel acionamento
entre duas ou mais variaveis, para tomar decisdes. Por exemplo, ha
relacdo entre o sexo do consumidor e apreferéncia por um modelo de
carro, ou entre a escolaridade do eleitor e o candidato a presidente
escol hido, entre outras.

Quando as duas variaveis sao qualitativas (originalmente ou
guantitativas categorizadas), usualmente é construida uma distribui-
¢do conjunta de freqiéncias, também chamada de tabela de contin-
géncias* ou duplaclassificagdo. Nela sdo contadas as frequéncias de
cada cruzamento possivel entre os valores das variaveis. A expressao
pode incluir o calculo de percentuais em relagdo ao total das linhas,
colunas ou total geral da tabela. A representacdo gréfica também é
possivel. Vamos ver um exemplo.

Para a mesma situacéo do Exemplo 1. Agora, vocé estainteres-
sado em observar o relacionamento entre avariavel Modelo adquirido
e a Opinido geral do cliente sobre o veiculo, e expressa-lo de forma
tabular e gréfica.

A variavel Modelo apresenta cinco resultados possiveis (cinco
model os foram considerados nesta pesquisa), e avariavel Opinido ge-
ral pode assumir quatro resultados (bastante satisfeito, satisfeito, insa-
tisfeito e muito insatisfeito). 1sso significa que podemoster até 20 cru-
zamentos possiveis para 0s quais precisamos contar as frequéncias.
Para grandes bases de dados, mesmo para o nosso exemplo em que ha
apenas 250 casos, seria um processo tedioso e sujeito aerros. Portan-
to, 0 mais inteligente é utilizar alguma ferramenta computacional,
mesmo uma planilha el etrénica como o Microsoft Excel®.

Usando uma ferramenta computacional, chegaremos ao Quadro 7.



Opiniéo geral sobre o veiculo

M odelo _Ml.mo_ Insatisfeito | Satisfeito Ba.star?te Total
insatisfeito satisfeito

1 1
Chiconaultla 69 11 1 0 81
DeltaForce3 29 22 5 0 56
Valentiniana 11 18 9 3 41
SpaceShuittle 1 14 17 10 42
LuxuriousCar 0 1 9 19 29
Total 110 67 41 32 250

Quadro 7: Tabela de contingéncias de modelo por opinido geral
(apenas frequiéncias)
Fonte: elaborado pelo autor

Observe a ultima coluna e a ultima linha do quadro acima: sdo
os chamadostotais marginais*, isto é, asfregiiéncias dos valores das
variaveis Modelo e Opinido geral sobre o veiculo, respectivamente.
Percebe-se que os modelos Chiconaultla e DeltaForce3 sdo os mais
vendidos, e que as opinides negativas (muito insatisfeito e insatisfeito)
sdo mais fregiientes do que as positivas.

Além disso, é facil perceber que as opinides negativas sdo as
predominantes nos model os Chiconaultla, DeltaForce3 e, em menor
grau, no Valentiniana. Apenas os model os SpaceShuttle e L uxuriousCar
tém proprietérios predominantemente satisfeitos.

Vocé deve ter percebido também uma linha com varias células
vazias (apenas uma observacdo na opcéo insatisfeito). Trata-se de um
dado perdido: o entrevistado esqueceu de mencionar o modelo ad-
quirido, ou o entrevistador ndo o registrou durante arealizacéo dapes-
guisa, ou mesmo houve um erro de digitacdo. Como a quantidade aqui
€ muito pequena (1 em 250, 0,4%), ndo causara grandes problemas.
Apenas quando a quantidade ultrapassa 5% da base de dados, ha mo-
tivo parapreocupacdo, pois houve muitos erros de digitacéo natabul acéo
dosdados ou o instrumento de pesquisafoi mal projetado, pois muitos

Mdédulo 4

GLOSSARIO

*Totais marginais—
totais das linhas ou
das colunas de uma
tabelade contingén-
cia, permitem avali-
ar individualmente
asvariaveis compo-
nentes da tabela.
Fonte: Bussab e
Morettin (2002).

Conforme vimos na

elementos da popul agdo ndo forneceram as informacdes desejadas.

Unidade 1.

©
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O Quadro 7 pode ser apresentado de forma gréfica, através de
um grafico de barras multiplas (Figura 23).

Opinido geral sobre o veiculo por modelo

®
(=]

3
|

u o
o O

Freqiiéncias
(NI
o

o

N
o

)

ol Aol dw

Chiconaultla Deltaforce3 LuxuriousCar SpaceShuttle Valentiniana
Modelo

(=]

‘EBastante satisfeito  MInsatisfeito [1Muito insatisfeito [ISatisfeito ‘

Figura 23: Gréfico de barras multiplas: Opinido geral por modelo
Fonte: adaptado pelo autor de Microsoft Office (2007)

As frequéncias absolutas podem ser insuficientes para a inter-
pretacdo dos resultados, especial mente quando comparando os resul -
tados com outros conjuntos de dados de tamanhos diferentes. Assim,
podemos calcular percentuais em relacdo aos totais de cada coluna,
aos totais de cada linha ou ao total geral databela. Vamos apresentar
apenas um dos percentuais possiveis, em relacéo aostotais daslinhas.
No texto “Como realizar analise exploratéria de dados no Microsoft
Excel®”, sdo apresentados todos os resultados (Quadro 8):

Opinido geral sobre o veiculo

Modelo Il IO istaito | Satisteito | e o

insatisfeito satisfeito

Chiconaultla | 69 | 85,19% | 11|1358% | 1| 1,23% | O | 0,00% | 81 |100%

DeltaForce3 | 29 | 51,79% | 22(3929% | 5| 893% [ 0 | 0,00% | 56 |100%

Valentiniana | 11 | 26,83% | 18 |43,90% | 9 (21,95% | 3 | 7,32% | 41 |100%

uttle | 1 2,38% | 14| 33,33% | 17[40,48% | 10 |23,81% | 42 |100%
SpaceSh

LuxuriousCer | 0 0,00% | 1 | 345% | 931,03% | 19 [6552% | 29 |100%

Totd 110 | 44,18% | 66 | 26,51% | 41|16,47% | 32 [12,85% | 249 | 100%

Quedro 8: Tabda de contingéncia de Opini&o gerd por moddo (com % por linha)
Fonte: elaborado pelo autor



Vistos os exemplos, o que vocé pode concluir acerca da
satisfacdo dos clientes com relacdo aos modelos? Qual
modelo deveria receber atengdo prioritaria?

Veja que o cruzamento de duas varidveis qualitativas é ati-
vidade corriqueira para o administrador, e cada vez mais
esse profissional precisa avaliar mais de duas varidveis, o
que exige métodos matemadticos sofisticados,
implementados computacionalmente. Veremos mais sobre
esse tema a seguir.

Caso de duas variaveis quantitativas

Muitas vezes, também estamos interessados em avaliar o relacio-
namento entre variaveis quantitativas, sejam elas discretas, sejam con-
tinuas.

Basicamente, ha interesse em, a partir de dados, verificar se e
como duas variaveis quantitativas relacionam-se entre si em uma po-
pulacdo, ou sgja, avaliar se hacorrelacéo* entreelas, eavaliar aforca
e adirecao (se elas caminham namesmadirecdo ou em diregbes opos-
tas) desta correlacdo, caso ela exista.

Uma das variaveis € chamada de independente. Esta pode ser
uma variavel que o pesquisador manipulou para observar o efeito em
outra ou alguma cuja medicao possa ser feitade maneiramaisféacil ou
precisa, sendo, entdo, suposta sem erro.

Hé& uma outra variavel, chamada de dependente. Seus valores
sdo resultado da variacéo dos val ores das variavei s independentes.

Mdédulo 4

GLOSSARIO

*Correlacédo — me-
dida de associagdo
entreduasvariaveis
guantitativas. Fonte:
Barbetta, Reis e
Bornia (2004).

Reveja as definicoes

Esta denominacgéo costuma levar a ma interpretacéo do sig-
nificado da “ correlacdo” entre variaveis. se ha correlacéo
entre variaveis, significa que os seus val ores variam em uma
mesma direcao ou em diregdes opostas, com uma certa “ for-
ca’, ou sgja, correlacdo nao significa causalidade.

de variaveis na Unida-
de 1.
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GLOSSARIO

*Observacoes em-
parel hadas — medi-
das de duasou mais
variaveisqueforam
realizadasnamesma
unidade experimen-
tal/amostral, no mes-
mo momento. Fon-
te: elaborado pelo
autor

Saiba mais no texto

Por exemplo, pode haver correlacdo entre a pluviosidade men-
sal (em mm) em Floriandpolis e o nimero de ratos exterminados por
més na cidade de Sidney, na Australia, mas seria um pouco forgcado
imaginar que umacoisa“causou” aoutra. E necessario usar bom senso.

Em outro caso, ao avaliarmos o rel acionamento entre rendamen-
sal em reais e &reaem m? daresidénciade umafamilia, esperamos um
relacionamento positivo entre ambas. para maior renda (independen-
te), esperamos maior area (dependente).

Para que seja possivel avaliar o relacionamento entre duas vari-
aveis (neste caso, quaisguer, ndo apenas quantitativas), os dados de-
vem provir de observacoes emparelhadas* e em condicdes seme-
Ihantes. Ao avaliar acorrelacéo existente entre aalturae o peso de um
determinado grupo de criangas, por exemplo, o peso de uma determi-
nada crianca deve ser medido e registrado no mesmo instante em que
€ medida e registrada a suaaltura. Renda e area da residéncia da mes-
mafamilia, no mesmo momento.

Se estivermos analisando duas variavei s quantitativas, cujas ob-
servacoes constituem pares ordenados, chamando estas variaveis de
X (independente) e Y (dependente), podemos plotar o conjunto de
pares ordenados (x,y) em um diagrama cartesiano, que € chamado
de diagrama de dispersao. Atualmente, isso pode ser feito com
aplicativos computacionais, até mesmo uma planilha el etrénica como
0 Microsoft Excel®.

“Como realizar andlise
exploratoriade dados
no Microsoft Excel®”.

Atraveés do diagrama de dispersdo, podemoster umaidéiainici-
al decomo asvariaveisestdo relacionadas: adirecao dacorrelagdo (isto
€, quando os valores de X aumentam, os valores de Y aumentam tam-
bém ou diminuem), aforca da correlacdo (em que “taxa’ osvalores de
Y aumentam ou diminuem em func&o de X) e a natureza da correlagéo
(se épossivel gjustar umareta, pardbola, exponencial, aos pontos).

Vamos a um exemplo para ilustrar.

Paraamesmasituacéo do Exemplo 1, gostariamos de saber como
€ o0 relacionamento entre a variavel Renda mensal do cliente e a Qui-
lometragem média mensal por ele percorrida.



Moddulo 4

As duas variaveis de interesse (Renda e Quilometragem) sdo
quantitativas. Quem pode influenciar quem? E mais |6gico imaginar
gue, quanto maior arendafamiliar, haveramais dinheiro paracomprar

combustivel, e, portanto, maior a quilometragem percorrida com o

veiculo. Sendo assim, a variavel renda sera posta no eixo horizontal
(X) do diagrama de disperséo, e a quilometragem, no eixo vertical
(Y). VgjaaFigura 24.
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Figura 24: Diagrama de dispersdo de Quilometragem por Renda

Fonte: adaptada pelo autor de Microsoft®

Aparentemente, a correlacdo entre as variaveis é positiva, como

eraesperado: maiores valores de renda correspondem amaiores val o-
res de quilometragem. A correlacéo n&o parece ser muito forte, poisos
pontos ndo estdo muito préximos. Quanto anatureza, € dificil afirmar,
talvez sejalinear, mas é apenas um palpite neste caso.

Para esclarecer, vamos ver outro exemplo.

Neste caso, umaempresaagroindustrial processa soja paraobter

Oleo. A direcéo quer estudar o relacionamento entre o valor da soja
(em ddlares por tonelada) na Bolsa de Cereais de Chicago e a cotacéo
da acdo da empresa (em délares) na Bolsa de Nova York. Para tanto,
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GLOSSARIO

*Série temporal —
conjunto de obser-
vagoes de umavari-
avel quantitativa,
ordenado no tempo
(diario, semanal,
mensal, anual). Fon-
te: Moore, McCabe,
Duckworth e
Sclove (2006).

Em Saibamais, vamos
apresentar algumas
referéncias sobre o

assunto, que serao
extremamente Uteis,
caso Vocé tenha que

coletou um conjunto de 400 pares de observacdes e plotou o diagrama
de dispersdo exposto na Figura 25.

Observando o diagrama (Figura 25), é possivel afirmar que o
relacionamento entre asvariaveis é fortemente linear?

Cotagao da agao pelo prego da soja
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Figura 25: Diagrama de dispersdo de Cotagdo da ac&o por Preco da soja
Fonte: adaptada pelo autor de Microsoft

A correlacdo entre as variaveis é claramente positiva: maiores
valores de preco da soja correspondem a maiores valores de cotacdo
da acéo, o que parece plausivel. A correlacéo parece ser muito forte,
pOis 0s pontos estdo muito préximos. Quanto a natureza, pode-se ob-
servar que seria possivel gjustar uma reta entre os pontos. Portanto,
conclui-se que o relacionamento entre as variaveis é fortemente linear.
Poderiamos, entdo, obter a equacéo da reta, para, a partir dos valores
da soja, prever a cotacdo da empresa agroindustrial.

Seumadasvariaveis quantitativas for o tempo (medido em anos,
meses, semanas, dias, trimestres), teremos uma seérie temporal*.

Vocé jadeve ter visto em algum lugar umatabela ou um gréfico
mostrando a evolucdo do PIB do Brasil ao longo dos anos, ou a evo-
lucéo da populacéo de um pais, ou mesmo os percentuais de intencéo
de voto dos candidatos a presidente em cada pesquisa eleitoral. O ob-
jetivo da anélise de uma série temporal € identificar a existéncia de

lidar com sériestem-

©

porais.

padrdes que nos auxiliem atomar decisdes.



Vamos agora ao ultimo caso desta Unidade, muito impor-
tante para o administrador, pois é bastante comum ele ter
que estudar o relacionamento entre uma varidvel qualitati-
va e outra quantitativa.

Caso de uma variavel qualitativa e uma quantitativa

Usualmente, pressupde-se que analisaremos avariavel quantita-
tivaem funcéo dos valores davariavel qualitativa, visto que esta Ulti-
ma costumarter menos opcdes, o que simplificaria o processo e permi-
tiriaresumir mais os dados.

Na Unidade 1, falamos sobre classificacdo das variaveis por ni-
vel de manipulacdo em independente e dependente. Se estudamos duas
variaveis, uma qualitativa e outra quantitativa, a qualitativa sera con-
sideradaindependente (ou de agrupamento), e aquantitativa, adepen-
dente. Vejamos dois exempl os rapidos.

Imagine que vocé esta realizando uma pesquisa experimental.
Hainteresse em avaliar a resposta a um medicamento contra o diabe-
tes, que deveriareduzir o nivel de glicose no sangue dos individuos
portadores da doenca. Paratestar a eficiéncia do medicamento, vocé
realizaum experimento, sorteando dois grupos de voluntérios; um grupo
recebera o medicamento, e o0 outro, o placebo durante um periodo de
tempo. Ao final do experimento, os niveis de glicose dos individuos
dos dois grupos séo medidos para avaliar se ho grupo que recebeu o
medicamento eles sofreram reducéo significativa. Haduas variaveis, a
independente, grupo de individuos, com dois valores (grupo tratado e
grupo placebo), qualitativa, e adependente, nivel de glicose no sangue,
guantitativa. Neste caso, a definicdo de variavel independente como a
gue € manipulada para causar um efeito na dependente € aceitavel.

Em outra situacdo, em uma pesquisa de levantamento, a varia-
vel independente seriameramente umavariavel de agrupamento, para
categorizar avariavel dependente. Vamos ver um exemplo arespeito.

Para a mesma situacéo do Exemplo 1. Neste caso, gostariamos
de avaliar se existe algum relacionamento entre a renda do consumi-

Moddulo 4
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RENDA . . . Total
Chiconautla | DeltaFor ce3 | Valentiniana | SpaceShuttle | LuxuriousCar
4 0 0

dor e 0 modelo adquirido. Espera-se que exista tal relacionamento,
pois os model os Chiconaultla e DeltaForce3 séo os mais baratos, e o
sofisticado L uxuriousCar € 0 mais caro de todos.

Neste caso, podemos obter distribuicdes de frequiéncias davari-
avel Renda para cada valor da variavel Modelo. Seria uma situagéo
semelhante a do item b do Exemplo 4, mas agora com cinco tabelas,
uma para cada opcéo de Modelo.

Muito importante! Se optarmos por agrupamento em classes,
todas as tabel as precisam ter o mesmo nimero de classes e as mesmas
amplitudes de classe, paraque possamos comparar 0s grupos. No nos-
SO caso, vamos usar as classes obtidas no item b do Exemplo 4 paraas
cinco tabelas:

1,795|-18,645 18,645|-35,495 35,495|-52,345
52,345|-69,195 69,195|-86,045

Basta, entédo, ordenar as rendas em funcdo dos model os e contar
as fregliéncias em cada modelo, resultando os dados ilustrados no
Quadro 9:

MODELO

1,795-18,645 73 20 97
18,645|-35,495 7 35 32 24 4 102
35,495|-52,345 1 1 4 18 14 38
52,345|-69,195 0 0 1 0 8 9
69,195[-86,045 0 0 0 0 3 3
Total 81 56 41 42 29 249

Quadro 9: Distribuicdes de frequéncias de Renda agrupadas em classe por Modelo

Héa 249 dados no
guadro, porque o dado

Fonte: elaborado pelo autor

Observe a semelhanca do quadro mostrado acima com o0 Qua-

perdido (descoberto
no Quadro 7) foi
removido do conjunto.

®
88

dro 7. Damesmaformaqueléafizemos, € possivel calcular percentuais
em relagdo aostotais das linhas, colunas ou total geral.

Podemaos perceber que o relacionamento esperado entre as vari-
aveisfoi confirmado: paraos model os mais baratos, arendamais alta



esta na classe de 35,495 a 52,345 salarios minimos; ja os clientes do
modelo mais caro (L uxuriousCar) estéo nas classes mais altas.

O Quadro 9 poderia ser expresso através de um grafico, um
histograma categorizado. Infelizmente, tal grafico ndo pode ser feito
em uma planilha el etrénica (como o Excel ®) sem consideravei s mani-
pulacdes. Mas, através de um software estatistico, no Nosso caso, 0
Statsoft Statistica6.0®, isso € possivel (Figura 26):

Distribuicio da Renda por Modelo
32%
28%
24%
20%:
16%]
12%]
8%
4%
0%

1,795 35,483 69,171 1,795 35,483 69,171 1,795 35,483 69,171
18,639 52,327 86,015 18,639 52,327 86,015 18,639 52,327 86,015
Modelo: DeltaForce3 Modelo: SpaceShuttle Modelo: Valentiniana

32%
28%
24%
20%
16%
12%
8%
4%
0%

Percentual

%0 B oows
1,795 35,483 69,171 1,795 35,483 69,171

18,639 52,327 86,015 18,639 52,327 86,015
Modelo: Chiconaultla Modelo: LuxuriousCar
Renda

Figura 26: Histograma categorizado da Renda por Modelo adquirido
Fonte: adaptada pelo autor de Statsoft®

Observe que o software dividiu avariavel Renda em cinco clas-
sestambém, mas com limitesligeiramente diferentes dos nossos. Além
disso, optamos por apresentar os resultados em percentuais relativos
ao total dos dados (249). A interpretacao € semelhante a da tabela.

Na prética, 0 mais comum, quando analisamos uma variével
guantitativaem fungéo de uma qualitativa, € calcular medidas de sin-
tese daquela para cada grupo definido pelosvaloresdesta. A partir dos
resultados, € possivel verificar se existe relacionamento entre as vari-
aveis. Veremos na Unidade 4 as medidas de sintese.

Moddulo 4
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Saiba mais...

Sobre correlacdo entre varidveis (quantitativas): BARBETTA,
P. A. Estatistica Aplicada as Ciéncias Sociais. 6. ed. Florianopolis:
Ed. da UFSC, 2006, capitulo 13.

Sobre correlacdo entre variaveis (quantitativas): MOORE, D. S;;
et a. A pratica da Estatistica empresarial: como usar dados para
tomar decisdes. Rio de Janeiro: LTC, 2006, capitulo 2.

Sobre andlise de sériestemporais: LEVINE, D. M.; et al.
Estatistica: teoria e aplicagdes — usando Microsoft Excel em portu-
gués. 5. ed. Rio de Janeiro: LTC, 2005, capitulo 13.

Sobre andlise de séries temporais. STEVENSON, Willian J.
Estatistica Aplicada a Administracéo. Sdo Paulo: Harbra, 2001,
capitulo 16.

Sobre como realizar as andlises descritas nesta Unidade e na
Unidade 4 através do Microsoft Excel®, consulte “Como realizar
andlise exploratoria de dados no Microsoft Excel®”, disponivel no
Ambiente Virtual de Ensino-Aprendizagem, assim como 0 arquivo
de dados usado nos exemplos apresentados.



RESUMO |

O resumo desta Unidade estd mostrado na Figura 27:

Andlise Exploratoria de Dados: resumir,
organizar, interpretar

A 4

‘ Base de dados: varidveis nas colunas, casos nas linhas

l
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Duas
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Nivel de
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grafico em setores Histograma
categorizado

Figura 27: Resumo da Unidade 3
Fonte: elaborada pelo autor
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Atividades de aprendizagem

Asatividades de aprendizagem est&o disponiveisno Ambiente Vir-
tual de Ensino-Aprendizagem. Nao deixe de respondé-las.

Caro estudante!

Esta Unidade foi importantissima para vocé entender a
Andlise Exploratoria de Dados. Vimos como organizar, in-
terpretar e resumir as informagdes coletadas, os niveis de
mensuracdo e o numero de varidveis. Vocé aprendeu a
elaborar tabelas, planilhas e graficos de acordo com as
especificidades das informagdes colhidas. Chegamos ao fi-
nal da Unidade e ao come¢o de uma nova aprendizagem.
Esta Unidade lhe deu base para o aprendizado proposto
nas Unidades seguintes. Leia e releia quantas vezes sejam
necessarias os variados exemplos propostos para cada cate-
goria estudada. As figuras, os quadros, as representagdes
e os exemplos sdo grandes aliados nesse processo de apren-
dizagem.

Interaja com sua turma e responda as atividades. A tutoria
estd pronta a lhe auxiliar, e o professor, ansioso em reco-
nhecer suas habilidades desenvolvidas a partir do conheci-
mento deste contetido. Vamos em frente!



LINIDADE

Analise Exploratoria de
Dados 1l



Objetivo

Nesta Unidade, vocé vai conhecer mais uma maneira de descrever e
analisar um conjunto de dados referente a uma varidvel quantitativa

(discreta ou continua): através das medidas de sintese.



Medidas de posicao ou

] . .
de tendéncia central

Caro estudante!

Na Unidade 3, estudamos como fazer a descricao tabular e
grafica das varidveis, seja isoladamente, seja relacionadas a
outras, e interpretar os resultados obtidos. Além daquelas
técnicas, nos casos em que a varidvel sob andlise for quan-
titativa discreta ou quantitativa continua, ha uma ter-
ceira forma de descricao: as medidas de sintese ou estatis-
ticas. Sua utilizacdo pode ser feita de forma complementar
as técnicas vistas na Unidade 3 ou como alternativa a elas.

As medidas de sintese subdividem-se em medidas de po-
sicdo (ou de tendéncia central) e medidas de disper-
sdo. Vamos estudar as medidas de posicao: média, media-
na, moda e quartis; e as medidas de dispersao: intervalo,
variancia, desvio-padrao e coeficiente de variagao percentual.
Cada uma delas pode ser muito util para caracterizar um
conjunto de dados referente a uma varidvel quantitativa.

Tenha sempre em mente que € indispensavel que o admi-
nistrador conhega as medidas de sintese para que possa rea-
lizar Andlise Exploratéria de Dados através delas. Vamos
ver que sdo ferramentas que geram resultados objetivos, o
que torna mais racional o processo de tomada de decisao.

As medidas de posi¢&o procuram caracterizar a tendéncia cen-
tral do conjunto, um valor numérico que o “represente”. Esse valor
pode ser calculado levando em conta todos os val ores do conjunto ou
apenas alguns valores ordenados. As medidas mais importantes sao
média, mediana, moda e quartis.

Modulo 4
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GLOSSARIO

*Média aritmética ,

simples—medidade Média (i)

pOSiC&0 que € 0 re-

sultado da diviséo

dasomadetodos os A médiaaqui citadaéameédia aritmética simples*, asomados
elementos do con- val ores observados dividida pelo nimero desses val ores. Sejaum con-

juntodivididospela |  junto den valoresde umavariavel quantitativa X, amédiado conjun-
guantidade de ele-

_ to ser&
mentos do conjunto.
Conceitualmente, é %
DX
0 centro de massa - S
do conjunto de da- X= n
dos. Fonte: Barbetta
n
(2006). . : Zx. )
Onde xi € um valor qualquer do conjunto, <"1 & asoma dos

No Microsoft Excel®, valores do conjunto, e n € o tamanho do conjunto.
amédiaaritmética Vamos ver um exemplo que vai nos acompanhar por algum tempo.
simplesé O Quadro 10 serefere as notasfinais de trésturmas de estudantes.

implementada através
da funcdo MEDIA().

A 45566778
B 1246691010
C 0667777575

Quadro 10: Notas finais das turmas A, B, e C
Fonte: elaborado pelo autor.

Com o objetivo é calcular a média de cada turma, ao somar 0s
valores teremos o0 mesmo resultado: 48. Como cada turma tem oito
alunos, as trés turmas terdo amesmamédia: 6.

No exemplo que acabamos de ver, as trés turmas tém a
mesma média (6); entdo, se apenas essa medida fosse utili-
zada para caracteriza-las, poderiamos ter a impressao que
as trés turmas tém desempenhos idénticos. Serd? Observe
atentamente o Quadro 10.



Veja que na primeira turma temos real mente os dados distribui-
dos regularmente em torno da média, com a mesma variacéo tanto
abaixo quanto acima. Ja na segunda, vemos uma distorcdo maior;
emboraamaioriadas notas seja alta, algumas notas baixas* puxam” a
meédia para um valor menor. E, no terceiro grupo, ha apenas umanota
baixa, mas seu valor étal que realmente consegue diminuir ameédiado
conjunto.

Um dos problemas da utilizacdo da média é que, por levar em
conta todos os valores do conjunto, ela pode ser distorcida por valo-
res discrepantes* (outliers) que nele existam. E importante, entZo,
interpretar corretamente o valor damédia.

O valor damédia pode ser visto como o centro de massa de cada
conjunto de dados, ou segja, 0 ponto de equilibrio do conjunto: se os
valores do conjunto fossem pesos sobre umatabua, a média é a posi-
¢80 em que um suporte equilibra estatébua.

Vamos ver como os valores do exemplo distribuem-se em um
diagrama apropriado (Figura 28):

1 ® ® ® p ® L J

5 0 1 2 3 4 5 B 7 ] 3 10 1
3 ®
2 L ]

1 LJ LK J

-1 o 1 2 3 4 5 B 7 B 9 10 11

Figura 28: Interpretacdo do valor da média
Fonte: adaptada pelo autor de Microsoft Office e Statsoft®

A média dos trés conjuntos € a mesma, mas observe as diferen-
tes disposicdes dos dados. O primeiro grupo apresenta os dados distri-
buidos de forma simétrica em torno da média. No segundo grupo, a

Moddulo 4

GLOSSARIO

*Valores discrepan-
tes—valoresdeuma
varidvel quantitativa
gue se distanciam
muito (paracimaou
para baixo) da mai-
oria das observa-
coes. Por exemplo,
a renda de Bill
Gates é um valor
discrepante davari-
avel rendade pesso-
as morando nos
EUA. Fonte: adap-
tado pelo autor de
Bussab e Morettin
(2002).

©
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Essaeraagrande
criticaque erafeita
nas décadas de 1960 e
70 sobre as medicdes
de nivel de desenvol-

distribuicdo jaémaisirregular, com valoresmais* distantes’ naparte de
baixo, e no o terceiro grupo, a distribuicdo € claramente assimétrica*
em relacdo amédia(quefoi distorcidapel o valor discrepante 0). Portan-
to, muito cuidado ao caracterizar um conjunto apenas por sua média.

vimento. Eracomum
medir o nivel de
desenvolvimento de
um pais por suarenda
per capita (PIB/
numero de habitantes),
uma média que nao
revelava, porém, a
concentracéo de renda
do pais, levando a
conclusdes errbneas
sobre a qualidade de
vidaem muitos paises.

GLOSSARIO

* Assimétrica—uma
distribuicéo dosva-
lores de uma varia-
vel gquantitativa é
dita assimétrica,
caso a média e a
medianasgjam dife-
rentes, indicando
que os valores do
conjunto se esten-
dem mais, apresen-
tam maior variabili-
dade, emumadirecéo
do que na outra. Fon-
te: Barbetta (2006).

©

Outro aspecto importante aressaltar € que a média pode ser um
valor que a variavel ndo pode assumir. Isto € especialmente verdade
paravariaveis quantitativas discretas, resultantes de contagem, como
numero de filhos, quando a média pode assumir um valor “ quebrado”,
4,3 filhos, por exemplo.

Rompemos com o mito de que “ média é o valor mais prova-
vel do conjunto” , erro que € cometido quase diariamente pela
midia em varios paises.

E extremamente comum cal cular médias de variaveis quantitati-
vas a partir de distribuicdes de frequéncias representadas em tabel as:
simplesmente, multiplica-se cada valor (ou o ponto médio da classe)
pela frequéncia associada, somam-se os resultados, e divide-se o
somatorio pelo nimero de observagdes do conjunto. Narealidade, tra-
ta-se de umamédia ponderada pel as freqiiéncias de ocorrénciade cada
valor davariavel.

Onde k é o nimero de valores da variavel discreta ou o nimero
de classes da variavel agrupada, x, € um valor qualquer da variavel
discreta ou o ponto médio de umaclasse qualquer, f, € afrequénciade
um valor qualquer davariavel discreta ou de umaclasse qualquer, en
€ 0 numero total de elementos do conjunto.

Neste segundo exemplo, vamos calcular amédia do nimero de pes-
soas usualmente transportadas no veiculo, através da distribuicdo de fre-
guéncias obtida no terceiro exemplo exposto na Unidade 3 (Quadro 11).



Modulo 4

Valores Frequéncia Per centual

1 19 7,60%
2 29 11,60%
3 43 17,20%
4 42 16,80%
5 57 22,80%
6 60 24,00%
Total 250 100%

Quadro 11: NUmero de pessoas usualmente transportadas no veiculo
Fonte: elaborado pelo autor

Precisamos multiplicar acolunade valores x. peladafreqiiéncia
f., somar os resultados e dividi-los por 250, que € o nimero de ele-
mentos do conjunto (n). Observe que avariavel discretapode assumir
seis valores diferentes, logo k = 6. No Quadro 12, podemos observar
o resultado:

1 19 19
2 29 58
3 43 129
4 42 168
5 57 285
6 60 360
Total 250 1.019

Quadro 12: Numero de pessoas usuamente transportadas no veiculo
Fonte: elaborado pelo autor

Agora, podemos calcular amédia:

k 6
X= E(Xi Xfi): ‘Z‘:(Xi Xfi): 1019 4076 pessoas usualmente trans-
n 250 250

portadas no veiculo.
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Veja novamente a

No Exemplo 2, o resultado da média € um valor (4,076) que a
variavel nUmero de pessoas usual mente transportadas ndo pode assu-
mir. Mas se trata do centro de massa do conjunto.

Figura 18 da Unidade
3 e observe como 0
valor dameédiapermite
equilibrar os pesos e
as freqUéncias dos
variosvaloresda
variavel.

Se quisermos calcular amédiaaritméticasimplesapartir deuma
distribuicéo de fregiiéncias para dados agrupados, devemos tomar cui-
dado. Os pontos médios das classes serdo usados no lugar dos xi da
expressao da média vista acima. Eles podem ou ndo ser bons repre-
sentantes das classes (gera mente, serdo mel hores representantes, quan-
to maiores forem as frequéncias das classes), pois perdemos a infor-
macao sobre o conjunto original de dados ao agrupa-lo em classes.
Sendo assim, as medidas cal culadas a partir de umadistribuicdo defre-
guéncias paradados agrupados, ndo apenas a média aritméticasimples,
mas todas as outras, tornam-se meras estimativas dos valoresreais.

Importante! Ndo calcule nenhuma medida estatistica com
base em uma distribuicdo de freqiiéncia para dados agru-
pados se vocé tiver acesso aos dados originais.

Além damédiaaritmética simples, outra medida de posi¢éo bas-
tante usada é a mediana, que veremos a seguir.

Mediana (Md)

A mediana é o ponto que divide o conjunto em duas partes
iguais: 50% dos dados tém valor menor do que a mediana, e 0s outros
50% tém valor maior do que a mediana.

Ela é pouco afetada por eventuais valor es discrepantes exis-
tentes no conjunto (que costumam distorcer substancialmente o valor
damédia).

A mediana de um conjunto de valores € o valor que ocupa a
posicdo (n +1)/2, quando os dados estdo ordenados crescente ou
decrescentemente. Se (n +1)/2 for fracionario, toma-se como mediana
amédiados dois valores que estdo nas posi ¢desimediatamente abai xo
e acimade (n +1)/2, onde n € o nUmero de elementos do conjunto.



Neste terceiro exemplo, vamos cal cular a mediana para as notas
das trés turmas do Exemplo 1.

A 45566778
B 1246691010
C 0667777575

Quadro 13: Notas finais das turmas A, B, e C
Fonte: elaborado pelo autor.

Posicdo mediana = (n + 1)/2 = (8+1)/2 = 4, 52 significa que 0
valor damediana sera cal culado através damédiaentre os valores que
estiverem na 42 e na 52 posi¢oes do conjunto.

Moddulo 4

Por esse motivo, 0s

TurmaA: Md=(6+6)/2=6
TurmaB: Md=(6+6)/2=6
TurmaC: Md=(7+7)/2=7

Observe que amedianada TurmaC é diferente, mais alta, refle-
tindo melhor o conjunto de dados, uma vez que ha apenas uma nota
baixa. Percebatambém que apenas os dois val ores centrais foram con-
siderados para obter a mediana, deixando o resultado “imune” aos
valores discrepantes.

No Exemplo 4, vamos calcular amediana para o grupo a seguir:

101112131516 16 3560

Posicdo mediana = (n + 1)/2 = (9+1)/2 = 52 Como o conjunto
tem um numero impar de valores, o valor da mediana sera igual ao
valor que estiver na 52 posi¢ao.

Mediana = 15 Meédia = 20,89

Observe que, neste caso, média e mediana sdo diferentes, poisa
meédiafoi distorcida pelos valores mais altos 35 e 60, que constituem
umaminoria. Neste caso, amedida de posi¢éo que melhor representa-
ria 0 conjunto seria a mediana. Se a média € diferente da mediana, a

dados precisam estar
ordenados
crescentemente.
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Veremos no Excel que

distribuicdo da variavel quantitativa no conjunto de dados é dita
assimétrica.

amediana é
implementada através
dafuncéo MED( ), tal
como explicado no
texto “ Como realizar
andlise exploratériade
dados no Microsoft
Excel®”.

Tal como amédia, amediana pode ser calculadaa partir de uma
tabela de freguiéncias, com as mesmas ressalvas feitas para aquela
medida. Os programas estatisticos e muitas planilhas eletrénicas dis-
pdem de funcdes que cal culam a mediana.

Moda (Mo)

A moda é o valor davariavel que ocorre com maior freqiiéncia
no conjunto. Pode, entdo, ser considerada a mais provavel.

E amedida de posi¢&o de obtencéo mais simples e também pode
ser usada paravariaveis qualitativas, pois apenas registraqual é o va-
lor mais fregliente, podendo este valor ser tanto um nimero quanto
uma categoria de umavariavel nominal ou ordinal.

Um conjunto pode ter apenas uma moda, varias modas ou ne-
nhuma moda. Este Ultimo caso geralmente ocorre com variaveis quan-
titativas continuas.

A proposta no Exemplo 5 é encontrar a moda das notas das trés
turmas do Exemplo 1 (Quadro 14).

Valores

45566778
1246691010
0667777575

O @ >

Quadro 14: Notas finais das turmas A, B, e C
Fonte: elaborado pelo autor.

A turma A tem trés modas: os valores 5, 6 e 7 ocorrem duas
vezes cada. A turma B tem duas modas: os valores 6 e 10 ocorrem
duas vezes cada. A turma C tem uma moda apenas: o valor 7 ocorre
trésvezes.



Quartis

Paraalguns autores, os quartis ndo sdo medidas de posi¢éo, sao
separatrizes. Porém, como sua forma de célculo é semelhante a da
mediana, resolvemos inclui-los no topico de medidas de posi¢éo. Os
quartis sdo medidas que dividem o conjunto em quatro partesiguais.

O primeiro quartil ou quartil inferior (Qi) €o valor do conjunto
que delimita os 25% menores valores. 25% dos valores sdo menores
do que Qi, e 75% s&o maiores do que Qi.

O segundo quartil ou quartil domeio éaprépriamediana(Md),
que separa 0s 50% menores dos 50% maiores valores.

Oterceiro quartil ou quartil superior (Qs) éo valor que delimi-
taos 25% maioresvalores. 75% dos val ores sdo menoresdo que Qs, e
25% sdo maiores do que Qs.

Como séo medidas baseadas na ordenacéo dos dados, € neces-
sario, primeiramente, calcular as posi¢des dos quartis.

Posic¢éo do quartil inferior = (n + 1)/4

Posic¢éo do quartil superior = [3x(n+1)]/4

Onde n € o numero total de elementos do conjunto.

Apos calcular a posicdo, encontrar o elemento do conjunto que
nelaestalocalizado. O conjunto de dados precisa estar ordenado! Se o
valor da posic¢éo for fracionario, deve-se fazer a média entre os dois
valores gque estdo nas posic¢oes imediatamente anteriores e imediata-
mente posteriores a posi¢éo calculada. Se os dados estiverem dispos-
tos em umadistribuicdo de freqiiéncias, utilizar o mesmo procedimen-
to observando as frequéncias associadas acadavalor (variavel discre-
ta) ou ponto médio de classe.

No Exemplo 6, vamos encontrar os quartis para a rendano con-

Moddulo 4

No Excel®, os quartis
sdo implementados
através da funcdo

junto de dados apresentados no Quadro 15:

Valores

4,695 5750 7,575 12,960 13,805 14,000 15,820 18,275 18,985 18,985

19,595 19,720 20,600 22,855 22,990 23,685 24,400 24,400 24,685 24,980

24,98026,775 27,085 27,240 28,340 31,480 40,050 43,150 47,075

Quadro 15: Renda em salarios minimos
Fonte: elaborado pelo autor

QUARTIL( ;1) para
quartil inferior e
QUARTIL( ;3) para
quartil superior.

&
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GLOSSARIO

*Medidas de dis-
persdao — medidas
numéricas que Vi-
sam aavaliar avari-
abilidade do con-
junto de dados, sin-
tetizando-a em um
namero. Fonte: ela-
borado pelo autor

Ha 29 elementos no conjunto, que ja esta ordenado
crescentemente. Podemos cal cular as posi¢oes dos quartis.

Posicéo do quartil inferior = (n + 1)/4 = (29 + 1)/4 = 7,52,
Posic&o do quartil superior = [3x(n+1)]/4=[3% (29+ 1)]/4=22,52

Para encontrar o quartil inferior, precisamos calcular a média
dos valores que estdo na 72 e 82 posi ¢des do conjunto: no caso, 15,820
e 18,275, resultando:

Qi = (15,820 + 18,275)/2 = 17,0475

Imagine que fosse um grande conjunto de dados, referente asa-
l&rios de uma populagdo: apenas 25% dos pesquisados teriam renda
abaixo de 17,0475 salarios minimos (ou R$ 6.478,05 pelo salario mi-
nimo de maio de 2007). Com base nisso, poderiamos ter umaidéiado
nivel de renda daquela populagéo.

Para encontrar o quartil superior, precisamos calcular a média
dosvalores que estdo na 222 e 232 posi ¢des do conjunto: no caso, 15,820
e 18,275, resultando:

Qs = (26,775 + 27,085)/2 = 26,93.

Novamente, imagine que fosse um grande conjunto de dados,
referente a salarios de uma populagdo: apenas 25% dos pesquisados
teriam renda acima de 26,93 sal arios minimos (ou R$ 10.233,40 pelo
salério minimo de maio de 2007).

Com todas as medidas de posi¢ao citadas, ja é possivel obter um
retrato razoavel do comportamento da variavel. Mas as medidas de
posicaéo sdo insuficientes para caracterizar adequadamente um con-
junto de dados. E preciso calcular também medidas de dispersao.

Medidas de dispersao ou de variabilidade

O objetivo das medidas de disper sdo* € mensurar quao proxi-
MOos uns dos outros estao os val ores de um grupo (e algumas medem a



dispersdo dos dados em torno de umamedida de posi¢éo). Comisso, é
obtido um valor numérico que sintetiza a variabilidade.

Vamos estudar o intervalo, a variancia, o desvio-padrio e
o coeficiente de variagcdo percentual.

Intervalo

O intervalo é a medida mais simples de dispersdo. Consiste em
identificar os valores extremos do conjunto (minimo e maximo), po-
dendo ser expresso:

@ peladiferencaentre o0 valor maximo e 0 minimo; e

& pelasimplesidentificacdo dosvalores.

O intervalo é muito Util para nos dar umaidéiada variabilidade
geral do conjunto de dados. Alguém que calculasse o intervalo dava-
ridvel rendamensal familiar no Brasil provavelmente ficaria abismado
pela gigantesca diferenca entre o valor mais baixo e o mais alto. Se
essa mesma pessoa fizesse 0 mesmo calculo na Noruega, a diferenca
nao seriatéo grande.

No Exemplo 7, vamos obter o intervalo para os conjuntos de
notas das duas turmas apresentadas no Quadro 16:

Valores

455 6 6 778
4 4 42 4345558

Quadro 16: Notas das turmas A e B
Fonte: elaborado pelo autor.

O interval o serd 0 mesmo para ambas as turmas. [4,8] ou 4.

Observe que, no Exemplo 7, as duas turmas apresentam o mes-
mo intervalo (4). Mas, observando os dados, percebe-se facilmente
gue a dispersdo dos dados tem comportamento diferente nas duas tur-

Moddulo 4
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No Excel®, podemos
obter ointervalo

mas, e essa € aprincipal desvantagem do uso do intervalo como medi-
da de dispersao.

Colocaremos os dados do Exemplo 7 em um diagrama apropri-
ado (Figura 29):

Distribution for warable: TURhlé &

]
2 * . *
i - o Y a =]
4 ] ] 7 B
TURKA_A

Distribution for wanable: TURMA_B

] 7 8
TURKA B

Figura 29: Desvantagem do uso do intervalo como medida de dispersdo
Fonte: adaptada pelo autor de Statsoft® e Microsoft®

Observa-se claramente que os dados daturmaA apresentam uma
dispersdo bem mais uniforme do que os daturma B, embora ambos 0s
conjuntostenham o mesmo intervalo. O intervalo ndo permiteter idéia
de como os dados estéo distribuidos entre os extremos (ndo permite
identificar que o valor 8 naturmaB é um valor discrepante).

Torna-se necessario obter outras medidas de disperséo, capazes

através das funcbes  delevar em conta avariabilidade entre os extremos do conjunto, o que
MAXIMO () e MINI- nos |eva a estudar variancia e desvio-padro.
MO ().

Varidncia (s?)

A variancia € uma das medidas de dispersdo mais importantes.
E amédia aritmética dos quadrados dos desvios de cadaval or emrela-
cao amédia: proporcionaumamensuracao da dispersdo dos dadosem
torno damédia.

Z(Xi _7)2
s?2= h‘T (amostra)



Onde x. € um valor qualquer do conjunto, X € a média do con-
junto, e n € o numero de elementos do conjunto. Se os dados referem-
se a uma populacéo, usa-se n no denominador da expressao.

Mdédulo 4

A razao dessa distin-

Vocé sabe por que é preciso elevar os desvios ao quadra-
do para avaliar a dispersio? Nao podemos apenas somar
os desvios dos valores em relacao a média do conjunto?
Deixo como exercicio para vocé os calculos dos desvios
(diferenga entre cada valor e a média) para as notas das
trés turmas descritas no Quadro 10, do Exemplo 1. Apds
calcular os desvios, some-os e veja os resultados. Lembre-
se de que a média é o centro de massa do conjunto.

A unidade da variancia é o quadrado da unidade dos dados e,
portanto, o quadrado da unidade damédia, causando dificuldades para
avaliar adispersdo: se, por exemplo, temosavariavel peso com média
de 75 kg em um conjunto e ao calcular a variancia obtemos 12 kg?, a
avaliacdo da dispersdo torna-se dificil. N&o obstante, a varidncia e a
meédia sdo as medidas geral mente usadas para caracterizar as distribui-
¢Oes probabilisticas (que serdo vistas adiante, na Unidade 6).

O que se pode afirmar, porém, é que, quanto maior avariancia,

cao seraexplicada
mais adiante, na
Unidade 7. Pode-se
adiantar que a utiliza-
¢ao de n - 1 no deno-
minador € indispensa-
vel paraque a
varianciadavariavel
na amostra possa ser
um bom estimador da
varianciadavariavel
na popul agdo.

No Excel®, a

mai's dispersos os dados estédo em torno da média (maior a dispersdo
do conjunto).

Para fins de Andlise Exploratéria de Dados, caracterizar a
dispersao através da variancia ndo é muito adequado. Cos-
tuma-se usar a raiz quadrada positiva da variancia, o des-
vio-padrdao. Vamos ver mais sobre isso? Continuemos, en-
tdo, a estudar!

Desvio-padrao (s)

E araiz quadrada positiva da variancia, apresentando a mesma
unidade dos dados e da média, permitindo avaliar melhor a disperséo.

varianciapopulacional
€ obtida através da
funcdo VARP( ), ea
varianciaamostral,
através da funcdo
VAR().

&
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z< _%)’

(amostra)
n-1

Asmesmas observagtes sobre populagdo e amostrafeitas paraa
varianciasdo vélidas para o desvio-padr&o. E préticacomum, ao resu-
mir através de véarias medidas de sintese um conjunto de dados refe-
rente auma variavel quantitativa, apresentar apenas a média e o des-
vio-padréo desse conjunto, para que seja possivel ter uma idéia do
valor tipico e dadistribui¢do dos dados em torno dele.

Deixo como exercicio para vocé elevar os desvios obtidos
com os dados das turmas, expressos no Quadro 10, Exem-
plo 1, ao quadrado, soma-los e dividi-los por 7 (suponha
que se trata de uma amostra). Assim, vocé obterd os des-
vios-padrao das notas das turmas.

O desvio-padréo pode assumir valores menores do que ameédia,
damesma ordem de grandeza da média ou até mesmo maiores do que
a media. Obviamente, se todos os valores forem iguais, ndo havera
variabilidade, e o desvio-padréo seraigual azero.

A férmula acima costuma levar a consideraveis erros de
arredondamento, basicamente porque exige o calculo prévio da mé-
dia. Se o valor destafor umadizima, um arredondamento tera que ser
feito, causando um pequeno erro, e este erro sera propagado pelas
varias operagdes de subtracdo (de cada valor em relacéo a média) e
potenciacédo (elevacdo ao quadrado da diferenca entre cada valor e a
média). Assim, a formula é modificada para reduzir o erro de
arredondamento apenas ao resultado final:

i=l n

s =\ (amostra)
n-1



Primeiramente, cadavalor (x,) do conjunto € elevado ao quadra-

. 2
do, e somam-se todos os resultados obtendo zxi . Somam-se tam-
i=1

bém todos os val ores do conjunto para obter 2 X;, somatorio este que
i=1

sera elevado ao quadrado. Os somatérios e o valor de n (nUmero de
elementos no conjunto) sdo substituidos na formula para obter os re-

Moddulo 4

E desta forma que os

sultados.

Tal como no caso da média, pode haver interesse em calcular o
desvio-padréo de variaveis quantitativas a partir de distribuicdes de
frequiéncias representadas em tabelas. Tal como no caso da média, 0s
valores davariavel (ou os pontos médios das classes) e os quadrados
desses val ores ser&o multiplicados por suas respectivas freqiiéncias:

g@izxfi)—

s= (amostra)
n-1

Onde x. € o valor da variavel ou ponto médio da classe, f, € a
frequiénciaassociada, k € o nimero de valores davariavel discreta (ou
0 numero de classes davariavel agrupada), e n € o nimero de elemen-

programas
computacionais calcu-
lam o desvio-padréo.

No Excel®, podemos

tos do conjunto.
Veremos, neste oitavo exemplo, como calcular o desvio-padréo
darenda para os dados do Exemplo 6.

Valores

4,695 5750 7,575 12,960 13,805 14,000 15,820 18,275 18,985 18,985

19,595 19,720 20,600 22,855 22,990 23,685 24,400 24,400 24,685 24,980

24,98026,775 27,085 27,240 28,340 31,480 40,050 43,150 47,075

Quadro 17: Renda em saléarios minimos
Fonte: elaborado pelo autor

Ha 29 elementos no conjunto, n = 29.

obter o desvio-padréo
populacional através
da funcéo
DESVPADP( ), e
amostral, através da
funcdo DESVPAD ().
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GLOSSARIO

*Coeficiente de va-
riacdo percentual —
resultado dadiviséo
do desvio-padrao
pela média do con-
junto, multiplicado
por 100, permite
avaliar o quanto o
desvio-padréo repre-
sentadameédia. Fon-
te: Barbetta, Reis e
Bornia (2004);
Anderson, Sweeney
e Williams (2007).

&

n 29
Somando os valores, vamos obter: . X; = X; =654,935

i=1 i=1
Elevando cada valor ao quadrado e somando-0s, vamos obter:
n 29
inz = inz =17497,919125
i=1 i=1
Agora, basta substituir os somatérios na expressao e calcular o
desvio-padréo, supondo que se trata de uma amostra:

29 :|_ 17497,919125 - 14791,02946
29 -1 - 28

Jl 7497,919125 - [(654’935)2

29-1

s= 9,83 sal&rios minimos.

Se calcularmos amédia, obteremos 22,584 sal arios minimos. Ob-
serve que o desvio-padrdo € menor do que amédia, ndo chegaameta-
de. Com base nisso, poderiamos avaliar a variabilidade do conjunto.

Quanto menor o desvio-padréo, mais os dados estéo concentra-
dos em torno da média. Pensando nisso, alguém teve aidéia de criar
uma medida de dispersdo que relacionasse média e desvio-padrédo, o
coeficiente de variagéo percentual, que veremos a seguir.

Coeficiente de variacao percentual (c.v.%)

O coeficiente de variacao percentual* € uma medida de dis-
persao relativa, pois permite comparar adispersao de diferentes distri-
buic¢des (com diferentes médias e desvios-padréo).

c.v.%=> % 100%

X

Onde s é 0 desvio-padrdo da variavel no conjunto de dados, e X
€ amédia davaridvel no mesmo conjunto.

Quanto menor o coeficiente de variagéo percentual, mais os da-
dos estdo concentrados em torno da média, pois o desvio-padréo é
pegueno em relacdo a média.

Neste exemplo, vamos calcular o coeficiente de variagéo
percentual para as notas das turmas do Exemplo 1 e indicar qual das
trés apresenta as notas mais homogéneas.



Valores

45566778
1246691010
0667777575

Quadro 18: Notas finais das turmas A, B, e C
Fonte: elaborado pelo autor.

ParaaturmaA: x =6s=1,31c.v.% = (1,31/6) x 100 = 21,82%
ParaaturmaB: x =6 s= 3,51c.v.% = (3,51/6) x 100 = 58,42%
ParaaturmaC: x =6 s=2,49¢.v.% = (2,49/6) x 100 = 41,55%

A turmamaishomogéneaéaA, poisapresentao menor coeficiente
de variacdo dastrés. 1sso era esperado, umavez que as notas daturmaA
estdo distribuidas mais regularmente do que as das outras.

No caso apresentado anteriormente, a comparacdo ficou ainda
mais simples, pois as médias dos grupos eram iguais, bastariaavaliar
apenas os desvios-padrdo dos grupos, mas para comparar a dispersao
de distribui¢cdes com médias diferentes, € imprescindivel a utilizacdo
do coeficiente de variacao percentual.

Vocé deve se perguntar: “mas por que é tio importante
calcular a média e o desvio-padrao dos valores de uma
varidvel registrados em um conjunto de dados?”. Argu-
mentam que talvez a mediana seja uma melhor medida de
posicao e que os quartis permitem ter uma boa idéia da
dispersao. Contudo, hd um teorema que permite, a partir
da média e do desvio-padrao, obter estimativas dos extre-
mos do conjunto, especialmente quando se trata de uma
amostra: é o teorema de Chebyshev, também chamado de
Desigualdade de Chebyshev.

Mdédulo 4
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Teorema de Chebyshev

A proporc¢éo (ou fragdo) de qualquer conjunto de dados a me-
nos de K desvios-padréo a contar damédia é sempre ao menos 1 - 1/K?,
onde K € um namero positivo maior do que 1. Provavelmente, vocé
n&o entendeu nada... Vamos tentar esclarecer.

Vamos supor que K fosseigual a2 ouigua a 3:

@ para K = 2, pelo teorema de Chebyshev, 1 — 1/K? = 0,75;
entdo, ao menos 3/4 (75%) de todos os elementos do conjun-
to estdo no intervalo que vai de dois desvios-padrao abaixo
da média a dois desvios-padrédo acima da média;

@ para K = 3, pelo teorema de Chebyshev, 1 — 1/K? = 0,89;
entdo, ao menos 8/9 (89%) de todos os elementos do conjun-
to estdo no intervalo que vai de trés desvios-padréo abaixo
da médiaatrés desvios-padréo acimada média.

Uma pesguisa por amostragem obteve que a renda mensal de
um Estado apresentamédiade 800 reais e desvio-padrdo de 200 reais.
Neste décimo exemplo, usando o teorema de Chebyshev, vamos iden-
tificar os limites estimados onde est&o 75% das rendas.

Conforme visto anteriormente, se aproporcao de interesse €0,75
(75%), entdo K seraigual a 2. Assim, podemos encontrar os valores
gue estdo a dois desvios-padréo da média:

@® 2 desvios-padréo abaixo = 800 — 2.200 = 400 reais
® 2 desvios-padréo acima = 800 + 2.200 = 1.200 reais.

Entdo, pelo menos 75% das rendas mensais devem estar entre
400 e1.200reais. Isso possibilitaavaliar adistribuicdo de rendasem a
necessidade de um censo (ver Unidades 1 e 2).

Na pratica, as propor¢des reais costumam ser maiores do que 0s
valores cal culados pelo Teorema de Chebyshev. Mas o Teorema apre-
senta a vantagem de ser valido para todos 0s casos e ndo exigir o co-
nhecimento da distribuic¢do seguida pelos dados para estimar as pro-
porcdes, basta apenas o calculo da média e do desvio-padréo.



M as precisamos combinar varias medidas paraumaanalise mais
elaborada, especialmente no que se refere aassimetriae asimetriada
distribuicdo dos valores da variavel quantitativa no conjunto de da-
dos, que veremos a seguir.

Assimetria das distribuicdes

Identificar se adistribuicdo de umavariavel quantitativaem um
determinado conjunto de dados € simétrica ou assimétrica pode ser de
grande valia por varios motivos:

1) se os dados s&o0 provenientes de umaamostra, identificar a
simetria ou ndo dadistribuicdo pode ser necessario para sele-
cionar o modelo probabilistico mais adequado para descre-

Moddulo 4

Na Unidade 6, vocé

ver avariavel na populacéo;

2) no caso de um experimento em que todas as causas de
variagdo indesegjadas sdo suprimidas, aocorrénciade assimetria
guando era esperada simetria ou o contrario pode indicar que
houve algum erro de plangjamento ou de medicéo; e

3) nos casos em que sado comparadas distribui¢cdes damesma
varidvel quantitativaem situacdes diferentes, aidentificacdo
de um comportamento assimétrico ou simétrico, inesperado
ou diferenciado pode al ertar para aspectos anteriormente des-
percebidos ou existéncia de erros.

Alguns programas computacionais calculam uma medida de
assimetria (“skewness”): quando este valor é exatamente igual a zero,
adistribuicéo em questdo € perfeitamente simétrica. Masaformaideal
de analisar a simetria de uma distribuicdo € combinar a avaliacéo das
medidas e de um grafico, seja um histograma, seja um diagrama em
caixas. As Figuras 30, 31 e 32 apresentam graficos de distribuicdes
gue poderiam ser gjustados a histogramas.

vai estudar alguns
model os.
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&

freq

AA A

Média Moda
Mediana

Figura 30: Distribuicgo assimétrica negativa (assimétrica para a esquerda)
Fonte: elaborada pelo autor

Observe que o “pico” da distribuicdo, identificado pela moda,
estaadireitado gréfico, indicando que “faltaalgo” aesquerda, justifi-
cando adenominagado “assimétricaa esquerda’. Observe também que
amedianaémaior do queamédia. Haumamedidaestatisticade assmetria
que calculaa diferenca entre média e mediana: quando a diferenca € ne-
gativa (medianamaior do que amédia), adistribuicdo é “ assimétrica ne-
gativa’. Estetipo de distribui¢édo poderiaretratar asidades em alguns pa
ises europeus, onde a taxa de natalidade dos naturais do pais € muito

baixa, e, devido a qualidade de vida, alongevidade é grande.

freq.

A AA

Moda Média
Mediana

Figura 31: Distribuicdo assimétrica positiva (assimétrica para a direita)
Fonte: elaborada pelo autor

Observe que o0 “pico” da distribuicdo, identificado pela moda,
estaaesquerdado gréfico, indicando que “faltaalgo” adireita, justifi-



cando a denominacéo “assimétricaa direita’. Observe também que a
meédia é menor do que a mediana. Agora, a diferenca entre média e
mediana sera positiva: quando a diferenca € positiva, adistribuicdo €
“assimétrica negativa’ . Este tipo de distribuicédo é razoavel mente co-
mum naprética, poisefécil obter valores excepciona mente altos, sendo
0 caso maistipico avariavel renda.

freq.

Moda = Média = Mediana

Figura 32: Distribuicdo simétrica
Fonte: elaborada pelo autor
Observe que as trés medidas de posi¢&o coincidem. E que apro-
ximadamente metade dos dados esta abaixo do centro, e aoutra meta-
de, acima, ou segja, a distribuicdo é “simétrica’ em relacdo as suas
medidas de posicéo. A diferenca entre média e mediana € igual a zero.
Muitas varidveis apresentam distribuicdo simétrica, especia mente aque-
las resultantes de medidas corporeas, mas ndo somente. As Figuras a se-
guir apresentam histogramas de distribui ¢des assimétricas e simétrica.

Figura 33: Histograma de distribuicdo simétrica
Fonte: elaborada pelo autor

Moddulo 4
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Figura 34: Histograma de distribuicdo assimétrica para a direita (negativa)
Fonte: elaborada pelo autor

Figura 35: Histograma de distribuicdo assmétrica para a esquerda (positiva)
Fonte: elaborada pelo autor

Podemos utilizar a mediana e 0s quartis para avaliar ndo sO a
simetria, mas também a dispersdo de um conjunto de dados. O proce-
dimento paraverificar aexisténciade assimetriaconsiste em avaliar a
diferencaexistente entre os quartise amediana: se osquartisinferior e
superior estiverem a mesma distancia da mediana, a distribui¢cdo do
conjunto pode ser considerada simétrica. A avaliagdo da disperséo
depende da existéncia de um padr&o para comparagao, Seja um outro
conjunto de dados, seja alguma especificacdo. Um conjunto de dados
apresentaramaior dispersdo do que outro se 0s seus quartis estiverem
mais distantes da mediana. Observe as Figuras a seguir.



Qi Md Qs

I | |
| 25%| 25% | 25% | 25%

Simétrico

Figura 36: Quartis de uma distribuico simétrica — 1° caso
Fonte: elaborada pelo autor

Observe que adiferenca Qs—Md éigual adiferencaMd —Qi, o
queindicaasimetriado conjunto. E importante lembrar que os quartis
dividem o conjunto em quatro partesiguais (25% dos dados).

Qi Md Qs
Simétrico, com | | | | |
maior dispersio | 25% | 25% | 25% | 25% |

Figura 37: Quartis de uma distribui¢do simétrica — 2° caso
Fonte: elaborada pelo autor

Observe que a diferenca Qs — Md continua igual a diferenca
Md — Qi, o que indica a simetria do conjunto. Mas agora a disperséo
do conjunto € maior, quando comparada ao 1° caso: 0s quartis estao
mais distantes da mediana (as diferencas Qs — Md e Md — Qi seréo
maiores do que as obtidas no 1° caso).

Qi Md Qs

Assimétrico para| | | | |

a direita | 25% | 25% |
25%25%

Figura 38: Quartis de uma distribuicdo assimétrica para a direita
Fonte: elaborada pelo autor

Na Figura 38, € fécil perceber que as diferencas sdo claramente
desiguais: hd assimetria. E como Qs— Md é maior do que Md —Qi, é
para a direita. O conjunto apresenta uma dispersdo mais elevada nos
valores maiores. Isso fez com que o quartil superior aumentasse de

Moddulo 4
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valor (deslocando-o para a direita) e ficasse mais distante da mediana
do queoinferior, significando assimetria paraadireita (ou positiva).

Assimétrico para | | || |

a esquerda | 25% | 25% |250/|25°l

Figura 39: Quartis de uma distribuicdo assimétrica para a esquerda
Fonte: elaborada pelo autor

NaFigura 39, novamente as diferencas sdo claramente desiguais.
ha assimetria. E como Md — Qi € maior do que Qs — Md, € para a
esguerda. Neste caso, ocorre o oposto da Figuras 36. Hamaior disper-
s80 nos valores mais baixos, fazendo com que o quartil inferior au-
mentasse de valor e ficasse mais distante da mediana do que o superior,
significando assimetria para a esquerda (ou negativa).

A avaliacéo de assimetria e dispersao também pode ser feita por
meio de uma ferramenta gréfica, o diagrama em caixas, que néo sera
apresentado aqui.

Outro aspecto muito interessante das medidas de sintese é a possi-
bilidade de cal cul &-las para subgrupos do conjunto de dados, em funcéo
dos valores de uma outra variavel do conjunto. Veremos isso a segulir.

Calculo de medidas de sintese de uma
varidvel em funcao dos valores de outra

Na Unidade 3, estudamos como analisar em conjunto uma
varidvel quantitativa e outra qualitativa. Naquela ocasiao,
mostramos como os dados da varidvel quantitativa poderi-
am ser avaliados em fung¢ao dos valores da varidvel qualita-
tiva, uma vez que esta costuma ter menos op¢oes, possibi-
litando resumir mais o conjunto.



Recomendamos que vocé veja nhovamente o oitavo exem-
plo da Unidade 3. Verd que construimos distribuicdes de
freqliéncias agrupadas em classes para a variavel renda
(quantitativa) em funcao dos valores da varidvel modelo
(qualitativa). Poderiamos fazer o mesmo com as medidas
de sintese! Vamos ver o exemplo a seguir.

Paraamesma situacao dos Exemplos 1 e 8 da Unidade 3, gosta-
riamos de avaliar, neste décimo primeiro exemplo, se existe algum re-
lacionamento entre arenda do consumidor e 0 modelo adquirido. Es-
pera-se que existatal relacionamento, pois os modelos Chiconaultlae
DeltaForce3 sdo 0os mais baratos, e o sofisticado LuxuriousCar é o
mais caro de todos.

Atravésdo Microsoft Excel ®, podemos calcular varias medidas
de sintese da variavel Renda, em funcdo dos modelos de veiculos.
O Excel® permite obter as seguintes medidas em fung&o dos valores
de outra variavel: média, desvio-padrdo (amostral e populacional),
variancia (amostral e populacional), minimo e maximo (infelizmente,
ndo permite calculo de mediana ou quartis). Ao realizar este procedi-
mento, usando os dados do arquivo AmostraToyord.xls, vamos obter
(Quadro 19):

Chiconaultla Freguéncia 81
Minimo 1,795
Maximo 40,160
Média 12,704
Desvio-padréo (amostral) 6,038
DeltaForce3 Freqiiéncia 56
Minimo 10,820
Méximo 48,220
Média 22,063
Desvio-padréo (amostral) 6,956

Quadro 19: Medidas de sintese de Renda por Modelo
Fonte: elaborado pelo autor
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L uxuriousCar Fregiiéncia 29
Minimo 29,800
Maximo 86,015
Média 50,932
Desvio-padrao (amostral) 14,922

SpaceShuttle Frequéncia 42
Minimo 18,865
Méaximo 47,300
Média 33,050
Desvio-padréo (amostral) 7,620

Valentiniana Frequéncia 41
Minimo 13,055
Méximo 65,390
Média 27,353
Desvio-padréo (amostral) 8,383

Freqliéncia 249

Minimo 1,795
Maximo 86,015
Média 25,105
Desvio-padrdo (amostral) 14,505

Quadro 19: Medidas de sintese de Renda por Modelo
Fonte: elaborado pelo autor

Se analisarmos as medidas de renda para os cinco model os, va-
mos identificar alguns aspectosinteressantes:

@ 0s minimos de Chiconaultla e DeltaForce3 sdo efetivamente
menores do que os dos outros modelos (0 minimo de
Chiconaultla é o menor do conjunto todo);

® 0 minimo de LuxuriousCar € o maior de todos, e seu maxi-
mo, também (sendo o valor maximo do conjunto todo);

@® quanto as médias, podemos observar um comportamento na
seguinte ordem crescente: Chiconaultla, DeltaForce3,
Valentiniana, SpaceShuttle e LuxuriousCar; e

® amédiade renda dos clientes do L uxuriousCar € quase qua-
tro vezes maior do que as dos compradores do Chiconaultla.



Portanto, o relacionamento entre renda e modelo parece real-
mente existir.

Agora, devemos avaliar a dispersdo da renda em funcéo dos
model os. Como as médias séo diferentes, € recomendavel calcular os
coeficientes de variagdo percentual, mostrados no Quadro 20.

Chiconaultla Coeficiente de Variagdo Percentual 47,526%
DeltaForce3 Coeficiente de Variacéo Percentual 31,528%
LuxuriousCar Coeficiente de Variagéo Percentual 29,298%
SpaceShuttle Coeficiente de Variagéo Percentual 23,054%
Valentiniana Coeficiente de Variagdo Percentual 30,646%
Coeficiente de Variac&o Percentual 57,777%

Quadro 20: Coeficientes de Variagdo Percentual de Renda por Modelo
Fonte: elaborado pelo autor

Aparentemente, arelacdo existente entre arenda médiae os mo-
delos ndo se reproduz completamente no que tange a dispersado. Em-
bora o Chiconaultla (modelo mais barato, cujos compradores tém a
meédia mais baixa de renda) tenha o maior coeficiente de variagdo
percentual (47,526%), o model o mais sofisticado, L uxuriousCar, cujos
compradores tém amédiamais alta, ndo apresenta o menor coeficiente
de variagdo percentual. O modelo cujos compradores possuem aren-
da mais concentrada em torno da média € o SpaceShulttle, cujo coefi-
ciente de variagdo percentual vale 23,054%. Podemos concluir que,
embora o Chiconaultla sejaum modelo mais“simples’, teoricamente
visando a um publico de menor renda, ele também é adquirido por
compradores mais abastados. Ja 0 SpaceShuttle tem compradores de
nivel mais elevado (segunda maior média de renda), com pouca varia-
cao entre eles.

Utilizando um software estatistico, podemos calcular outras
medidas além das mostradas nos Quadros anteriores. NO n0sso caso,
usando o Statsoft Statistica 6.0®, podemos obter:

Moddulo 4
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Medidas
Modelo _ . .
DeltaForce3 22,064 56 6,956 10,82 48,22 16,575 21,378 26,392
SpaceShuttle 33,05 42 7,62 18,865 47,3 26,62 33,85 39,65
Vaentiniana 27,353 41 8,383 13,055 65,39 23,685 25,715 30,13
Chiconaultla 12,705 81 6,038 1,795 40,16 8,88 12,245 154
LuxuriousCar 50,932 29 14,922 29,800 86,015 41,89 47,525 58,92
Totd 25,105 249 14,505 1,795 86,015 14,095 23,545 32,17

Quadro 21: Medidas de sintese de Renda por Moddo
Fonte: adaptado pelo autor de Statsoft®

Observe que as medianas, os quartis inferiores e superiores se
comportam de forma semel hante as médias. A propdsito, médiase me-
dianas sdo préximas, o queindicariasimetriadas distribuicdes das ren-
das para todos os model os.

Proponho que vocé faga um exercicio para calcular as dife-
rengas entre quartil superior e mediana, e entre mediana e
quartil inferior para avaliar se hd ou ndo assimetria (veja as
Figuras 36 a 39 para se orientar na andlise).
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Saiba mais...

Sobre medidas de sintese, assimetria, diagramas em caixae
outros aspectos, procure em BARBETTA, P. A. Estatistica Aplicada
as Ciéncias Sociais. 6. ed. Floriandpolis. Ed. da UFSC, 2006,
capitulo 6.

Sobre outros tipos de média (harménica, geométrica),
SPIEGEL, M. R. Estatistica. 3. ed. Sao Paulo: Makron Books,
1993, capitulo 3.

Sobre outros aspectos de Andlise Exploratoria de Dados com
medidas de sintese, teorema de Chebyshev e assimetria,
ANDERSON, D. R.; SWEENEY, D.J.; WILLIAMS, T.A. Estatisti-
ca Aplicada a Administracdo e Economia. 2. ed. S&o Paulo:
Thomson Learning, 2007, capitulo 3.

Sobre Andlise Exploratéria de Dados utilizando o Excel,
LEVINE, D. M.; et a. Estatistica: teoria e aplicaces — usando
Microsoft Excel em portugués. 5. ed. Rio de Janeiro: LTC, 2005.

Para saber como realizar as andlises descritas nesta Unidade e
na Unidade 4 através do Microsoft Excel®, consulte “Como realizar
andlise exploratoria de dados no Microsoft Excel®”, disponivel no
Ambiente Virtual de Ensino-A prendizagem, assim como 0 arquivo
de dados usado nos exempl os apresentados.



Curso de Graduagao em Administragdo a Distancia

RESUMO |

O resumo desta Unidade esta demonstrado na Figura 40:

Andlise Exploratoria de Dados |

Descricao tabular e grifica

Medidas de
posigao

[ Varivel quantitativa

Mais uma:
medidas de
sintese

Medidas de

dispersao

f Tipos _{Tipos ) 1
Média [ Mediana | [Moda Quartis | [ Intervalo |
aritmética Desvio padrio Coeficiente
simples de variagao
percentual
¢ Y v A 4 ) 4 i
i Dividem . :
Ce;etm c:(:::lt':l ‘ \f/raelglrlen:nf: em quatrg | 'dentfica Raiz | [Avalia quanto o
extremos ;i 5
massa partes quadrada | | desvio padrao
iguais positiva da representa
l variancia da média
A4 Vt A4 l l
Considera Considera Pode Quartil _-~ i
todos os apenas existir inferior: m Mesma Comparar
valores valores mais de define os unidade da | | dispersao de
centrais uma 25% Variagdo em média e da grupos:com
menores torno da varidvel médias
l média diferentes
A4 Y
Pode ser Menos afetada Quartil
distorcida por por —~ superior:
discrepantes discrepantes define os Unidade
25% diferente da
maiores média
—
v
Avaliagao de
—»| assimetria da
distribuiao
.| Teorema de

"l Chebyshev |

Figura 40: Resumo da Unidade 4

Fonte: elaborada pelo autor
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Atividades de aprendizagem

As atividades de aprendizagem est&o disponiveis no Ambiente Vir-
tual de Ensino-Aprendizagem. Nao deixe de respondé-las.

Com este tdpico, finalizamos a Andlise Exploratdria de
Dados. E extremamente importante que vocé faca todos os
exercicios, entre em contato com a tutoria para tirar duvi-
das, pois nio ha outra forma de aprender a ndo ser prati-
cando. Na Unidade 5, veremos os conceitos de Probabili-
dade, que sao indispensaveis para compreender o proces-
so de inferéncia (generalizagdo) estatistica. Vamos em fren-
te, e otimos estudos!






LINIDADE

>

Conceitos basicos de
Probabilidade



Objetivo

Nesta Unidade, vocé vai compreender os conceitos de Probabilidade e a
importancia do uso do raciocinio probabilistico para auxiliar o

administrador na tomada de decisdes em ambiente de incerteza.



Modulo 4

BN Probabilidade: conceitos gerais —

Caro estudante!

Nesta Unidade, vamos estudar os conceitos bdsicos de Pro-
babilidade, tais como experimento aleatdrio, espago
amostral e eventos, axiomas e propriedades, probabilida-
de condicional e independéncia estatistica. Nos EUA, ha
uma anedota que diz: “as Unicas coisas que sdo certas sao a
morte e os impostos”. Em outras palavras, estamos imersos
na incerteza, e os administradores diariamente precisam
tomar decisdes, muitas delas extremamente sérias, em um
cendrio de grande incerteza:

@ langamos ou ndo um novo modelo de automovel?

@ convertemos nossos fornos de dleo combustivel para
gds natural?

@ qual serd a reacao do nosso publico as mudangas na
grade de programacgio?

Por que ha incerteza? Porque a variabilidade inerente a
natureza impede a compreensao completa dos fendmenos
naturais e humanos. Mas os seres humanos precisam to-
mar decisdes. Assim, é necessario levar a incerteza em conta
no processo: alguns apelam para a sabedoria popular, ou-
tros para o mistico. Os administradores precisam tomar
decisdes de forma objetiva, e surge, entdo, a Probabilida-
de como uma das abordagens de tratamento da incerteza.

A utilizacdo de métodos probabilisticos proporciona um
grande auxilio na tomada de decisdes, pois permite avaliar
riscos e otimizar recursos (sempre escassos) para as situa-
¢Oes mais provaveis. Vocé estd convidado a conhecer mais
sobre esse tema nesta Unidade.
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GLOSSARIO

*Variabilidade —di-
ferengas encontra-
das por sucessivas
medicOesrealizadas
em pessoas, ani-
mais ou objetos, em
tempos ou situacoes
diferentes. Fonte:
Montgomery (2002).

*Probabilidade —
descricao quantitati-
va da certeza de
ocorréncia de um
evento, geralmente
representada por
um ndmero real en-
tre 0 el (0% e
100%). Fonte: ela-
borado pelo autor.

*M odelo
probabilistico —mo-
delo matematico
paradescrever acer-
teza de ocorréncia
de eventos, no qual
sdo definidos os
eventos possiveis e
uma regra de ocor-
réncia para calcular
quao provavel é
cadaevento ou con-
junto de eventos.
Fonte: Barbetta
(2006).

©

Nas Unidades 3 e 4, foi utilizado um raciocinio predominante-
mente indutivo. Os dados foram col etados, e, através da sua organiza-
cao em distribuic¢des de frequiéncias e medidas de sintese, foi possivel
caracterizar avariabilidade* do fendmeno observado, e elaborar hi-
poteses ou conjecturas a respeito.

Suponha que estejamos estudando o percentual de meninos e
meninas nascidos em um Estado brasileiro. Consultando dados do
IBGE, provenientes de censos e levantamentos anteriores (portanto,
distribuicdes de frequéncias da variavel qualitativa sexo dos recém-
nascidos), hainteresse em prever qual sera o percentual de nascimen-
tos no ano de 2009: em suma, serd usado um raciocinio dedutivo; a
partir de algumas suposi ¢des sobre o problema (adefini¢éo dos resul-
tados possiveis, 0s percentuais registrados em anos anteriores), tenta-
se obter novos valores.

Se o0 percentual de meninos no passado foi de 49%, a pergunta
é: qual sera o percentual de meninos nascidos no ano de 2009? E pos-
sivel que sgja um valor proximo de 49%, talvez um pouco acima ou
um pouco abaixo, mas nao ha como responder com certeza absol uta,
pelasimplesrazéo que o fendbmeno aindando ocorreu e que suanatureza
e aleatdria, ou sgja, € possivel identificar quais serdo os resultados possi-
veis (menino ou menina), e haumacertaregul aridade nos percentuais de
nascimentos (verificados anteriormente), mas ndo é possivel responder
qual sera o resultado exato antes de o fendbmeno ocorrer.

A regularidade citada (que foi observada paraum grande nime-
ro de nascimentos) permite que seja calculado o grau de certeza ou
confiabilidade da previsdo feita, que recebe o nome de Probabilida-
de* . Havera uma grande probabilidade de que realmente o percentual
de meninos nascidos em 2009 segja de 49%, mas nadaimpede que um
valor diferente venha a ocorrer.

Sem saber, montamos um modelo probabilistico* para o pro-
blema em questéo:

@ foram definidos todos os resultados possiveis para o fendme-
no (experimento);

@ definiu-se uma regra que permite dizer qudo provavel sera
cada resultado ou grupo de resultados.



O modelo probabilistico permite expressar o grau de incerteza
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Para construir ou

através de probabilidades.

A regracitadafoi definidaapartir de observacdes anteriores do
fendmeno, mas também poderia ser formulada com base em conside-
racOestedricas. Por exemplo, se hainteresse em estudar as proporgdes
de ocorréncias das faces de um dado, e se este dado ndo é viciado,
espera-se que cada face ocorra em 1/6 do total de lancamentos. se o
dado for lancado um grande nimero de vezes, isso provavel mente ocor-
rera, mas um resultado diferente poderia ser obtido sem significar que o
dado esta viciado, principal mente se forem feitos poucos |lancamentos.

Neste ponto, € importante ressaltar que os modelos
probabilisticos ndo tém raz&o de ser para fendbmenos (experimentos)
nado aleatdrios (deter ministicos): aqueles em que, usando teoriasefor-
mulas apropriadas, se pode prever exatamente qual sera o seu resulta-
do antes de o fendmeno ocorrer, por exemplo, o langcamento de uma
pedra de 5 kg de uma altura de dez metros, havendo interesse em
cronometrar o tempo para que ela atinja o chdo. Conhecendo o peso
da pedra, a altura do lancamento, a aceleracéo da gravidade e as leis
daFisica, é perfeitamente possivel calcular o tempo de queda, ndo ha
necessidade sequer de realizar o experimento.

Para prosseguirmos, precisamos de algumas defini¢ées im-
portantes para estudar os modelos probabilisticos. Precisa-
mos definir exatamente as condi¢des em que devemos usar
modelos probabilisticos, e isso exige saber o que sao ex-
perimento aleatdrio, espago amostral e eventos. Vamos
ver?

utilizar modelos
probabilisticos, &
necessario que haja
um grande nimero de
realizagOes do feno-
meno (experimento)
para que umaregulari-
dade possa ser
verificada: éalL e dos
Grandes NUumeros. No
inicio do seculo XX, o
estatistico inglés Karl
Pearson langcou uma
moeda ndo viciada
24.000 vezes (!) para
verificar avalidade
dessalei: obteve
12.012 caras, pratica-
mente o valor espera-
do (12.000, 50%).
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DefinicOes prévias

Experimento aleatdrio

Experimento aleatdrio € um processo de obtencéo de um re-
sultado ou uma medida que apresenta as seguintes caracteristicas:

® ndo se pode afirmar, antes de fazer o experimento, qual sera
0 resultado de uma realizagdo, mas é possivel determinar o
conjunto de resultados possiveis; e

® quando é realizado um grande nimero de vezes (replicado),
apresentara uma regularidade que permitira construir um
model o probabilistico paraanalisar o experimento.

S0 experimentos al eatorios:

a) o lancamento de um dado e a observagdo da face voltada
para cima; ndo se sabe exatamente qual face vai ocorrer, ape-
nas que sera umadas seis, e que, se o dado for ndo viciado, e
o langamento, imparcial, todas as faces tém a mesma chance
de ocorrer;

b) aobservacdo dos diametros, em mm, de eixos produzidos
em uma metallrgica; sabe-se que as medidas devem estar
proximas de um valor nominal, mas ndo se sabe exatamente
qual é o diametro de cada eixo antes de efetuar as
mensuracoes; e

C) 0 numero de mensagens que sdo transmitidas corretamen-
te por diaem umarede de computadores; sabe-se que o0 mini-
mo possivel é zero, mas nao se sabe nem sequer 0 nNUMero
maximo de mensagens que serdo transmitidas.

Todo experimento aleatdrio tera alguns resultados possiveis, que
constituiréo o espaco amostral.



Espaco amostral (S ou Q)

Espaco amostral é o conjunto de todos os resultados possiveis
de um experimento aleatdrio. Para cada experimento aleatério, havera
um espago amostral unico Q associado aele.

Neste primeiro exemplo, veremos al guns experimentos al eatorios
COMm 0S respectivos espacos amostrais:

a) o lancamento de um dado e a observacéo da face voltada
paracima: Q ={1, 2, 3,4, 5, 6};

b) aretirada de uma carta de um baralho comum (52 cartas) e
a observacdo do naipe: Q = { copas, espadas, ouros, paus} ;

C) 0 numero de mensagens que sdo transmitidas corretamente
por diaem umarede de computadores: Q ={0, 1, 2, 3, ...};

Moddulo 4

Note que ndo haum
limite superior conhe-
cido, mas somente €
possivel aocorréncia

d) a observacéo do diametro, em mm, de um eixo produzido
em umametaltirgica: Q ={D, tal queD >0}; e

devaloresinteiros.

Nao haum limite

€) as vendas mensais, em unidades, de determinado modelo
deveiculo: Q ={0, 1, ...}

O espaco amostral pode ser:

@ finito, formado por um nimero limitado de resultados possi-
Veis, como nos casos ae b;

@ infinito numer avel, formado por um nimero infinito de resul-
tados, mas que podem ser listados, como nos casos ¢ ou €, ou

@ infinito, formado por interval os de nUmeros reais, COmo no
caso d.

Um espaco amostral é dito discreto quando ele for finito ou in-
finito enumeravel; é dito continuo quando for infinito, formado por
interval os de nUmeros reais.

A construcdo do modelo probabilistico dependera do tipo de
espaco amostral, como seravisto mais adiante.

superior, e, teorica-
mente, pode haver
umainfinidade de
valores.
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Eventos

Eventos sdo quaisquer subconjuntos do espaco amostral. Um
evento pode conter um ou mais resultados; se pelo menos um dos re-
sultados ocorrer, 0 evento ocorre! Geralmente, ha interesse em cal cu-

Emboranem todos 0s  |ar a probabilidade de que um determinado evento venha a ocorrer, e
autores concordem  este evento pode ser definido de forma verbal, precisando ser “tradu-
com esta abordagem,  zido” para as definicdes da Teoria de Conjuntos, que veremos a seguir.

elaauxiliabastante na Sejam o experimento al eatdrio |ancamento de um dado n&o vici-
compreensao dos  ado e observacdo da face voltada para cima: 0 seu espago amostral
conceitos.  seraQ ={1, 2, 3,4, 5, 6}.
Definindo trés eventos:

E, ={2 4,6},
E,={3,4,5,6} e
={1, 3}

serdo apresentadas as defini¢cdes de evento unido, evento inter secgéo,
eventos mutuamente exclusivos e evento complementar .

Evento unido de E, com E, (E, U E, ): evento que ocorre se E,
ou E, ou ambos ocorrem.

Figura 41: Evento unido
Fonte: elaborada pelo autor



E,UE, ={23,4,5, 6}

Composto por todos os resultados que pertencem a um ou ao
outro, ou a ambos.

Evento interseccdo de E, com E, (E, n E, ). evento que ocorre
se E, E E, ocorrem simultaneamente.

Figura 42: Evento intersecgéo
Fonte: elaborada pelo autor

Composto por todos os resultados que pertencem a ambos:
E.NE, ={4,6}

Eventos mutuamente exclusivos (M.E.): sdo eventos que néao
podem ocorrer simultaneamente, ndo apresentando elementos em co-
mum (sua interseccéo € o conjunto vazio).

Entre os trés eventos definidos acima, observamos que os even-
tos E, e £ ndo tém elementos em comum:

={1,3} E ={2,4,6} E nE = =>E ek sdomutu-
amente exclusivos.

Evento complementar de um evento qualquer é formado por
todos os resultados do espaco amostral que ndo pertencem ao evento.
A unido de um evento e seu complementar formaré o proprio espago
amostral, e aintersec¢ao de um evento e seu complementar séo o con-
junto vazio.

Moddulo 4
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E,

Figura 43: Evento complementar
Fonte: elaborada pelo autor

E,UE =0Q E,NnE =0

E, ={2 4,6} E ={1,3,5}
E,={3,4,56} E={12

A compreensao das defini¢des anteriores serd extremamen-
te util quando calcularmos probabilidades, pois as expres-
soes poderdao ser deduzidas ou simplificadas se identificar-
mos que se trata de evento unido, intersec¢ao, ou se os
eventos de interesse sio mutuamente exclusivos ou com-
plementares. Conhecido isso, podemos agora passar a de-
finicdo de probabilidade ou, mais especificamente, as defi-
ni¢des de probabilidade, que sao complementares.

Definicoes de probabilidade

Por que usamos plural, “defini¢cdes’, ao invés de “definicdo” ?
Porgue ao longo dos sécul os varias definicdes de probabilidade foram
apresentadas, e elas se complementam.

A repeticdo de um experimento al eatério, mesmo sob condicdes
semelhantes, poderalevar aresultados (eventos) diferentes. Mas se o
experimento for repetido um nimero “ suficientemente grande” deve-
zes, haverd uma regularidade nestes resultados que permitira calcular
a sua probabilidade de ocorréncia. Essa é a base para as definicdes
que veremos a seguir.



Definicao classica de probabilidade

I ntuitivamente, as pessoas sabem como calcular algumas proba-
bilidades paratomar decisdes. Observe os seguintes exempl os.

Exemplo 1: vamos supor que vocé fez uma aposta com um ami-
go. O vencedor sera aquele que acertar aface que ficar para cima apds
o langamento de uma moeda honesta. Qual € a chance de vocé ganhar?

Moddulo 4

Usaremos o termo

Intuitivamente, vocé responderia que ha 50% (1/2) de chances
de ganhar, uma vez que ha apenas duas faces (resultados) possiveis.
Mesmo sem saber 0 que € probabilidade, vocé pode calcular a chance
de ocorréncia de um evento de interesse, aface naqual vocé apostou.

Vocé continua apostando com 0 mesmo amigo. O vencedor agora
seraaquele que acertar o naipe de uma carta que seraretirada ao acaso
de um baralho comum de 52 cartas. Veremos neste segundo exemplo:
gual é a chance de vocé ganhar?

Novamente, deformaintuitiva, vocé responderiagque ha25% (1/4)
de chance, umavez que ha apenas quatro naipes (resultados) possiveis.

O que ha em comum entre as situacdes dos exemplos 1 e 2?
Refletindo um pouco, vocé observara que em ambos temos experi-
mentos al eatorios. Em cadarealizagcdo do experimento, apenas um dos
resultados possiveis pode ocorrer. Além disso, como se supfe que a
moeda e o baralho séo honestos, cada um dos resultados possiveistem
a mesma probabilidade de ocorrer: tanto cara quanto coroa tem 50%
de chance de ocorrer, todos 0s quatro naipes (copas, espadas, ouros e
paus) tém 25% de chance de ocorrer. Sem que vocé soubesse, vocé
aplicou a definigéo classica de probabilidade para obter as chances
de ganhar.

Se um experimento aleatério puder resultar em n diferentes e
igualmente provaveisresultados, e n_, destes resultados referem-se ao
evento E,, ent&o a probabilidade de o evento E, ocorrer sera

P(Ei)="E

O problemareside em calcular o nimero total de resultados pos-
siveis e o nimero de resultados associados ao evento de interesse. | sso

“moeda honesta’ para
referenciar umamoeda
perfeitamente equili-
brada e lancamentos
imparciais. Deforma
andloga, usaremos o
adjetivo honesto para
dado, baralho, entre
outros.
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pode ser feito usando técnicas de anélise combinatoria (que serdo vis-
tas posteriormente) ou por consideracgdes tedricas (*bom senso”).
Seja 0 seguinte experimento aleatorio: lancamento de um dado
n&o viciado e observacdo daface voltada para cima. Neste Exemplo 3,
vamos cal cular as probabilidades de ocorréncia dos seguintes eventos:

a) face 1,
b) face par; e

c) face menor ou igual a 2.

O espaco amostral deste experimento sera: Q ={1, 2, 3,4, 5, 6}.
Sendo assim, ha um total de seis resultados possiveis, resultando em
n = 6. Basta, entéo, definir quantos resultados estéo associados a cada
evento paraque sejapossivel calcular suas probabilidades pela defini-
cao classica

O evento “face 1" tem apenas um resultado associado: { 1 }.
Entdo, n_ = 1, e aprobabilidade de ocorrer aface 1 sera

jy=Ne _ 1
P(E) ="t = 2

O evento “face par” tem trés resultados associados: {2, 4, 6}.
Entéo, n_, = 3, e aprobabilidade de ocorrer face par sera:

3 1
6 2

O evento “face menor ouigual a2’ tem dois resultados associa-
dos: {1, 2}. Entdo, n_ = 2, e a probabilidade de ocorréncia de face
menor ou igual a2 sera:

P(Ei)="e —
n

nong 2 1
PE)="=6"3
Como viu nos exemplos, a defini¢do classica, que foi desenvol-
vida a partir do século XVI1I, foi inicialmente aplicada para orientar
apostas em jogos de azar. Surgiram dois problemas desta aplicacéo.
O primeiro érelativamente 6bvio: muitosjogos de azar ndo eram
“honestos’, os donos das casas i nescrupul osamente “ viciavam” dados
e roletas, marcavam baral hos, de maneira afazer com que os clientes



perdessem sistematicamente, ou segja, o langcamento dos dados e areti-
rada da carta do baralho n&o eram mais experimentos aleatorios.

O segundo problema decorre da pergunta: sera que em todos o0s
experimentos al eatdrios todos 0s eventos teréo a mesma probabilidade
de ocorrer? Sera que a probabilidade de chover no més de novembro
na cidade de Brest (na Franga, que tem, em média, 225 dias nublados
por ano) € a mesma na cidade de Sevilha (na Espanha, que tem, em
meédia, 240 dias de sol por ano)? Precisamos partir para a definicao
experimental de probabilidade.

Definicao experimental de probabilidade

Seja um experimento aleatdrio que é repetido n vezes, e E, um

evento associado.

ng _ n°vezes que E ocorreu

A fregiénciarelativado evento E: f
: total de tentativas

REi

Quando o numero de repeticdes tende ao infinito (ou a um nu-
mero suficientemente grande), f__. tende aum limite: a probabilidade
de ocorréncia do evento E,. A probabilidade do evento pode ser esti-
mada através da fregiiénciarelativa. Lembre-se da Unidade 3, a des-
cricdo de um fendmeno pode ser feita por distribuicdo de fregiiéncias.

Quando ndo ha outra maneira de obter as probabilidades dos
eventos, é necessario realizar o experimento (veja novamente a Uni-
dade 1) vérias vezes para que seja possivel obter um nimero tal de
tentativas que permita que as frequéncias relativas estimem as proba-
bilidades, para que se passa construir um model o probabilistico parao
experimento. 1sso pode ser feito em laboratorio, em condigdes contro-
ladas, por exemplo, a vida Util das |&mpadas vendidas no comércio é
definidaatravés de testes de sobrevivénciarealizados pel os fabricantes.

Mas, em alguns casos, ndo é possivel realizar experimentos, a
maioria dos fendmenos socioecondmicos e climaticos, por exemplo.
Neste caso, precisamos estimar as probabilidades através das freqiién-
ciasrelativas historicas.

Independente de como obtemos as probabilidades, elas obede-
cem a alguns axiomas e propriedades que veremos a seguir.

Moddulo 4
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GLOSSARIO

* Evento impossivel
— evento com pro-
babilidade de ocor-
rer igual a 0%, é o
conjunto vazio. Fon-
te: Barbetta, Reis e
Bornia (2004).

Axiomas e propriedades da probabilidade

Alguns autores chamam estes axiomas e propriedades de defini-
¢ao axiomatica da probabilidade.

Sejam um experimento aleatorio e um espago amostral associa-
do aele. A cadaevento E,, associaremos um numero real denominado
P(E,) que deve satisfazer os seguintes axiomas:

a)0<P(E)<10

A probabilidade de ocorréncia de um evento sempre é um
numero real entre 0 e 1 (0% e 100%)

b) P(Q)=1,0

A probabilidade de ocorrénciado espago amostral €igual al
(100%), pois pelo menos um dos resultados do espaco

amostral ocorrera. Por isso, 0 espaco amostral € chamado de
evento certo.

c) SeE,, E,, ..., En sdo eventos mutuamente exclusivos, en-
tdo P(E,U E,u ... UE) = P(E) + P(E,) + ... +P(E,)

Este axioma afirmaque, ao unir resultados diferentes, deve-
mos somar as probabilidades.

Além dos axiomas, ha algumas propriedades basicas da proba-
bilidade:

aP@)=0
A probabilidade de ocorrénciado conjunto vazio é nula (igual

azero), umavez que ndo haresultados no conjunto vazio. Por
iSs0, 0 conjunto vazio é chamado de evento impossivel*.

b)ZP(E) =10

Se a probabilidade de ocorréncia do espaco amostral € igual
a1l (100%), ao somar as probabilidades de todos os eventos
gue compdem o espaco amostral, o resultado deveraser igual
al (100%).

) P(E) =1-P(E)

A probabilidade de ocorréncia de um evento qualquer serd
igual aprobabilidade do espago amostral (1 ou 100%) menos



aprobabilidade de seu evento complementar (a somadas pro-
babilidades de todos os outros eventos do espaco amostral).
d) SgjamE e E, dois eventos quaisquer: P(E. L E, )=P(E)+
P(E)-P(ENE)

A probabilidade de ocorréncia do evento Uniéo de dois ou-
tros eventos serd igual a soma das probabilidades de cada
evento menos a probabilidade de ocorréncia do evento
Interseccao dos mesmos dois eventos. Esta propriedade tam-
bém é chamada de regra da adicao.

Veja, neste quarto exemplo, que seja 0 experimento aleatorio
lancamento de um dado n&o viciado e observacdo da face voltada
para cima definido no Exemplo 3: 0 seu espaco amostral sera
Q={1234,5,6}.

Definindotréseventos: E, =face1={1}, E, =facepar ={2, 4, 6}
eE,=face<2{1, 2}, cujas probabilidades ja foram cal culadas.

Calcular a probabilidade de ocorréncia dos seguintes eventos:

a) complementar de E;
b) complementar de E,;
c)unidodeE,eE e

d) unido de E, eE,.

No Exemplo 2, obtiveram-se P(E,) = 1/6, P(E,) = 3/6 e P(E,) = 2/6.
Usando as propriedades:
P(E) = 1-P(E) entéo P(E)) = 1 - P(E,) = 1~ 1/6 = 5/6
E,={23,4,5 6}
P(E,) =1-P(E) entdo P(E,) = 1 - P(E,) = 1- 3/6 = 3/6
E,={1, 3,5}

P(E,U E,) = P(E)) + P(E, — P(E,n E,) Observe que ha
apenas um elemento em comum entre os eventos E, e E.;
apenas um resultado associado => P(E,n E,) = 1/6

P(E,U E,) = 3/6 + 2/6 — 1/6 = 4/6

P(E,V E,) =P(E) + P(E,)) —P(E,n E,) Néo ha elementos em
comum entre 0s eventos E1 e Ez: eles sdo mutuamente exclusivos, sua

Moddulo 4
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interseccao é 0 conjunto vazio, e a probabilidade de ocorréncia do
conjunto vazio énnula. P(E, U E,) = 1/6 + 3/6 — 0 = 4/6

Agora, vamos exercitar a mente! Imagine que vocé traba-
lha em uma corretora de acbes e precisa aconselhar um
cliente sobre investir ou ndo em agdes da Petrobras. Supde-
se que o preco do barril do petroleo subird cerca de 10%
nos proximos dias, ha uma probabilidade estimada de isso
acontecer. E, sabendo disso, vocé gostaria de saber qual é a
probabilidade de que as agbes da empresa subam também
10% na Bovespa. Este caso, em que queremos calcular a
probabilidade de ocorréncia de um evento condicionada a
ocorréncia de outro, somente podera ser resolvido por pro-
babilidade condicional, que veremos a seguir.

Probabilidade condicional

Muitas vezes, hainteresse de calcular a probabilidade de ocor-
rénciade um evento A qualquer, dada a ocorréncia de um outro even-
to B. Por exemplo, qual € a probabilidade de chover amanha em
Floriandpolis, sabendo-se que hoje choveu? Ou qual é a probabilida-
de de um dispositivo eletronico funcionar sem problemas por 200 ho-
ras consecutivas, sabendo-se que ele ja funcionou por 100 horas? Ou
ainda, a situacdo levantada anteriormente: qual € a probabilidade de
que as acdes da Petrobras aumentem 10%, se o preco do barril de
petroleo subir 10% previamente?

Veja, queremos cal cular aprobabilidade de ocorrénciadeA con-
dicionada a ocorréncia préviade B, simbolizada por P(A | B) —|&-se
probabilidade de A dado B —, e a sua expressao ser&:

ANB)

P(A|B)= P(P(B) para P(B) >0



A probabilidade de ocorréncia de A condicionada a ocorréncia
de B seraigual a probabilidade da interseccdo entre A e B, dividida

Moddulo 4

No denominador da

pela probabilidade de ocorréncia de B (o0 evento que ja ocorreu).
Se houvesse interesse no oposto, probabilidade de ocorréncia
de B condicionada a ocorréncia préviadeA:

P(BNA)

PB|A)= PA

para P(A) >0

Neste caso, o0 valor no denominador seria a probabilidade de A,
uma vez que este evento ocorreu previamente, tal como B na outra
expressdo. E importante ressaltar que a operagdo de interseccdo é
comutativa*, implicando:

P(ANB)=P(BAA)

Sejam o lancamento de dois dados ndo viciados, um apds o0 ou-
tro, e a observacdo das faces voltadas para cima. Neste quinto exem-
plo, vamos cal cular as probabilidades:

® dequeasfacessejamiguais, supondo-se que sua soma e me-
nor ouigual a5; e

® de que asoma das faces sejamenor ou igual a5, supondo-se
gue as faces sdo iguais.

Observe que hainteresse em calcular a probabilidade de even-
tos, supondo gque outro evento ocorreu previamente.

Como todo problema de probabilidade, € preciso montar o espa-
¢o amostral. Neste caso, serdo os pares de faces dos dados, e como 0s
dados sdo langados um apds o outro, a ordem das faces € importante:

an @42 a3 149 1,5 16
20 (22 (23) 24 (25 (29
G 32 33 (B4 G5 (36
40 (42 (43 (‘G4 45 (49
G (52 53 B4 (G5 (59
61 (62) (63 (64 (65 (69
Figura 44: Espago amostral do Exemplo 5
Fonte: elaborada pelo autor

expressao, € colocada
sempr e aprobabilida-
de do evento que ja
ocorreu.

GLOSSARIO

*Operacao
comutativa—opera-
¢cao em que a se-
guéncia de realiza-
¢ao ndo modifica o
resultado, “aordem
dosfatoresndo alte-
ra o produto”. Fon-
te: elaborado pelo
autor.
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Haum total de 36 resultados possiveis. n = 36. Agora, € preciso
definir os eventos de interesse.

@ “Faces iguais, sabendo-se que sua soma € menor ou igual a
5” significadizer probabilidade de ocorrénciadefacesiguais
supondo-se que ja ocor reram faces cuja soma é menor ou
igual a’5; chamando o evento faces iguais de E, e o evento
soma das faces menor ou igual a5 de E,, estamos procuran-
do P(E, | E,), probabilidade de ocorréncia de E, condiciona-
da a ocorréncia PREVIA de E,.

Usando aformula:
P(E,nE
P(E,[E,)= w é preciso encontrar os valores das pro-
2
babilidades.

Primeiramente, definir o nimero de resultados do espago amostral
gue pertencem aos eventos de interesse, para que seja possivel calcu-
lar a sua probabilidade usando a definicéo cléssica de probabilidade:

E,={(1,1) (2,2) (3,3) (4,4) (5)5) (6,6)} —facesiguais, 6 resulta-
dos, nE, = 6.

E,={(11) (1,2) (1,3) (1.4) (21) (22) (23) (3,1) (3,2) (4 1)} —
soma das faces <5, 10 resultados, nE, = 10.

Os elementos em comum formaréo o evento intersecgao:
E,nE,={(1,1) (2,2)} —facesiguais e soma das faces <5, 2 resulta-
dos, NE,NE, =2

P(E,) =nE,/n=10/36 P(E,NE,)=nENE,/n=2/36
Tendo as probabilidades acima, € possivel calcular a probabili-
dade condicional:

P(E,~E,) 2/36 2
P(E,|E,)=—=1DE) — £ _0,2(20%
EIE)==FpE) ~to/36 10~ 2(20%)

Ent&o, a probabilidade de que as faces sejam iguais, sabendo-se
que sua soma € menor ou igual a5, é de 20%.

Este resultado poderia ser obtido de outraforma. Se a somadas
faces € menor ouigual a5, o evento E, jaocorreu previamente, entéo
0 espaco amostral modificou-se, passando aser o conjunto deresulta-
dos do evento E.;:



novo Q = {(1,1) (1,2) (1,3) (1,4) (2,1) (2,2) (2,3) (3,1) (3,2) (4,1)}

O novo espago amostral tem dez resultados, novo n = 10.

O numero de resultados do evento “faces iguais (E,) no novo
espaco amostral” € igual a2, novo nE, = 2 (ha apenas dois pares no
novo espago amostral, de soma das faces menor ou igual a5, em que
asfacessioiguais).

Entdo, a probabilidade de ocorrer o evento E, no novo espago
amostral, ou seja, a probabilidade de ocorrénciado evento E, condicio-
nada a ocorréncia préviado evento E,, P(E, | E,), sera

P(E,| E,) = novo nE,/ novo n = 2/10 = 0,2 (20%), 0 mesmo
resultado obtido anteriormente.

b) “ Soma das faces menor ou igual a5, sabendo-se que as faces
sdo0 iguais’ significa dizer probabilidade de ocorréncia de faces cuja
somaé menor ou igual a5, supondo-se que jaocorreram faces que sdo

Moddulo 4

Houve uma mudanca

iguais; chamando o evento facesiguaisde E, e o evento somadasfaces
menor ouigual a5 de E,, estamos procurando P(E, | E,), probabilidade
de ocorréncia de E, condicionada a ocorréncia PREVIA de =
P(E,nE))
Usando a formula: P(E,| E;) = W todos os valores ja
1
foram obtidos no item a.

P(E,~E,) 2/36 2
PE,) 6/36 6

P(E, E,))= =0,33(33%)

Ent&o, a probabilidade de que as faces tenham soma menor ou
igual a5, sabendo-se que sdo iguais, € de 33%.

Da mesma forma que no item a, o resultado poderia ser obtido
de outraforma. Se as faces séo iguais, o evento E_ jaocorreu previa-
mente, entdo o espago amostral modificou-se, passando a ser o con-
junto de resultados do evento E

novo Q ={ (1,1) (2,2) (3,3) (4,4) (5,5) (6,6)}

O novo espago amostral tem 6 resultados, novo n = 6.

O ndmero de resultados do evento “soma das faces menor ou
igual a5 (E,)” no novo espago amostral éigual a2, novo nE, = 2 (ha
apenas dois pares no Novo espago amostral, de facesiguais, em que a
soma das faces € menor ou igual ab).

no evento que ocorreu
previamente.
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Ento, a probabilidade de ocorrer o evento E, no novo espago
amostral, ou sgja, a probabilidade de ocorréncia do evento E, condicio-
nada a ocorréncia préviado evento E, P(E, | E,), sera

P(E,| E,) = novo nE,/ novo n = 2/6 = 0,33 (33%), 0 mesmo
resultado obtido anteriormente.

E extremamente importante lembrar que, conceitual mente,
P(A|B) = P(BJ|A), pois 0s eventos que ocorreram previamen-
tesdo diferentes.

No quinto exemplo, utilizamos adefinicao classicapara obter as
probabilidades necessérias, mas poderiamos usar distribuicdes de fre-
guéncias de dados historicos ou experimentais para obté-las.

Regra do produto

Uma das consequiéncias da expressao da probabilidade condicio-
nal é aregrado produto, isolando a probabilidade dainterseccéo:

P(ANB)

P(A|B)= P B

=> P(AnB)=P(B)xP(A|B)
Neste caso, 0 evento B ocorreu previamente, e o segundo valor
€ a probabilidade de ocorréncia de A dado que B ocorreu.

P(AnB) _

P(A|B)= N

> P(ANB)=P(A)xP(B |A)

Neste caso, 0 evento A ocorreu previamente, e o segundo valor
Néo se esquecaque a ¢é a probabilidade de ocorréncia de B dado que A ocorreu.

interseccéo é

comutativa. .. . . .
E importante que seja observada com cuidado a seqiiéncia

dos eventos para montar as expressdes acima: analisar cor-
retamente que evento ja ocorreu.

©



No Exemplo 6, digamos que uma urna contém duas bolas bran-
cas e trés vermel has. Retiram-se duas bolas ao acaso, uma ap0os a ou-
tra. Veremos nos itens abaixo se aretiradafoi feita sem reposicéo.

a) Qual é a probabilidade de que as duas bolas retiradas se-
jam damesmacor?

b) Qual é a probabilidade de que as duas bolas retiradas se-
jam vermel has, supondo-se que s&o da mesma cor?

Como em todos os problemas de probabilidade, primeiramente
€ preciso definir o espaco amostral. Ha duas cores e duas retiradas,
entao podemoster:

® al?ea22bolas brancas (duas bolas da mesma cor) — evento
E,=B,nB,

@ al®bolabrancaea2*bolavermelha—eventoE, =B, NV,
® al*bolavermelhaea?2?bolabranca—eventoE, =V N B,;

® a12bolavermelha e a 22 bola vermelha (duas bolas da mes-
macor) —evento E, =V N V..

Ent&o, 0 espago amostral ser&
Q={B,nB,B,NV,V.nB,V NV}

Todos 0s quatro eventos acima sao mutuamente exclusivos: quan-
do as bolas forem retiradas, apenas um, e somente um, dos eventos
acima pode ocorrer.

Asretiradas sdo feitas sem reposi¢céo: a segundaretirada depen-
de do resultado da primeira. Se as retiradas forem feitas sem reposi-
¢ao, elas serdo dependentes, pois 0 espaco amostral sera modificado:
em cada retirada, as probabilidades de ocorréncia sdo modificadas,
porque as bolas ndo so repostas.

@ aprobabilidade de retirar bola branca na 12retirada € de 2/5
(duas bolas brancas no total de cinco), P(B,) = 2/5; e

@ aprobabilidade deretirar bolavermelhana1®retiradaéde 3/5
(trés bolas vermelhas em cinco), P(V,) = 3/5.

Moddulo 4
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Se aprimeirabolaretiradafoi branca (o evento B, ocorreu pre-
viamente), restaram quatro bolas, uma branca e trés vermel has:

Repare que o ntmero ® a probabilidade de retirar uma bola branca na 22 retirada se

na 12foi extraida umabranca, € de 1/4 (uma bola brancaem
resultados, diminuiu quatro), P(B,|B,) = ¥4 e

de cinco para quatro,

de bolas, nimero de

@ a probabilidade de retirar uma bola vermelha na 22 retirada,
se na 12foi extraida uma branca é de 3/4 (trés bolas verme-
feitas sem reposicéo. Ihas em quatro), P(V,| B,) = 3/4.

porgue as retiradas séo

Se a primeira bola retirada foi vermelha (o evento V, ocorreu
previamente), restaram quatro bolas, duas brancas e duas vermel has:

@ a probabilidade de retirar uma bola branca na 22 retirada, se
nal12foi extraidaumavermelha, é de 2/4 (duas bolas brancas
em quatro), P(B,|V,) = 2/4; e

@ a probabilidade de retirar uma bola vermelha na 22 retirada,
senal?foi extraidaumavermelha, éde 2/4 (duas bolas ver-
melhas em quatro), P(V,|V,) = 2/4.

a) O evento gque nos interessa: “bolas da mesma cor”: brancas
ou vermel has, evento uni&o brancas-vermel has.
Chamando bolas da mesma cor de evento F:

F=[(B,nB)u(V,nV)]
Usando as propriedades da probabilidade:

P(F)=P[(B,nB) u(V,nV)]=
PB,nB)+PV,nV)-P(B,NnB)u((V,NV,)
Oseventos (B, B,) e (V, N V,) sdo mutuamente exclusivos, se
as bolas sdo da mesma cor, ou sdo brancas ou sdo vermelhas; entdo, a

interseccdo entre eles € o conjunto vazio, e aprobabilidade de o conjun-
to vazio ocorrer éigual azero (ver se¢do 5.3.3); entdo, simplesmente:

P(F)=P[(B,nB)u(V,nV)]=PB,NB)+PV,NV)

Usando aregra do produto:
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P(B,n B,) = P(B,) x P(B,| B,) = (2/5) x (1/4) = 2/20 = 1/10
P(V,NV,) =PV ) X P(V,|V,) = (3/5) x (2/4) = 6/20 = 3/10

Substituindo na expresséo:

P(F)=P[(B,nB,) U (V,nV)]=PB,NB)+PV,NV,)=
1/10 + 3/10 = 4/10 = 0,4 (40%)

Entdo, se asretiradas forem feitas sem reposicao, aprobabilida-
de de que as duas bolas sejam da mesma cor seraigual a 0,4 (40%).

b) Neste caso, sabe-se que as duas bolas séo da mesma cor (0
evento F acima JA OCORREU), e hé interesse em saber a probabili-
dade de que as duas bolas sejam vermel has:

PI(V,n V) |[FI=P{(V,n V) |[(B,nB)uU (V,nV)]}
Usando a expresséo de probabilidade condicional:

PV, V) 1B, BY L (vV,AV, = POV OB B0 o v

A probabilidade do denominador j& é conhecida do item a. E a
do numerador pode ser obtida facilmente.

Repare: o que haem comum entre o evento (V, N V.,) e o evento
[(B,nB) u(V,nV,)], em suma, qual sera o evento interseccao? O
gue ha em comum entre duas bolas vermel has e duas bolas da mesma
cor? O proprio evento duas bolas vermelhas (V, N V), entéo:

V,nV)n[(B,NB)u(V,nV)] =(V,nV),

P{(V.NnV,)n[B,NnB)uV,nNnV)]} =P((V,nV,) =3/10.

Sabendo que P{(V,nV,) | [(B,n B, U (V,nV,)]}= 4/10 (do
item a.1) e substituindo os valores naformula:

___ P(VinV,)  _3/10_3
RV NVIIBNB) UV, NV = s i~ 710~ 4

P{(V.,nV) | [(B,nB)uU(V,NV,)]}= 0,75 (75%)

Entdo, se asretiradasforem feitas sem reposi¢éo, e as duas bolas
forem da mesma cor, a probabilidade de que sejam vermelhas sera
igual a0,75 (75%).
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As retiradas e as probabilidades podem ser representadas atra-
vés de um diagrama chamado de “ Arvore de probabilidades’:

PRIBEL =
14 B2
1 hranca
(1B}
3 wertnelhas
(3 Vil
A POV2B 1) =
Bl 4
2 brahcas
(2B)
3 wertnelhas
3 :
(3V) POV ITS W1 F(BEEEI} B2
5
2 hranicas
(£B)
2 wertnelhas
(2¥)
BV D=+ V2
24
1* retivada 2* retivada

Figura 44: Arvore de probabilidades — Retiradas sem reposicio
Fonte: elaborada pelo autor

Observe que, através da arvore de probabilidades, podemos che-
gar aos mesmos resultados obtidos anteriormente. Partindo do espaco
amostral original, um dos ramos significa 12 bolabranca (B,), e o ou-
tro, 12bolavermelha(V ). Dependendo do resultado daprimeiraretirada,
haverdum espaco amostral diferente: uma bola branca e trés vermelhas,
senal1@retiradaobteve-se umabolabranca, ou duasbolas brancas e duas
vermelhas, se na 12 retirada obteve-se umabola vermelha.

A partir dos novos espacos amostrais, € possivel calcular as pro-
babilidades condicionais para cada caso e depois substitui-las nasfor-
mulas adequadas. Contudo, a arvore sera inltil se o evento para o
qual se deseja calcular a probabilidade nédo for definido adequadamen-
te: neste caso, no item g, bolas damesmacor [(B,N B,) U (V,nV,)],



e no item b, bolas vermelhas sabendo que sdo da mesma cor
{(V.nV) |[(B,nB) U (V,nV)]}.

A é&rvore seraiguamente indtil se ndo forem usadas as defini-
¢oes de eventos dependentes (porque ndo ha reposicdo) e de eventos
mutuamente exclusivos (porque os eventos ndo podem ocorrer simul-
taneamente), e as expressdes de probabilidade condicional e os axio-
mas de probabilidade.

O grande inconveniente da arvore de probabilidades surge quan-
do o nimero de “retiradas’ aumenta e/ou 0 nimero de resultados pos-
siveis para cada retirada € consideravel: torna-se impraticavel dese-
nhar a arvore, enumerando todos os resultados. Nestes casos, usa-se
andélise combinatoria, que veremos adiante.

E se a ocorréncia do evento A nio modificasse a probabi-
lidade de ocorréncia de B? Os eventos A e B seriam cha-
mados de independentes. Vocé pode imaginar situacdes
priticas em que dois eventos sejam independentes?

Eventos independentes

Doisou mais eventos sdo i ndependentes quando aocorrénciade
um dos eventos nado influencia a probabilidade de ocorréncia dos ou-
tros. Se dois eventos A e B sdo independentes, ent&o a probabilidade
de A ocorrer dado que B ocorreu é igual a propria probabilidade de
ocorrénciadeA, e aprobabilidade de B ocorrer dado que B ocorreu é
igual a propria probabilidade de ocorréncia de B.

Se A e B sdo independentes, entao:

P(A|B)=PA)eP(B|A)=P@B)

P(A N B)=P(A)x (B |A) = P(A) x P(B)
P(A nB)=P(B) x (A | B) = P(B) x P(A)

Moddulo 4
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As expressdes acima sdo validas, se os eventos A e B forem
independentes.

Em situacdes praticas, dois eventos sdo independentes quando a
ocorrénciade um deles ndo modifica ou modificamuito pouco o espa-
co amostral do experimento aleatorio. E o que ocorria na Unidade 2,
quando faziamos amostragem al eat6ria simples. naguele momento, ndo
foi dito que aamostragem era com reposicao, que dificilmente éfeita
na pratica, mas admite-se que, sendo o tamanho da populacéo muito
grande, a retirada de uma pequena amostra ndo modificara muito as
proporcoes dos eventos.

Exemplo 7: para a mesma situagdo do Exemplo 6. Uma urna
contém duas bolas brancas e trés vermel has. Retiram-se duas bolas ao
acaso, umaapos aoutra. Resolvaositens abaixo, searetiradafor feita
com r eposi¢ao.

a) Qual é a probabilidade de que as duas bolas retiradas se-
jam damesma cor? R.: 0,52(52%).

b) Qual é a probabilidade de que as duas bolas retiradas se-
jam vermel has, supondo-se que sdo damesmacor? R.: 0,69
(69%).

A seguir, veremos como resolver um problema quando for
invidvel usar a arvore de probabilidades.

Probabilidade combinatdria

Como javimos, em muitos casos a resolucéo dos problemas de
probabilidade enumerando todos os resultados possiveis torna-se ex-
tremamente dificil. HAumaformamais rapida de enumerar osresulta-
dos: as técnicas de anélise combinatoria.



Relembremos a defini¢éo cléassicade probabilidade, que consis-
tiaem calcular o quociente entre o numero de resultados associados
ao evento e o numero total de resultados possiveis. O calculo desses
numeros de resultados pode ser feito utilizando andlise combinatoéria,
tanto para os casos em que os eventos sdo dependentes quanto quando
haindependéncia.

Astécnicas de anélise combinatéria buscam basicamente cal cu-
lar o nUmero de maneiras de dispor um certo nimero de “ objetos” em
um numero limitado de “espacos’ distintos (menor do que o nUmero
de objetos), sendo um objeto em cada espaco. Se 0 nimero de “ obje-
tos” &, teoricamente, infinito (ou ilimitado), temos a analise
combinatdriacom repeticdo ilimitada (situacdo de independéncia): €o
gue ocorre nos casos em que ha reposicéo. Se, poréem, o numero de
“objetos’ élimitado, temos a andlise combinatdria sem repeticéo (situ-
acdo de dependéncia): casos em que ndo ha reposicao.

Anadlise combinatéria com reposicao ilimitada

Héa n objetos disponiveis em nimero ilimitado; em outras pala-
vras, ha reposicdo, de quantas maneiras diferentes € possivel preen-
cher k espacos distintos com os objetos, cada espaco com um objeto?

Tem-se um espaco e n objetos, ha n maneiras de disp6-los no
espaco. Tem-se dois espacos, e 0s mesmos n objetos disponiveis para
cadaum, haveran? maneiras: asn maneiras do primeiro espago multi-
plicadas pelas n maneiras do segundo. Se houver trés espacos, havera
n® maneiras, e assim por diante.

Generalizando, se ha n objetos disponiveis em numero ilimita-
do parapreencher k espacos distintos, cada espaco com um objeto, hank
maneiras de fazé-lo, e cada preenchimento é independente dos outros.

Veremos neste oitavo exemplo quantas palavras de cinco letras
podem ser escritas com as 26 |etras do alfabeto, sem se preocupar com
o significado.

Veja que, primeiramente, é preciso identificar os objetos e os
espagos.

Moddulo 4
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Os objetos, neste caso, sdo as letras do alfabeto, 26, entdo
n = 26. Como néo ha preocupacéo com o significado das palavras, os
objetos estdo disponiveis em ndamero ilimitado.

Os espacos sdo as letras da palavra: cada palavra deve ter cinco
letras, entdo k = 5.

Usando a expressao de anélise combinatéria com repeticdo ili-
mitada, 0 nUmero de palavras sera:  n* = 26° = 11.881.376 palavras.

Umaurnacontém duas bolas brancas e trés vermel has. Retiram-
Se ao acaso, uma apos a outra, com reposicao. Qual a probabilidade
de que as duas bolas sejam da mesma cor? Neste nono exemplo, utili-
zaremos a anélise combinatoria.

Este exemplo € uma repeticéo do item a do Exemplo 7. Aqui
chegaremos ao mesmo resultado usando anélise combinatoria.

O evento de nosso interesse: bolas da mesma cor =
F=[(B,nB)u(V,n V)] Vimos que os eventos (B, N B,) e
(V,nV,) sdo mutuamente exclusivos, ent&o:

P(F)=P[(B,nB)u(V,nV,)]=PB, "B)+PV NV,

Vamos calcular, entdo, as probabilidades necessarias.

P(B, n B,) = (N° de resultados para duas bolas brancas) / (N°
total deresultados)

P(V,nV,) = (N°deresultados para duas bolas vermelhas) / (N°
total deresultados)

Os denominadores serdo 0s mesmos para 0s dois quocientes: ha
um total de cinco bolas (“objetos’) disponiveis em nimero ilimitado
(porgue ha reposicéo) para extrair em duas retiradas (“ espagos”), re-
sultando n =5 ek = 2, entdo:

N° total de resultados = nk =52 =25

N° de resultados para duas bolas brancas: ha um total de duas
bolas brancas (“ objetos”) disponiveisem nimero ilimitado (porque ha
reposicao) paraextrair em duasretiradas (“espagos’), resultando n =2
ek =2, entéo:

N° total deresultados = nk =22 =4



N° de resultados para duas bolas vermelhas. ha um total de trés
bolasvermelhas (* objetos”) disponiveis em namero ilimitado (porque
ha reposi¢céo) para extrair em duas retiradas (“espacos’), resultando
n=3ek =2, entéo:

N° total deresultados=nk=32=9

Ent&o:

P(B, n B,) = (N° de resultados para duas bolas brancas) / (N°
total de resultados) = 4 /25

P(V,nV,) = (N°deresultados para duas bolas vermelhas) / (N°
total deresultados) = 9/25

Substituindo naférmula:

P(F)=P[(B,nB)u(V,nV,))]=PB,NB)+PV,NV)
= 4/25 + 9/25 = 13/25 = 0,52 (52%)
Entdo, se asretiradasforem feitas com reposi¢do, a probabilida-
de de que as duas bolas sejam da mesma cor seraigual a 0,52 (52%).
Observe que é exatamente o mesmo resultado obtido no Exemplo 7.
Claro que, para este caso extremamente simples (apenas duas retira-
das com dois resultados possiveis em cada uma), 0 uso de andlise
combinatdriando € necessario, mas permite chegar aos mesmos resul-
tados que seriam obtidos com as técnicas anteriores. Se, porém, hou-
ver muitas retiradas e/ou muitas opgoes, se tornaraindispensavel.

Andlise combinatéria sem reposicao

Continua havendo n objetos para colocar em k espacos, mas 0s
objetos nédo estdo mais disponiveis em nimero ilimitado: ndo harepe-
ticdo ou ndo ha reposicdo. A selecdo de um dos objetos modifica a
probabilidade de selecéo dos outros: ha dependéncia. Para calcular o
numero de maneiras possiveis de preencher 0s espagos, € preciso
relembrar os conceitos de arranjos e combinacoes.

Os arranjos séo utilizados para calcular o nUmero de maneiras
de dispor os n objetos nos k espacos, quando a ordem e a natureza
dos objetos sdo importantes para o problema. O nUmero de arranjos de
n objetos distintos tomados k ak sera
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n!

Ay = rk), n! significafatorial den: nx (n-1) x (n-2) x....x 1;

lembrando que 0! = 1.

Cinco carros, disputando os trés primeiros lugares em uma cor-
rida. Ha quantas maneiras diferentes de classificalos? Vejamos no
Exemplo 10.

Observe gque héa cinco objetos a dispor em trés espacos, entdo
n =5ek = 3. Os objetos ndo estdo disponiveis em ndmero ilimitado:
umavez definido o primeiro colocado, ele ndo pode simultaneamente
ocupar aterceira posicao. Outro aspecto importante € que importam
tanto a or dem quanto anatur eza dos objetos: hadiferencase o corre-
dor A nédo chegar entre ostrés primeiros, mas também hadiferenca se
o corredor chegar em primeiro ou segundo. Sendo assim, seréo usa-
dos arranjos.

n! 5! 5x4x3x 2!

A, = e k)!: 53 7 = 60 maneiras.

Entdo, ha60 maneiras de classificar os cinco carros nostrés pri-
meiroslugares.

As combinagdes sdo utilizadas para calcular o nimero de ma-
neiras de dispor os n objetos nos k espagos, quando apenas anatureza
dos objetos € importante para o problema. O nimero de combinagdes
de n objetos distintos tomados k ak ser&:

I
C,=—"
" klx(n-k)!

Vamos ver, no exemplo a seguir (Exemplo 11), de quantas ma-
neiras diferentes podemos selecionar trés dentre cinco pessoas para
umatarefa?

Observe que, novamente, ha cinco objetos a dispor em trés es-
pacos, entdo n =5 ek = 3. Os objetos ndo estdo disponiveis em nime-
ro ilimitado: uma vez que uma pessoa seja selecionada, ndo podera
novamente ser escolhida. Neste caso, importa apenas a natureza dos
objetos, apenas definir as pessoas que serdo selecionadas. Sendo as-
sim, seréo usadas combinagdes.



C - n! 3 51 _ 5x4x3!
"R x (n— k)] 31x(5-3)!  3Ix2!

=10 maneiras.

Entdo, ha dez maneiras de selecionar trés dentre cinco pessoas.
Exemplo 12: umaurnacontém 18 bolas brancas, 15 vermelhasedez
azuis. Serdo retiradas X bolas, sem reposi¢cao, e observadas suas cores.

a) Seja X = 8 (oito bolas). Qual a probabilidade de que as
bolas sejam da mesma cor?

b) Sgja X = 6 (seis bolas). Qual é a probabilidade de que
duas sejam brancas, duas sejam vermel has e duas sgjam azuis?

Este problema seria extremamente trabal hoso pararesolver usan-
do umaarvore de probabilidades, por possuir variasretiradas com trés
resultados cada. Observe que ndo hareposic¢ao, portanto deve-se usar
andlise combinatdria sem repeticdo: repare que ndo ha interesse na
ordem das bolasretiradas (tanto no item a quanto no item b), mas ape-
nas na cor das bolas (na sua “natureza’), sendo assim devem-se usar
combinagdes para calcular 0 nimero de resultados necessarios para
calcular as probabilidades.

a) Ha uma grande quantidade de resultados possiveis para este
problema, deve-seidentificar o evento deinteresse: oito bolas dames-
ma cor. Neste caso, oito bolas brancas, ou oito bolas vermelhas ou
oito bolas azuis, evento unido oito brancas com oito vermelhas com
oito azuis. Chamando o evento oito bolas da mesma cor de F:

F = (8 brancas U 8 vermelhas U 8 azuis).

Observe gue os trés eventos acima sdo mutuamente exclusivos:
as oito bolas retiradas ndo podem ser brancas e azuis simultaneamen-
te. Ent&o:

P(F) = P (8 brancas LU 8 vermelhas U 8 azuis) = P(8 brancas) +
P(8 vermelhas) + P(8 azuis)

Paracalcular as probabilidades dos eventos, pode-se usar adefi-
ni¢ao classicade probabilidade:

P(8 brancas) = (N° resultados para 8 brancas) / (N° total de re-
sultados)

Moddulo 4
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Este valor téo baixo
era esperado, devido a
guantidade de bolas e

P(8 vermel has) = (N° resultados para 8 vermelhas) / (N° total de
resultados)

P(8 azuis) = (N° resultados para 8 azuis) / (N° total de resultados)

O denominador sera o0 mesmo para todas as expressoes. Ha um
total de 43 bolas (43 objetos, n = 43) para colocar em oito espacos (8
retiradas, k = 8), usando combinagdes:

ot 43 45008513
Kix(nK)! 81x(43-8)!

Ne total de resultados= C,

Para as bolas brancas. Ha 18 bolas brancas (18 objetos, n = 18)
para colocar em oito espacos (8 retiradas, k = 8), usando combinagoes.

n! _ 18! _ 43758
kx(n-k)! 8!x(18-8)!

N© de resultados para oito brancas = C, , =

Para as bolas vermelhas. Ha 15 bolas vermelhas (15 objetos,
n = 15) paracolocar em oito espacos (8 retiradas, k = 8), usando com-
binacoes:

. R -
kix(nk)! ~ 81x(15-8)!

N° de resultados para oito vermelhas = C, 6435

Para as bolas azuis. Ha dez bolas azuis (10 objetos, n = 10) para
colocar em oito espacos (8 retiradas, k = 8), usando combinagdes:

n! 10!

- - — 45
K(n-k)!  81x(10-8)!

N° de resultados para oito azuis = C,

Substituindo os valores diretamente naférmulageral:
P(F) = P(8 brancas) + P(8 vermelhas) + P(8 azuis)

43758 6435 45

P )= 145008513 " 745008513 ' 145008513

=0,000346

Arredondando, a probabilidade de que as oito bolas retiradas
sejam da mesma cor éigual a 0,0003 (0,03%).

ao numero total de
combinacdes possi-
Veis.

®

b) Neste caso, h& interesse em calcular a probabilidade de que
duas bolas sejam brancas, e duas sejam vermelhas e duas sejam azuis,
evento intersecc¢ao duas brancas com duas vermelhas com duas azuis.
Chamando este evento de G: G = (2 brancas n 2 vermelhas m 2 azuis).



Para os casos de interseccéo, o calculo do niUmero de resultados
associados precisa ser feito da seguinte forma: os nimeros de resulta-
dos possiveis associados a cada “ subevento” componente devem ser
multiplicados para obter o nimero de resultados da interseccéo.

Saiba que isso, porém, ndo significa que os eventos sejam
independentes!

P(G) = (N° res. 2 brancas x N° res. 2 vermelhas x N° res. 2
azuis)/ (N°total de resultados)

Héa um total de 43 bolas (43 objetos, n = 43) para colocar em
seis espacos (6 retiradas, k = 6), usando combinacoes:

n! 43!

= =6096454
k!x(n-k)! 6!x(43-6)!

N° deresultados= C_ , =

N° de res. duas brancas: ha 18 bolas brancas (18 objetos, n =
18) para colocar em dois espacos (2 retiradas, k =2), usando combina-
¢oes:
n! 18!

= =153
k!x(n—k)! 2(18-2)!

Ne de resultados para duas brancas = C, =

N° de res. duas vermelhas: ha 15 bolas vermelhas (15 objetos,

n = 15) paracolocar em dois espacos (2 retiradas, k =2), usando com-
binacoes:

n! 15!

kIx(n—k)! 2%(15-2)!

N° de resultados para duas vermelhas = C,

N° deres. dois azuis: ha dez bolas azuis (10 objetos, n = 10) para

colocar em dois espacos (2 retiradas, k =2), usando combinagoes:
n! 10!

N° de resultados para duas azuis=C,_, = = =45
T kix(n-k)! 2Ix(10-2)!

Substituindo naférmulade P(G):

P(G) = (153 x 105 x 45)/ (6.096.454) = 0,11858

Moddulo 4
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Arredondando, a probabilidade de que duas bolas sejam bran-
cas, e duas vermelhas e duas azuis éigual a 0,12 (12%).

Saiba mais...

Sobre conceitos basicos de Probabilidade, BARBETTA, P. A.
Estatistica Aplicada as Ciéncias Sociais. 6. ed. Floriandpolis: Ed. da
UFSC, 2006, capitulo 7.

Também sobre conceitos basi cos de Probabilidade
STEVENSON, Willian J. Estatistica Aplicada a Administracao.
Sédo Paulo: Harbra, 2001, capitulo 3.

LOPES, P. A. Probabilidades e Estatistica. Rio de Janeiro:
Reichmann e Affonso Editores, 1999, capitulo 3.



RESUMO |

O resumo desta Unidade estd mostrado na Figuras 45:

| Fendmeno sob anilise I

_ Possivel
Modelo NAO prever resultados SIM Modelo
Probabilistico ANTECIPADAMENTE? Deterministico

Experimento aleatdrio

A 4
Espaco amostral I Atss.oaa‘do a.o Experlm’emo‘Alefltorlo
Finito, infinito numeravel, infinito

v

Eventos ISubconjuntos do Espago Amostral

Principais tipos Vi

Inter;;cgéo I | Mutuamente exclusivos I/IComplementarl
N e e

Defini¢oes de Probabilidade

Eventos eqiiiprovaveis —
b Classica
Raciocinio intuitivo

| Axiomas e Propriedades de Probabilidade I

)

|| Eventos NAO egiiiprovaveis
Freqiiéncia relativa

Experimental

( Tipos de célculo P4
simpis_|
Sem preocupagio com Levando em conta
ocorréncias prévias ocorréncias prévias
i v
Arvores de probabilidades
Regra da ou combinagdes
Adicio <

Regra do produto

| Eventos independentes |

Figura 46: Resumo da Unidade 5
Fonte: elaborada pelo autor
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Atividades de aprendizagem

Asatividades de aprendizagem est&o disponiveisno Ambiente Vir-
tual de Ensino-Aprendizagem. Nao deixe de respondé-las.

Chegamos ao final de Unidade 5. Esperamos que vocé
tenha aprendido todos os conceitos trabalhados e, com os
exemplo propostos, tenha colocado em pratica as informa-
¢Oes adquiridas. Neles propomos que vocé reconhecesse
os modelos probabilisticos, modelos deterministicos, prin-
cipais tipos de evento e os diferentes tipos de calculo. Na
Unidade 6, vamos prosseguir aprendendo o conceito de
varidvel aleatdria, que serd indispensavel para as Unidades
7, 8 e 9. Veremos, ainda, nas Unidades seguintes, a ex-
pansio do estudo para o conceito de varidvel aleatéria e
alguns dos modelos probabilisticos mais empregados. Tudo
isso para chegarmos as Unidades 8 e 9, nas quais aplicare-
mos os conceitos de probabilidade no processo de
inferéncia estatistica, conforme ja foi dito na Unidade 1.
Nao desanime, caso tenha ficado alguma duvida. Estamos
com vocé sempre! Interaja, solicite auxilio e, caso necessa-
rio, releia o material. Realize a atividade de aprendizagem
e entenda todo o processo amplamente.

Otimos estudos!



LINIDADE

Variaveis aleatorias



Objetivo

Nesta Unidade, vocé vai conhecer e compreender o conceito de varidvel
aleatdria e seu relacionamento com os modelos probabilisticos. Vai
aprender a interpretar também que estes modelos podem ser construidos

para as varidveis aleatdrias.



Modulo 4

BN Conceito de variavel aleatéria —

Caro estudante!

Uma pergunta que é normalmente feita a todos que traba-
lham com Ciéncias Exatas: “por que a obsessao em reduzir
tudo a numeros”?. Vimos em Andlise Exploratdria de Da-
dos que uma varidvel quantitativa, geralmente — porque
nem tudo pode ser reduzido a numeros, como a inteligén-
cia e a criatividade — apresenta mais informagao que uma
varidvel qualitativa, pode ser resumida nio somente atra-
vés de tabelas e graficos, mas também através de medidas
de sintese.

Nos exemplos sobre probabilidade apresentados na Uni-
dade 5, os eventos foram geralmente definidos de forma
verbal: bolas da mesma cor, duas bolas vermelhas, soma
das faces menor ou igual a 5, etc. Nao haveria problema
em definir os eventos através de ntimeros. Bastaria associar
aos resultados do espaco amostral nimeros, através de uma
fungao.

Esta funcao é chamada de varidvel aleatéria. Os modelos
probabilisticos podem, entao, ser construidos para as vari-
aveis aleatorias. O administrador precisa conhecer estes
conceitos, porque eles proporcionam maior objetividade
na obtencao das probabilidades, o que torna o processo
de tomada de decisdes mais seguro. Vamos conhecer esses
conceitos nesta Unidade?

GLOSSARIO

Uma definicdo inicial de varidvel aleatériapoderiaser: trata-se | *Espaco amostral —

de uma varidvel quantitativa, cujo resultado (valor) depende de fato- | € © conjunto de to-
dos os resultados

., L ~ .. ossiveis de um ex-
Formalmente, variavel aleatoria € umafuncéo matematicaque P . o
perimento aleatorio.

associa numeros reais (contradominio da fungdo) aos resultados de Fonte: Barbetta, Reis
um espaco amostral* (dominio da funcéo), por suavez vinculadoa | o Bornia (2004).
um experimento aleatério. Se o espaco amostral for finito ou infinito

res aleatorios.
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GLOSSARIO

* Experimento alea-
torio —éum proces-
so de obtencéo de
um resultado ou
medida que apre-
senta as seguintes
caracteristicas. néo
se pode afirmar, an-
tes derealizar o ex-
perimento, qual sera
o resultado de uma
realizagcdo, mas é
possivel determinar
0 conjunto de resul-
tados possiveis;
guando é realizado
um grande ndmero
de vezes (replica-
do), apresentara
uma regularidade
que permitira cons-
truir um modelo
probabilistico para
analisar o experi-
mento. Fonte: adap-
tado pelo autor de
L opes (1999).

*Distribuicéo de
probabilidades —
funcdo que relacio-
na os val ores possi-
veis que umavarié
vel aleatéria pode
assumir com asres-
pectivas probabili-
dades; em suma, é0
proprio modelo
probabilistico da
variavel aleatoria.
Fonte: Barbetta, Rels
e Bornia (2004).

numeravel, a variavel aleatéria é dita discreta. Se 0 espaco amostral
for infinito, avariavel aleatéria é dita continua.

X

xs) ®

Q) (dominio)

IRx (contradominio)

Figura 46: Variavel aleatoria
Fonte: elaborada pelo autor

Por exempl o, imaginemos o experimento aleatorio* jogar uma
moeda honesta duas vezes e observar aface voltada paracima. O es-
paco amostral seriafinito:

Q = {CaraCara; CaraCoroa; CoroaCara; CoroaCoroa}

Se houvesse interesse no numero de caras obtidas, poderia ser
definidaumavariavel aeatériadiscreta X, onde X = NUmero de caras
em dois lancamentos. Os valores possiveis de X seriam:

X ={0, 1, 2}

O valor 0 é associado ao evento CoroaCoroa, o valor 1 é associa-
do aos eventos CaraCoroa e CoroaCara, e 0 valor 2 € associado ao
evento CaraCara.

Quando o espago amostral éinfinito, muitasvezesjéestadefini-
do de forma numérica, pela propria natureza quantitativa do fenbme-
no analisado, facilitando a definicéo davariavel aleatéria.

Os model os probabilisticos podem ser construidos para as vari-
aveisaleatorias. assim, havera model os probabilisticos discretos e mo-
delos probabilisticos continuos. Para construir um modelo
probabilistico paraumavariavel aleatéria, € necessario definir os seus
possiveis valores (contradominio), e como a probabilidade total (do
espaco amostral, que vale 1) distribui-se entre eles: € preciso, entéo,
definir adistribuicéo de probabilidades*.
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Veja que, dependendo do tipo de varidvel aleatdria, have-
ra diferencas na construgido da distribuigao.

Distribui¢ées de probabilidades para
varidveis aleatdrias discretas

Podemos ver alguns exemplos de variaveis al eatérias discretas:

a) numero de coroas obtido no langcamento de duas moedas;

b) nimero de itens defeituosos em uma amostraretirada al e-
atoriamente de um lote;

¢) numero de defeitos em um azulejo numafébricadereves-
timentos ceramicos; e

d) nimero de pessoas que visitam um determinado site num
certo periodo de tempo.

Quando uma variavel aleatoria X é discreta, a obtencdo da dis-
tribuicdo de probabilidades consiste em definir o conjunto de pares
[, p(x)], onde x, €oi-ésimo valor davariavel X, e p(x,) € aprobabi-
lidade de ocorréncia de x;, como na Tabela 1.

Tabela 2: Distribuicdo de probabilidades para uma variavel aleatéria

discreta
X1 p(Xl)
X, p(x,)
X, p(x.)

Fonte: elaborada pelo autor

Onde p(x,) = 0, n € o nimero de valores que X pode assumir, e

n
> plxi) =10
i=1
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Ao obter adistribuicéo de probabilidades paraumavariavel ale-
atoriadiscreta, se vocé quiser conferir os resultados, some as probabi-
lidades; se elas ndo somarem 1, ha algo errado. Vamos ao primeiro
exemplo.

Imagine que o jogador Ruinzinho esta treinando cobrancas de
pénaltis. Dados historicos mostram que: a probabilidade de ele acertar
uma cobrancga, supondo que ele acertou a anterior, é de 60%. Mas se
eletiver errado aanterior, aprobabilidade de ele acertar umacobranca
cai para30%. Construaadistribuicéo de probabilidades do nUmero de
acertos em trés tentativas de cobranca.

A variavel aleatoria X, nimero de acertos em trés tentativas, €
uma variavel aleatéria discreta: 0 seu contradominio € finito, o joga-
dor pode acertar O, 1, 2 ou 3 vezes. Mas, paracalcular as probabilida-
des associadas a esses val ores, € preciso estabel ecer todos os eventos
possiveis, pois mais de um evento contribui paraas probabilidades de
1 e 2 acertos. Observando a arvore de eventos abaixo (onde A € acer-
tar acobranca, e E significaerrar).

3acertos
2 acertos
2 acertos
1acerto

2 acertos
1 acerto

Terceira tentativa

Sequnda tentativa |

Terceira tentativa

Primeira tentativa
Terceira tentativaf

Terceira tentativa

Figura 47: Arvore de eventos
Fonte: elaborada pelo autor

Observe que todos os eventos sdo mutuamente exclusivos, o jo-
gador ndo pode, namesma seqiiéncia de trés cobrancas, errar e acertar
aprimeira. E preciso explicitar osvaloresdavariével, e os eventosem
termos de teoria dos conjuntos.



Valores possiveis={0, 1, 2, 3} acertos. A equivaléncia entre 0s
valores davariavel e 0s eventos € estabel ecida abaixo:

X=0s[EENENE]
X=1s[(ANENE)UV(ENANE)U(ENENA)]
X=2[(A,nA,NE)U(ENA,NA)U(A,NE,NA)]
X=3a[A,nA,NA]

Ent&o:
P(X=0) = P[E,n E,n E]]
PX=1)=P[(A,NnE,NE) U(E,NA,NE) U(E,NE,NA)]
PX=2) =P[(A,NA,NE) U(ENA,NA) UA,NE,NA)]
P(X=3) =[A,nA,NA]

Assume-se que naprimeiratentativao jogador tem 50% de chance
de acertar, entéo:

Moddulo 4

E, (errar aprimeira

P(A) =0,5eP(E) =05

Além disso, estabel eceu-se que, quando o jogador acertou a co-
branca natentativa anterior, a probabilidade de acertar a proximaé de
0,6, e caso tenha errado na anterior, a probabilidade de acertar na pro-
xima é de apenas 0,3. Trata-se de duas probabilidades condicionais,
estabel ecidas em funcéo de eventos ja ocorridos.

Se o0 jogador acertou natentativai (qualquer uma), as probabili-
dades de acertar e errar na proxima tentativa serdo:

P(A.

i+1

|A)) = 0,6Pelo complementar, obtém-se P(E, |A,) = 0,4

Se o jogador errou natentativai, as probabilidades de acertar e
errar na proximatentativa serdo:

P(A.

...IE;) = 0,3 Pelo complementar, obtém-se P(E

E)=07

i+1
Com estas probabilidades estabel ecidas, |lembrando daregra do
produto e considerando o fato de que 0s eventos sdo mutuamente ex-

cobranca) € o evento
complementar deA |
(acertar aprimeira
cobranca).
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clusivos, é possivel calcular as probabilidades de ocorréncia de cada
valor davariavel aleatoria X.

P(X=0) = P[E,n E,n E] = P(E,) x P(E,| E,) x P(E,| E,n E,)

Como os resultados em uma tentativa s6 dependem daqueles
obtidos naimediatamente anterior, o terceiro termo da expressao aci-
ma pode ser simplificado para P(E,| E,), e a probabilidade sera

P(X=0) = P(E,) x P(E,| E,) X P(E,| E,) = 0,5 x 0,7 x 0,7 = 0,245 (24,5%)

Estendendo o procedimento acima para os outros val ores.

P(X=1) =F(A,NnE,NE) U(ENA,NE) U(E,NE,NA)]
P(X=2) =P[(A,nA,NE) U(ENA,NE)U(A,NE,NA)]
P(X=3) = [A,nA,NA]

Como o0s eventos sdo mutuamente exclusivos:

P(X=1)=P(A,nE,NE) + P(E,NA,NE) +P((NE,NA))

P(X=1) = P(A)) x P(EJA)) x P(E|JE,) + P(E,) x P(A,JE,) x
P(EJJA,) + P(E) x P(E|E) x P(AE,)

P(X=1) =0,5x0,4 x 0,7 + 0,5% 0,3 x0,4+ 0,5% 0,7 x0,3= 0,305
P(X=2) =P(AnA,NE)+P(E,NA,NE)+P(A,NE,NA)

P(X=2) =P(A)) x P(AIA) x P(E,JA)) + P(E,) x P(A |E,) X
P(AIA,) + P(A) x P(EJA)) x P(AE,)

PX=2)=05%x06%x04+0,5%03%0,6+05x04x0,3=0,27(27%)

P(X=3) = P[A,nA,nA] = P(A) x P(AJA) x P(A JA) =
0,5x 0,6 x 0,6 = 0,18 (18%)

Com os valores calculados acima, é possivel construir a Tabela
3 com os pares val ores-probabilidades.



Tabela 3: Distribuicdo de probabilidades: nimero de acertos em trés
cobrancas

0,245

0,305

0,270

w | N |+ | O

0,180

Totdl 10

Fonte: elaborada pelo autor

Ao longo dos séculos, mateméaticos e estatisticos deduziram
model os matematicos para tornar mais simples a obtencdo de distri-
buicéo de probabilidades paraumavariavel aleatériadiscreta. Alguns
destes model os serédo vistos na Unidade 7.

Vamos agora passar para a andlise das varidveis aleatdrias
continuas.

Distribuicdes de probabilidades para
variaveis aleatdrias continuas

Podemos ver alguns exemplos de variaveis al eatOrias continuas:

® volume de &gua perdido em um sistema de abastecimento;

@& rendafamiliar em sal&rios minimos de pessoas selecionadas
por amostragem al eatOria para responder uma pesquisa;

® demanda por um produto em um més; e

@ tempo de vida de umalampada incandescente.

Uma variavel aleatéria continua esta associada a um espaco
amostral infinito. Assim, a probabilidade de que a variavel assuma

Moddulo 4
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exatamente um valor x. € zero, ndo havendo mais sentido em repre-
sentar adistribuicao pelos paresx, —p(x,). Igualmente sem sentido fica
adistingdo entre > e > existente nas variaveis aleatorias discretas. Uti-
liza-se, entdo, uma fungdo ndo negativa, afuncdo densidade de proba-
bilidades, definidaparatodos os val ores possiveisdavariavel aleatoria.

Umafuncé&o densidade de probabilidades poderia ser apresenta-
da graficamente da seguinte forma:

&

fix)

1 a h m

Figura 48: Funcéo densidade de probabilidades
Fonte: elaborada pelo autor

Para cal cular aprobabilidade de umavariavel aleatdriacontinua
assumir valores entre a e b (dois valores quaisquer), basta calcular a
area abaixo da curvaentre ae b. Se a &reafor calculada entre| em
(limites dafunc&o), tem que dar 1, que é a probabilidade total. Usual-
mente, isso é feito calculando a integral da funcéo no intervalo de
interesse. Em muitas situagoes de nosso interesse, tais probabilidades
podem ser calculadas através de formulas mateméticas relativamente
simples ou estdo dispostas em tabel as, que sdo encontradas em pratica-
mente todos os livros de Estatistica, e que serdo vistas na Unidade 7.

Agora, vamos ver alguns conceitos muito importantes como
valor esperado e varidncia de uma varidvel aleatdria.



Valor esperado e variancia

Todos os model os probabilisti cos apresentam duas medidas (dois
momentos) que permitem caracterizar avariavel aleatoria paraaqual
elesforam construidos: o valor esperado e avarianciadavariavel ale-
atéria. O valor esperado (simbolizado por E(X)) nadamais édo quea
meédiaaritméticasimples vistaem Analise Exploratoriade Dados (Uni-
dade 4), utilizando probabilidades ao invés de frequéncias no calculo.
Analogamente, avariancia (simbolizadapor V(X)) é avarianciavista
anteriormente, utilizando probabilidades. Da mesma forma que em
Andlise Exploratéria de Dados, é também comum trabalhar com o
desvio-padréo, raiz quadrada positiva davariancia (que aqui serasim-
bolizado por o(X), “sigmade X”). A interpretacéo dos resultados ob-
tidos pode ser feita de forma semelhante a Analise Exploratéria de
Dados, apenas recordando que se trata de uma variavel aleatéria e
estéo sendo usadas probabilidades, e ndo frequéncias.

Paraumavariével aeatoriadiscreta, o valor esperado eavariancia
podem ser cal culados da seguinte forma:

E(X) = ixi xp(xj)  V(X)=E (xzj - [E(X)]2, onde E (xz) - ixiz xp(xi)
i=1 i=1
Paraumavariavel aleatdria continua, a obtencéo do valor espe-
rado e davarianciaexige o calculo de integrais das funcdes de densi-
dade de probabilidades. Para as di stribui ¢cbes maisimportantes, as equa-
¢coes encontram-se disponiveis noslivros de Estatistica, em funcéo dos
parametros da distribuicéo, e algumas seréo vistas na Unidade 7.
Uma das principais utilidades do valor esperado é na compara-
¢do de propostas. Suponha que os valores de uma variavel aleatoria
sejam lucros ou prejuizos, advindos de decisbes tomadas, por exem-
plo, decidir por uma proposta de comprado cliente A ou do cliente B.
Associados aos val ores, ha probabilidades, como decidir qual €éamais
vantajosa? O célculo do valor esperado possibilita uma comparacdo
objetiva: decidiriamos pela que apresentasse o lucro esperado mais
elevado. Haum campo de conhecimento que se ocupa especificamen-

Moddulo 4
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te defornecer asferramentas necessarias paratai s tomadas de deciséo:
ateoriaestatistica da decisio ou andlise estatistica da deciséo.

O valor esperado (média) e avariancia apresentam algumas pro-
priedades, tanto para variaveis aleatorias discretas quanto continuas.
Seu conhecimento facilitara muito a obtencéo das medidas em proble-
mas mai s sofi sticados.

Para o valor esperado E(X), sendo k uma constante:

a) E(k) = k —A média de uma constante é a propria constante;

b) E(k + X) = k = E(X) —A média de uma constante somada
aumavariavel aleatdria é a propria constante somada a mé-
diadavariavel aleatéria;

c) E(k x X) =k x E(X) —A médiade uma constante multipli-
cada por umavariavel aeatéria é a propria constante multi-
plicada pelamédiadavaridvel aleatoria;

d) E(X £Y) = E(X) £ E(Y) — A média da soma de duas
variaveis aleatorias é igual a soma das médias das duas vari-
aveisaleatorias; e

e) Sejam X e Y duas variaveis aleatérias independentes
E(X xY) = E(X) x E(Y) —A médiado produto de duas vari-
aveisaleatériasindependentes éigual ao produto das médias
dasduasvariaveisaleatorias.

ParaavarianciaV(X), sendo k uma constante:

a) V (k) = 0— Umaconstante ndo varia, portanto suavariancia
éigual azero;

b) V(k £ X) =V (X) — A variancia de uma constante somada
aumavariavel aleatoriaéigual apenas avarianciadavaria-
vel aleatdria;

c) V(k x X) = k2x V(X) —A variancia de uma constante mul-
tiplicada por uma variavel aleatoria € igual ao quadrado da
constante multiplicada pelavarianciadavariavel aleatoria;

d) Sejam X eY duas variaveis aleatdrias independentes
V(X xY)=V(X) +V(Y) —A variancia da soma ou subtra-
cao de duas variaveis aleatoérias independentes sera igual a
soma das variancias das duas variaveis al eatérias.
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Agora, vamos ver um exemplo.

Exemplo 2: calcular o valor esperado e avariancia da distribui-
¢do do Exemplo 1.

Paraumavariavel aleatoriadiscreta, é aconselhavel acrescentar
mais uma coluna ao Quadro 2 com os valores e probabilidades, para
poder calcular o valor de E(X?):

Tabela 4: Distribui¢&o de probabilidades do Exemplo 1 (com coluna

x2x p(X = X))
0 0,245 0 0
1 0,305 0,305 0,305
2 0,270 0,540 1,08
3 0,180 0,540 1,62
Total 1,0 1,385 3,005

Fonte: elaborada pelo autor

Substituindo nas expressdes de valor esperado e variancia:

n
E(X)= > xjxp(xj) = 1,385 acertos
i=1

2

n n

V(X) = inz x p(Xj) - [in x p(xi)} =3,005 - (1,385)2 =1,087 acertos
i=1 i=1

o(X) = /V(X) = /1,087 = 1,042 acertos

Observe que o valor esperado (1,385 acertos) € um valor que a
variavel aleatériando pode assumir! N&o é o “valor mais provavel”, é
0 ponto de equilibrio do conjunto. Repare que a unidade da variancia
dificulta sua comparacéo com o valor esperado, mas, ao se utilizar o
desvio-padréo, é possivel verificar que a dispersdo dos resultados é
guase do valor damédia (valor esperado).
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Saiba mais...

Sobre variaveis aleatorias, BARBETTA, P. A.; REIS, M. M ;
BORNIA, A. C. Estatistica para Cursos de Engenharia e
Informética. Sdo Paulo: Atlas, 2004, capitulos 5 e 6.

Sobre as propriedades de valor esperado e variancia,
BARBETTA, P. A.; REIS, M. M.; BORNIA, A. C. Estatistica para
Cursos de Engenharia e Informatica. Sdo Paulo: Atlas, 2004,
capitulos 5 e 6.

Também sobre variaveis aleatorias, STEVENSON, Willian J.
Estatistica Aplicada a Administracéo. Sao Paulo: Harbra, 2001,
capitulos 5 e 6.

Sobre teoria estatistica da decisdo: BEKMAN, O. R.; COSTA
NETO, P. O. Andlise Estatistica da Decisdo. Sdo Paulo: Edgard
Bllcher, 1980, 42 reimpressao, 2006.
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RESUMO |

O resumo desta Unidade esta demonstrado na Figura 49:

Experimento
aleatorio

Espaco
amostral infinito?

SIM

y Y
Associar nimeros Associar uma equagao aos
aos resultados intervalos de resultados
y Y
Variavel aleatdria Varidvel aleatoria
discreta continua
A4 A4
Distribuicdo de | pares X e p(X) Funcio densidade | Ndo negativa
probabilidades de probabilidades
Valor

esperado | Média: centro de massa

v

Variancia

A

Propriedades de
valor esperado

v

Propriedades
de variancia

Figura 49: Resumo da Unidade 6
Fonte: elaborada pelo autor
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Atividades de aprendizagem

Asatividades de aprendizagem est&o disponiveisno Ambiente Vir-
tual de Ensino-Aprendizagem. Nao deixe de respondé-las.

Chegamos ao final de mais uma Unidade. Veremos mais
sobre os temas abordados na Unidade 7, quando estuda-
remos vdrias distribuicdes de probabilidade (modelos
probabilisticos) que sio extremamente Uteis para modelar
muitas situagdes prdticas, auxiliando na tomada de deci-
soes. Estes conhecimentos serdo depois aplicados nas Uni-
dades 8 e 9.



LINIDADE

Modelos probabilisticos
mais comuns



Objetivo

Nesta Unidade, vocé vai conhecer os modelos probabilisticos mais
importantes para varidveis aleatorias discretas e continuas. Vocé
aprendera a identificar as situacoes reais em que podem ser usados para o

calculo de probabilidades e a importancia disso para o administrador.



Modelos probabilisticos para
variaveis aleatodrias discretas

Nas Unidades 5 e 6, vimos os conceitos gerais de probabi-
lidade e varidveis aleatdrias: podemos construir um mode-
lo probabilistico do zero para um problema de administra-
Gao, a partir de dados historicos ou experimentais.

Embora plenamente possivel, o processo de construgao de
um modelo probabilistico do zero pode ser bastante lon-
go: é preciso coletar os dados (ver Unidades 1 e 2), fazer
a analise exploratdria deles (ver Unidades 3 e 4), obter as
probabilidades e validar o modelo. Mesmo tomando todos
os cuidados, muitas vezes vamos reinventar a roda e cor-
rendo o risco de ela sair quadrada...

Por que ndo usar os conhecimentos prévios desenvolvidos
ao longo de centenas de anos de pesquisa e experimenta-
¢do? Vamos procurar, dentre os varios modelos
probabilisticos existentes, aquele mais apropriado para o
fendmeno que estamos estudando, que é materializado atra-
vés de variaveis aleatorias.

Através da Andlise Exploratdria de Dados, podemos avaliar
qual modelo é mais apropriado para os nossos dados. Con-
tudo, para fazer isso precisamos conhecer tais modelos.

Nesta Unidade, vamos estudar os modelos mais usados
para varidveis aleatdrias discretas (binomial e Poisson) e
para varidveis aleatdrias continuas (uniforme, normal, t e
qui-quadrado).

Modulo 4

GLOSSARIO

*Varidvel deatdria—
€ umafuncdo mate-
matica que associa
nameros reais aos
resultados de um
espaco amostral,
por sua vez, vincu-
lado a um experi-
mento aleatodrio.
Fonte: Barbetta, Reis
e Bornia (2004).

*Espaco amostral
finito—éaquelefor-
mado por um ndime-
ro limitado de resul-
tados possiveis.
Fonte: Barbetta, Reis
e Bornia (2004).

*Espaco amostral
infinito numeravel —
€ aquele formado
por um ndmero in-
finito deresultados,
mas que podem ser
listados. Fonte:
Barbetta, Reis e
Bornia (2004).

Aqui é importante avaliar com cuidado a variavel aleatoria*
discreta.

E preciso identificar se 0 espaco amostral éfinito* ouinfinito
numeravel*: alguns modelos sdo apropriados para um caso, e ndo
para o outro.
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Vamos ver os dois modelos mais importantes: binomial e
Poisson.

Modelo binomial

Sejaum experimento aleatorio qual quer que apresenta as seguin-
tes caracteristicas:

@ consiste narealizagdo de um numero finito e conhecido n de
ensai os (ou repeticoes);

@ cada um dos ensaios tem apenas dois resultados possiveis:
“sucesso” ou “fracasso” (estéo entre aspas, porque a defini-
cao de sucesso ndo quer necessariamente algo “positivo”, e
também porque podera significar um grupo de resultados); e

@ 0s ensai 0s sdo independentes entre si, apresentando probabi-
lidades de “ sucesso” (p) e de “fracasso” (1-p) constantes.

GLOSSARIO Neste caso, estamos i nteressados no nlimero de “ sucessos” obti-
“Variavel aeatoria |  dosnosn ensaios: como o espaco amostral éfinito (vai deOan), uma

discreta — 0 espaco | y/arj4vel aleat6ria associada seria discreta. Este tipo de experimento é
an:qstral a0 qu(e;l elz'a chamado de binomial.
esta associada é ., o .

Entdo, a variavel aleatoria discreta* X, nUmero de “sucessos”

finito ou infinito ) L ) _
numeravel . Fonte: nos n ensaios, apresenta uma distribuicéo (modelo) binomial com os

Barbetta, Reis e | Seguintesparametros:
Bornia (2004).

n = nimero de ensaios p = probabilidade de “ sucesso”

Com esses dois parametros, é possivel calcular as probabilida-
des de um determinado nimero de sucessos, bem como obter o valor
esperado e avarianciadavariavel X:

E(X)=nxp V(X)=nxpx(1p)



Exemplo 1. experimentos binomiais:

a) observar o nimero de caras em trés lancamentos imparci-
ais de uma moeda honesta: n=3; p=0,5;

b) observar o nimero de meninos nascidos em trés partos de
umafamilia: n=3; p=x; e

) observar 0 nUmero de componentes defeituosos em uma
amostra de dez componentes de um grande nimero de pecas

gue apresentaram anteriormente 10% de defeituosos: n = 10;
p=0,1.

Vamos ver com maiores detalhes o caso do nimero de meninos
(e meninas) nascidos em uma familia. Chamando menino de evento
H, serao “sucesso”, e meninade evento M, e sabendo pelahistériada
familiaque P(H) = 0,52 e P(M) = 0,48 (entdo p = 0,52 e 1-p = 0,48),
guais serdo as probabilidades obtidas paraavariavel aleatérianimero
de meninos em trés nascimentos? Vamos obter a distribuicéo de pro-
babilidades.

Usando os conceitos gerais de probabilidade, é preciso primei-
ramente determinar o espago amostral, como poderéo ser 0s sexos das
tréscriancas:

Q={HNAHAH,HAHAM,HAMANAH, MNnHANH,
HAMAM,MAHAM, M "nMNnH, MM nNnM}

Supondo que os nascimentos sejam independentes, podemos
calcular as probabilidades de cadainterseccéo simplesmente multipli-
cando as probabilidades individuais de seus componentes.

PIHAHNH} =PH) xP(H)x PH)=pxpxp=p

PPHAHNM} =PH)x P(H)x P(M) =pxpXx (1-p) =p*>(1—p)
PIHAM N H} =PH) xP(M)xPH) =px(1-p)Xp=p*x (1—p)
PIMAHNH} =PM)xPH)xPH)=(1-p)xpXp=p*X (1—p)
P{HAM M} =P(H) x P(M) x (M) = px (1) X (1-p) = px (1-p)*
AM A HAM} =PM)x P(H) x P((M) = (1—p) x px (1) = px (1-)?

Moddulo 4
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P{M "M n H} = P(M) x P(M) x P(H) = (1) x (1) x p= p x (1)?
P{M MM} =PM)x P(M) x (M) = (1-p) X (1) X (1-p) = (1-p)°*

Observe que:

PPHAHAM} =P[HAMNH} =P{M nHNH} =p?x (1-p)
= Probabilidade de dois “ sucessos’

PPHAM M} =P(MnHNM} =P[M "M NnH} =px(1-p)?
= Probabilidade de um “sucesso”

Importa apenas a “ natureza” dos sucessos, ndo a ordem em que
ocorrem; com autilizacdo de combinacdes, € possivel obter o nimero
de resultados iguais para cada nUmero de sucessos. Supondo que o
nimero de ensaios N é o numero de “objetos’ disponiveis, e que o
nimero de “sucessos’ em que estamos interessados (doravante cha-
mado k) € o nimero de “espacos’ onde colocar os objetos (um objeto
por espaco), 0 numero de resultados iguai s seré&:

|
an:L
K Kix(n—k)!

Para 0 caso acima, em que hatrés ensaios (n =3):

. |
@ paradois sucessos (k =2) C,, = 3 3 (0 mesmo re-
22013 -2)!
sultado obtido por enumeracéo);
& paraumsucesso (k =1) C,, = 3 3 (0 mesmo resulta-
T3 =)

do obtido por enumeracao).

O procedimento acima poderia ser feito para quaisquer valores
den ek (desde que n 2 k), permitindo obter uma expresséo geral para
calcular a probabilidade associada a um resultado qual quer.

A probabilidade de uma variavel aleatéria discreta X, nimero
de sucessos em n ensaios, com distribuicdo binomial de parémetrosn
e p, assumir um certo valor k (0< k < n) ser&a

R K 0k _ n!
POX=K)=C, xp*x(1-p)"™ onde €y = s
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E importante lembrar que a probabilidade de ocorrer k sucessos
€ igual a probabilidade de ocorrer n — k fracassos, e que todos o0s
axiomas e propriedades de probabilidade continuam validos.

Neste segundo exemplo, admitamos que a probabilidade de que
uma companhia ndo entregue seus produtos no prazo é igual a 18%.
Quais sdo as probabilidades de que, em trés entregas, uma, duas ou
todas as trés entregas sejam feitas no prazo? Calcular também valor
esperado, variancia e desvio-padréo do nimero de entregas no prazo.

Para cadaentrega (“ensaio”), ha apenas dois resultados: no pra-
Z0o ou ndo. H& um numero limitado de realizacdes, n = 3. Definindo
“sucesso” como no prazo, e supondo as operacdes independentes, a
variavel aleatoria X, nimero de entregas no prazo em trés tera distri-
buicdo binomial com parametros

n=3ep=0,82(el-p=0,18).

Entdo:
|
P(X=0)=C,,x0,82°x(0,18) = 3 0,82° x (0,18)* = 0,006
’ 0!x(3 - 0)!
|
P(X=1)=C,, x0.82' x(0,18)* = S 0,82' x (0,18)* = 0,080
* 11x(3 —1)!
|
P(X=2)=C,,x0,82*x(0,18)" = _* 0,822 x(0,18)' =0,363
' 21x(3-2)!
|
P(X=3)=C,,x082°x(0,18)" = _ 0,82° x(0,18)° = 0,551
’ 31x(3 = 3)!

Somando todas as probabilidades, o resultado éigual al, como Lembre-se que a soma
teriaque ser. O valor esperado, variancia e o desvio-padrdo serao: das probabilidades de
todos os eventos que

compdem o espaco
amostral éigual a 1.
o(X) =/ V(X) = /0,4428 = 0,665 entregas EqueO! =1, eum
numero diferente de 0
elevado a zero éigual
al.

®

E(X) =nx p=3x0,82 = 2,46 entregas
V(X)=nxpx(1-p)=3x0,82x0,18 = 0,4428 entrgas?.

A média é quase igual ao numero de operacdes, devido a alta
probabilidade de sucesso.

Estudos anteriores mostraram que ha 73% de chance de consu-
midores do sexo feminino apresentarem uma reacao positivaaanincios
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publicitarios com criangas. Uma agéncia esta conduzindo um estudo,
apresentando um novo anuncio para cinco consumidoras. Vamos ver
nesse Exemplo 3 qual € a probabilidade de que pelo menos trés das
cinco consumidoras apresentem reacao positiva? Calcular também o
valor esperado, avarianciae o desvio-padréo do nimero de consumi-
doras que apresentam reacao positiva.

Para cada consumidora (“ensaio”), ha apenas dois resultados:
reacao positivaou ndo. Ha um numero limitado de realizagdes, n = 5.
Definindo “sucesso” como reagdo positiva, e supondo as consumido-
ras “independentes’, avariavel aleatoria X, nimero de consumidoras
com reacao positiva em cinco que assistiram ao novo anuncio tera
distribuic&o binomial com parametros

n=5ep=0,73(el-p=0,27).

O evento de interesse € a recuperacdo de pelo menos trés ratos
(3 ou mais): P(X = 3).

P(X = 3) = P(X = 3) + P(X = 4) + P(X = 5)

E preciso cal cular astrés probabilidades acima e somé-las, ent&o:

|
P(X =3)=C,,x0,73'x(0,27)* = _ 0,73’ x(0,27)> =0,284
’ 3(5-3)!
|
P(X=4)=C,,x0,73*x(0,27)' S 0,73 x(0,27)' = 0,383
’ (5 —4)!
)

P(X=5)=C..x 0,73 x(0,27)" = ——x0,73° x(0,27)° = 0,207
(X=5)=C,, 027 = (0.27)
P(X > 3) = P(X = 3) + P(X = 4) + P(X = 5) = 0284 + 0,383 + 0207 = 0,874

A probabilidade de que pelo menos trés das cinco consumidoras
apresentem reacao positiva éigual a 0,874 (87,4%).
Hé& duas outras formas de chegar ao mesmo resultado:
@ através do complementar:
P(X 23) = 1- P(X<3) = 1- [ P(X=0) + P(X=1) + P(X=2)];

® mudando a defini¢do de sucesso, de reacdo positivaparare-
acao negativa (p = 0,27), se pelo menos trés consumidoras



apresentam reacdo positiva, entdo, no maximo duas apresen-
tam reacéo negativa.

Mas se o espaco amostral fosse infinito numerdvel? Teria-
mos que usar o modelo de Poisson. Vocé conhece este
modelo? Sabe como tirar proveito de suas facilidades? Va-
mos estudar juntos para aprender ou para relembrar!

Modelo de Poisson

Vamos supor um experimento binomial, com apenas dois resul-
tados possiveis, mas com a seguinte caracteristica: apesar de a proba-
bilidade p ser constante, o valor de n teoricamente é infinito.

Na situacéo acima, 0 modelo binomial ndo poderéa ser utilizado.
Nestes casos, deve ser utilizado o model o de Poisson.

Como seria a solucéo para o caso acima?

Como n é“infinito”, deve-se fazer aandlise das ocorréncias em
um periodo continuo (de tempo, de espaco, entre outros) subdividido
em um certo nimero de subinterval os (nUmero tal que a probabilidade
de existir mais de umaocorrénciaem uma subdivisio é desprezivel, e
supondo ainda que as ocorréncias em subdivisdes diferentes séo inde-
pendentes); novamente, € preciso trabalhar com uma quantidade cons-
tante, que sera chamada de m também:

m=AXxt

onde A é uma taxa de ocorréncia do evento em um periodo
continuo (igual ou diferente do periodo sob andlise), et €
justamente o periodo continuo sob anélise.
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Apesar do simbolo t, o

Como obter ataxaA? Haduas opgdes: realizar um nimero suficiente
detestes de |aboratorio para obter ataxa de ocorréncia do evento a par-
tir dos resultados, ou observar dados historicos e calcular ataxa.

Se umavariavel aleatériadiscreta X, nimero de ocorréncias de
um evento, segue a distribui¢éo de Poisson, a probabilidade de X as-
sumir um valor k sera:

periodo continuo nédo
€ necessariamente um
intervalo de tempo.

&
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Onde eéumaconstante: e=2,71. Em=nxpoum=A X t.

Uma particularidade interessante da distribuicdo de Poisson é
que o valor esperado e a variancia de umavariavel aleatoria que siga
tal distribuicéo serdoiguais:

E(X)=m=Axt
V(X)=m=Axt

O model o de Poisson € muito utilizado paramodelar fendmenos
envolvendo filas: filas de banco, filas de mensagens em um servidor,
filas de automdveis em um cruzamento.

Vejamos neste Exempl o 4 os experimentos e fendbmenos que se-
guem adistribuicao de Poisson.

a) Numero mensal de acidentes de trafego em um cruzamento.
Observe que é umavariavel aleatoriadiscreta, pode assumir
apenas valores inteiros (0, 1, 2, 3,...). Cada realizacdo do
“experimento” (acidente) pode ter apenas dois resultados:
ocorre 0 acidente ou néo ocorre o acidente. Mas o0 nimero
maximo de realizagdes € desconhecido! Assim, a distribui-
¢do binomia ndo pode ser usada, e a analise do nimero de
acidentes precisa ser feitaem um periodo continuo (no caso,
periodo de tempo, um més), exigindo o uso da distribuicéo
de Poisson.

b) NUmero de itens defeituosos produzidos por horaem uma
industria.

Novamente, umavariavel aleatériadiscreta(valoresinteiros:
0,1, 2, 3, ...). Cada realizacdo sO pode ter dois resultados
possiveis (peca sem defeito ou peca defeituosa). Se o nime-
ro maximo de realizagbes for conhecido, provavelmente a
probabilidade de uma peca ser defeituosa serd reduzida, e
apesar de ser possivel autilizagdo dadistribuic¢éo binomial, o
uso da distribuic¢éo de Poisson obteraresultados muitos proé-
Ximos. Se 0 nimero méaximo de realizac¢des for desconheci-
do, adistribuicéo binomial ndo pode ser usada, eaanélise do
numero de acidentes precisa ser feita em um periodo conti-



nuo (no caso, periodo de tempo, uma hora), exigindo 0 uso
dadistribuicao de Poisson.

c¢) Desintegracéo dos nuicleos de substancias radioativas: con-
tagem do numero de pulsagdes radioativas a intervalos de
tempo fixos.

Situacdo semel hante a dos acidentes em um cruzamento, s6
gue o “grau de aleatoriedade” deste experimento é muito
maior. O nimero maximo de pul sagdes também é desconhe-
cido, obrigando arealizar aanélise em um periodo continuo,
utilizando a distribui¢&o de Poisson.

Neste Exemplo 5, uma tel efonista recebe cerca de 0,20 chama-
das por minuto (valor obtido de medi¢fes anteriores).

a) Qual é a probabilidade de receber exatamente cinco cha-
madas nos primeiros dez minutos?

b) Qual é a probabilidade de receber até duas chamadas nos
primeiros 12 minutos?

¢) Qual € o desvio-padréo do nimero de chamadas em meia
hora?

Ha interesse no nimero de chamadas ocorridas em um periodo
continuo (de tempo no caso). Para cada “ensaio”, ha apenas dois re-
sultados possiveis. a chamada ocorre ou ndo. Observe que ndo haum
limite para 0 nUmero de chamadas no periodo (sabe-se apenas que 0
numero minimo pode ser 0): por esse motivo, autiliza¢&o dabinomial
einviavel. Contudo, ha uma taxa de ocorréncia (A = 0,20 chamadas/
minuto), e isso permite utilizar a distribuicdo de Poisson.

a) Neste caso, 0 periodo t seraigual a 10 minutos (t = 10
min.), P(X =5)?

m=AXt=0,20 x 10 = 2 chamadas

-m k -2 5
P(X:k):%:P(X:S):e x2

=0,0361

Ent&o, a probabilidade de que atelef onistareceba exatamen-
te cinco chamadas em dez minutos é igual a0,0361 (3,61%).
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b) Neste caso, o periodo t seraigual a 12 minutos (t = 12
minutos). O evento de interesse é até duas chamadas em 12
minutos (X < 2).

m=AXxt=0,20 x 12 = 2,4 chamadas
PX<2)=PX=0)+PX=1)+P(X =2

2.4 0
ch::O)ZE———égii-z(L0907
-2,4 1
P(X=1)= ﬂ:o,zm
-2,4 2
1%X=2)=3——§§i-=og6w

P(X €£2) = P(X = 0) + P(X = 1) + P(X = 2) = 0,0007 + 0,2177
+ 0,2613 = 0,5697

Entdo, a probabilidade de que a telefonista receba até duas
chamadas em 12 minutos é igual a 0,5697 (56,97%).

c) Neste caso, o0 periodo t seraigual a 30 minutos (t = 30
minutos). Primeiro, calcula-seavariancia

V(X)=m=Ax1t=0,2x 30 = 6 chamadas?

O desvio-padréo € araiz quadrada positiva da variancia:
o(X) = +[V(X) =6 = 2,45 chamadas
Héa varios outros modelos para variaveis aeatorias discretas.

hipergeométrico, geométrico, binomial negativo.

Na préxima secdao, vamos ver os principais modelos de
varidveis aleatdrias continuas.



Modelos para varidveis aleatorias continuas

Nesta secdo, estudaremos os modelos uniforme, normal, t
e qui-quadrado.

Modelo uniforme

Quando o espaco amostral associado a um experimento aleato-
rio éinfinito, torna-se necessario o uso de umavariavel aleatoriacon-
tinua para associar numeros reais aos resultados. Os modelos
probabilisticos vistos anteriormente ndo podem ser empregados: a pro-
babilidade de que umavariavel aleatdria continua assumaexatamente
um determinado valor é zero.

Para entender melhor a declaragao acima, vamos relembrar
a definicao cldssica de probabilidade: a probabilidade de
ocorréncia de um evento serd igual ao quociente entre o
numero de resultados associados ao evento pelo numero
total de resultados possiveis. Ora, se o niimero total de
resultados é infinito ou tende ao infinito, para ser mais
exato, a probabilidade de ocorréncia de um valor especifi-
co é igual a zero. Por esse motivo, quando se lida com
variaveis aleatdrias continuas, calcula-se a probabilidade de
ocorréncia de eventos formados por intervalos de valores,
através de uma fungao densidade de probabilidades (ver
Unidade 6). Uma outra conseqiiéncia disso é que os sim-
bolos > e =2 (< e < também) s3o equivalentes para varia-
veis aleatdrias continuas.

O modelo mais simples para varidveis aeatérias continuas € o
uniforme.

Sgaumavariavel aeatdriacontinuaqualquer X que possaassumir
valores entre A e B. Todos os valores entre A e B tém a mesma probabi-
lidade de ocorrer, resultando no gréfico apresentado na Figura 50:

Mdédulo 4
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1/(h-a)

C d

Figura 50: Modelo uniforme
Fonte: elaborada pelo autor

Para que a areaentre ae b sgjaigual a 1, o valor da ordenada
precisaser igual al/(b —a), constante, portanto, paratodo o intervalo.
A area escurarepresenta a probabilidade de avariavel X assumir va-
lores no intervalo ¢ — d. Trata-se do modelo uniforme.

Dois intervalos de valores da variavel aeatdria continua, que
tenham o0 mesmo tamanho, tém amesma probabilidade de ocorrer (des-
de que dentro dafaixa de valores para os quais a fungdo de densidade
de probabilidades ndo é nula). Formalmente, uma variavel aleatéria
continua X tem distribuicdo uniforme, com parémetrosaeb reais (sen-
do a menor do que b), se suafungéo densidade de probabilidades for
tal como a da Figuras 50.

A probabilidade de que a varidvel assuma valores entre c e d
(sendo a< c < d < b) éaéareacompreendidaentrec ed:

P(c<X<d)=(d-c)x

(b-a)
Seu valor esperado e a variancia sao:
_ 2
E(X)=a+b V(X)=(b1_;)

Intuitivamente, podemos supor que muitas variaveis aleatorias
continuas terdo um comportamento diferente do caso acima: em algu-
mas delas, havera maior probabilidade de ocorréncias de valores proé-



ximosao limiteinferior ou superior: para cadacaso, deveraser gjusta-
do um model o probabilistico continuo adequado.

O model o uniforme € bastante usado para gerar nimeros pseudo-
aleatdrios em processos de amostragem probabilistica.

Neste Exemplo 6, a temperatura T de destilacdo do petréleo
crucial para determinar a qualidade final do produto. Suponha que T
sejaconsideradaumavariavel aleatériacontinua com distribuicéo uni-

Moddulo 4

Adaptado de

forme de 150 a300° C, e que o custo para produzir um galéo de petro-
leo sejade 50 u.m. Se o 6leo € destilado a menos de 200° C, o galdo €
vendido a 75 u.m. Se atemperaturafor superior a200° C, o produto é
vendido a 100 u.m.

a) Fazer o gréfico dafuncéo densidade de probabilidade de T.
b) Qual € o lucro médio esperado por galdo?

a) Os parametros a e b definem completamente uma distri-
buicdo uniforme; parafazer o gréfico, basta encontra-los no
enunciado acima. Identifica-se que o limite inferior, a, vale
150° C, e o superior, b, vale 300° C, resultando no gréfico a

Seguir:

'y

iy
1/(150)

>

150 300 x

Figura 51: Temperatura de destilacdo do petréleo
Fonte: elaborada pelo autor

b) A varidvel aeatdriadeinteresse, lucro, € discreta, somen-
te pode assumir doisvalores: 25 u.m. (caso 0 0leo seja desti-
lado a menos de 200° C, posto que o galdo custa 50 u.m.
para ser produzido e sera vendido a 75 u.m. nestas condi-
¢oes), ou 50 u.m. (caso o 6leo segjadestilado amais de 200° C,
posto que o galdo custa 50 u.m. para ser produzido e sera
vendido a 100 u.m.). Sendo assim, seus valores possiveis
serdo: { 25, 50}, sendo os resultados mutuamente exclusivos.

BUSSAB, W. O,
MORETTIN, P. A.
Estatistica Basica.

4. ed. Sao Paulo:

Atual, 1987.

®
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L embrando das defini¢des de distribuicdes de probabilidades, e
de valor esperado e variancia paravariaveis aleatérias discretas (Uni-
dade 6), paraobter o lucro médio (valor esperado davariavel lucro), €
preciso obter as probabilidades de ocorréncia dos seus dois valores
(25 e 50). Relacionando com osvalores de T:

P(Lucro=25) = P(T £200) P(Lucro = 25) = P(T > 200)

Osvalores das probabilidades acima correspondem as areas abai -
x0 da curva dafuncgdo densidade de probabilidades para cadainterva-
lo, calculando as areas:

50

(300—150) 150
1100
(300—150) 150

P(T <200) = (200 —150) x

P(T >200) = (300 —200) x

Ent&o, a distribui¢do de probabilidades da variavel lucro sera

(Quadro 22):
25 50/150
50 100/150
Totdl 1,0

Quadro 22: Distribuicdo de probabilidades da varidvel lucro
Fonte: elaborado pelo autor

Calculando o valor esperado:

E(Lucro) = Z Lucro, x P(Lucro,) E(Lucro) =25x % +50x % =41,67Uu.m.

O lucro médio é de 41,67 u.m. Repare que avariavel lucro ndo
pode assumir este valor, o que significa que o valor esperado (a mé-
dia) ndo é o valor mais provavel. Neste problema, o valor maisprovéa-
vel, amoda (ver Unidade 4), vale 50 u.m., poistem amaior probabili-
dade de ocorréncia (66,67%).



Agora, vamos passar ao modelo mais importante para vari-
dveis aleatdrias continuas.

Modelo normal

Ha casos em que ha maior probabilidade de ocorréncia de valo-
res situados em interval os centrais da func¢éo densidade de probabili-
dades da variavel aleatoria continua, e esta probabilidade diminui a
medida que os valores se afastam deste centro (para valores menores
ou maiores). O modelo probabilistico continuo mais adequado talvez
seja 0 modelo normal ou gaussiano.
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O matemaético aleméo

Isso é especialmente encontrado em varidveis biométricas, re-
sultantes de medidas corpéreas em seres vivos.

O modelo normal é extremamente adequado para medidas nu-
méricas em geral, descrevendo vérios fenbmenos e permitindo fazer
aproximagdes de model os discretos. E extremamente importante tam-
bém para a Estatistica Indutiva (mais detalhes na proxima Unidade).
O gréfico dadistribuicdo de probabilidades de umavarivel aeatéria
continua que siga o modelo normal (distribuicdo normal) seracomo a
Figura52:

= BT

Figura 52: Distribui¢cdo normal
Fonte: elaborada pelo autor

Gawuss utilizou ampla-
mente este modelo no
tratamento de erros
experimentais, embora
nao tenha sido o seu
“descobridor”.
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E comum a utilizag&o
deletras do alfabeto
grego pararepresentar

Caracteristicas do modelo normalO:

@ acurvaapresentaformade sino, hamaior probabilidade de a
variavel assumir valores proximos do centro;

@ osvaloresde média (1) ede mediana(Md) sdoiguais, signi-
ficando que a curva é simétricaem relacdo a média;

@ teoricamente, a curva prolonga-se de — o< a+ o (menos infi-
nito amaisinfinito), entdo adreatotal sob acurvaéigual al
(100%);

@ qualquer distribuicdo normal é perfeitamente especificada por
seus parametros média () e variancia (62) => X: N (4, 69

algumas medidas. Nao
Se esqueca que 0
desvio-padrdo () éa
raiz quadrada positiva
davariancia.

Gauss e todas as
outras pessoas que
usavam adistribuicdo
normal paracalcular
probabilidades até

significaque avariavel X tem distribuicdo normal com mé-
diap evarianciac?;

® a area escura na Figura 3 é a probabilidade de uma variavel
gue siga a distribuicdo normal assumir valores entre a e b:

estaareaé calculada através daintegral dafuncéo normal de
aab;

@ cadacombinagéo (U , 62) resultaem umadistribui¢do normal
diferente; portanto, hAumafamiliainfinitade distribuicdes; e

@ afuncédo normal citada acimatem aseguinte (e aterradora...)
formula para sua fun¢éo densidade de probabilidade:

1 )
V2x X G’

Saiba que néo existe solucdo analitica para umaintegral da ex-
pressdo acima: qualquer integral precisa ser resolvida usando métodos
numeéricos de integracdo, que sdo extremamente trabal hosos quando
implementados manual mente (somente viaveis se sdo usados meios
computacionais). De Moivre, Laplace e Gauss desenvolveram seus

f(x)=

—0 <X <+00

recentemente resolvi-
am as integrais usando
métodos numéricos
manual mente.

©

trabal hos entre a metade do século X V111 einicio do século X1X, e 0os
computadores comecaram a se popul arizar a partir dadécadade 60 do
século XX.



Porém, todas as distribuicdes normais apresentam algumas ca-
racteristicas em comum, independentemente de seus valores de média
edevariancia

® 68% dos dados estdo situados entre a média menos um des-
vio-padréo (1 — o) eamediamais um desvio-padréo (U + ©);

® 95,5% dos dados estdo situados entre a média menos dois
desvios-padréo (1 — 20) e amédia mais dois desvios-padréo
(L +20); e

® 99,7% dos dados estdo situados entre amédiamenostrés desvi-
os-padréo (1 — 30) eameédiamaistrésdesvios-padréo (U + 30).

68%

95 5%

| 99.7% \‘\

— F=30 p-20 p-g g pto p+2g pE+3o

+ co

Figura 53: Percentuais de dados e nUmero de desvios-padr&o
Fonte: elaborada pelo autor

Por causa dessas caracteristicas, alguém teve aidéiade criar um
modelo normal-padréo: uma variavel Z com distribuicdo normal de
médiaigual azero edesvio-padraoigual al[Z: N ~(, 1)]. Asprobabi-
lidades foram calculadas para esta distribuicdo-padréo e registradas
em uma tabela. Através de uma transformacao de variaveis chamada
padronizacao, é possivel converter os valores de qualquer distribuicéo
normal em valores da distribui¢&o normal-padréo e assim obter suas
probabilidades — calcular 0 nUmero de desvios-padréo, a contar da
média, aque estAum valor davariavel, através da seguinte expressao:

z=2"H
(e

Moddulo 4
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Z —numero de desvios-padréo a partir damédia;
X —valor deinteresse;

K —meédia dadistribuicéo normal deinteresse;

o — desvio-padréo da distribuigdo normal.

Z éum valor relativo: sera negativo para valores de x menores
do que a média e sera positivo para valores de x maiores do que a
média. Pela transformacdo, uma distribuicdo normal qualquer
X: N (1, 0?) passa a ser equivalente a distribui¢cdo normal-padréo
Z:N~(, 1), umvalor deinteresse x pode ser convertido em um valor z.

As probabilidades de umavariavel com distribuicdo normal po-
dem ser representadas por éreas sob a curva da distribui¢&o normal-
padrdo. No AVEA, apresentamos uma tabela que relaciona valores
positivos de z com areas sob a cauda superior da curva. Os valores de
z s80 apresentados com duas decimais. A primeiradecimal ficanacoluna
daesquerda, easegundadecimal, nalinhado topo databela. A Figura54
mostra como podemos usar Tabela para encontrar, por exemplo, a
area sob a cauda superior dacurva, démdez =0,21.

segunda decimal de z

z [000 [ 001 [ 002 ] .. | 009 |

0,0 '

0.1 0,4168
02———>| 04168 (pela

tabela)

(area na cauda superior )

0 o021

Figura 54: llustracdo do uso da tabela da distribuicdo normal-padréo
(Tabela 111 do apéndice) para encontrar a &rea na cauda superior relativa

ao valor de z = 0,21
Fonte: Barbetta, Reis, Bornia (2004)

No Exemplo 7, suponhaumavariével aleatéria X com média 50
e desvio-padrdo 10. Hainteresse em calcular a probabilidade do even-
to X > 55.

Primeiro, calculamos o valor de Z correspondente a 55.
Z=(55-50)/10=+0,5.

Pelas Figuras 55 e 56, se pode ver a correspondéncia entre as
duas distribuigoes:



T

20 30 40 505560 70 80 %

Figura 55: Distribuicdo normal N(50,102)
Fonte: elaborada pelo autor

/

i
S|
i

|
3 2 -1

0541 +2 43

Figura 56: Distribuicdo normal-padrdo
Fonte: elaborada pelo autor

O evento P (X>55) € equivalente ao evento P (Z> 0,5). Este
valor pode ser obtido na tabela da distribuicdo normal-padréo (ver
Ambiente Virtual). Os valores de Z sdo apresentados com duas deci-
mais. o0 primeiro, na coluna da extrema esquerda, e o segundo, nali-
nha do topo da tabela. Observe, pelas figuras que estéo no alto da
tabela, que as probabilidades séo paraeventos do tipo das figuras aci-
ma [P(Z> z1)]. Assim, poderiamos procurar a probabilidade do even-
to (Z > 0,5): fazendo o cruzamento do valor 0,5 (na coluna) com o
valor 0,00 (nalinha do topo), encontramos o valor 0,3085 (30,85%).
Portanto, P(X>55) éigual a0,3085. Observe a coerénciaentre o valor
encontrado e as areas nas figuras: aarea € menor do que a metade das

Mdédulo 4
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figuras (metade das figuras significaria 50%), e a probabilidade en-
contrada val e 30,85%.

Neste oitavo exemplo, supondo a mesma variavel aleatoria X
com média 50 e desvio-padréo 10. Agora, ha interesse em calcular a
probabilidade de que X seja menor do que 40.

Primeiro, precisamos calcular o valor de Z correspondente a 40.
Z = (40 - 50)/ 10 = -1,00.

Pelas Figuras 57 e 58, podemos ver a correspondéncia entre as
duas distribuicoes:

E i

5 60 70 80 %

Figura 57: Distribuicdo normal N(50,102)
Fonte: elaborada pelo autor

-3 -2 -1I.bl+1l+'2l+3 IZ

Figura 58: Distribuicdo normal-padréo
Fonte: elaborada pelo autor



O evento P (X<40) é equivalente ao evento P (Z < -1,00). Re-
pare, porém, gue gueremos encontrar P (Z < —1,00), e a tabela nos
apresentavalores apenas para P (Z > 1,00). Contudo, se rebatermos as
figuras dadistribuicdo normal paraadireita, teremos o seguinte resul -
tado (Figura59):

3 ko) A1 0 +1  +2  +3 z

Figura 59: Distribuicdo normal-padrdo
Fonte: elaborada pelo autor

Ou sgja, a &ea P(Z < -1) = P(Z > 1). Esta probabilidade, n6s
podemos encontrar diretamente pelatabela, fazendo o cruzamento do
valor 1,0 (nacoluna) com o valor 0,00 (nalinhado topo) encontramos
ovalor 0,1587 (15,87%). Portanto, P(X<40) = P(Z<-1) = P(Z>1), que
€igual a0,1587.

No nono exemplo, supondo a mesma variavel aleatéria X com
meédia50 e desvio-padrdo 10. Agora, hainteresse em calcular aproba-
bilidade de que X sejamaior do que 35.

Primeiro, precisamos calcular o valor de Z correspondente a 35.
Z = (35-50)/ 10 = -1,50.

Pelas Figuras 60 e 61, se pode ver a correspondéncia entre as
duas distribuigoes:



Curso de Graduagao em Administragdo a Distancia

20 30 3540 50 60 70 80 X

Figura 60: Distribuicdo Normal N(50,102)
Fonte: elaborada pelo autor

/

|
i |
3 K

-

1 0 +1 +2  +3 7

15"

Figura 61: Distribuicdo normal-padréo
Fonte: elaborada pelo autor

N&o podemos obter a probabilidade P(Z > —1,50) diretamente,
pois a tabela do Ambiente Virtual apresenta apenas resultados para
valores positivos de Z. Sabemos que a probabilidade total vale 1,0,
podemos, ent&o, considerar que P(Z >-1,50) =1 - P(Z <-1,50). Usan-
do o raciocinio descrito no Exemplo 8 (rebatendo as figuras para a
direita), vamos obter: P(Z < -1,50) = P(Z > 1,50). Esta Ultima proba-
bilidade pode ser facilmente encontrada na tabel a da distribui¢&o nor-
mal-padréo: P(Z > 1,50) = P(Z < -1,50) = 0,0668. Basta substituir na
expressdo: P(Z > -1,50) = 1 - P(Z < -1,50) = 1 — 0,0668 = 0,9332
(93,32%). Observe novamente a coeréncia entre as areas das figuras
acimae o valor da probabilidade: a érea nas figuras compreende mais



do que 50% da probabilidade total, aproximando-se do extremo infe-
rior dadistribuicéo, perto de 100%, e a probabilidade encontradareal -
mente é proxima de 100%.

No Exemplo 10, supondo a mesma variavel aleatdria X com
meédia 50 e desvio-padréo 10. Agora, hainteresse em calcular aproba-
bilidade de que X assuma valores entre 48 e 56.

Calcular P (48 < X < 56). Vgjaa Figura 62 abaixo:

/

20 30 40 4850 56 70 80

Figura 62: Distribuicdo normal N(50, 10?)
Fonte: elaborada pelo autor

Novamente, precisamos calcular os valores de Z corresponden-
tesa 48 e a 56.

Z, = (48-50)/ 10 =-0,20 Z,= (56 —50)/ 10 = 0,60

Entdo: P (48 < X <56) =P (-0,20 < Z < 0,60)
Repare que a érea entre 48 e 56 € igual a area de 48 até +o<
MENOS a &rea de 56 até +o:

P(48 < X < 56) = P(X > 48) — P(X > 56) = P(= 0,20< Z <0,60) =
P(Z > - 0,20) — P(Z > 0,60)

E os valores acima podem ser obtidos na tabela da distribuic¢éo
normal -padré&o:

P(Z > 0,60) = 0,2743

P(Z >-0,20) = 1- P(Z > 0,20) = 1- 0,4207 = 0,5793

P(48 < X < 56)= P(~ 0,20< Z <0,60) = P(Z > —0,20) — P(Z > 0,60)
= 0,5793 — 0,2743 = 0,3050

Moddulo 4
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Entdo, a probabilidade de avariavel X assumir valores entre 48
e 56 éigual a 0,305 (30,5%).

A distribuicéo normal também pode ser utilizada para encontrar
valores davariavel deinteresse correspondentes a uma probabilidade
fixada.

No Exemplo 11, supondo a mesma variavel aleatoria X com
média 50 e desvio-padrdo 10. Encontre os valores de X, situados a
mesma distancia abaixo e acima da média, que contém 95% dos val o-
res davariavel.

Como adistribui¢cdo normal é simétrica em relacdo a média, e
como neste problema os valores de interesse estdo situados a mesma
distanciadameédia, “sobram” 5% dos valores, 2,5% na caudainferior
e 2,5% na superior, como na Figura 63:

Figura 63: Digtribuicdo norma N (50, 10°)
Fonte: elaborada pelo autor

E preciso encontrar os valores de Z (na tabela da distribuicéo
normal-padr&o) correspondentes as probabilidades dafiguraacima, e
a partir dai obter os valores de x, e x,. Passando para a distribuicéo
normal-padréo x,, corresponderda a um valor z,, e X, a um valor z,
como na Figura 64:



Figura 64: Distribuicdo normal-padréo
Fonte: elaborada pelo autor

Repare que amédiadadistribuicdo normal-padréo éigual azero,
fazendo com que z, e z, sejam iguais em modulo. Podemos encontrar
z,,jaqueP(Z > z) = 0,025

E necessario encontrar o valor da probabilidade natabeladadis-
tribui¢céo normal-padrao (ou o valor mais proximo) e obter o valor de
Z associado.

Para o caso de z,, ao procurar pela probabilidade 0,025, encon-
tramos o valor exato 0,025, e, por conseguinte, o valor de z,, que €
igual a1,96: P (Z > 1,96) = 0,025.

Como z, =-z,, encontramos facilmente o valor de z1: z, = -1,96.
P (Z <-1,96) = 0,025.

Observe que os valores sdo iguais em médulo, mas
corresponderdo a valores diferentes davaridvel X. A expressdo usada
para obter o valor de Z, em func&o do valor da variavel X, pode ser
usada para o inverso:

= Xx=u+7Zxoc

E assim obteremos os valores de x, e X,, que correspondem a z,

Mdédulo 4

E muito importante

ez, respectivamente:

X, =W+ (z,xo6=50+[(-1,96) x 10] = 30,4
X,=H+(z,xc6 =50+ (1,96 x 10) = 69,6

gue se preste atencéo
no sinal do valor de z
ao obter o valor de x.

©
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GLOSSARIO

*Modelo binomial —
m o d el o
probabilistico para
variaveis aleatorias
discretas que des-
creve 0 numero de
SUCESS0S em N expe-
rimentos indepen-
dentes (sendo n
finito e conhecido).
Os experimentos
podem ter apenas
doisresultados pos-
siveis, e a probabi-
lidade de sucesso
permanece constan-
te durante os n ex-
perimentos. Fonte:
Barbetta, Reis e
Bornia (2004) e
L opes (1999).

Para os que pensam

Observe que os resultados obtidos séo coerentes. 30,4 esta abai-
X0 damédia (1,96 desvios-padréo), e 69,6, acima (também 1,96 des-
vios-padréo). O intervalo definido por estes dois valores compreende
95% dos resultados da variavel X.

Todo este trabalho poderia ter sido poupado, se houvesse um
programacomputacional que fizesse esses cal culos. Havarios softwares
disponiveis no mercado, alguns deles de dominio publico, que calcu-
lam as probabilidades associadas a determinados eventos, como tam-
bém os val ores associados a determinadas probabilidades.

Uma das caracteristicas mais importantes do modelo normal éa
sua capacidade de aproximar outros model os, permitindo muitas ve-
zes simplificar os célculos de probabilidade. Na proxima secéo, va-
mos ver como 0 modelo normal pode ser usado para aproximar o
binomial*.

Modelo normal como aproxima¢ao do binomial

O modelo binomial (discreto) pode ser aproximado pelo modelo
normal (continuo) se certas condicdes forem satisfeitas:

@ guando o valor de n (niUmero de ensaios) for tal que os calcu-
|os binomiais sejam trabalhosos demais;

gue o advento dos
computadores elimi-
nou este problema, um
alerta: emalguns
casos, 0S NUMeros
envolvidos séo tao
grandes que sobrepu-
jam suas capacidades.

@® quando o produto n x p (o valor esperado do model o binomial)
e 0 produto n x (1 —p) forem ambos maiores ou iguais a 5.

Seisso ocorrer, umabinomial de pardmetrosn e p pode ser apro-
ximada por uma normal com:

média=p =n x p (valor esperado do modelo binomial)

variancia = 62 =n x p x (1- p) (variancia do modelo
binomial)

Usando o modelo normal (continuo) para aproximar o binomial
(discreto), € necessario fazer uma corre¢éo de continuidade: associar
um interval o ao valor discreto, para que o valor da probabilidade cal-
culada pelo model o continuo sejamensuravel. Este intervalo deve ser
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centrado no valor discreto e ter umaamplitude igual adiferencaentre
doisvalores consecutivos davariavel discreta: se, por exemplo, adife-
rencafor igual al (avariavel somente pode assumir valoresinteiros),
o intervalo deve ter amplitude igual a 1, 0,5 abaixo do valor e 0,5
acima. Esta correcéo de continuidade precisa ser feita para ga-
rantir a coer éncia da apr oximacao.

Sejaumavariavel aleatoria X com distribuicdo binomial.

1) Hainteresse em cal cular a probabilidade de X assumir um
valor k genérico, P(X = k); ao fazer a aproximagao pelanor-

mal, ser& P(k —0,5< X <k +0,5).

Einomial: P(X = k) Normal: P(k-05=< X = kH0,5)

k £.05 K K405
Figura 65: Correcéo de continuidade da aproximacdo do modelo binomial
pelo normal — 1° caso
Fonte: elaborada pelo autor

2) Ha interesse em calcular a probabilidade de X assumir
valores menores ou iguais aum valor k genérico, P(X < K);
ao fazer a aproximagéo pela normal, sera: P(X < k + 0,5),
todo o intervalo referente ak seraincluido.

Binomial: FiX £ k) Normal: P{X = k+H,5)

k k-05 k  k+05

Figura 66: Correcéo de continuidade da aproximacdo do modelo binomia

pelo normal — 2° caso
Fonte: elaborada pelo autor

3) Ha interesse em calcular a probabilidade de X assumir
valores maiores ou iguais aum valor k genérico, P(X > k);
ao fazer a aproximacdo pela normal, seré& P(X > k —0,5),
todo o intervalo referente ak seraincluido.
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Binomial: P(X 2 k) Normal: P{X = 1- 0.5)

k-05 k  k+05

Figura 67: Corregéo de continuidade da aproximagdo do modelo binomial

pelo normal — 3 caso
Fonte: elaborada pelo autor

4) Ha interesse em calcular a probabilidade de X assumir
valores menores do que um valor k genérico, P(X < k); ao
fazer a aproximagao pela normal, ser& P(X <k —0,5), todo
o intervalo referente ak seraexcluido.

Binomial: PiX < k) Normal: P(X <k -05)

- +
- Kk k-05 k k+05

Figura 68: Correcdo de continuidade da aproximacdo do modelo binomial
pelo normal — 4° caso
Fonte: elaborada pelo autor

5) Ha interesse em calcular a probabilidade de X assumir
valores maiores do que um valor k genérico, P(X > k); ao
fazer a aproximacao pelanormal, sera: P(X >k + 0,5), todo
o intervalo referente ak seraexcluido.

Binomial: P(X > k) Normal: P(X = k +0.5)

k ] k-05 Lk  k+05

Figura 69: Correcéo de continuidade da aproximacdo do modelo binomial
pelo normal — 5° caso
Fonte: elaborada pelo autor

Um municipio tem 40.000 eleitores. Para uma pesquisa de opi-
nido eleitoral, umaamostraaleatériade 1.500 pessoasfoi selecionada.



Vamos ver, nesse décimo segundo exemplo, qual € a probabilidade de
gue pelo menos 500 dos eleitores sejam menores de 25 anos se 35%
dos 40.000 s&o menores do que 25 anos?

Este problema poderia ser resolvido usando o model o binomial.
Ha& apenas dois resultados possiveis para cada eleitor: menor de 25
anos (“sucesso”) e maior ou igual a 25 anos (“fracasso”). Existe um
limite superior de realiza¢des, no caso, 0s 1.500 eleitores daamostra, e
haindependénciaentre asretiradas, poisaamostrafoi retiradadeforma
aleatoria (e aamostra representa menos de 5% dos 40.000 eleitores).

Entdo: “sucesso” = menor de 25 anos
p=0,35 1-p=0,65 n = 1.500

A variavel aleatriadiscreta X, nimero de el eitores menores de
25 anos em 1.500, teradistribuicao binomial com parémetrosn = 1.500
ep=0,35.

O evento “pelo menos 500 menores de 25 anos” seria definido
como 500 ou mais eleitores:

P (X > 500) = P(X = 500) + P(X = 501) + .....+ P(X = 1.500)

Ha cerca de 1.000 expressdes binomiais.
Vamos ver se é possivel aproximar pelo modelo normal.
O valor de n é grande:

nxp=1500x035=525>5en x (1—p) = 1.500 x 0,65= 975> 5.

Como as condi¢bes foram satisfeitas, € possivel aproximar por
um model o normal:
média=[ =n x p = 1.500 x 0,35 = 525

desvio-padrdo = [0 = nxpx(1-p) =/1500x0,35x0,65 = 18,47
Pelo modelo binomial: P (X > 500). Pelo modelo normal, ser&:
P (X > 499,5).
P(X > 499,5) = P(Z > z,)
z, = (499,5 - 525)/18,47 = 1,38
P(Z >-1,38) =1-P(Z >1,38)

Moddulo 4
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Procurando natabela da distribui¢&o normal-padréo:

P(Z > 1,38) =0,0838

Ent&o:

P(X>500)=P(X>499,5 =P(Z2>-1,38) =1-P(Z>1,38) =
1-0,0838 = 0,9162.

A probabilidade de que pelo menos 500 dos eleitores da amos-
tra sgfam menores de 25 anos € igual a 0,9162 (91,62%).

Nas proximas duas secdes, vamos ver modelos
probabilisticos derivados do modelo normal, usados pre-
dominantemente em processos de inferéncia estatistica.
Vamos introduzi-los agora para facilitar nosso trabalho quan-
do chegarmos as Unidades 9 e 10.

Modelo (distribuicao) t de Student

Haviaum matematico inglés, William Gosset, que trabalhava para
aCervejaria Guiness, em Dublin, Irlanda, noinicio do século XX. Ele
atuava no controle da qualidade do cultivo de ingredientes para afa-
bricac&o de cerveja

Nessa época, alguns estatisticos usavam a distribui¢do normal
no estabel ecimento de interval os de confianca paraamediaapartir de
pequenas amostras (veremos isso na Unidade 8). Calculavam média
aritméticasimples e varianciadaamostra, e generalizavam osresulta-
dos através do modelo normal, como fizemos no Exemplo 11.

Gosset descobriu que o0 modelo normal n&o funcionava direito
para pequenas amostras e desenvol veu um novo model o probabilistico,
derivado do normal, introduzindo uma corregdo para levar em conta
justamente o tamanho de amostra. Ele aplicou suas descobertas em
seu trabalho e quis publica-las, mas a Guiness apenas permitiu apés
ele adotar o pseudénimo “ Student” . Por isso, 0 seu modelo é conheci-
do como t de Student paran — 1 graus de liberdade.

O valor n -1 (tamanho da amostra menos 1) é chamado de nu-
mero de grausdeliber dade da estatistica. Quando avarianciaamostral
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€ calculada, supde-se que amédiaja seja conhecida, assim apenas um Esta é a correcéo
determinado nimero de elementos da amostra poderater seusvalores propriamente dita,
variando livremente; este nimero serdigual an — 1, porque um dos OIS, a0 usar pequenas
valores ndo podera variar livremente, pois tera que ter um valor tal, amostras, o risco de
gue a média permaneca a mesma cal culada anteriormente. Assim, a gue avariancia
estatisticateran — 1 graus de liberdade. amostral davariavel

Trata-se de uma distribuicdo de probabilidades que apresenta sejadiferente da

médiaigual azero (como anormal-padréo), é simétricaem relagdo a  varianciapopulacional
média, mas apresenta uma varianciaigual an/ (n—2), ou sgja, seus € maior, podendo |evar
valores dependem do tamanho da amostra, apresentando maior aintervalos de confi-

variancia para menores valores de amostra. Quanto maior o tamanho anca que nao
da amostra, mais a variéncia de t aproxima-se de 1,00 (variancia da correspondem a
normal-padréo). A distribuicdo t de Student esta na Figura 70 para realidade. A ndo-
varios graus de liberdade: utilizacéo desta corre-

cao foi afonte de

Muitos erros no passa-

do e, infelizmente,

f com gf = o (normal padrio) ainda de alguns erros

tcomgl=3 no presente.
t comgli=1

Para tamanhos de

» amostramaiores do

gue 30, supde-se que a
Figura 70: Distribuicdo t de Student para varios graus de liberdade

: . varidnciadet eigual a
Fonte: Barbetta, Reis, Bornia (2004)

1: por isso, a aproxi-

o o macado do item b.1.
Observe que, tal como adistribuicdo normal-padréo, adistribui-

cdo t de Student é simétrica em relacédo a média (que éigual a zero).
A tabela da distribuicdo t de Student encontra-se no Ambiente
Virtual, paravarios graus de liberdade e val ores de probabilidade. Va-
mos ver um exemplo.
Neste décimo terceiro exemplo, imagine asituacdo do Exemplo
12, obter os valores de t simétricos em relacdo a média que contém
95% dos dados, supondo uma amostra de dez elementos.
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Temos que encontrar os valorest, et,, simétricos em relagéo a
média que definem o intervalo que contém 95% dos dados. Como
supomos uma amostra de dez elementos, a distribuicdo t de Student
tera 10 —1 =9 graus de liberdade. Repare que amédia dadistribuicdo t
de Student éigual azero, fazendo comquet, et, ssjamiguaisem modulo.
Podemos encontrar t,, jaque P(t > t,) = 0,025. VejaaFigura 71:

Distribuigho f com gf =9 Area na cauda superior

. 0025,

o _| . 2262

0 fassn Io———— lg5 = 2,202

Figura 71: Uso da tabela da distribuicdo t de Student. Ilustragdo com

gl = 9 e area na cauda superior de 2,5%
Fonte: Barbetta, Reis, Bornia (2004)

Vamos utilizar bastante adistribuic¢éo t de Student nas Unidades
9e10.

Modelo qui-quadrado

Trata-se de mais um modelo derivado da distribuicdo normal,
embora ndo vamos discutir como se da esta derivagdo aqui.

Na Unidade 3, estudamos como descrever os relacionamentos
entre duas variaveis qualitativas, geralmente expressos através de uma
tabela de contingéncias. No Exemplo 5 da Unidade 3, analisamos o
relacionamento entre modelo e opinido geral sobre os veiculos da
Toyord. Haviamos concluido que havia relacionamento, pois 0s mo-
delos mais baratos apresentavam maiores percentuais de insatisfeitos
do que os mais caros.

Na Unidade 10, vamos aprender a calcular uma estatistica
que relacionard as freqgiiéncias observadas de cada cruza-
mento entre os valores de duas varidveis qualitativas,



expressas em uma tabela de contingéncias, com as freqiién-
cias esperadas desses mesmos cruzamentos, se as duas va-
ridveis ndo tivessem qualquer relacionamento entre si. Esta
estatistica € chamada de qui-quadrado, y?, e caso a hipote-
se seja de que as varidveis nao se relacionam, ela seguird o
modelo qui-quadrado com um certo numero de graus de
liberdade.

O numero de graus de liberdade dependera das condicbes da
tabela: para o caso que sera visto na Unidade 10, sera o produto do
numero de linhas databela— 1 pelo nimero de colunas da tabela— 1.
E uma distribuicéo assimétrica, sempre positiva, quetem valoresdife-
rentes, dependendo do seu nimero de graus de liberdade. Suamédiaé
igual ao numero de graus de liberdade, e a variancia é igual a duas
vezes 0 numero de graus de liberdade.

Distribuicgio Chilluadrado para_ Z
varios graus de liberdade 5
0.5 o
So 20
30 1
0.4 4
0.2 7
0.2 ]
o.1 [ ! .
[ H '.."\-. -" e
0 _: " I'_'_p i -.-..-I._ iy : |_
0] 20 40 60 80
=
Figura 72: Modelo qui-quadrado com 2, 5, 10, 20 e 30 graus de liber-
dade

Fonte: adaptada pelo autor de Stagraphics®

Moddulo 4
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A Figura 72 mostraas curvas do model o (distribuicdo) qui-qua-
drado para 2, 5, 10, 20 e 30 graus de liberdade. Observe que afigura
€ assimétrica e como variade forma, dependendo do niUmero de graus
de liberdade da estatistica.

A tabela da distribuicdo qui-quadrado encontra-se no Ambiente
Virtual de Ensino-Aprendizagem, para varios graus de liberdade e
valores de probabilidade. Vamos ver um exemplo.

Neste décimo quarto exemplo, imagine que queremos encontrar
o valor da estatistica qui-quadrado, paratrés graus de liberdade, dei-
xando uma érea na cauda superior de 5%.

O valor daestatistica qui-quadrado que define uma area na cau-
da superior de 5% pode ser encontrado através da Tabela, cruzando a
linha de trés graus de liberdade com a coluna de area na cauda superior
igual a0,05. VejaaFiguraaseguir:

/\ Area na cauda superior
gl

QD8 o
0
3 7,815

B e

N

—_

fte——=r=x 7,815

Figura 73: Uso da tabela da distribuicdo qui-quadrado. llustracdo com
gl = 3 e &ea na cauda superior de 5%
Fonte: adaptado pelo autor de Barbetta, Reis, Bornia (2004)

Com este tépico, terminamos a Unidade 7. Na Unidade
8, vocé verd o importante conceito de distribuicao
amostral, que é indispensavel para o processo de genera-
lizacdo (inferéncia) estatistica que serd estudado nas Uni-
dades 2 e 10.
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Saiba mais...

Sobre model os probabilisticos paravariaveis al eatorias discretas:
BARBETTA, P. A. Estatistica Aplicada as Ciéncias Sociais. 6. ed.
Florianopolis: Ed. da UFSC, 2006, capitulo 7.

BARBETTA, P. A.; REIS, M. M.; BORNIA, A. C. Estatistica para
Cursos de Engenharia e Informatica. Sdo Paulo: Atlas, 2004,
capitulo 5.

STEVENSON, Willian J. Estatistica Aplicada a Administracao.
S&o Paulo: Harbra, 2001, capitulo 4.

Sobre model os probabilisticos paravariaveis aleatérias continuas:
BARBETTA, P. A. Estatistica Aplicada as Ciéncias Sociais. 6. ed.
Floriandpolis: Ed. da UFSC, 2006. capitulo 8.

BARBETTA, P. A.; REIS, M. M.; BORNIA, A. C. Estatistica para
Cursos de Engenharia e Informatica. Sdo Paulo: Atlas, 2004,
capitulo 6.

STEVENSON, Willian J. Estatistica Aplicada a Administracao.
Séo Paulo: Harbra, 2001, capitulo 5.

Sobre a utilizagdo do Microsoft Excel para célculo de probabili-
dades para os principais modelos probabilisticos, veja LEVINE, D.
M. et al. Estatistica: teoria e aplicagdes — usando Microsoft Excel
em portugués. 5. ed. Rio de Janeiro: LTC, 2006, capitulos 4 e 5.



Curso de Graduagao em Administragdo a Distancia

RESUMO |

O resumo desta Unidade estd mostrado na Figura 74:

Varidvel
aleatoria

Continua

Espago amostral
finito?

A Y NormaII
Modelo Modelo de Uniforme I
binomial Poisson
A
i Y Simétrico em
n finito, p Periodo Inter;a::ls. (;gl(ljals: relagdo a média
constante continuo de probabiiidades
andlise t iguais 1
+ i ¢ Definido por
E(X) = nx p| | Taxa de ocorréncia A I E(X) = a+b/2 \2reig:lciea
Y Normal-padrao

V(X) =nxpx (l-p)l E(X) = \;;X)x =xt | V(X)=(b-a)2/12f __— Z‘Nio")

Modelos Aproximagao [« Tabella. de
do mode?o probabilidades

binomial

Serd usada na Unidade 9 |t de Student Qui-quadrado
L Sera usada na Unidade 10
Média = zero Média =
= =gl .
n = tamanho de amostra Variancia = n/n-2 Variancia = 2 x gl gl = graus de liberdade
n-1 graus de
liberdade y
i Avaliar estatistica que
- quantifica
Corregao para pequenas relacionamento entre
amostras duas variaveis qualitativas

Figura 74: Resumo da Unidade 7
Fonte: elaborada pelo autor
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Atividades de aprendizagem

As atividades de aprendizagem est&o disponiveis no Ambiente Vir-
tual de Ensino-Aprendizagem. Nao deixe de respondé-las.

Caro estudante!

Chegamos ao final da Unidade 7 do nosso livro. Nela es-
tudamos os modelos probabilisticos mais comuns. Esta
Unidade foi repleta de figuras, quadros, representagdes, e
exemplos de utilizacao das técnicas e das diferentes formas
de utilizacao destes modelos. Releia, caso necessdrio, to-
dos os exemplos, leia as indicagdes do Saiba mais e discuta
com seus colegas. Responda as atividades de aprendiza-
gem e visite o Ambiente Virtual de Ensino-Aprendizagem.
Conte sempre com o acompanhamento da tutoria e das
explicagcdes do professor. Otimos estudos!






LINIDADE

Inferéncia estatistica e
distribuicio amostral



Objetivo

Nesta Unidade, vocé vai conhecer os conceitos de inferéncia estatistica e
de distribuicdo amostral, que sdo a base para o processo de generalizacao

usado pelos administradores em varias tomadas de decisao.
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B Conceito de inferéncia estatistica —

Caro estudante, vamos relembrar um pouco nossa trajeto-
ria ao longo da disciplina de Estatistica.

Na Unidade 1, vimos que, através da inferéncia estatis-
tica, usando os conceitos de probabilidade (e varidveis
aleatodrias, Unidades 5, 6 e 7), podemos generalizar os
resultados de uma pesquisa por amostragem (Unidade 2)
para a populagdo da qual a amostra foi retirada.

Lembre-se, estamos supondo que a amostra foi retirada
por meio de amostragem probabilistica ou aleatdria;
temos, entdo, um experimento aleatério: nio sabemos
quem fara parte da amostra antes do sorteio (Unidade 5).

Uma vez retirada a amostra, fazemos Anadlise Exploratdria
dos Dados (Unidades 3 e 4): por exemplo, calculamos a
média de uma varidvel quantitativa. Esta média e todas as
demais estatisticas serdo varidveis aleatdrias (pois estdo as-
sociadas ao espago amostral de um experimento aleatd-
rio), e poderemos tentar identificar o modelo probabilistico
mais apropriado para elas (Unidades 6 e 7). Mas, neste
caso, o modelo probabilistico de uma estatistica da amos-
tra é chamado de distribuicio amostral.

Conhecer a distribuicdio amostral das principais estatisticas
vai nos ser muito util quando estudarmos os tipos particu-
lares de inferéncia estatistica: estimacdo de parametros
(Unidade ?) e testes de hipoteses (Unidade 10).

Vamos continuar aprendendo? E muito bom ter vocé
conosco!

Estatistica é aciéncia que se ocupa de organizar, descrever, ana-
lisar einterpretar dados paraque seja possivel atomada de decisdes e/
ou a validagéo cientifica de uma conclusdo. Os dados s&o coletados
para estudar umaou mais caracteristicas de uma populagdo: conjunto
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Na Unidade 2 enume-
ramos as principais

razoes para usar
amostragem.

GLOSSARIO

* Amodradeadria, ca
sud ou probabilidtica—
amostra retirada por
meio de um sorteio
n&o viciado, que ga-
rante que cada ele-
mento da popul agcéo
tera uma probabili-
dade maior do que
zero de pertencer a
amostra. Fonte:
Barbetta (2006).

* Parametros — ca-
racteristica numeéri-
ca do modelo
probabilistico da
variavel de interes-
se na populacéo,
tais como média,
variancia, propor-
¢ao. Fonte: Barbetta,
ReiseBornia(2004).

*Estimacdo de
parametros — forma
de inferéncia edtatis-
ticaquebuscaestimar
osparametrosdo mo-
deloprobabilisticoda
variavel de interesse
na populacéo, a par-
tir de dados de uma
amostra probabi-
listica desta mesma
populacdo. Fonte:
adaptado pel o autor
de Barbetta, Reis e
Bornia (2004).

das medidas da(s) caracteristica(s) de interesse em todos os elementos
que a(s) apresenta(m).

Uma populacdo pode ser representada através de um modelo
probabilistico: este apresenta condic¢des para uso, forma para a distri-
buicéo de probabilidades e parametros.

Os dados necessarios para a obtencdo do modelo podem ser
obtidos através de um censo (pesquisa de toda a populacgéo) ou atra-
veés de uma amostra (subconjunto finito) da populagéo.

A amostradeve ser: representativada popul agéo, suficiente (para
gue o resultado tenha confiabilidade) e aleatoria (retirada por sorteio
n&o viciado).

A inferéncia estatistica consiste em fazer afirmacdes
probabilisticas sobre as caracteristicas do modelo
probabilistico, que se supde representar uma populacéo, a
partir dos dados de uma amostra aleatoria (probabilistica)*
desta mesma populacao.

Fazer umaafirmagao probabilistica sobre uma caracteristicaqual-
quer é associar adeclaracdo feitauma probabilidade de que tal decla-
racéo estejacorreta (e, portanto, a probabilidade complementar de que
esteja errada). Quando se usa uma amostra da populagéo, sempre ha-
vera uma probabilidade de se estar cometendo um erro (justamente
por ser usadaumaamostra): adiferencaentre os métodos estatisticose
os outros reside no fato de que os métodos estatisticos permitem cal-
cular essa probabilidade de erro. E paraqueisso sejapossivel, aamos-
tra da populagéo precisa ser aleatoria.

As afirmacdes probabilisticas sobre o model o da populacéo po-
dem ser basicamente:

@ estimar quais séo 0s possiveis valores dos parametros* —
Estimacao de par ametros*;

@ qual é o valor damédia de umavaridvel que segue umadis-
tribuicéo normal ?;



@ qual éo valor daproporcéo de um dos dois resultados possi-
veisde umavariavel que segue umadistribuic¢éo binomial?;

@ testar hipoteses sobre as caracteristicas do modelo:
parametros, forma da distribuicdo de probabilidades, entre
outros— Testes de hipoteses*;

@ ovalor damédiadeumavariavel que segue umadistribuic¢éo
€ maior do que um certo valor?;

® 0 model o probabilistico dapopul agdo € umadistribui¢éo nor-
mal?; e
@ ovalor damédiadeumavariavel que segue umadistribuicdo

normal em uma populacéo € diferente da mesma média em
outra populagéo?

Estudaremos estimagdo de parametros na Unidade 9 e tes-
tes de hipdteses na Unidade 10.

Parametros e estatisticas

Vamos imaginar uma pesquisa como a da Unidade 1, opini&o
dos registrados no CRA-SC sobre os cursos em que se graduaram,
desde que tenham se graduado em Santa Catarina. Naquela Unidade,
e depois na Unidade 2, declaramos que era possivel realizar uma
amostragem probabilistica, e vimos um exemplo de como fazer isso.

Independente da pesquisa, umavez que tenhasido realizada por
amostragem probabilistica, os dados podem ser estatisticamente gene-
ralizados para a popul agéo.

Uma vez tendo coletado os dados, € preciso resumi-los e
organiza-los de maneira a permitir uma primeira andlise e posterior
uso das informacdes. As técnicas estatisticas que se ocupam desses
aspectos constituem aAndlise Exploratéria de Dados, que estudamos
detalhadamente nas Unidades 3 e 4.

Moddulo 4

GLOSSARIO

*Testes de hipoteses
— forma de
inferénciaestatistica
gue busca testar hi-
poteses sobre carac-
teristicas (para-
metros, forma do
modelo) do modelo
probabilistico da
variavel de interes-
se na populagéo, a
partir de dados de
uma amostra
probabilistica desta
mesma populacéo.
Fonte: adaptado
pelo autor de
Barbetta, Reis e
Bornia (2004).
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Estaultimaestarelacio-
nada aos percentuais
de ocorréncia dos
valores em umadistri-
buicéo de freqliéncias
de umavariavel
qualitativa.

O conjunto de dados pode ser resumido (e apresentado) atraves
das distribuicdes de frequiéncias, que relacionam os valores que ava-
ridvel pode assumir com afrequéncia (contagem) com que foram en-
contrados naquel e conjunto. Estadistribui¢éo pode ser apresentadana
forma de uma tabela ou através de um gréfico (estes dois métodos
podem ser usados tanto para variaveis qualitativas quanto para varia-
veisquantitativas).

Ha umaterceiraforma de resumir o conjunto de dados, quando
avariavel sob andlise é quantitativa: as medidas de sintese ou estatis-
ticas*. As principais estatisticas sdo a média, o desvio-padréo, a
variancia e a proporcao.

GLOSSARIO

*Estatisticas — me-
didas de sintese da
variavel calculadas
com base nos resul -
tados de umaamos-
tradapopulacéo. Se
a amostra for
probabilistica (alea-
toria), asestatisticas
podem ser conside-
radas variaveis ale-
atorias. Fonte:
Barbetta, Reis e
Bornia (2004).

Atencao, vamos relembrar o que cada uma dessas significa.
Média: média aritmética simples (ver Unidade 4, secdo 4.1.1).
Trata-se de uma estatistica que caracteriza 0 “ centro de mas-
sa” do conjunto de dados (valor esperado — ver Unidade 6,
secdo 6.4). Quando é a média populacional, recebe o simbolo
H; quando é a média amostral, recebe o simbolo X.

Variancia: trata-se de uma estatistica (ver Unidade 4, secdo
4.2.2) que mede a dispersdo em torno da média do conjunto
(emtorno do valor esperado — Ver Unidade 6.4), possuindo
uma unidade que € o quadrado da unidade da média (e dos
valores do conjunto). Quando € a variancia populacional,
recebe 0 simbolo 62, quando € a variancia amostral, recebe
o simbolo 2.

Desvio-padrao € araiz quadrada positiva da variancia, ten-
do, portanto, uma unidade que é igual a unidade da média,
sendo muitas vezes preferida para efeito de mensuracdo da
dispersao. Quando € o valor populacional recebe o simbolo
o, e quando é o amostral, recebe 0 simbolo s.

Proporcao: consiste em calcular a razao entre o nimero de
ocorréncias do valor de interesse de uma variavel qualitati-
va e 0 numero total de ocorréncias registradas no conjunto
(detodos os valores que a variavel pode assumir); quando é
uma propor ¢ao populacional, recebe o simbolo x; quando é
uma proporcao amostral, recebe o simbolo p.




Osvalores das medidas de sintese, além de resumirem o conjun-
to de dados, constituem uma indicagéo dos provaveis valores dos
parametros. Assim, em estudos baseados em amostras, € comum utilizar
tais medidas de sintese como estatisticas que serdo utilizadas para esti-
mar os parametros do model o probabilistico que descreve a popul agcéo.

A Tabela 5 resume os parametros e as estatisticas.

Tabela 5: Parametros e estatisticas mais comuns

. . Par ametros Estatisticas
Medidas de sintese (Populacio) (Amostra)

N n
3x, X,
Média _ izl X = =l
n N 0
N , N
L _ 2
Variancia 5 izzll(xl W) ;(Xi %)
™= ==
N n
Proporc¢éao fa fa
mw=— = —
N P n

Onde N € o nimero de elementos da populagéo, n € o nimero
de elementos da amostra, e f_ € afreqiiéncia de ocorréncia de um dos
valores de umavariavel qualitativa na populagéo ou na amostra.

As estatisticas sdo varidveis aleatdrias, pois seus val ores podem
variar dependendo do resultado da amostra. Se forem variéveis aea-
torias, podem ser caracterizadas através de algum modelo
probabilistico. Este model o recebe o nome de distribuicdo amostral.

Fonte: elaborada pelo autor

Mdédulo 4
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NAO confundir com o

Distribuicao amostral

Seja uma popul agéo qualquer com um pardmetro 0 de interesse,
correspondendo a uma estatistica T em uma amostra. Amostras alea-
térias sdo retiradas da populacéo; e, para cada amostra, calcula-se o
valor t daestatisticaT.

Os valores de t formam uma nova populacdo que segue uma

t dadistribuicdo t de
Student, secéo 7.2.4,
Unidade 7.

distribuicédo de probabilidades, que é chamada de distribuicao
amostral deT.

Vamos ver um exemplo.

Exemplo 1. sejaapopul agdo abaixo, constituida pelos pesos em
kg de oito pessoas adultas:

Populacis

64 67 Sortear 3 Gl

5 i (64, 67, 60} => Média= 63,67 kg

s 5 (64,70, 72) => Média= 68,67 kg

70 60 = (65 70,60 == Média=65 ke
= 6562ka

Figura 75: Distribuicdo amostral — Exemplo 1
Fonte: elaborada pelo autor

Observe que foram retiradas trés amostras. Para cada amostra,
foi calculada a média, visando a estimar a média populacional, que
vale 65,62 kg. Observe que hauma variacdo naestatisticameédia, pois
0 processo de amostragem € aleatério: € um experimento aleatorio.
Esta variacao precisa ser considerada quando séo realizadas as
inferéncias sobre 0s parametros.

Assim sendo, o conhecimento das distribuicbes amostrais das
principais estatisticas é necessario para fazer inferéncias sobre os
parémetros do model o probabilistico da populacéo. Por ora, basta co-



nhecer as distribuicbes amostrai s das estatisticas médias de umavaria-
vel quantitativaqualquer e aproporcdo de um dos dois Unicosresulta-

dos de umavariavel qualitativa.

Distribuicao amostral da média

Vamos observar as particularidades da distribuicao amostral

da média.

Neste segundo exemplo, suponha uma variavel quantitativa cujos
valores constituem uma popul agdo com os seguintesvalores: (2, 3, 4, 5).
Para esta populagdo, que tem uma distribui¢&o uniforme, pode-
mMOos observar que os parametros sao: p = 3,5 62 = 1,25 (usou-se n no

denominador por ser uma populagéo).

Seretirarmostodas as amostras al eatérias de dois elementos (com
reposicao) possiveis desta populacdo (n = 2), teremos 0s seguintes

Moddulo 4

resultados: H& 16 amostras possi-
veis.
(2,2 (2, 3) (2, 4) (2,5)
(3,2 (3,3 (3,49 (3,5
(4,2) (4, 3) (4, 4) (4,5)
(5, 2 (5,3 (5,4 (5,5)

O célculo das médias de todas as amostras acima resultara na

matriz abaixo:

(2,00 (2,5 (30 (35

3.0) (35) (40) (45)
(35 (40) (45) (5,0)

Se estas médias forem plotadas em um histograma (Figura 76):

< 2,5 (G0 39 (4,0)>
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b
T T 1T [ T T 1T [ T T T [ T T T 7]

1.5 2.5 3.5 4.5 5.5

Figura 76: Histograma de médias amostrais
Fonte: adaptada pelo autor de Statsoft®

Se forem calculadas a média e a variancia das médias de todas
as amostras, o resultado ser&:

125 o’

X =56/16=35=p V(X) =0,625 =
n

Observe como a distribuicdo das médias amostrais da variavel
pode ser aproximada por um model o normal (n&o obstante a distribui-
cao da variavel na populacéo nédo ser normal) e que o valor esperado
das médias amostrais (média das médias) é igual ao valor da média
popul acional davariavel, e avarianciadas médias amostrais éigual ao
valor davariancia populacional davariavel dividida pelo tamanho da
amostra. Quanto maior o tamanho da amostra (quanto maior n), mais
o0 histograma acimavai se aproximar de um modelo normal, indepen-
dentemente do formato da distribuicéo da variavel na populacao.

Vamos ver outro exemplo.
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Na Figura 77, temos a distribuicdo populacional de umavaria-
vel quantitativaqual quer deinteresse. Elaapresentamedia popul acional
(u) igual a416,99, e varianciapopulacional (c?) igual a89554,51264.

Frequency
8 8 8 8 8 3
|

IS
|

:

o
|

T
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
Dados 2

Figura 77: Distribuicdo populacional de uma varidvel quantitativa
Fonte: adaptada pelo autor de Minitab®

Observe que adistribuicao é assimétrica, ou seja, ndo é normal!
Vamosimaginar que sejapossivel retirar variasamostras aleatorias (com
reposi¢ao) desta populacdo, medir os valores davariavel e calcular a
meédiadavaridvel em cadaamostra. Posteriormente, construiremosum
histograma das médias das amostras, e cal cularemos a média das mé-
dias e avariancia das médias.
Vamos comegar com 40 amostras aleatorias de dois elementos A retirada das amos-

cada. Vejaa Figura 78. trasfoi efetuada
através do pacote
2 estatistico Minitab®.

Frequency
S
[

| |

T T T I T
0 250 500 750 1000
Médias amostras n =2

Figura 78: Distribuicdo amostral da média (n = 2)
Fonte: adaptada pelo autor de Minitab®
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A média das médias amostrais vale 423,8875, e avariancia das
meédias amostrais vale 67528,98666. E, lembrando do exemplo anterior,
podemos cal cular 0 quociente variancia populacional pelo tamanho da
amostra: 62/n = 89554,51264/2 = 44777,25632.

Observando o histograma, vemos que a distribuicao das médias,
para amostras de dois elementos, continua assimétrica, e o valor da
média das médias amostrais (423,8875) ndo esta muito proximo da
média populacional (416,99), bem como a variancia das médias
amostrais (67528,98666), distante de 2/n = 44777,25632.

Obviamente, o tamanho da amostra utilizada (dois elementos)
ainda ndo foi grande o bastante para levar aos resultados obtidos no
Exemplo 2 (provavelmente porque a distribuicdo da populacéo é
assimétrica). Vamos agora ver os resultados obtidos para 40 amostras
aleatorias de quatro elementos cada. O histograma das médias esta na
Figura 79.

20

Frequency
S

T T T
200 350 500 650 800
Médias amostras n= 4

Figura 79: Distribuicdo amostral da média (n = 4)
Fonte: adaptada pelo autor de Minitab®

A média das médias amostrais vale 444,5375, e avariancia das
meédias amostrais vale 26464,3269. E, lembrando do exemplo anterior,
podemos calcular o quociente variancia populacional pelo tamanho
da amostra: 2/n = 89554,51264/4 = 22388,62816.

Observando o histograma, vemos que a distribuicdo das médias,
para amostras de quatro elementos, continua assimétrica, e o valor da
média das médias amostrais (444,5375) ndo esta muito proximo da



meédia populacional (416,99), mas a variancia das medias amostrais
(26464,3269) aproxima-se mais de 63/n = 22388,62816.

Novamente, o tamanho da amostra utilizada (quatro elementos)
aindan&o foi o bastante paralevar aos resultados obtidos no Exemplo
2. Vamos agora ver os resultados obtidos para 40 amostras aleatorias
de 16 elementos cada. O histograma das medias esta na Figura 80.

5]
|

Frequency
(4]
|

T T T T
260 320 380 440 500
Médias amostras n =16

Figura 80: Distribuicdo amostral da média (n = 16)
Fonte: adaptada pelo autor de Minitab®

A média das médias amostrais vale 394,4922, e a variancia das
médias amostrais vale 5568,3945. E, lembrando do exemplo anterior,
podemos calcular o quociente variancia populacional pelo tamanho
daamostra: 63/n = 89554,51264/16 = 5597,1577.

Observando o histograma, vemos que a distribuicdo das médias,
para amostras de 16 elementos, esta mais proximadasimetria, o valor
da média das médias amostrais (394,4922) estd mais préximo da mé-
dia populacional (416,99), e a variancia das médias amostrais
(5568,3945) aproxima-se bastante de 64/n = 5597,1577.

Estamos muito proximos de obter um comportamento simétrico
e aproximadamente normal para o histograma das médias amostrais.
Se retirarmos mai s 40 amostras, mas agora com 30 elementos em cada,
o resultado podera ser visto na Figura 81.

Moddulo 4
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o
=}
|
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o
|

Frequency
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|

107’7

T T T T
300 360 420 480 540
Médias amostras n=30

Figura 81: Distribuicdo amostral da média (n = 16)
Fonte: adaptada pelo autor de Minitab®

A média das médias amostrais vale 421,9217, e avariancia das
médias amostrais vale 2945,1326. E, lembrando do exemplo anterior,
podemos calcular o quociente variancia populacional pelo tamanho
da amostra: 62/n = 89554,51264/30 = 2985,1508.

Observando o histograma, vemos que a distribui¢do das médias,
para amostras de 30 elementos, € virtualmente normal, o valor damé-
dia das médias amostrais (421,9217) esta bem proximo da média
populacional (416,99), e avarianciadas médias amostrais (2945,1326)
também é muito proxima de 6%/n = 2985,1508.

Podemos, entdo, enunciar os teoremas:

Teorema das Combinacdes Lineares

Se avariavel de interesse segue umadistribui¢&o normal na po-
pulacéo, a distribui¢éo amostral das médias de amostras aleatériasre-
tiradas desta populagdo também sera normal, independentemente do
tamanho destas amostras.

Teorema Central do Limite

Seavariavel deinteresse ndo segue umadistribuicdo normal na
populacéo (ou ndo se sabe qual é a sua distribuicdo), a distribuicéo



amostral das médias de amostras aleatorias retiradas desta populacéo
seranormal se o tamanho destas amostras for suficientemente grande,

Mdédulo 4

Este“ suficientemente

grande” variade
distribuicéo para

com uma meédia igual a média populacional e uma varianciaigua a
variancia populacional dividida pelo tamanho da amostra.

Para o caso da Propor¢éo, podemos chegar a uma concluséo
semel hante.

Distribuicao amostral da propor¢ao

Vamos estudar as particularidades da distribuicdo amostral
da proporgao através de um exemplo.

Neste Exemplo 4, pense agoraem uma variavel qualitativa que
pode assumir apenas dois valores e que constitui a seguinte popul a-
cdo: (O0,0,0,0,m)

Vamos supor que hainteresse no valor | (este valor seria 0 N0sso
“sucesso”). A proporcéo deste valor na populacdo (o valor do
pardmetro) sera = 1/5.

Seretirarmostodas as amostras a eatorias de dois el ementos (com
reposicao) possiveis desta populacéo (n = 2), teremos os seguintes
resultados:

distribuic¢éo; como foi

visto, umadistribuicéo

uniforme precisade
uma amostra pequena
(n'=2 no caso) para
gue a aproximacao
sejapossivel, outras
distribuicbes precisam
de amostras maiores.

Alguns autores costu-

mam chamar de
“grandes amostras’
aguel as que possuem
mais de 30 elementos;

apartir deste tamanho,
aaproximacao poderia
ser feitasem maiores
preocupacoes.

H& 25 amostras possi-

o, 0oy (@, 0 (4o (@, 0y (@, m
o, 0oy (@, 0 (4o (@0 (@, m
o, 0y (@, 0 (40 (@0 (@,
o, 0y (@, 0 (4,0 (@, 0) (@, m
@,m (dO,m (O,m (Om (mm

Figura 82: Amostras de tamanho 2 para proporcao
Fonte: elaborada pelo autor

Observe que, se definirmos a variavel como o nimero de “su-
cessos’ (numero de }), esta seguird um modelo binomial: ha apenas

©

VEIS.



Curso de Graduagao em Administragdo a Distancia

doisresultados possiveis para cadarealizacdo, haum nimero limitado
de realizagdes (n = 2 no caso), e cada realizacdo independe da outra
(porque a amostra € aleatGria com reposi Gao).

Calculando a proporc¢éo de | em cada uma das amostras, e cha-
mando esta propor¢éo amostral de p, teremos 0s seguintes resultados:

@ © O O 1/2)

@ © O O 1/2)

p=0©0) (O (© (O 172

@ © O O 12
a2y a/2y a/2y a1/2y @

Calculando a média (valor esperado) e a variancia das propor-
cOes acima, teremos:

M=)
)_(=E(p):1—7'c S2=0,08= 5 5 =TE><(1—7I)

g 2 n

Observe que o valor esperado (média) das propor¢es amostrais

Voltaremosaanalisar  éigual ao valor da proporcéo populacional de!, e que avariancia das

osignificado deste  proporgdes amostrais é igual a0 produto da proporc&o popul acional
resultado quando  de! por seu complementar, dividido pelo tamanho da amostra.

estudarmos estimacao Lembre-se de que um modelo binomial pode ser aproximado
por ponto.  por um modelo normal se algumas condicdes forem satisfeitas: se o

produto do numero de realizagGes pela probabilidade de “sucesso”

(n x p) e o produto do nimero de realizagbes pela probabilidade de

Isto também édecor- “fracasso” (n x [1 — p]) forem ambos maiores ou iguais a 5. E esta

réncia do Teorema digtribuicdo norma teriamédiaigud an x p evarianciaigud an x p x (1—p).

Central do Limite. Seestivermosinteressados apenas na propor¢do (probabilidade de *“ su-
cesso”), e ndo no nimero de “ sucessos’, as expressdes anteriores po-
dem ser divididas por n (o0 tamanho daamostra): média= p evariancia
=[px(1-p)/n].



Por causa do Teorema Central do Limite é que o0 modelo normal
é tAo importante. E claro que ele representa muito bem uma grande
variedade de fendbmenos, mas € devido a sua utilizacdo em inferéncia
estatistica que o seu estudo € imprescindivel. Ressalte-se, porém, que
a sua aplicagcdo costuma se resumir ao que se chama de inferéncia
parameétrica, inferéncias sobre os parametros dos modelos
probabilisticos que descrevem as variaveis na populacéo. Para fazer
inferéncias sobre outros aspectos que ndo os parametros, ou quando
as amostras utilizadas ndo forem suficientemente grandes para assu-
mir a validade do Teorema Central do Limite, € preciso usar técnicas
deinferénciando paramétrica (que nés ndo veremos nesta disciplina).

Saiba mais...

Sobre distribui¢éo amostral:
BARBETTA, P. A.; REIS, M. M.; BORNIA, A. C. Estatistica para
Cursos de Engenharia e Informatica. Sdo Paulo: Atlas, 2004,
capitulo 7.
STEVENSON, Willian J. Estatistica Aplicada a Administracao.
S&o Paulo: Harbra, 2001, capitulo 7.
ANDERSON, D. R.; SWEENEY, D. J.; WILLIAMS, T. A. Estatis-
tica Aplicada a Administracéo e Economia. 2. ed. Séo Paulo:
Thomson Learning, 2007, capitulo 7.

Sobre a utilizacéo do Microsoft Excel ® para estudar distribui-
¢besamostrais, veja

LEVINE, D. M.; et al. Estatistica: teoria e aplicagbes — usando
Microsoft Excel em portugués. 5. ed. Rio de Janeiro: LTC, 2006,
capitulo 5.

Moddulo 4
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RESUMO |

O resumo desta Unidade esta mostrado na Figura 83:

Pesquisa por
amostragem

!

Amostragem
probabilistica

'

Inferéncia estatistica:
generalizar para a populagio

Modelo
probabilistico da
populagao

Estimacio de parametros | ‘ Testes de hipdteses I

.

| Estatisticas x Parametros I

v

Distribuicdo amostral: amostra probabilistica
=> estatisticas sdo varidveis aleatdrias

,—M"dia I ’Toporgéo I

A

Média das médias amostrais = Média das proporgdes amostrais
média populacional = proporgao populacional
Variancia das médias amostrais = Variancia das proporgoes
variancia populacional/n amostrais = tx (1 -m) /n
L n é o tamanho de amostra l
Médias amostrais seguem modelo Proporgdes amostrais seguem modelo
normal para n suficientemente grande normal para n suficientemente grande
Teorema das Combinagdes Lineares T € a proporgao populacional

Teorema Central do Limite

Figura 83: Resumo da Unidade 8
Fonte: elaborada pelo autor
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Atividades de aprendizagem

As atividades de aprendizagem est&o disponiveis no Ambiente Vir-
tual de Ensino-Aprendizagem. Nao deixe de respondé-las.

Caro estudante!

Esta Unidade foi muito importante para o seu aprendiza-
do, pois lhe dard base para chegar a inferéncia estatistica
propriamente dita, assunto que serd tema de discussdo nas
Unidades 92 e 10. Vimos até agora sobre a inferéncia esta-
tistica e distribuicdo amostral, seu modelo probabilistico e
testes de hipdteses. Chegamos ao final desta Unidade e a
continuidade da aprendizagem proposta desde o inicio deste
material. Interaja com seus colegas, responda as atividades
de aprendizagem e visite o Ambiente Virtual de Ensino-
Aprendizagem, espaco este que contemplard suas possi-
veis duvidas. Procure seu tutor e solicite todas as informa-
¢Oes necessdrias para o seu aprendizado. Bons estudos!






LINIDADE

Estimacao de parametros



Objetivo

Nesta Unidade, vocé vai conhecer e aplicar os conceitos de estimacao de
parametros por ponto e por intervalo de média e proporcao, e aprendera
como calcular o tamanho minimo de amostra necessdrio para a estimacao

por intervalo.
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B  Estimacao por ponto de parametros —

Prezado estudante!

Na Unidade 8, vocé viu o conceito de distribuicao amostral
e observou a importancia do modelo normal. Nesta Uni-
dade, vocé vai aprender como aplicar estes conceitos no
primeiro tipo particular de inferéncia estatistica, a estima-
¢do de parametros: por ponto e por intervalo.

Parametros sio medidas de sintese de varidveis quantita-
tivas na populagdo que estamos pesquisando ou caracteris-
ticas dos modelos probabilisticos que descrevem as varia-
veis na populagido. Por ser invidvel ou inconveniente
pesquisar toda a populagdo, coletamos uma amostra para
estuda-la. Os resultados da amostra podem ser, entdo, usa-
dos para fazer afirmagdes probabilisticas sobre o parametro
de interesse: definir um intervalo possivel para os valores
do parametro e calcular a probabilidade de que o valor
real do parametro esteja dentro dele (esta é a estimacao
por intervalo).

Vamos aprender como estimar os parametros média de
uma varidvel quantitativa e propor¢cdo de um dos valores
de uma variavel qualitativa. Além disso, vocé vai ver como
é possivel definir de forma mais acurada o tamanho mini-
mo de uma amostra aleatdria para estimar média e propor-
¢ao (para esta tltima, apresentamos uma primeira expres-
sdo de cdlculo na Unidade 2).

Uma vez tendo decidido que modelo probabilistico € mais ade-
guado pararepresentar avariavel de interesse na populagéo, resta ob-
ter os seus parametros. Nos estudos feitos com base em amostras, é
preciso escol her qual das estatisticas daamostra sera o melhor estimador
para cada parametro do modelo.
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GLOSSARIO

* Estimag&o por pon-
to —tipo de estima-
cdo de parametros
gue procura identi-
ficar qual é o me-
lhor estimador para
um parametro
populacional a par-
tir dasvériasestatis-
ticas amostrais dis-
poniveis, seguindo
alguns critérios.
Fonte: Barbetta, Rels
e Bornia (2004) e
Silva (1999).

&

A estimacao por ponto* consiste em determinar qual sera o
melhor estimador para o parametro de interesse.

Como os parametros seréo estimados atraves das estatisticas,
estimadores, de uma amostra aleatéria, e como para cadaamostraale-
atoria as estatisticas apresentardo diferentes valores, os estimadores
também terdo val ores aleatorios. Em outras palavras, um estimador é
uma variavel aleatéria que pode ter um modelo probabilistico para
descrevé-la.

Naturalmente, haveravérias estatisticas T que poder&o ser usa-
das como estimadores de um parémetro 8 qualquer. Como escol her
qual das estatisticas sera 0 melhor estimador para o parametro?

Héa basi camente trés critérios para a escolha de um estimador: o
estimador precisaser justo, consistente e eficiente.

1) Um estimador T é um estimador justo (ndo tendencioso)
de um pardmetro 0 quando o valor esperado de T éigual ao
valor do parametro 0 a ser estimado: E(T) = 6.

2) Um estimador T é um estimador consistente de um
parédmetro 6 quando, além ser um estimador justo, a sua
variancia tende a zero a medida que o tamanho da amostra
aleatoriaaumentac | V(T) =0.

IMN—e<

3) Se ha dois estimadores justos de um parametro, 0 mais
eficiente € aguel e que apresentar a menor variancia.

Conforme foi dito na introducdo desta Unidade, estamos
interessados em estimar dois parametros: média e propor-
¢ao populacional. Vamos, entao, buscar os estimadores mais
apropriados para ambos.

Estimacao por ponto dos principais parametros

Os principais parametros que vamos avaliar aqui sdo: média de
umavariavel que segue um modelo normal (ou qualquer modelo, se a
amostra for suficientemente grande) em uma populacdo (média



populacional — ) e proporgéo de ocorréncia de um dos valores de
umavariavel que segue um model o binomial em umapopulacéo (pro-
porgdo populacional — ). Em suma, escolher quais estatisticas
amostrais sdo mais adequadas para estimar estes parametros, usando
oscritérios definidos acima.

Lembrando dos Exemplos 2, 3 e 4 da Unidade 8, algumas
constatacoes que |aforam feitas passardo a fazer sentido agora.

Vamos supor que houvesse a intencdo de estimar a média
populacional davariavel do Exemplo 2. Qual das estatisticas disponi-
veis seria o melhor estimador?

Lembre-se de que, apos retirar todas as amostras al eatorias pos-
siveis daquela populagéo, calculamos a média de cada amostra e,
posteriormente, ameédiadessasmédias. Constatou-se que o val or esperado
das médias amostrais (média das médias) € igual ao valor da media
populacional davariavel, eavarianciadas mediasamostrais éigual ao va-
lor davarianciapopulacional davariavel divididapelotamanho daamostra:

2

E®=p  VE-= %

O melhor estimador da média populacional 1 é amédiaamostral
X, pois se trata de um estimador justo e consistente:

@ justo, porque o valor esperado da média amostral serdamé-
diapopulacional; e

® consistente, porque, se 0 tamanho da amostra n tender ao
infinito, avarianciadameédiaamostral (do estimador) tende-
raazero.

Agora, vamos supor que houvesse a intencao de estimar a
proporgao populacional do valor | da varidvel do Exemplo
4. Qual das estatisticas disponiveis seria o melhor estimador?

Lembre-se de que, apOs retirar todas as amostras al eatorias pos-
siveis daguel a popul agéo, calculamos a proporcéo de | em cada amos-
tra e, posteriormente, a média dessas proporcdes. Constatou-se que o

Moddulo 4
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valor esperado das proporc¢des amostrai s (médiadas proporcdes) éigual
ao valor daproporcao populacional do valor | davariavel, eavariancia
das proporc¢des amostrais € igual ao valor do produto da proporcao
populacional do valor | da variavel pela sua complementar dividida
pelo tamanho da amostra:
Ep=r  v(p=2200

O melhor estimador da média populacional | € a proporgdo

amostral p, pois se trata de um estimador justo e consistente:

@ justo, porque o valor esperado da proporgcéo amostral serda
proporcao populacional; e

@ consistente, porgue, se o tamanho da amostra n tender ao
infinito, a variancia da proporcéo amostral (do estimador)
tendera a zero.

Poderiamos fazer um procedimento semelhante para estimar
outros parametros, como, por exemplo, a variancia populacional de
umavariavel. Este procedimento ndo sera demonstrado, mas o melhor
estimador da variéncia populacional sera a variancia amostral se for
usado n — 1 no denominador da expressdo de célculo. Somente assim
avaridnciaamostral seraum estimador justo (ndo viciado) davariancia
populacional.

Como o desvio-padréo é araiz quadrada da variancia, € comum
estimar o desvio-padréo populacional extraindo a raiz quadrada da
varianciaamostral.

O problema da estimagao por ponto é que geralmente s
dispomos de uma amostra aleatdria. Intuitivamente, qual
serd a probabilidade de que a média ou proporcao amostral,
de uma amostra aleatdria, coincida exatamente com o va-
lor do parametro? E como pescar usando uma langa de
bambu... E preciso muita habilidade para pegar o peixe...
Mas, se vocé puder usar uma rede, ficard bem mais facil.
Esta “rede” é a estimagao por intervalo.



Estimacao por intervalo de parametros

Geralmente, umainferéncia estatistica & feita com base em uma
Unica amostra: namaior parte dos casos, € totalmente inviavel retirar
todas as amostras possiveis de uma determinada popul agdo.

Intuitivamente, percebemos que as estatisticas cal culadas nessa
Gnica amostra, mesmo sendo os melhores estimadores para os
parametros de interesse, terdo uma probabilidade infinitesimal de co-
incidir exatamente com os valores reais dos parametros. Entdo, a esti-
macao por ponto dos parametros é insuficiente, e as estimativas assim
obtidas servirdo apenas como referéncia paraaestimagao por intervalo.

A estimacao por intervalo consiste em colocar um intervalo de
confianca (1.C.) em torno da estimativa obtida através da estimacéo
por ponto.

O intervalo de confianca* tera uma certa probabilidade cha-
mada de nivel de confianca (que costuma ser simbolizado como 1 — o)
de conter o valor real do par@metro e a probabilidade de que estafaixa

Modulo 4
Fazer uma estimacéo
por intervalo de um
parametro é efetuar

verdadeiro valor do

realmente contenha o valor real do par@metro. A probabilidade de que
o intervalo de confianca ndo contenha o valor real do parametro é
chamada de nivel de significancia (o), e o valor desta probabilidade
seré o complementar do nivel de confianca*. E comum definir o ni-
vel de significanciacomo uma probabilidade méaximade erro, umris-
€O maximo admissivel.

A determinacéo do interval o de confianca para um determinado
parametro resume-se basicamente adefinir o limiteinferior e o limite
superior do interval o, supondo um determinado nivel designificancia*.

A definicdo dos limites dependera também da distribuicédo
amostral da estatistica usada como referéncia para o intervalo e do
tamanho da amostra utilizada.

Para os dois parametros em que temos maior interesse (média
populacional u e proporgédo populacional rt), a distribuicéo amostral
dos estimadores (média amostral X e propor¢do amostral p, respecti-
vamente) pode ser aproximada por uma distribuicdo normal: o inter-
valo de confianca sera, entdo, simétrico em relacéo ao valor calculado

umaafirmagéo
probabilisticasobre
este parametro, indi-
cando umafaixade
possiveisvalores.

GLOSSARIO

*|ntervalo de confi-
anca—faixadevalo-
resdaestatisticausa-
da como estimador,
dentro da qual ha
uma probabilidade
conhecida de que o

parametro esteja.
Sindnimo de esti-
macao por interva-
lo. Fonte: Barbetta,
ReiseBornia(2004).

*Nivel deconfianca—
probabilidade de que
ointervalodeconfian-
¢a contenha o valor
real do parametro a
edimar. Esperaseque
sgaum valor dto, de
no minimo 90%. Fon-
te: Moore, McCabe,
Duckworth e Sclove
(2006).

*Nivel de signi-
ficancia — comple-
mentar do nivel de
confianca, a probabi-
lidade de que o inter-
va o deconfianganéo
contenha o vaor red
do parametro. Fonte:
Barbetta, Reis e
Bornia(2004).
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da estimativa (média ou proporgcdo amostral), com base na amostra
aleatoriacoletada (Figura84):

of2 o2

Li Estimativa LS

Figura 84: Intervalo de confianga para um modelo normal
Fonte: elaborada pelo autor

Onde: L, éolimiteinferior, e L _éo limite superior do intervalo
de confianga; 1 — o € o nivel de confianga estabelecido, observando
que o valor do nivel de significanciaa € dividido igualmente entre os
valores abaixode L, eacimadelL .

Para obter oslimites em fungdo do nivel de confianca, devemos
utilizar a distribuicdo normal-padréo (variavel Z com média zero e
variancial): fixar um certo valor de probabilidade, obter o valor de Z

Foram colocados entre  correspondente, e substituir o valor em Z = (x — “média’) “desvio-
aspas, porque depen-  padr&o”, paraobter o valor x (valor correspondente ao valor de Z para

derdo dos parametros  a probabilidade fixada). Observe a Figura 85:
sob andlise e de outros

fatores.

Figura 85: Intervalo de confianca para a distribui¢cdo normal-padr&o
Fonte: elaborada pelo autor

O limite L, (inferior) corresponde aZ, e o limite L _ (superior)
corresponde aZ,. O ponto central O (zero) corresponde ao valor cal-
culado da estimativa. Como avariavel Z tem distribui¢cdo normal com
mediaigual azero (lembrando que a distribui¢cdo normal € simétrica



emrelacdo ameédia), osvaloresde Z, e Z,, serdo iguaisem modulo (Z,
seranegativo, e Z,, positivo):

Z seraumvalor deZ tal que P(Z < Zl)=%, eZ,seraumvalor
tal que P(ZSZZ)zl—%

Entdo, obteremos os valores dos limites através das expressoes:

Z, = (L, —“média’)/ “ desvio-padrac” => L, =“médiia’ x Z, X “desvio-padrZo’
Z,= (L ~"média’)/ “desvio-padra0’ => L _="média’ +Z, x“desvio-padrZo’

Como Z, = - Z,, podemos substituir:

L. ="“média’ —Z, x “desvio-padréo”

L. ="“media’ + Z, x “desvio-padréo”

E este valor Z, costuma ser chamado de Z__. ., porque
corresponde aos limites do interval o:

L, =“média’ —Z_.. x “desvio-padréo”
L. ="“média’ + Z_,. X “desvio-padrao”

critico

Reparem que 0 mesmo valor € somado e subtraido da“média’.
Este valor é chamado de semi-intervalo ou precisdo do intervalo, ou
margem de erro, €

e,=Z X “desvio-padréo”

critico

Resta agora definir corretamente o valor da“média’ e do “des-
vio-padréo” para cada um dos parametros em gue estamos interessa-
dos (média e proporgéo populacional). Com base nas conclusoes obti-
das na estimagdo por ponto, isso sera simples. Contudo, ha alguns
outros aspectos que precisardo ser esmiucados.

Estimacao por intervalo da média populacional
L embrando das expressdes anteriores:
L, =“média’ —Z_. X “desvio-padréo” ="“média’ —e,

L, ="“média’ +Z_, X “desvio-padrao” = “meédia’ + ¢,

critico

critico

Moddulo 4
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Neste caso, a“média’ serdamédiaamostral X (ou, mais precisa-
mente, 0 seu valor):

Px-g<u<x+e)=1-a
O valor de e, dependera de outros aspectos.
a) Se a variancia populacional ¢2? da variavel (cuja média
populacional queremos estimar) for conhecida.

Neste caso, avarianciaamostral da média podera ser calcu-
lada através da expressao:

2
V(x)=2-, e, por conseguinte, 0 “desvio-padréo” sera
n

desvio-padréo =

o

S

Jn

Bastarg, entéo, fixar o nivel de confianga (ou de significancia)
paraobter Z__.  através da Tabela disponivel no Ambiente
Virtual ecalcular e,

Ee, sera e, =Z ., X

critico

b) Seavarianciapopulacional 62 davariavel for desconhecida.

Naturalmente, este € 0 caso mais encontrado na pratica. Como
se deve proceder? Dependera do tamanho da amostra.

b.1) Grandes amostras (mais de 30 elementos)

Nestes casos, procede-se como no item anterior, apenas fa-
zendo com que ¢ = S, ou sgja, considerando que o desvio-
padréo da variavel na populacéo € igual ao desvio-padréo da
varidvel naamostra (suposi¢ao razoavel paragrandesamostras).

b.2) Pequenas amostras (até 30 elementos)

Nestes casos, aaproximacdo do item b.1 ndo seraviavel. Terd
que ser feitauma corregdo nadistribui¢&o normal-padréo (Z)
atravésdadistribuicéo t de Student, que estudamos na Uni-
dade 7.

Quando avarianciapopulacional davariavel édesconhecida
eaamostratem até 30 elementos, substitui-se ¢ por se Z por
t_, emtodas as expressoes para determinagdo dos limites do
interval o de confianca, obtendo:



L =“média’ -t _ . X "“desvio-padrdo” = “media’ — ¢,
L.=“media” +t_ .. X “desvio-padrédo” = “media’ + e,
E e, sera

S
.
n—1,critico
A n

Osvaoresdet , ... podem ser obtidos deformasemelhan-
te aos de Z ., definindo o nivel de confianca (ou de
significancia), mas precisam também da definicdo do nume-
ro de graus de liberdade (n — 1): tendo estes valores, basta
procurar o valor da Tabela 2 do Ambiente Virtual ou em um

programacomputacional.

e, =t

Se o tamanho da amostra (n) for superior a 5% do tamanho da
populacéo (N), osvalores de e0 precisam ser corrigidos. Caso contra-
rio, oslimites dosinterval 0s ndo serdo acusados. A correcao é mostra-
da na equacdo a seguir:

Vamos ver um exemplo.

Neste primeiro exempl o, retirou-se umaamostraal eatoriade qua-
tro elementos de uma producéo de cortes bovinos no intuito de estimar
amédia do peso do corte. Obtiveram-se média de 8,2 kg e desvio-pa-
dr&o de 0,4 kg. Supondo populagéo normal; determinar umintervalo de
confianca paraameédia populacional com 1% de significancia.

O parametro de interesse é a média populacional p do peso do
corte.

Adotou-se um nivel de significancia de 1%, entdo oo = 0,01, e
1-a=0,99.

Moddulo 4

Este valor pode ser
arbitrado pelo usuério
ou pode ser uma
exigénciado problema
sob andlise, ou até

As estatisticas disponiveis sdo:
média amostral = 8,2 kg
s=0,4kg

n = quatro elementos.

mesmo umaexigéncia
legal. Os niveis de
significanciamais
comuns sao de 1%,
5% ou mesmo 10%.

©
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Definicdo davariavel deteste: como avariancia populacional €
DESCONHECIDA, e o tamanho da amostra € menor do que 30 ele-
mentos; n&o obstante a populacéo ter distribuicdo normal, a distribui-
cdo amostral damediaserat de Student, e avariavel deteste serat .

Encontrar o valor det : como o interval o de confiancapara

n-1,critico”

ameédia é bilateral, teremos uma situagdo semelhante a da Figura 86:

t

n -1 critico tn-1,critico t

n-1

Figura 86: Distribuicdo t de Student para 99% de confianca
Fonte: elaborada pelo autor

Para encontrar o valor critico, devemos procurar na tabela da
distribuicéo de Student, nalinha correspondente an-1 graus de liber-
dade, ou seja, em 4 —1 = 3 graus de liberdade. O valor daprobabilida-
de pode ser visto na Figura acima: os valores criticos seréo t, . €
t50005 OS Cuals seréo iguais em modulo. E o valor det , .. serd
igual a 5,84 (em maodulo).

Determinam-se oslimites do interval o através da expressao abai-
X0 (cujo resultado sera somado e subtraido da média amostral) para

determinar oslimitesdo intervalo:

tn—l,critico *8 — 5a84 * 0a4
\n J4

=x-e,=8,2-1,168 = 7,032kg

=X +e,=82+ 1,168 =9,368kg

e, = =1,168kg

L,
L

S



Ent&o, o interval o de 99% de confianca paraamedia popul acional
dadimenséo é[7,032;9,368] kg. Interpretacdo: ha 99% de probabili-
dade de que a verdadeira média populacional do peso de corte esteja
entre 7,032 e 9,368 kg.

Estimacao por intervalo da propor¢ao populacional

Anteriormente, declaramos que o melhor estimador para a pro-
porcéo populacional w é a proporcéo amostral p. E que esta propor-
¢ao amostral teriamédiaigual aw e varianciaigua a[r x (1 —m)]/n,
onde n € o tamanho daamostra aleatéria. A distribuicéo da proporcéo
amostral p € binomial, e sabe-se que adistribuicdo binomial pode ser
aproximada por umanormal se algumas condicdes forem satisfeitas:

Senxm>5Enx(1-m)>5.

Ora, se &t fosse conhecido, ndo estariamos aqui Nos preocupan-
do com a sua estimagéao por interval o; assim, vamos verificar se € pos-
sivel aproximar adistribui¢éo binomial de p por umanormal se:

nxp=>=5Enx(1-p)=5, ousga usando o proprio valor da
proporcao amostral observada (trata-se de uma aproximacao razoavel).

Se e somente se estas duas condi¢des forem satisfeitas, podere-
mos usar as expressdes abaixo (Ilembrando das expressdes anteriores):

L =“média’ —Z_. x“desvio-padréo” ="“média’ —e,
L. ="“média’ +Z_ . X “desvio-padrdo” = “media’ + g,

critico

critico

Neste caso, a“meédia’ sera a proporcéo amostral (ou, mais pre-
cisamente, o seu valor):

Plp—g,su<p+e)=1-a

nx(1—m)
E o valor do “desvio-padrdo” seraigua a - Nova-

mente, como Tt € desconhecido, usaremos a propor¢do amostral p como
aproximagao.
Entdo, e, ser&

px(-p)
n

€y =

critico

Moddulo 4
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Bastara, entéo, fixar o nivel de confianca (ou de significancia),

Z ecalcular e,

critico’
Novamente, precisamos corrigir o valor de e0 para o caso de
populacdo finita:

eocorrigido

Em suma, a estimacdo por intervalo da média e da proporcéo
populacional consiste basicamente em calcular a amplitude do semi-
intervalo (o e,), de acordo com as condi¢des do problema sob analise.

©® Paraamédia, observar se éviavel considerar que adistribui-
cao davariavel napopulagdo € normal, ou que aamostraseja
suficientemente grande para que a distribuicdo das médias
amostrais possa ser consideradanormal.

@ Seissofor verificado, identificar se avarianciapopul acional
davariavel é conhecida: caso seja, devera ser usadaavarig&
vel Z dadistribuicdo normal-padréo, para qual quer tamanho
de amostra.

@ Sevarianciapopulaciona davariavel édesconhecida, haduas
possibilidades: paraamostras com mais de 30 elementos, usar
avariavel Z efazer avarianciapopulacional igual avariancia
amostral davariavel; seaamostratem até 30 elementos, usar
avariavel t_ dadistribuicéo de Student.

® Paraaproporcéo, observar se é possivel fazer aaproximacao
peladistribui¢do normal.

Vamos ver um exemplo.

No Exemplo 2, retirou-se umaamostra aleatéria de 1.000 pecas
de um lote. Verificou-se que 35 eram defeituosas.

Determinar um interval o de confianga de 95% para a proporc¢ao
pecas defeituosas no |ote.

O parémetro deinteresse é a proporcao populacional T de pecas

defeituosas.
Adotou-se um nivel de significancia de 5%; entdo, o = 0,05, e
1-a=09



As estatisticas sdo: proporcéo amostral de pecas defeituosas
p = 35/1.000, n = 1.000 elementos.

Definicdo davariavel deteste: precisamos verificar se € possivel
fazer aaproximacao pelanormal, entdon x p =1.000 x 0,035=35> 5,
en x (1- p) = 1.000 x 0,965 = 965 > 5. Como ambos os produtos
satisfazem as condi¢des para a aproximacgado, podemos usar avariavel
Z dadistribuic¢éo normal-padréo

Encontrar ovalordeZ_ . _: como o intervalo de confianga paraa

mediaé bilateral, teremos uma situacdo semel hante ada figura abaixo:

0,025 0,025

G U I. écritico
Zcritico i

Figura 87: Distribuicdo normal-padréo para 95% de confianca
Fonte: elaborada pelo autor

Para encontrar o valor critico, devemos procurar na tabela da
distribuicdo normal-padréo pela probabilidade 0,975 (0,95+0,025).
O valor da probabilidade pode ser visto na Figura 87 acima: os valo-

rescriticosserdo Z. .. eZ 0S quais serdo iguais em modulo. E o

0,025 0,975?

valordeZ . seraigua a1,96 (em modulo).
Passa-se agora a determinacado dos limites do intervalo, através
da expressdo abaixo, cujo resultado serd somado e subtraido da pro-
porcdo amostral de pegas defeituosas, para determinar os limites do

intervalo:

o= 7o [PXATD) g [0.035x0.965 oy
n 1000

L, =p—-¢,=0,035-0,0114 = 0,0126
L,=p+e,=0,035+0,0114 = 0,0464

Moddulo 4
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Entdo, o intervalo de 95% de confianca para a proporcgéo
populacional de pecas defeituosas €[2,36%:;4,64%]. I nterpretacéo: ha
95% de probabilidade de que a verdadeira proporcéo populacional de
plantas atacadas pelo fungo esteja entre 2,36% e 4,64%.

Tamanho minimo de amostra para
estimacdo por intervalo

Como foi observado nos itens anteriores, a determinagéo dos
limites de um interval o de confianca (determinagéo do e,) depende do
tamanho da amostra aleatéria coletada, além do nivel de confianca e
dadistribuicdo amostral do estimador utilizado. Nada podemos fazer
quanto adistribuicdo amostral do estimador; o nivel de confianca, nos
podemos controlar. Seriainteressante definir, entdo, umaprecisao (um
valor parae) para o intervalo de confianga: € muito comum querer-
mos estabel ecer previamente qual sera a faixa de variagdo de um de-
terminado pardmetro, com uma certa confiabilidade.

Contudo, para um mesmo tamanho de amostra:

@ se aumentarmos o nivel de confianca (reduzirmos o nivel de
significancia), teremos um valor critico maior, 0 que aumen-
tara o valor de e, resultando em um intervalo de confianca
mais “largo”, com menor precisdo; e

@ seresolvermos aumentar aprecisdo (menor valor de e) e obter
um interval o de confiancamais* estreito”, teremos umaque-
da no nivel de confianca.

A solucéo para o dilemaacima é obter um tamanho minimo de
amostra capaz de atender simultaneamente ao nivel de confianca (ou
de significancia) e a precisio (e,) especificados. Como as expressoes
de e, sdo em fungéo do tamanho de amostra (n), seriarazoavel pensar
em reordené&-las de formaafazer com que o tamanho de amostra seja
func&o do nivel de confianca e da precisao (e,).



Tamanho minimo de amostra para estimagao
por intervalo da média populacional

a) Variancia populacional conhecida
2
€ = Zeiieo X% isolando n: n = (—Z“m“’ X GJ
e0

Neste caso, basta especificar o valor de g, (na mesma unidade
do desvio-padréo populacional [J), e o nivel de confianca (que sera
usado paraencontraroZ . ) ecalcular o tamanho minimo de amostra.

b) Variancia populacional desconhecida

§ £ oo XS ’
€0 = Lo erico X7 isolando n:n = (—“ ]
e0

O procedimento, neste caso, seria semelhante, exceto por um
pegqueno problema: se estamos cal culando o tamanho daamostra, como
podemos conhecer n — 1 e o desvio-padréo amostral s?

Quando avarianciapopulacional davariavel €desconhecida, o usua
éretirar umaamostra piloto* comumtamanho n* arbitrario. A partir dos
resultados desta amostra, séo calculadas as estatisticas (entre e as, o des-
vio-padréo amostral s) que sdo substituidas na expressao acima.

Se n < n*, entdo a amostra piloto € suficiente para o nivel de
confiancga e a precisao exigidos.

Sen > n*, entdo a amostra piloto € insuficiente para o nivel de
confianga e a precisdo exigidas, sendo, entdo, necessario retornar a
populacéo e retirar 0s elementos necessarios para completar o tama-
nho minimo de amostra. O processo continua, até que a amostra seja
consideradasuficiente.

Conforme visto na Unidade 2, se o tamanho da populagé&o for
conhecido, é recomendavel corrigir o tamanho daamostraobtida, seja
para o intervalo de confianca de média ou propor¢éo, seja através da
seguinteformula:

x1n , 5
Deonigivo = N 4" onde N é o tamanho da popul agéo

Assim procedendo, evitamos o inconveniente de obter um tama-
nho de amostra superior ao tamanho da populacéo, o que pode ocorrer
se N ndo for muito grande.

Moddulo 4

GLOSSARIO

* Amostra piloto —
amostra-teste, deta-
manho arbitrado
pelo pesquisador, a
partir da qual séo
calculadas estatisti-
casnecessdrias para
a determinacdo do
tamanho minimo de
amostra. Fonte: Cos-
ta Neto (2002).
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Considere, neste Exemplo 3, os dados do Exemplo 1. Para esti-
mar amedia, com 1% de significanciae precisao de 0,2 kg, estaamos-
traésuficiente.

Como a variancia populacional é desconhecida e o tamanho da
amostra € menor do que 30 elementos, ndo obstante a populacéo ter
distribuicdo normal, adistribuicéo amostral damédiaserat de Student,
eavariavel deteste serat . Assim, sera usada a seguinte expressao
para calcular o tamanho minimo de amostra para a estimacao por in-
tervalo damédiapopulacional:

2
n= [tnl,critico X SJ
eO

O nivel de significancia é o mesmo do item a. Sendo assim, o
valor critico continuara sendo o mesmo: t . .. = 5,84. O desvio-

padréo amostral vale 0,4 kg, e o valor de e,, a precisdo, foi fixado em
0,2 kg. Basta, ent&o, substituir os valores na expressao:

2 2
t »
n= Lvaiieo X8 284x 0,4 =136,42 =137 elementos
e, 0,2

Conclui-se que a amostra retirada € insuficiente, pois € menor
do que o valor calculado acima.

Tamanho minimo de amostra para estimagao
por intervalo da proporcao populacional

Para a proporcao populacional, teremos:

2
l1-p) . ”
eo=Zcmico><«/%p) isolando n: n:{zzﬂ} xpx(1-p)
0

E necessério especificar o nivel de confianca (ou de significancia)
que sera usado para encontrar o Z_,. ., € o0 valor de e, (tomando o
cuidado de que tanto e, quanto p e 1- p estejam todos como propor-
cOes adimensionais ou como percentuais) para que seja possivel cal-
cular o valor do tamanho minimo de amostra.

Da mesma forma que no caso da estimacédo da média, quando a
variancia populacional € desconhecida teremos que recorrer a uma



amostrapiloto. No cal culo do tamanho minimo de amostra paraa esti-
macao por interval o da proporcao populacional, ha, porém, uma solu-
cado alternativa: utiliza-se uma estimativa exagerada da amostra, su-

Moddulo 4

Esta solugdo somente

pondo 0 maximo valor possivel para o produto p x (1 —p), que ocor-
rera guando ambas as proporcoes forem iguais a 0,5 (50%).
Conforme visto na Unidade 2, se o tamanho da populacé&o for
conhecido, é recomendavel corrigir o tamanho daamostraobtida, seja
para o intervalo de confianca de média ou proporcéo, seja atraves da

seguinteformula:
Nxn

N rigido =m, onde N é o tamanho da populacdo

Assim procedendo, evitamos o inconveniente de obter um tama-
nho de amostra superior ao tamanho da populacéo, o que pode ocorrer
se N néo for muito grande.

Neste quarto exemplo, considere o caso do Exemplo 2. Supon-
do 99% de confianca e precisao de 1%, esta amostra € suficiente para
estimar aproporcgéo populacional ?

De acordo com o Exemplo 2, é possivel utilizar a aproximagéo
peladistribuicdo normal. A expressao para o calculo do tamanho mi-

nimo de amostra para a propor¢ao populacional seré&:

2
n= (Zcritico J pr (1_ p)
eO

Osvaloresdep e 1 —p jasdo conhecidos:

p=0,0351-p =0,965

O nivel de confianca exigido € de 99%: para encontrar o valor
critico, devemos procurar natabela dadistribuicdo normal-padréo pela
probabilidade 0,995 (0,99+0,005); os valores criticos seréo Z
Z ;0 OS ual's serdo iguais em médulo. E o valor de Z
a 2,58 (em modul o).

A precisédo foi fixadaem 1% (0,01). Substituindo os valores na
expressdo acima:

0,005 e
seraigual

critico

2 2
n=| Zas | wpw1-p)=| 228 | x0,035%x0.965 =2.24814 = 2.249
e, 0,01

9

€ usada quando a
natureza da pesquisa é
tal que ndo é possivel
retirar umaamostra
piloto: aretiradade
umaamostrapiloto ea
eventual retiradade
novos elementos da
populagéo poderiam
prejudicar muito o
resultado da pesquisa.
Paga-se, ent&o, o
preco de ter uma
amostrasubstancial -
mente maior do que
talvez fosse necessa-
rio.
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Observe gue o tamanho minimo de amostra necessario para aten-
der a99% de confianca e precisdo de 1% deveria ser de 2.249 elemen-
tos. Como a amostra coletada possui apenas 1.000 elementos, ela é
insuficiente para a confianca e a precisao exigidas. Recomenda-se 0
retorno a populacéo para aretirada aleatoria de mais 1.249 pegas.

Visto tudo o que estudamos, agora vocé ja pode acompa-
nhar atentamente os resultados das pesquisas de opinido
veiculadas na midia. Apenas mais um pequeno adendo.

“Empate técnico”

Estamos acostumados a ouvir declaracdes do tipo “os candida-
tos A e B estéo tecnicamente empatados na preferéncia eleitoral”. O
gue significaisso? Geralmente, as pesquisas de opiniéo eleitoral con-
sistem em obter as proporcoes de entrevistados que declaram votar
neste ou naquel e candidato, naguele momento. Posteriormente, as pro-
porcdes sdo generalizadas estatisticamente para a popul acéo, através
do célculo deinterval os de confianca para as propor¢des de cada can-
didato. Se os interval os de confianca das proporc¢des de dois ou mais
candidatos apresentam grandes superposicoes, declara-se que ha um
“empatetécnico”: asdiferencas entre eles devem-se provavel mente ao
acaso, e para todos os fins estdo em condicoes virtualmente iguais,
naquele momento.

Neste Exemplo 5, imagine que uma pesquisa de opinio eleito-
ral apresentasse 0s seguintes resultados (interval os de confianga para
aproporcao que declaravotar no candidato) sobre a prefeiturado mu-
nicipio de Tapioca. Quais candidatos estdo tecnicamente empatados
(Quadro 23)?
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Limite inferior % Limite superior %

Godofredo Astrogildo 31% 37%
Filismino Arquibaldo 14% 20%
Urraca Hermengarda 13% 19%
Salustiano Quintanilha 22% 28%
Indecisos 11% 17%

Quadro 23: Resultados de uma pesquisa eleitoral municipal
Fonte: ficticia, elaborado pelo autor.

Filismino e Urraca estéo tecnicamente empatados, pois seusin-
terval os de confianga apresentam grande sobreposi ¢do. Godofredo esta
muito nafrente, poiso limiteinferior de seuintervalo € maior do queo
limite superior de Salustiano, que estéa em segundo lugar. E importante
ressaltar que o numero de indecisos é razoavel, variando de 11 a 17%.
Quando eles se decidirem, poderdo mudar completamente o quadro
daeleicdo ou garantir a vitéria folgada de Godofredo.

Saiba mais...

Sobre propriedades e caracteristicas desejaveis de um
estimador:
BARBETTA, P A.; REIS, M. M.; BORNIA, A.C. Estatistica para
Cursos de Engenharia e Informatica. S&o Paulo: Atlas, 2004, capitulo 7.

Sobre estimadores e interval os de confianca para variancia:
TRIOLA, M. Introducéo a Estatistica. Rio de Janeiro: LTC, 1999,
capitulo 6.

Para entender melhor o conceito de distribuicdo amostral e sua
relacéo com estimagéo de parametros, veja o arquivo Estimaxise
suas instrucoes no Ambiente Virtual de Ensino-A prendizagem.

Sobre a utilizaggo do Microsoft Excel pararealizar estimagdo
por intervalo:
LEVINE, D. M.; et al. Estatistica: teoria e aplicacdes — usando
Microsoft Excel em portugués. 5. ed. Rio de Janeiro: LTC, 2006,
capitulo 6.
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RESUMO |

O resumo desta Unidade esta mostrado na Figura 88:

Estimagao de
pardmetros

v

Obter estimativas para os
parametros do modelo populacional

.

Estimagdo
por ponto

.

Escolher melhor estimador
entre as varias estatisticas

Principais
parametros

Proporgao

A partir de uma amostra aleatoria

Critérios: justo, consistente, eficiente

Variancia

Melhor estimador:

média amostral

Melhor estimador:
proporgao amostral

Melhor estimador:

variancia amostral

Ty

Estimagao
por intervalo

y

Intervalo de confianga em
torno da estimagdo por ponto

Com n—1 no denominador

Nivel de confianga

Distribuicao amostral do estimador
Tamanho da amostra

A

Cilculo da precisdo (e,)
e limites do intervalo

Corrigir se n/N >0,05

Média e proporgao

A

y

Modelo normal ou t de Student

Tamanho minimo de amostra

Para determinada confianga e precisiao

para estimagao por intervalo

A
Média e proporgao I

Usar amostra piloto, se necessério.
Corrigir, com o tamanho da populacdo, N

Figura 88: Resumo da Unidade 9
Fonte: elaborada pelo autor
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Atividades de aprendizagem

As atividades de aprendizagem est&o disponiveis no Ambiente Vir-
tual de Ensino-Aprendizagem. Nao deixe de respondé-las.

Vimos, nesta Unidade, os conceitos de estimacdo de
parametros. Aprendemos a estimar os parametros média
de uma variavel quantitativa e propor¢ao de um dos valo-
res de uma varidvel qualitativa, além de definir o tamanho
minimo de uma amostra aleatdria para estimar média e pro-
porcdo. Veremos mais sobre este assunto na ultima Unida-
de deste livro. Estamos préximos do final do nosso material,
e é de suma importancia a continuidade da interagdo com
seus colegas e professor. Ndo deixe de ver as tabelas
indicadas no livro e disponiveis no Ambiente Virtual de
Ensino-Aprendizagem, e de realizar as Atividades de apren-
dizagem.






LINIDADE

10

Testes de hipoteses



Objetivo

Nesta Unidade, vocé vai compreender e aplicar os conceitos de testes de
hipdteses, especialmente para média de uma varidvel quantitativa,
proporcdo de um dos valores de uma varidvel quantitativa e associacao
entre duas varidveis qualitativas. Vocé aprendera também qual € a

importancia de tais conceitos para o dia-a-dia do administrador.
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I  Logica dos testes de hipoteses —

Caro estudante, vocé viu anteriormente que uma deter-
minada populagido pode ser descrita através de um mode-
lo probabilistico, que apresenta caracteristicas e parametros.
Muitas vezes, estes parametros sdo desconhecidos, e ha
interesse em estima-los para obter um melhor conheci-
mento sobre a populacdo: retira-se, entdo, uma amostra
aleatdria da populacdo, e através das técnicas de estima-
¢do de parametros (forma de inferéncia estatistica que
busca estimar os parametros do modelo probabilistico da
varidvel de interesse na populagdo, a partir de dados de
uma amostra probabi-listica desta mesma populagao —
Unidade 9) procura-se obter uma estimativa de algum
pardmetro de interesse, e associamos uma probabilidade
de que a estimativa esteja correta. Nesta ultima e impor-
tantissima Unidade, veremos que a estimacao de
parametros é uma subdivisdo da inferéncia estatistica (que
consiste em fazer afirmagdes probabilisticas sobre o mo-
delo probabilistico da populagao a partir de uma amostra
aleatdria desta populagdo), a
outra grande subdivisido consti-
tui os testes de hipoteses (for-
ma de inferéncia estatistica que
busca testar hipoteses sobre ca-
racteristicas (parametros, forma
do modelo) do modelo
probabilistico da variavel de in-
teresse na populacdo, a partir de
dados de uma amostra
probabilistica desta mesma po-
pulacdao). Vamos saber mais!

Para saber mais

*Na realidade, a denominagdo correta deveria ser
“testes dependentes de distribuicao de referéncia”,
porque para fazer inferéncias sobre os parametros
devemos supor que o modelo probabilistico
populacional é normal, por exemplo, ou que a distri-
buigao amostral do pardmetro pode ser aproximada
por uma normal e “testes livres de distribuicao”, por-
que os testes ndo paramétricos ndo exigem que os
dados tenham uma aderéncia a um certo modelo.

Contrariamente a estimacgado de parametros, os testes de hipote-
ses permitem fazer inferéncias sobre outras caracteristicas do modelo

©
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A vocé, estudante
interessado em testes
N&o parameétricos,

probabilistico da populacdo além dos parametros (como, por exems-
plo, aforma do modelo probabilistico da populacéo). Quando os tes-
tes sdo feitos sobre os parametros da popul agdo, séo chamados de tes-
tes paramétricos, e quando séo feitos sobre outras caracteristicas, sdo
chamados de testes nao parameétricos*. N&o obstante, vamos nos res-

recomendo areferén-
cia SIEGEL, S.
Estatistica Nao
Paramétrica (para as
Ciéncias do Compor-
tamento). Séo Paulo:
McGraw-Hill, 1975. E
uma boareferénciano
assunto, em portugués.

GLOSSARIO

*Testes ndo parameé-
tricos — testes de hi-
poteses sobre outros
aspectos do modelo
probabilistico da va
riavel sob andlise, ou
aternativa aos testes
paramétricos quando
as condicles para
uso destes ndo forem
satisfeitas.

*Testes parameétri-
cos — testes de hipo-
teses sobre para-
metros do modelo
probabilistico da va
riavel sob andlise.

©

tringir aostestes paramétricos* : deumamediade umavariavel quanti-
tativa e de umaproporcdo de um dosvaloresde umavariavel qualitativa.

I magine-se que um determinado pesquisador estainteressado em
alguma caracteristica de umapopulacéo. Devido a estudos prévios ou
simplesmente por bom senso (melhor ponto de partida para o estudo),
el e estabel ece que a caracteristicatera um determinado comportamen-
to. Formula, entdo, uma hipdtese estatistica sobre a caracteristica da
populacéo, e esta hipbtese € aceita como valida até prova estatistica
em contrario.

Para testar a hipétese, € coletada uma amostra aleatéria repre-
sentativadapopul agdo, sendo cal cul adas as estatisticas necessarias para
o teste. Naturalmente, devido ao fato de ser utilizada uma amostra
aleatoria, haveradiferencas entre o que se esperava, sob acondicéo da
hipotese verdadeira, e o que realmente foi obtido naamostra. A ques-
téo aser respondida é: as diferencas sdo significativas o bastante para
gue a hipotese estatistica estabel ecida seja rejeitada? Esta ndo € uma
pergunta simples de responder: dependera do que esta sob teste (que
parametro, por exempl o), daconfiabilidade desejada para o resultado,
entre outros. Basicamente, porém, sera necessario comparar as dife-
rencas com umar referéncia, a distribuicdo amostral de um parametro,
por exemplo, que supde que a hipotese sob teste € verdadeira: a com-
paracdo costumaser feita através de uma estatisti ca de teste que envol-
ve os valores da amostra e os val ores sob teste.

A tomada de deciséo é feita da seguinte forma:

@ se adiferenca entre o que foi observado na amostra e o que
eraesperado (sob a condicdo da hipotese verdadeira) ndo for
significativa, a hipétese ser aceita; e

@ se adiferenca entre o que foi observado na amostra e o que
eraesperado (sob a condicéo da hipotese verdadeira) for sig-
nificativa, a hipotese serar gjeitada.



O valor apartir do qual adiferenca sera considerada significati-
va sera determinado pelo nivel de significancia* do teste. O nivel de
significancia geralmente é fixado pelo pesquisador, muitas vezes de
forma arbitraria, e também seréa a probabilidade de erro do teste de
hipoteses: a probabilidade de cometer um erro no teste, rejeitando uma
hipotese valida. Como a deciséo do teste é tomada a partir dos dados
de umaamostra al eatoria da popul agdo, ha sempre a probabilidade de
estar cometendo um erro, mas com a utilizagcdo de métodos estatisti-
cos, é possivel calcular o valor desta probabilidade.
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Usando outros méto-
dos (empiricos), ndo
ha como ter idéiada

chance de erro (pode

ser um erro de 0% ou

O nivel de significancia é uma probabilidade; portanto, € um
numero real que variade 0 a1 (0 a 100%), e como € a probabilidade
de se cometer um erro no teste, € interessante que seja o mais proximo
possivel de zero: valores tipicos sdo 10%, 5%, 1% e até menores, de-
pendendo do problema sob andlise. Contudo, néo € possivel usar um
nivel designificanciaigual azero, porque, devido ao uso de umaamos-
tra aleatOria, sempre havera chance de erro, a ndo ser que a amostra
fosse do tamanho da populacdo. O complementar do nivel de
significancia € chamado de nivel de confianca, pois ele indica a
confiabilidade do resultado obtido, a probabilidade de que a deciséo
tomada esteja correta.

Vocé deve estar lembrado destes dois conceitos de estima-
¢ao de parametros: nivel de confianga é a probabilidade de
que o intervalo de confianga contivesse o valor real do
parametro, e nivel de significancia, complementar daque-
le, é a probabilidade de que o intervalo ndo contivesse o
parametro, em suma, a probabilidade de a estimacao estar
correta ou ndo, respectivamente.

Tipos de hipdtese

Pararealizar um teste de hipéteses, € necessario definir (enunciar)
duas hipoéteses estatisticas complementares (que abrangem todos o0s

de 5.000%...).

GLOSSARIO

*Nivel de
significancia— pro-
babilidade arbitrada
pelo pesquisador,
valor maximo de
erro admissivel para
rejeitar a hipotese
nula sendo ela ver-
dadeira. Fonte:
Barbetta, Reis e
Bornia (2004) e
Moore, Mc Cabe,
Dukworth e Sclove
(2006)

&
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resultados possiveis): achamada hipotese nula (denotadapor H ) ea
hipdtese alter nativa (denotada por H, ou H ). Enunciar as hipéteses
€ 0 primeiro e, possivelmente, mais importante passo de um teste de
hipoteses, pois todo o procedimento dependera dele.

A hipdtese nula (H ) € a hipétese estatistica aceita como verda-
deira até prova estatistica em contrario: pode ser o ponto de partida
mai s adequado para o estudo ou exatamente o contrério do que o pes-
quisador quer provar (ou o contrario daquilo que o preocupa).

A hipdtese alternativa (H,), que sera uma hipotese complemen-
tar de H , fornecera uma alternativa a hipétese nula: muitas vezes, é
justamente 0 que o pesquisador quer provar (ou 0 que 0 preocupa).

Quando as hipoteses séo formuladas sobre os parametros do
modelo probabilistico da populacéo, o teste de hipdteses € chamado
de paramétrico. Quando as hipoteses sdo formuladas sobre outras ca-
racteristicas do modelo, o teste € chamado de ndo paramétrico.

A decisdo do teste consiste em aceitar ou rejeitar a hipétese nula
(H,): vai-se aceitar ou ndo a hipotese até entdo considerada verdadeira.

E importante ter a nocdo exata do que significa aceitar ou rejei-
tar ahipdtesenula(H ). A decisdo €tomada sobre esta hipotese, e ndo
sobre a hipétese alternativa, porgque é a hipétese nulaque € considera-
da verdadeira (até prova em contrario). Quando se aceita a hipotese
nula, significaque ndo haprovas suficientes pararejeita-la. Jaquando
a decisdo € por rejeitar a hipotese nula, ha evidéncias suficientes de
gue as diferencas obtidas (entre o que era esperado e 0 que foi obser-
vado naamostra) ndo ocorreram por acaso. Usando uma analogiacom
o Direito dos EUA, aceitar H  seriacomparavel aum veredito de ndo
culpado, “not guilty”, ou seja, ndo ha provas suficientes para conde-
nar o réu. Por outro lado, rejeitar H  seria comparavel a um veredito
de culpado, “guilty”, ou sgja, as provas reunidas sao suficientes para
condenar o réu. O nivel de significancia sera a probabilidade assumi-
daderejeitar H,, sendo H verdadeira.
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Tipos de teste paramétrico

A formulagdo das hipoteses € o ponto inicial do problema, e GLOSSARIO

* 1 _
deve depender Unica e exclusivamente das conclusdes que se preten- teTsfSte unil theral
~ _ : . eno qua are
de obter com o teste. A formulacéo da hipotese alternativa determina- o q_ .
o . _ * oy bilater al* gido de regjeicdo da
rao tipo deteste: se unilateral* ou bilateral*. hipétese nula esta
Se aformulacéo da hipotese alternativaindicar que o parametro concentrada em
€ maior ou menor do que o valor deteste (valor considerado verdadei- apenasum doslados
ro até provaem contrario), este seraunilateral: somente hainteressese | da  distribuicao
as diferencas entre os dados daamostrae o vaor detesteforememuma | amostral davariavel
determinada direcio. Se aformulagio dahipétese aternativaindicar que | d€ teste. Fo_nte:
o parametro é diferente do valor deteste, este serabilateral: hainteresse Bar petta, Reis e
. N o ~ . Bornia (2004)
nas diferencas em qualquer direcdo. As hipoteses, entdo, seriam:
*Teste bilateral —
Testesunilaterais teste no qual a re-
gido de regjeicdo da
hipotese nula esta
H, : parametro < valor de teste dividida em duas

H, : parametro = valor de teste

partes, em cada um
dos lados da distri-
H, : parametro > valor de teste buicdo amostral da
variavel de teste.
Fonte: Barbetta,
H, : parametro = valor de teste Reis e Bornia
(2004)

H, : parametro = valor de teste

Testesbilaterais

H, : paréametro = valor de teste

A escolha do tipo de teste dependeré das condic¢des do proble-
ma sob estudo. Sejam as trés situagdes abaixo:

a) um novo protocolo de atendimento foi implementado no
Banco RMG, visando areduzir o tempo que as pessoas pas-
sam nafilado caixa. O protocolo seraconsiderado satisfatorio
se a média do tempo de fila for menor do que 30 minutos.
Um teste unilater al seria o adequado;

b) cerca de 2.000 formulérios de pedidos de compra estéo
sendo analisados. Os clientes podem ficar insatisfeitos se
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houver erros nos formularios. Neste caso, admite-se que a
proporc¢ao maxima de formularios com erros sejade 5%. Ou
seja, um valor maior do que 5% causaria problemas. Um tes-
te unilateral seria o adequado; e

C) umapega automotiva precisater 100 mm de diametro, exa-
tamente. Neste caso, a dimenséo ndo pode ser maior ou me-
nor do que 100 mm (em outras palavras, ndo pode ser dife-
rente de 100 mm), pois isso indicara que a peca ndo esta de
acordo com as especificacfes. Um teste bilater al seriao ade-
quado.

Apos definir as hipéteses, € coletada uma amostra aleatéria da
populacéo paratesta-las.

E importante ressaltar que a montagem das hipoteses deve
depender apenas das conclusbes que se pretende obter, ja-
mais de uma eventual evidéncia amostral disponivel.

A decisdo de aceitar ou rejeitar H, dependera das regides de
aceitacdoerejeicaodeH , que, por suavez, dependem dos seguintes
fatores:

® do parémetro sob teste (e da estatistica ou variavel de teste
usada paratesté-10);

@ do tipo de teste, se unilateral ou bilateral;

@ do valor deteste (valor do parametro considerado verdadeiro
até provaem contrério);

@ do nivel de significancia (?) ou nivel de confianca (?1 —)
adotado; e

® deum valor critico daestatisticaou variavel de teste a partir
do qual ahipdtese serarejeitada, e este valor dependera, por
sua vez, do nivel de significancia, do tipo de teste e da dis-
tribuicdo amostral do parametro.



A regidodeaceitacdo deH * seraafaixadevaloresdaestatis-
tica (ou davariavel de teste) associada ao parametro em que as dife-
rencas entre o que foi observado na amostra e o que era esperado néo
sdo significativas.

AregidoderejeicaodeH * seraafaixade valores daestatisti-
ca(ou davariavel deteste) associadaao parametro em que as diferen-
¢as entre o que foi observado na amostra e o que era esperado séo
significativas.

Esta abordagem é chamada de abordagem classica dos testes de
hipéteses. Ha também a do valor-p, muito usada por programas
computacionais. Mas, neste texto, vamos usar apenas a classica, por
considera-lamaisclara

Para entender melhor os conceitos acima, observe a situagcéo a
seguir.

Ha interesse em realizar um teste de hipoteses sobre o compri-
mento médio de uma das dimensdes de uma pegca mecanica. O valor
nominal da média (aceito como verdadeiro até prova em contrario) €
igual a“b” (valor genérico), H : 1= b. Supondo que a distribuicdo
amostral do parametro (distribuicéo de X) seja normal, sera centrada
em b: é possivel fazer a conversdo para a distribuicdo normal-padréo
(média zero e desvio-padréo 1, variavel Z) (Figuras 89 e 90).

C;Ec

Hyu=Db

Figura 89: Hipotese nula: média populaciona = b
Fonte: elaborada pelo autor

Moddulo 4

GLOSSARIO

*Regido de Aceita-
cdo de H —sera a
faixa de valores da
estatistica (ou da
variavel de teste)
associada ao
parametro em que
asdiferencasentreo
gue foi observado
na amostra e o que
era esperado nao
sao significativas.
Fonte: Costa Neto
(2002)

*Regido de Rejei-
cdo de H —sera a
faixa de valores da
estatistica (ou da
variavel de teste)
associada ao
parametro em que
asdiferengasentreo
gue foi observado
na amostra e o que
era esperado sao
significativas. Fon-
te: Costa Neto
(2002)
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Figura 90: Hip6tese nula normal-padréo
Fonte: elaborada pelo autor

O valor de b (média da dimensdo e média de X) corresponde a
zero, média da varidvel Z. Dependendo da formulacéo da hipotese
alternativa, haveriadiferentesregides derejeicdo de H ..

Se ahipotese alternativafosse H : p<b (H,: n<0), ou seja, se
o teste fosse unilateral a esquerda, a regido de rejeicdo de H ) seria

(Figuras 91 e 92):
1— o
= b =
Tcr[tico *
R:egiﬁc:n de | Regido de aceitacio H
rejeicido de HO de HO

Figura9l: H: u<b
Fonte: elaborada pelo autor
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Regido de | Regifio de aceitagio
rejeicao de HO de HO

Figura92: H: p<0
Fonte: elaborada pelo autor

Observe que haum valor critico de: abaixo dele, ahipotese nula
serarejeitada; acima, seraaceita. A determinagdo do valor éfeitacom
base no nivel de significancia, a érea abaixo da curva normal até o
valor critico de X. Geralmente, obtém-se o valor critico davariavel de
teste (Z neste caso, na segunda figura) através de uma tabela, que
corresponde ao valor critico de X, faz-se atransformacgéo de variaveis

7 - &) e obtém-seovalor critico de X. p, é o valor sob teste (b no
(e}

exemplo), e o € um desvio-padréo (cujo valor sera explicitado poste-
riormente).

A decisdo seratomada comparando o valor damédiaamostral x
com o valor critico desta mesma média: se for menor do que o valor
criticox_.. (ouseja, estanaregido derejeicdodeH ), entdo rejeita-
se a hipétese nula. E muito comum também tomar a decisio compa-
rando o valor davariavel deteste (Z neste caso), obtido com base nos
dados daamostra, comovalor criticoZ . destamesmavariavel (ob-
tido de umatabela ou programa computacional): se for menor do que
o valor critico, rejeita-se a hipotese nula. Observe que o valor do nivel
de significancia o é colocado na curvareferente a hipdtese nula, por-
gue € esta que € aceita como valida até prova em contrario. Observe
também que a faixa de valores daregido de rejei¢cdo pertence a curva
dahipétese nula, assim o valor o. € a probabilidade de rejeitar H  sen-

Moddulo 4

Probabilidade de
tomar uma decisdo
erradafixadapelo

do H, verdadeira.

pesquisador.

&
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Neste ponto, é importante ressaltar um item que costuma passar
despercebido. Se a decisdo for tomada com base na variavel de teste
(Z, por exemplo), é interessante notar que, como o teste é unilateral a
esquerda, o valor Z__. _sera NEGATIVO, uma vez que a regido de
rejeicao de H estaa ESQUERDA de O (menor do que zero). No teste
unilateral, adireita, que veremosaseguir,ovalordeZ .. serapositi-
VO, pois aregido de rejeicéo de H  estara a DIREITA de O (maior do
que zero). Se, por exemplo, o nivel de significanciafosse de 5% (0,05),
ovalor de Z__. para o teste unilateral a esquerda seria— 1,645. Se

critico

houvesse interesse em obter o valor de X __. _correspondente, bastaria

critico

Osinal correto € ysar aexpressdo Z = (X — W,)/c substituindo Z por — 1,645.

importante para que 0 Se a hipétese alternativafosse H : p>b (H,: u > 0), ou seja, se
valor sejacoerente o teste fosse unilateral adireita, aregifo derejeicdo deH  seria (Figu-
comaposicao da ras 93 e 94)
regido deregjeicdo de

/\

HD |
" Regilio de aceitagao | Regifdo de
de HO rejeicdo de HO

*—}-v
Zﬂrltlcﬂ v

Figura 93: H,: media populacional > b
Fonte: elaborada pelo autor

yA

Zeritico =

HD |
" Regidio de aceitacgio | Regifo de
de HO rejeigdo de HO

Figura 94: H : média> 0
Fonte: elaborada pelo autor



Neste caso, o valor critico esta adireita: se a média amostral x
ou avariavel de teste Z tiver valor superior aos respectivos valores
criticos, a hipétese nula sera rejeitada, pois os valores “cairam” na
regido de rejeicdo de H . Como foi notado anteriormente, o valor de
Z_ ... Serapositivo, pois € maior do que zero: usando o mesmo nivel
designificanciade 5%, ovalordeZ . serial1,645, igual em médulo
ao anterior, umavez que a distribui¢&o normal-padrdo € simétricaem
relacéo a suamedia, que é igual a zero.

Se a hipdtese alternativafosse H,: p#b (H: p#0), ou sgja, o
teste fosse unilateral adireita, aregido derejeicéo de H  seria: (Figu-
ras 95 e 96)

1 — ¢
oL

=
= b 2

=
critica critico >

-

|

R;-.gian de Regido de Regifio de
rejeicaoc de HO acglta Ao rejeicac de HO
e I—EE)

Figura 95: H,: média populacional # b
Fonte: elaborada pelo autor

Zeritico
| |

Regifioc de | Regifio de | Regific de
rejeiclio de HO acdﬂit?_%ﬁo rejeigio de HO
[ ]

Figura 96: H,: media # 0
Fonte: elaborada pelo autor

Moddulo 4
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Neste caso, aregido derejeicdo sedivide em duasiguais (proba-
bilidades iguais @ metade do nivel de significancia o), semelhante ao
gue acontece na estimagao por intervalo. Existirdo dois valores criti-
cos, um abaixo do valor de teste, e outro acima: se amédiaamostral x
ou avariavel deteste Z tiver valor acimado valor critico “ superior” ou
abaixo do valor critico “inferior”, a hipétese nula serarejeitada, pois
osvalores*“cairam” em umadas duas regides de rejei¢do. Sefor usada
avariavel deteste Z, osvalores criticos serdo iguais em médul o, pois
estdo a mesma distancia do valor sob teste (zero).

Recordando astrés situagdes que foram abordadas anteriormen-
te, seria interessante definir completamente as hipoteses estatisticas.
Nos dois primeiros casos, optou-se por um teste unilateral, e no tercei-
ro, por um teste bilateral.

a) Um novo protocolo de atendimento foi implementado no
Banco RMG, visando areduzir o tempo que as pessoas pas-
sam nafilado caixa. O protocol o seré considerado satisfatorio
se a média do tempo de fila for menor do que 30 minutos.
Um teste unilateral seria o adequado. Mas unilateral a es-
querda ou adireita? Como esta grifado na frase anterior, ha-
vera problema se a média do tempo fosse menor do que 30,
resultando:

Teste unilateral a esquerda
H,: n=30 onde p, = 30 (valor de teste).
H,:u<30 Teste unilateral a esquerda.

b) Cerca de 2.000 formulérios de pedidos de compra estéo
sendo analisados. Os clientes podem ficar insatisfeitos se
houver erros nos formularios. Neste caso, admite-se que a
propor¢do maximade formul&rios com erros seja de 5%. Ou
segja, um valor maior do que 5% causaria problemas. Um tes-
te unilateral seria o adequado. Neste caso, um teste de pro-
por¢éo, o problema serd um valor maior do que 5%, resul-
tando:

Testeunilateral a direita
H,: ®=5% onde &, = 5% (valor de teste)
Hl ‘> 5%



¢) Uma peca automotiva precisa ter 100 mm de diametro,
exatamente. Neste caso, a dimensdo ndo pode ser maior ou
menor do que 100 mm (em outras palavras, ndo pode ser
diferente de 100 mm), poisisso indicara que a peca ndo esta
de acordo com as especificagbes. Um teste bilateral seriao
adequado, resultando:

Testebilateral
H, : 1 =100 mm onde p, = 100 mm (valor de teste)
H,: =100 mm

Para a definic¢éo correta das hipoteses, € imprescindivel acorre-
taidentificacdo do valor deteste, pois se tratade um dos aspectos mais
importantes do teste: o resultado da amostra serd comparado ao valor
de teste.

Lembrando novamente que a tomada de deciséo depende da
correta determinacdo daregido derejeicao (e, por conseguinte, de acei-
tacdo) da hipdtese nula, e isso, por sua vez, depende diretamente da
formulac&o das hipoteses estatisticas.

Testes de hipdteses sobre a média
de uma varidvel em uma populacao

Neste caso, hainteresse em testar a hipoétese de que o parametro
média populacional (1) de uma certavariavel quantitativa sejamaior,
menor ou diferente de um certo valor. Para a realizacdo deste teste, €
necessario que uma das duas condicdes seja satisfeita:

@ sabe-se ou érazoavel supor que avariavel deinteresse segue
um modelo normal na populagdo: isso significa que a distri-
buicdo amostral da média também sera normal, permitindo
realizar ainferénciaestatistica paramétrica;

@ adistribuicdo davariavel napopulacéo é desconhecida, mas
a amostra retirada desta populagdo € considerada “ suficien-

Moddulo 4
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Hamuita controvérsia
arespeito do que seria

temente grande”, o que, de acordo com o Teorema Central

umaamostra“ suficien-
temente grande”, mas
geralmente uma
amostra com pelo
menos 30 elementos
costuma ser considera-
dagrande o bastante
paraque adistribuicéo
amostral dameédia
possa ser aproximada
por umanormal.

O desvio-padrédo é a

do Limite, permite concluir que a distribuicdo amostral da
meédiaénormal; e

@ supde-se também que a amostra € representativa da popul a-
cdo efoi retirada de formaaleatéria.

Tal como na estimacéo de parametros por intervalo, existirdo
diferengas nostestes, dependendo do conhecimento ou ndo davariancia
populacional davariavel.

a) Se a variancia populacional (62) da variavel (cuja média
populacional queremostestar) for conhecida.

Neste caso, a variancia amostral da média podera ser calculada
através da expressao:

2

V(x) = 2, & por conseguinte, o “desvio-padrdo” ser&

raiz quadrada positiva

n

()
desvio-padréo = E

davariancia.

A variavel deteste seraavariavel Z dadistribuicdo normal-pa-
dré&o, lembrando que;

_ valor — “média”
“desvio-padrao”

A “média” sera o valor de teste (suposto verdadeiro até prova
em contrario), denotado por |,. O valor (obtido pela amostra) seraa
média amostral (que € o melhor estimador da média populacional)
denotada por X, e 0 “desvio-padréo” sera o valor obtido anteriormen-
te. Sendo assim, a expressao davariavel deteste Z:

X — I
7=—>"
o//n
Compara-se o valor davariavel detestecomovalor critico (Z_ . .
gue depende do nivel de significancia adotado), de acordo com o tipo
Neste caso, Z . sera de teste:
negativo, jéque a Se Hl M > “0 Re-l eitar HO seZ > Zcrl’tico (i > Xcrl’tico
reglé() de rej ei Qéo de Se Hl u: < “0 Re-l eitar HO Se Z = Zcrl’tico (i < Xcrl’tico)
H, esta a esquerda de SeH, w#y, Reeitar H se|Z|>(Z . |

Z€ero.

©
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b) Se avariancia populacional 62 davariavel for desconhecida.
Naturalmente, este é o caso mais encontrado na prética. Como
se deve proceder? Dependera do tamanho da amostra.

b.1) Grandes amostras (mais de 30 elementos)

Nestes casos, procede-se como no item anterior, apenas fa-
zendo com que ¢ = S, OU sgja, considerando que o desvio-
padréo davariavel napopulagéo éigual ao desvio-padrdo da
variavel naamostra (suposicao razoavel para grandes amos-
tras); e

b.2) Pequenas amostras (até 30 elementos).

Nestes casos, aaproximacao do item b.1 ndo seraviavel. Tera
gue ser feitaumacorregdo nadistribui¢éo normal-padréo (Z)
através da distribuicéo t de Student. Esta distribuicéo ja é
conhecida(ver Unidades 7 € 9). Trata-se de umadistribuicéo
de probabilidades que possui média zero (como a distribui-
¢do normal-padrdo, variavel Z), mas suavariancia éigual a
n/(n-2), ou sgja, a variancia depende do tamanho da amos-
tra. Quanto maior for o tamanho daamostra, mais o quocien-
te acima se aproxima de 1 (a variancia da distribui¢&o nor-
mal-padréo), e mais a distribuicéo t de Student aproxima-se
dadistribuicéo normal-padrdo. A partir den = 30, jaé possi-
vel considerar avarianciadadistribuicdo t de Student apro-
ximadamente igual a 1. E talvez este sgjao

A varidvel detesteserg, entdo, t_, (t comn—1grausdeliberdade): motivo de se conside-
rar mais de 30 elemen-

X -

— 0
n-1 S/\/H

onde s é o desvio-padr&o amostral, e os outros valores tém o mesmo

t tos como sendo uma

amostra suficiente-

mente grande.
significado da expresséo anterior.
Compara-se o valor da variavel de teste com o valor critico
(Lo ico UE depende do nivel de significancia adotado), de acordo
com o tipo de teste: Neste caso, t, .o
seranegativo, jaque a
SeH, w>7?, Rejeitar Hyset >t e (X> X4 regifio derejeicio de
SeH p<? Rejeitar Hyset | <t .., (X<X ..  H estdaaesquerdade
zero.

SeH W #7?, Rejeitar H set | > [t

n-l,criticoI

©
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A corretaidentificacéo dos valores criticos, decorrente dacorre-
taidentificacéo daregido derejeicdo de H , por suavez, decorrente da
adequada formulacéo das hipoteses estatisticas, € indispensavel para
gue o resultado obtido seja coerente.

Uma peca automotiva precisa ter 100 mm de diametro, exata-
mente. Foram medidas 15 pegas, aleatoriamente escol hidas. Obteve-
se média de 100,7 mm e variancia de 0,01 mm?2. Supde-se que a di-
mensdo segue distribuicdo normal na populacéo. A peca esta dentro
das especificacbes? Usar 1% de significancia? Vejamos neste primeiro
exemplo.

Enunciar as hipoteses.

Conforme visto na secéo anterior, o teste mais adequado para
este caso é um teste bilateral:

H,: 1=100mm onde u,= 100 mm (valor de teste)
H, : =100 mm

Nivel designificancia.

O problema declara que é necessério usar 1% de significancia
(se ndo fosse especificado, outro valor poderia ser usado).

Variavel deteste.

Uma vez que a variancia populacional da variavel € DESCO-
NHECIDA (o valor fornecido é a varidncia amostral), e a amostra
retirada apresenta apenas 15 elementos (portanto, menos de 30), ava-
ridvel deteste serat . dadistribuicéo t de Student.

Definir aregido de aceitagdo de H, (Figura 97).

Figura 97: Regibes de rejeicdo e aceitacdo da hipbtese nula — teste

bilateral de média
Fonte: elaborada pelo autor



Observe que, por ser um teste bilateral, o nivel de significancia?
foi dividido em dois, metade para cadaregido derejeicdo de H . Para
encontrar o valor critico, devemos procurar na tabela da distribuicao
de Student, nalinha correspondente an-1 graus de liberdade, ou sgja,
em 15— 1 = 14 graus de liberdade. O valor da probabilidade pode ser
visto nafiguraacima: osvalorescriticos seréo t et,.qq0s OSQUAS

14;0,005
serdo iguais em moédulo. E o valor de t seraigual a 2,977 (em
modul o).

Através dos valores da amostra, avaliar o valor da variavel.

Neste ponto, € preciso encontrar o valor davariavel de teste:

n-1,critico

_ X —
n-1 S/\/H
O valor de teste i, € igual a 100 mm, a media amostral x vale
100,7 mm, o tamanho de amostran é igual a 15, e o desvio-padréo
amostral s é araiz quadrada de 0,01 mm2. Substituindo na equacéo
acima:

t

fop, o, _100.7-100
s/An P J0,01/15
Decidir pelaaceitagdo ou rejeicdo de H .
Como setratade um teste bilateral:

=27,11, entdo |t | = 27,11

tn—l = 14| =

Rejeitar H se |t | > [t
Como |t,,| = 27,11 > |t

n-l,criticoI

|=t, .|= 2,977

n-1,critico 14,0,995

Rejeitar H a 1% de significancia (ha 1% de chance de erro).

Interpretar a deciséo no contexto do problema. H& provas esta-
tisticas suficientes de que a dimensdo da peca ndo esta dentro das
especificacoes.

Moddulo 4

Cuidado com os casos
de FRONTEIRA, em
que o valor davariavel
de teste & muito proxi-
mo do valor critico.
Nesses casos, arejei-
Gao ou aceitacao de H
pode ocorrer por
acaso. Sempre que
apresentar o resultado,
recomende que uma

Um novo protocol o de atendimento foi implementado no Banco
RMG, visando a reduzir o tempo que as pessoas passam na fila do
caixa. O protocolo ser& considerado satisfatério, se amédiado tempo
de fila for menor do que 30 minutos. Suponha que o tempo que 35
clientes (selecionados al eatoriamente) passaram nafilafoi monitorado,
resultando em uma média de 29 minutos e desvio-padréo de 5 minu-

novaamostra seja
retiradaparaavaliar
novamente o proble-
ma. Mas, neste caso,
rejeita-se H, com
folga

&
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tos. O protocolo pode ser considerado satisfatorio a 5% de
significancia? Vejamos neste segundo exemplo.

Este problemajafoi estudado anteriormente. Seguindo o roteiro
do Apéndice.

Enunciar as hipoteses. Conforme visto na se¢éo 10.4, o teste
mais adequado para este caso € um teste unilateral a esquerda:

H,: 1=30 ondep,= 30 (valor de teste)
H,:u<30
Nivel designificancia. O problemadeclaraque é necessério usar 5%.
Variavel deteste. Umavez que avarianciapopul acional davari-
avel € DESCONHECIDA (o valor fornecido é o desvio-padréo
AMOSTRAL), mas a amostra retirada apresenta 35 elementos (por-
tanto, mais de 30), avariavel deteste serd Z dadistribui¢do normal.
Definir aregido de aceitagdo de H, (Figura 98).

0,95
0,05

Zc:riticc: 0

i
Regido de ‘ Regido de aceitacdo
rejeicdo de HO de HO

Figura 98: Regibes de aceitacdo e de rejeicdo — teste unilateral a esquerda
Fonte: elaborada pelo autor

Observe que, por ser um teste unilateral a esquerda, o nivel de
significancia o esté todo concentrado em um dos lados da distribui-
cao, definindo aregido derejeicéo de H .. Paraencontrar o valor criti-
co, devemos procurar, na tabela da distribui¢do normal, pela probabi-



lidade acumulada 0,95. Ou procurar a probabilidade complementar
0,05 e mudar o sinal do valor encontrado, poiso Z agui € menor
do que zero. O valor critico seraigual a—1,645.
Através dos valores da amostra, avaliar o valor davariavel.
Neste ponto, € preciso encontrar o valor davariavel deteste:

critico

_ Xl
o s/~n
O valor de teste |, € igual a 30, a média amostral x vale 29, o
tamanho de amostran € igual a 35, e o desvio-padréo amostral s é 5.
Substituindo na equacéo acima:

7=t B30 e
s/n - 5/35

Decidir pela aceitacéo ou rejeicdo de H . Como se trata de um
testeunilateral adireita:

Reetar H seZ<Z ComoZ=-1185>7Z . =-1645

critico aritico
Aceitar H, a 5% de significancia (ha 5% de chance de erro).
Interpretar a decisdo no contexto do problema. Ndo ha provas

estatisticas suficientes paraconcluir que o protocol o tem um desempe-

nho satisfatorio.

Testes de hipoteses sobre a proporcao
de uma varidvel em uma populacio

Neste caso, hainteresse em testar a hipoétese de que o parametro
proporgéo populacional () de um dos valores de uma certa variavel
seja maior, menor ou diferente de um certo valor. Para a realizacdo
deste teste tal como sera descrito, € necessario que duas condicdes
sejam satisfeitas:

@ que o produto T n X , sejamaior ou igual a5; e

® que o produto T n x (1 — ) sejamaior ou igual a 5.

Moddulo 4
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Neste caso, Z

critico

sera

negativo, jaque a

regiao deregjeicdo de

Onde n € o tamanho da amostra, e t, € a propor¢ao sob teste (de
um dos valores davariavel). Se ambas as condi¢des forem satisfeitas,
adistribuicéo amostral da proporcéo, que € binomia (uma Bernoulli
repetidan vezes), pode ser aproximada por umanormal. Obviamente,
supde-se que aamostra é representativa da popul agdo efoi retiradade
forma aleatéria e que a variavel pode assumir apenas dois valores,
aguele no qual hainteresse e 0 seu complementar.

Se as condic¢des acimaforem satisfeitas, a distribui¢cao amostral
da proporc¢éo podera ser aproximada por uma normal com:

- . ~ 1-
Media = Desvio-padréo = ,/M
n

Lembrando da expressdo da variavel Z:

valor — “média”

“desvio-padrao”

Ovalor seraaproporcéo amostral (que € o melhor estimador da
proporcao populacional) do valor davariavel denotadapor p. A “mé-

dia” e o “desvio-padrao” séo os valores definidos acima; entdo, a
expressao de Z sera

Z: p_TCO

ITEOX(l—TCO)
n

Compara-seovalor davariavel detestecomovalor critico(Z_ ..
gue depende do nivel de significancia adotado), de acordo com o tipo
deteste:

Se Hl . > nO Re-l eitar HO seZ > Zcrl’tico (p > pcrl’tico)
Se Hl T < nO Re-l eitar HO seZ < Zcrl’tico (p < pcrl’tico)

H, esta a esquerda de

o

Z€eXo.

SeH, n. #m, Rejeitar H se|Z|> [Z

crl'tico|

Cerca de 2.000 formul&rios de pedidos de compra estdo sendo
analisados. Os clientes podem ficar insatisfeitos se houver erros nos
formulérios. Neste caso, admite-se que a propor¢do maxima de for-
mulérios com erros seja de 5%. Suponha que, entre 0s 2.000 formul &-
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rios, 7% apresentavam erros. A proporcao maximafoi ultrapassada a
1% de significancia? Vejamos neste terceiro exemplo.

Enunciar as hipoteses. Conforme visto na se¢éo 10.4, o teste
mais adequado para este caso € um teste unilateral adireita:

H, : © = 5% onde &, = 5% (valor de teste)
H :®>5%

Nivel designificancia. O problemadeclaraque é necessario usar
1% de significancia (se ndo fosse especificado, outro valor poderiaser
usado).

Variavel de teste. Como se trata de um teste de proporcéo, €
necessario verificar o valor dos produtos:

nnx,=2000x0,05=100enx(1w—)=2.000x0,95=1.900.
Como ambos sdo maioresdo que 5, € possivel fazer umaapro-
ximagao pelanormal, e avariavel detesteseraZ.

Definir aregido de aceitagdo de H,, (Figura 99).

0,99 !
III.IXI 1 l'“l\
. 0,01
IE]ID Zeritica £
‘ Reglao de aceltacdo | Regido de
Clee HO rejeicadade 110

Figura 99: Regides de aceitacdo e de rejeicdo — teste unilateral a direita
Fonte: elaborada pelo autor

Observe que, por ser um teste unilateral a direita, o nivel de
significancia a. esta todo concentrado em um dos lados da distribui-
¢ao, definindo aregido derejeicdo de H . Paraencontrar o valor criti-
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Este ndo é um caso de

co, devemos procurar, natabela da distribui¢éo normal, pela probabi-
lidade acumulada 0,01 (o Z aqui € maior do que zero). O valor
critico seraigual a2,326.

Atravésdosvaloresdaamostra, avaliar o valor davariavel. Nes-
te ponto, é preciso encontrar o valor davariavel deteste:

critico

Z: p_TEO

’nox(l—no)
n

O valor deteste , € igua a 0,05 (5%), a proporgéo amostral p
vale 0,07 (7%), e o tamanho de amostran éigual a2.000. Substituin-
do na equacéo acima:

_ p-T, . 0,07-0,05
\/no x(1-1,) Jo,osx(o,%) ’
n 2000

Decidir pela aceitagdo ou rejeicéo de H,. Como se trata de um
teste unilateral adireita:

Rejeitar H 22 >Z ComoZ=4,104>Z_ =2326

critico

Rejeitar H a1% de significancia (ha 1% de chance de erro).

Interpretar a deciséo no contexto do problema. Ha provas esta-
tisticas suficientes de que a proporcéo esta acima do maximo admitido.

fronteira.

Provavel mente, os vendedores/compradores precisaro passar por novo
treinamento.

Agora, vamos ver um tipo de teste estatistico muito utili-
zado pelos administradores para avaliar o relacionamento
entre duas varidveis qualitativas: o teste de associagao (in-
dependéncia de qui-quadrado).



Teste de associacdo de qui-quadrado

O teste do qui-quadrado*, também chamado de teste de inde-
pendénciade qui-quadrado, estavinculado aandlise de duasvariaveis
gualitativas. Vamos ver alguns conceitos antes de apresentar o teste de
associacao de qui-quadrado.

Variadveis qualitativas e tabelas de contingéncias

E comum haver interesse em saber se duas variaveis quai squer
estdo relacionadas e o quanto estao relacionadas, sejanavidapratica,
seja em trabal hos de pesquisa, por exemplo:

@ seasatisfagdo com um produto estarelacionadaafaixaetéria
do consumidor; e

@ se a fungdo exercida por uma pessoa em uma organizagao
estd associada a seu género.

Na Unidade 3, apresentamos técnicas para tentar respon-
der as perguntas do pardgrafo anterior.

Variaveis qualitativas sdo aquelas cujas realizacdes sdo atribu-
tos, categorias (Unidades 1 e 3). Como exemplo de variaveis qualita-
tivas, tem-se: sexo de uma pessoa (duas categorias, masculino e femi-
nino), grau de instrucéo (analfabeto, Ensino Fundamental incompl eto,
etc.), opinido sobre um assunto (favoravel, desfavoravel, indiferente).

Em estudos sobre variaveis qualitativas, é extremamente comum
registrar as frequéncias de ocorréncia de cada valor que as variaveis
podem assumir, e quando ha duas variaveis envolvidas, € comum re-
gistrar-se a freqiiéncia de ocorréncia dos cruzamentos entre valores:
por exempl o, quantas pessoas do sexo masculino sdo favoraveisauma
certa proposta de lei, quantas sao desfavoraveis, quantas pessoas do
sexo feminino sdo favoraveis. E, para facilitar a analise dos resulta-

Moddulo 4

GLOSSARIO

*Teste de associa-
¢ao (independéncia)
de quiquadrado —
teste que permite
avaliar seduasvari-
aveis qualitativas,
cujas frequéncias
estdo dispostas em
uma tabela de con-
tingéncias, apresen-
tam associacéo sig-
nificativa ou n&o.
Fonte: Barbetta,
Reis e Bornia
(2004)
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dos, estes costumam ser dispostos em uma tabela de contingéncias.
Estarelacionaos possiveisvalores de umavariavel qualitativacom os
possiveis valores da outra, registrando quantas ocorréncias foram
verificadas de cada cruzamento.

Exemplo 4: o Quadro 24 mostra uma tabela de contingéncias
relacionando as funcbes exercidas e 0 sexo de 474 funcionéarios de
uma organizagao.

Sexo . . . o
Escritorio | Servicos gerais Geréncia

Masculino 157 27 74 258
Feminino 206 0 10 216
Total 363 27 84 474

Quadro 24: Tabela de contingéncias de fungdo por sexo
Fonte: elaborado pelo autor

Podemos apresentar o0s percentuais calculados em relacéo aos
totais das colunas no Quadro 25:

Funcéo
Masculino 43,25% 100% 88,10% 54%
Feminino 56,75% 0% 11,90% 46%
Totd 100% 100% 100% 100%

Quadro 25:; Tabela de contingéncias de funcéo por sexo: percentuais

por colunas
Fonte: elaborado pelo autor

Seriainteressante saber se as duas variavei s sdo estatisticamente
dependentes e 0 quéo forte é esta associacdo. Repare que 0s percentuais
de homens e mulheres em cada funcéo séo diferentes dos percentuais
marginais (de homens e mulheres no total de funcionarios), e em duas
funcdes as diferencas sdo bem grandes.



O teste de associacdo de qui-quadrado € uma das ferramentas
estatisticas mais utilizadas quando se deseja estudar o relacionamento
entre duas variaveis qualitativas. Permite verificar se duas variaveis
gualitativas sdo independentes, se as proporc¢des de ocorréncia dos
valores das variaveis observadas est&o de acordo com o0 que era espe-
rado, etc. Neste texto, haverainteresse em usar o teste paraavaliar se
duas variaveis qualitativas sdo independentes.

Como todo teste de hipdteses, o teste de associacdo de qui-qua-
drado consiste em comparar os valores observados em uma amostra
com os valores de uma referéncia (referéncia esta que supde que a
hipotese nulasejavalida).

Asfreguéncias observadas davariavel so representadasem uma
tabela de contingéncias, e a hipotese nula (H,) do teste sera que as
duas variaveis ndo diferem em relacéo as freqiiéncias com que ocorre
uma caracteristica particular, ou sgja, as variaveis séo independentes,
que seratestada contra a hipétese alternativa (H,) de que as variaveis
n&o sdo independentes.

O teste pode ser realizado, porgue o grau de dependéncia pode
ser quantificado descritivamente através de uma estatistica, que se cha-
majustamente qui-quadrado (x?) na populagdo, mas naamostra é cha-
mada de ¢?, cuja expressao €é:

FoTY ©,-E)’

i=1 j=I1 ij

total da linha i x total da coluna j

Sendo E;; =
total geral

Onde:

3= éafrequénciaesperada, sob acondicéo de independéncia
entre as variaveis, em uma célula qualquer databela de con-
tingéncias. Todas asfrequéncias esperadas precisam ser maio-
resou iguaisab paraque o resultado do teste seja valido;

Moddulo 4

Se iss0 n&o ocorrer,
recomenda-se agrupar
as categorias (de uma
ou outravariavel, ou
de ambas) até obter
todas as frequéncias

® O, € afrequéncia observada em uma célula qualquer da ta-
bela de contingéncias;

pelo menosiguaisab.

©
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® L é o numero total de linhas da tabela de contingéncias (nu-
mero de valores que uma das variaveis pode assumir); e

® C € 0 numero total de colunas databela (nUmero de valores
que aoutravariavel pode assumir).

Entdo, para cada célula databela de contingéncias, calcula-se a
diferencaentre afreqiiéncia observada e a esperada. Paraevitar que as
diferencas positivas anulem as negativas, as diferencas séo elevadas
ao quadrado. E paraevitar que umadiferenca grande em termos abso-
lutos, mas pequena em termos relativos, “inflacione” a estatistica ou
gue uma diferenca pequena em termos absol utos, mas grande em ter-
mos relativos, tenha suainfluénciareduzida, divide-se o quadrado da
diferenca pelafrequiéncia esperada. Somam-se os valores de todas as
células e obtém-se o valor da estatistica: quanto maior g2, mais o ob-
servado se afasta do esperado; portanto, maior a dependéncia.

Sob a hipétese de independéncia, a estatistica g2 seguira o mo-
delo qui-quadrado, que estudamos na Unidade 7, prometendo usa-la
aqui na Unidade 10.

O teste do qui-quadrado, paraavaliar se duasvariaveis sao inde-
pendentes, serd unilateral: ou seja, a hipotese nula sera rejeitada se
a2 > g2, Paraum certo nimero de graus de liberdade. Por exem-
plo, parao caso em que ha 3 grausde liberdade e o nivel designificancia
fosse de 5% (aregido de rejeicao de H, ficara A DIREITA), o valor
critico seria (lembre-se da Unidade 7) (Figura 100):

/A\ i Area na cauda superior
0.05 .
lr'l hw/,v,_ 3 457805

- io————= 1,813

Figura 100: Uso da tabela da distribuicdo qui-quadrado. llustracdo com
gl = 3 e &ea na cauda superior de 5%
Fonte: adaptado pelo autor de Barbetta, Reis e Bornia (2004)



O numero de graus de liberdade da estatistica é calculado da
seguinteforma:

graus deliberdade= (L —1) x (C-1)

Sendo o numero de linhas e o nimero de colunas referentes a
tabela de contingéncias (s&o os nimeros de valores que cada variavel
pode assumir).

O numero de graus de liberdade assume este valor, porque para
calcular as frequéncias esperadas ndo é necessario calcular osvalores
de todas as células, as Ultimas podem ser calculadas por diferenca, ja
gue os totais séo fixos. Por exemplo, paraduas variaveis que somente
podem assumir dois valores cada, o nimero de graus de liberdade se-
riaigual al[(2-1) x (2-1)]: bastaria calcular afrequénciaesperadade
uma célula e obter as outras por diferenca em relacéo ao total.

Para o conjunto do Exemplo 4, supondo que os resultados séo
provenientes de uma amostra aleatéria, vamos verificar neste quinto
exemplo se as variaveis sdo independentes a 1% de significancia.

Enunciar as hipoteses:

H,: asvariaveis sexo e fungéo sdo independentes; e

H,: asvariaveis sexo e fungédo ndo sdo independentes.
Nivel designificancia: determinado pelo problema, oo = 0,01;
1-0=0,99

Retirar as amostras al eatdrias e montar atabel a de contingéncias
(issojafoi feito) (Quadro 26):

Sexo o _ . o
Escritorio | Servicos gerais Geréncia

Masculino 157 27 74 258
Feminino 206 0 10 216
Tota 363 27 84 474

Quadro 26: Tabela de contingéncias de fungéo por sexo
Fonte: elaborado pelo autor

Mdédulo 4
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No guadro acima, se encontram ostotais marginaise o total geral:

L1 = total Masculino = 258 L2 = total Feminino = 216 C1 = total

Escritério = 157

C2 =total S.Gerais=27 C3=total Geréncia=84 N =total geral =474

Repare que, somando os totais das linhas, o resultado € o total
geral, e que somando os totais das colunas, o resultado é o total geral

também.

Calcular as freqléncias esperadas.
Calculando as frequéncias esperadas de acordo com a férmula
vistaanteriormente:

M asculino — Escritério

E = (258 363)/ 474=197,58

Masculino — Servigos Gerais E=(25827)/474=14,70

Masculino — Geréncia

Feminino — Escritério

E = (258 84)/ 474 = 45,72
E=(216363)/ 474= 165,42

Feminino — Servicos Gerais E=(21627)/474=12,30

Feminino — Geréncia

E=(21684)/ 474 = 38,28

Observe que os resultados s&0 0s mesmos obtidos no Exemplo 3.2.

Calculando a estatistica g2 para cada célula:

Agora, podemos calcular as diferencas entre as freqiiéncias e as
demais operagdes, que serdo mostradas nos Quadros 27 , 28 e 29.

O-E
Masculino 157 — 197,58 27 -14,70 74 — 45,72
Feminino 206 — 165,42 0-12,30 10-38,28

Quadro 27: Diferenca entre frequiéncias observadas e

esperadas de funcé@o por sexo
Fonte: elaborado pelo autor



(O-E)?
Masculino 1646,921 151,383 799,672
Feminino 1646,921 151,383 799,672

Quadro 28: Diferenca entre freqiéncias observadas e esperadas de

funcdo por sexo elevadas ao quadrado
Fonte: elaborado pelo autor

Finalmente:
(O-E)7E Funcéo
Masculino 8,336 10,301 17,490
Feminino 9,956 12,304 20,891

Quadro 29: Estatisticas ¢? de fungdo por sexo
Fonte: elaborado pelo autor

Agora, podemos somar os valores:

o? = 8,336 + 10,301 + 17,490 + 9,956 + 12,304 + 20,891 = 79,227
Os graus de liberdade:

(numero delinhas—1)x(nimero de colunas—1) = (2-1) x (3-1)=2

Entdo, g*, = 79,227

O @2 critico sera procurando na Tabela 3 do Ambiente Virtual
de Ensino-Aprendizagem, ou em um programa, para 2 graus de liber-
dade e 99% de confianga (1% de significancia): o, ..., = 9,21

Ver Figura 101:
| PORS I [=] B3
Sample Help
distribution:
|chi-square j|
¥y =2
0 9.21
probabilities: 0.99 0.01

Figura 101: Vaor critico de g? para 2 graus de liberdade e 1% de
significancia
Fonte: adaptada pelo autor de PQRS®

Modulo 4
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Como @?, € maior do que g?, ... rejeitamos H; a 1% de
significancia. Haevidéncia estatisti ca suficiente que indicaque as vari-
aveis funcéo e sexo ndo sdo independentes. 1sso confirma nossas sus-
peitasiniciais, devido as grandes diferencas nas fregtiéncias databel a.

No tépico Saiba Mais, vocé terd indicacoes de vdrios ou-
tros tipos de hipotese que nio foram mencionados nesta
Unidade. As referéncias l4 citadas serdo extremamente va-
liosas se vocé tiver que:

@ aplicar testes para avaliar se ha diferengas entre mé-
dias de duas ou mais populagdes;

@ aplicar testes para avaliar se ha diferencas entre pro-
porcdes de duas populagoes; e

@ aplicar testes ndo paramétricos, por exemplo, testes
de aderéncia dos dados a um determinado modelo
probabilistico.

Com este tépico, terminamos nossa jornada. Agora, é com
vocés. Boa sorte!

Saiba mais...

Sobre tipos de erro, poder, em testes de hipdteses:
BARBETTA, P. A.; REIS, M. M.; BORNIA, A. C. Estatistica para
Cursos de Engenharia e Informatica. Sdo Paulo: Atlas, 2004,
capitulo 8.
STEVENSON, Willian J. Estatistica Aplicada a Administracao.
Séo Paulo: Ed. Harbra, 2001, capitul 010.

Sobre testes de umavariancia:
BARBETTA, P. A.; REIS, M. M.; BORNIA, A.C. Estatistica para
Cursos de Engenharia e Informatica. Sdo Paulo: Atlas, 2004,
capitulo 8.
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TRIOLA, M. Introducéo a Estatistica. Rio de Janeiro: LTC, 1999,
capitulo 7.

Sobre testes de comparacéo de duas médias:
BARBETTA, P. A.; REIS, M. M.; BORNIA, A. C. Estatistica para
Cursos de Engenharia e Informatica. Sdo Paulo: Atlas, 2004,
capitulo 9.

Sobre testes de comparagao de duas proporcoes:
MOORE, D. S;; et d. A prética da Estatistica Empresarial: como usar
dados para tomar decisdes. Rio de Janeiro: LTC, 2006, capitulo 8.

Sobre andlise de variancia, comparacédo de varias médias:
BARBETTA, P. A.; REIS, M. M.; BORNIA, A. C. Estatistica para
Cursos de Engenharia e Informatica. Sdo Paulo: Atlas, 2004,
capitulo 9.

STEVENSON, W. J. Estatistica Aplicada a Administracdo. Sdo
Paulo: Harbra, 2001, capitulo 11.

MOORE, D. S.; McCABE, G. P; DUCKWORTH, W. M.;
SCLOVE, S. L. A prética da Estatistica Empresarial: como usar
dados paratomar decisdes. Rio de Janeiro: LTC, 2006, capitulos 14
e 15.

TRIOLA, M. Introducéo a Estatistica. Rio de Janeiro: LTC, 1999,
capitulo 11.

Sobre testes ndo paramétricos:
BARBETTA, P. A.; REIS, M. M.; BORNIA, A. C. Estatistica para
Cursos de Engenharia e Informatica. Sdo Paulo: Atlas, 2004,
capitulo 10.
STEVENSON, Willian J. Estatistica Aplicada a Administracao.
Séo Paulo: Harbra, 2001, capitulo 13.
SIEGEL, S. Estatistica Nao Paramétrica (para as Ciéncias do
Comportamento). Sao Paulo: McGraw-Hill, 1975.

Sobre a utilizagéo do Microsoft Excel® pararealizar testes de
hipoteses:
LEVINE, D. M.; et a. Estatistica: teoria e aplicacfes — usando
Microsoft Excel em portugués. 5. ed. Rio de Janeiro: LTC, 2006,
capitulo 6.
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RESUMO |

O resumo desta Unidade estéa demonstrado naFigura 102:

Testes de
hipoteses

v

Testar hipoteses estatisticas
sobre caracteristicas da
populagio

v

Testes paramétricos
X n3o parameétricos

Tipos de
hipotese

Hipdtese nula: aceita como
verdadeira até prova em contrério

Testes de
uma média

%

—_—

A
Nivel de
significancia

Hipdtese
alternativa

Nivel de confianga

Testes unilaterals |pooises de rejeicio e aceitagio de H,
x bilaterais

Decisao: aceitar ou rejeitar H, I

Avaliar nivel de
mensuragao

Quantitativa?

Uma varidvel
apenas?

Vamos nos limitar
a apenas duas

!

Qualitativas: relacionamento
expresso em tabela de contingéncias

proporg¢ao

Testes de uma

Teste de associacdo
de qui-quadrado

Figura 102: Resumo da Unidade 10
Fonte: elaborada pelo autor

A partir de uma amostra aleatdria
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Atividades de aprendizagem

As atividades de aprendizagem est&o disponiveis no Ambiente Vir-
tual de Ensino-Aprendizagem. Nao deixe de respondé-las.

Chegamos ao final da disciplina de Estatistica Aplicada a
Administracao. Estudamos, nesta ultima Unidade, os tes-
tes de hipoteses, tipos de hipotese e suas variaveis. A Uni-
dade foi explorada com figuras, exemplos e quadros para
melhor representar o contetido oferecido. Além do material
produzido pelo professor, vocé tem em maos uma riquissima
fonte de referéncias para saber mais sobre o assunto. Explo-
re os conhecimentos propostos. Nao tenha esta Unidade
como fim, mas sim o comego de uma nova trajetoria em sua
vida académica. Bons estudos e boa sorte!
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