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INTRODUCAQ

Este trabalho € uma tentativa de elucidar um pouco algumas relagoes fun-
damentais entre uma metodologia para analisar dados denominada ESTATISTICA e
a realidade de cada ser humano. E também uma tentativa de ensinar alguns con-

ceitos estatisticos bdsicos. Nio & um manual de receitas.

As expressoes 'distribui¢do verdadeira", "distribuigao subjacente" e
"distribuigao populacional'' sio consideradas equivalentes aqui. Como pode ha-
ver distribuicoes estimadas, hipotizadas ou assumidas, além da ja mencionada,
apenas o termo "distribuigao" pode ser ambiguo em muitas ocasioes. Como também
pode haver parametros estimados, hipotizados ou assumidos, sera usada a ex-
pressao 'parametro verdadeiro", ao invés de simplesmente 'parametro'. Os ter-
mos e expressoes que nao estiverem definidos aqui devem ter seus significados

procurados em outros textos, a nio ser aqueles cuja clareza dispense tal tare-

fa.

O Apéndice 1 € um pequeno odsis para os que ja se sentiram inconformados
com alguma imbecilidade cientifica ... ou dos cientistas. O Apéndice 3 € uma
parte da resposta a pergunta: "Qual € a maneira de pensar deste professor?',

que meus alunos fazem para si mesmos no primeiro dia de aula.



LICAO 1 - PROBABILIDADE 44 = 12 + 32 refor(;(

Um EXPERIMENTO e, a rigor, qualquer procedimento que pode ser repetido,
a0 menos na nossa imaginagao, tantas vezes quantas desejarmos e que, em cada
uma destas repetigoes, produz um resultado. Ficaria subentendido, mas vamos
deixar explicito que todas as repetigOes, reais ou imaginarias, sao realizadas
sob as "mesmas' condigoes.

Um EXPERIMENTO DETERMINISTICO € qualquer experimento que, sempre que for
realizado, produz o "imesmo' resultado.

Um EXPERIMENTO ALEATORIO & qualquer experimento que, sempre que for rea-
lizado, nao produz necessariamente o "mesmo" resultado, apesar de ser sempre
realizado sob as "mesmas' condigGes. Cada experimento aleatdrio tem um ESPACO
AMOSTRAL, ou seja, um conjunto cujos elementos representam todos os possiveis
resultados que podem ser produzidos pelo experimento. Assim, um espago amos-
tral € um conjunto com pelo menos 2 (dois) elementos.

Um EVENTO ¢é qualquer subconjunto de um espago amostral. Um EVENTO
ELEMENTAR (ou SIMPLES) é qualquer evento com um tnico resultado. Um EVENTO

COMPOSTO ¢ qualquer evento com dois ou mais resultados.

Quando vamos realizar um experimento aleatorio, ndo podemos predizer, com
certeza, qual resultado ocorrera. Por que? Porque ha mais do que um resultado
possivel, isto €, ha uma variabilidade nos resultados das realizagoes do expe-
rimento. A primeira vista pode parecer estranho, mas ''variabilidade' e "incer-
teza' sao, neste contexto, palavras sinonimas.

Qualquer ser humano dotado de um cérebro que esteja funcionando, apds ob-
servar varias repetigoes de um experimento aleatdrio, comega mesmo ''sem que-
rer' a formular relagoes quantitativas entre as freqlléncias das ocorréncias
dos resultados que ele observou. O quociente entre o nimero de vezes que o
resultado ocorreu e o numero de vezes que o experimento foi realizado €& deno-
minado PROBABILIDADE (DO RESULTADO). Dizemos que um EVENTO OCORRE se, e somen-
te se, o resultado (de uma realizacdo do experimento aleatorio) & um dos seus
elementos. Assim, a PROBABILIDADE (DE UM EVENTO) & o quociente entre o nimero
de vezes que o evento ocorreu e o nimero de vezes que o experimento foi reali-
zado. Desta forma, representando o espago amostral por N , 0S eventos por A,
B, C,... e as probabilidades dos eventos por PA, PB, PC, ... temos as seguin-
tes relagoes: i

(1) P(@)=0 e P(Q)=1
(2) 0 < P(A) < 1, para qualquer evento A
(3) P(AUB)=P(A) + P(B) - P(ANB)

@4 PA)+P(A)=1



Verificamos, assim, que uma PROBABILIDADE ¢ | matematicamente, uma fungio que, a
cada evento de um espago amostral associa um nimero. A rigor, ha trés maneiras de atribuirmos
nimeros (probabilidades) aos eventos: FREQUENTISTA ou EMPIRICA. AXIOMATICA ou
DEDUTIVA e SUBJETIVA ou BAYESIANA.

REFORCOS ( Respostas na pagina 26)

1) Um provador de vinhos deve experimentar 3 tipos rotulados com A, B eC e
ordena-los de acordo com sua qualidade. Se ele € um embusteiro, qual a pro-
babilidade de que o vinho A seja classificado em 3° lugar e qual a probabi-
lidade de que o vinho A seja classificado como melhor do que o vinho C?

2) Um dado & langado duas vezes. Supondo que ele seja HONESTO (isto e, nao vi-
ciado) qual a probabilidade de que a soma das faces voltadas para cima nos

dois lancamentos seja maior ou igual a 9?

3) Qual a probabilidade de ocorrer no maximo uma cara no lancamento de 3 moe-
das EQUILIBRADAS?

4) Numa gaveta ha 6 canetas, duas sem tinta e quatro com tinta. Trés delas sao
retiradas no escuro, sucessivamente, AO ACASO e sem reposigao. Qual a pro-
babilidade de que sejam escolhidas 3 canetas com tinta? Qual a probabilida-

de de que as duas sem tinta estejam entre as 3 que foram retiradas?

5) A quantidade de calor desprendida numa reagdo quimica exotérmica especifi-
ca pode ser considerada o resultado de um experimento? Em caso afirmativo,

vocé considera tal experimento aleatorio ou deterministico?
6) 0 que significa a frase 'a probabilidade de um resultado ocorrer & 3/17"?

7) A probabilidade de um pedreiro ser alcGolatra & 0,1. Para construir um gal-
pao em sua propriedade rural, um empresirio necessita contratar 3 pedrei-

ros. Qual € a probabilidade de que no maximo um deles seja alcoolatra?

8) PodemosterP(AUB)=P(A)?

9) Uma urna tem 5 bolas numeradas de 1 a 5. Duas delas sio extraidas ao acaso
e sem reposicao. Qual € a probabilidade de que elas apresentem nimeros con-
secutivos (por exemplo, 34 e 43 sao considerados. consecutivos)? Se um pré-
mio no valor do maior numero € oferecido, quais os valores possiveis  para

estes prémios e qual a probabilidade de cada um?
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10) No Reforgo 7, quais as quantidades possiveis de pedreiros alcdolatras e suas probabilidades ?

11) Uma mulher se diz paranormal e um homem dela duvida. Para resolver a querela, 4 cartas sdo
sorieadas ao acaso e com reposicio de um BARALHO COMPLETO e a mulher deve adivinhar
o naipe de cada carta. Se ela for uma embusteira, qual é a probabilidade de que ela acerte mais
do que a metade? Quais os valores possiveis de acertos e suas probabilidades ?

12) Calcule P(A®), P (B), P(AnB°) e P (A AB) supondo que P (A)=0,04, P(AuUB)=0,16
e P(AnB)=0,01. Oseventos A e B sio MUTUAMENTE) EXCLUSIVOS?

Uma VARIAVEL ALEATORIA é uma fungdo real definida num espago amostral. Seus
valores, associados com as probabilidades respectivas de suas ocorréncias, sdo a DISTRIBUICAO
DA VARIAVEL ALEATORIA. Vamos destacar, a segu.ir, 'alguns numeros obtidos da distribuigdo
de uma v.a. que tem sido muito importantes nas diversas areas do conhecimento humano. E preciso

salientar que alguns deles podem ndo existir em varias situagdes.

Seja X uma variavel aleatoria com valores num conjunto enumeravel C. Representamos por
(5) py(x)=P{X=x}=PlocQ:X(0)=x}VxeC.
A ESPERANCA (ou MEDIA) de X e a VARIANCIA de X sdo definidas por:
©) EX)=Yx-py(x). e Var(X)= Y (x~EX)) -py(x).

xeC xeC

A formula a seguir simplifica mais os calculos, mas ndo permite uma interpretagao:

(7)  Var (X)=E(X*) - (E(X))’, onde E(X*)= X x* - py(x).

xeC

O DESVIO PADRAO de X ¢, simplesmente, Des (X) = 4/ Var(X) .

O DESVIO MEDIO de X é definido por  Dm (X) = > |x — E(X)| px (x).
x=zC

e P{X>x}>

R | —

A MEDIANA de X, Med (X), € qualquer nimero real x tal que: P{X < x} >

v |

A MODA de X, Mod (X), € qualquer valor x do conjunto C tal que px (x) = px (t), para todo t € C,

e px(a) > px(a), paraalguma € C.0

Um VETOR ALEATORIO ¢ qualquer fungio que associa, a cada elemento de um espago
amostral, uma lista ordenada de k nameros reais. Se k=2, temos um VETOR ALEATORIO
BIDIMENSIONAL: se k=3, temos um VETOR ALATORIO TRIDIMENSIONAL: etc. A
DISTRIBUICAO DE UM VETOR ALEATORIO ¢ formada por todas as listas que ele pode

assumir, associadas com as probabilidades respectivas da ocorréncia de cada uma destas listas.
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Consideremos um experimento aleatorio que foi realizado (uma dnica vez) e cujo resultado
ndo € conhecido com exatidio: sabe-se apenas que ele é um dos resultados de um evento
completamente especificado B. Esta informagdo modifica por inteiro a estrutura probabilistica
existente antes da realizagdo do experimento: por exemplo, agora a probabilidade do evento B° ter
ocorrido € zero. Esta probabilidade modificada pela informagdo da ocorréncia do evento B é
denominada PROBABILIDADE CONDICIONAL DADO O EVENTO B e é expressa por
(8) Ps(A)=P(A/B)=P(AnB)/P(B).

A e B sio EVENTOS INDEPENDENTES se, € somente se, P (A~ B)=P (A) - P (B) ; #sta
condi¢do implica P (A / B) =P (A) e P (B / A) = P (B). Duas variaveis aleatérias X e Y sdo
denominadas VARIAVEIS ALEATORIAS INDEPENDENTES se, e somente se, qualquer evento
descrito apenas por uma delas for independente de qualquer outro evento descrito apenas pela outra,
isto é, se A < Cx e Bc Cy, entdo {X € A} e {Y € B} sdo eventos independentes, ou seja,

) P{XeAeYeB}=P{XeA} P{YeB}

Demonstra-se que uma condi¢do necessaria e suficiente para que isto ocorra € que a distribuicio
(conjunta) do vetor aleatorio (X,Y) seja o produto da distribui¢do (marginal) de X pela distribuigao
(marginal) de Y, 1sto €,

(10) pxy (Xy) =px (%) -pr(y), Vxe Cx e ¥YyeCy.

O COEFICIENTE DE CORRELACAO LINEAR das varigveis aleatorias X e Y é definido

pela expressao:
E(X-Y)-E(X)-E(Y)
Des(X) - Des(Y)

(11) Cor (X,Y)= ;onde E(X-Y)=3 > x-y-p(x,y).

O numerador da expressio (14) é a COVARIANCIA DAS VARIAVEIS ALEATORIAS X e Y,
anotada Cov (X,Y). Demonstra-se que:

(12) Se X eY sdo independentes, entdo Cor (X,Y) =0.

(13) -1<Cor(XY)<1.

(14) Cor (X,Y) = Cor (Y,X).

(15) Cov (X,X) = Var (X).

(16) Var(X+Y)=Var(X)+Var(Y)+2-Cov(X)Y).

(17) Cov(aX+b,cY +d)=a-c-Cov(X)Y).

(18) Cor(aX+b,cY+d)=sgn(a-c)-Cor(XY).

(19) Cor(X,Y)=+1se, esomentese, P {Y =aX+b} =1, para algum a > 0.
(20) Cor (X,Y)=-1se, esomentese, P {Y=aX+b} =1, para algum a <0.



REFORCOS ( Respostas na pigina 26 )

13)

14)

15)

16)

17)

18)

19)

20)

Na tabela ao la-

X
do, temos obser- |Y 1 2 3 4 5 6 7
vagoes referen- A |13 26 44 32 28 15 21
. B 15 37 40 26 45 18 13
tes a0 rendl- | o 191 33 32 84 36 10 9
mento academico D 2 6 12 18 9 8 48
global Y, ex= E |16 19 18 12 9 3 12

presso em 5 ni- _
veis, e ao numero de disciplinas cursadasX Calcula: P {X < 3} i P {X =1
ouY = D ,P{XSS]Y=A}, P[Y#ALPX=3[Y=D}€P{X
>S5, Y# I)}. Estes dois critérios de classificagdo s3ao independentes?
Calcula EX, Des X, Mod X e Med X.

Sabemos que PA = PB = 0,004 e P (A()B) = 0,000024. Calcula P (AUB), A(A‘B),
P (BJA), P (AS) , P (BS). Os eventos A e B s3o independentes?

Num casarao ha 20 cdes e 15 gatos classificados de acordo com a tabela a
seguir, que identifica a cor predominante.

Um animal morreu. Qual € a probabilidade branca) preta gecra
de que seja um gato? Qual € a probabilida- | caés | 10 7 3

de de que seja um gato, dado que sua cor | gatos| 8 5 2

predominante era branca? A cor predominante e o tipo de animal eram inde-
pendentes? Antes do animal morrer, houve uma inspecdo na qual 3 animais fo-
ram sorteados ao acaso. Qual € a probabilidade de que tenham sido inspecio-
nados um gato e dois caes?

Repita o Reforco 11, mas considerando que a mulher deve adivinhar apenas a

cor da carta. Seja Y o numero de acertos. Calcula EY, Des Y e Mod Y e Med Y.

Uma urna tem uma bola 1", trés bolas '2", cinco bolas "3" e uma bola '"4".
Uma bola € sorteada ao acaso e seu nimero X & observado. Sem recoloca-la,
outra bola € sorteada ao acaso e seu nimero Y & observado. Calcula o coefi-

ciente de ccordenagao linear. X e Y sdo independentes?

No experimento do Reforgo 17, seja Z a diferenca em valor absoluto dos nime-
ros das duas bolas sorteadas. Qual € a distribuicdo de Z?

No experimento do Reforgo 1, qual & a probabilidade de que o vinho A seja

classificado em 3° lugar, dado que o vinho B foi classificado em 1° lugar?

Qual a probabilidade de ocorrer no maximo uma cara em 3 lancamentos sucessi-

vos de uma moeda cuja probabilidade de dar cara & 2/5 da de dar coroa?
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21) Um dado honesto € langado 2 vezes. Qual é a probabilidades de que a soma das faces seja pelo
menos igual a 9 ? Qual a probabilidade de que a soma das faces seja pelo menos igual a 9,

dado que sua diferenga em valor absoluto €, no maximo, igual a3 ?

22) Uma variavel aleatdria X tem a distribuicdo dada pela tabela a seguir. Cal-
cula EX, Des X, x |- -1 0 1 2

Mod X e Med X. Px (3€)|l/15 2/15 3/15 4/15 5/15

23) Sabe-se que 60% dos '"gays' de Los Angeles sao bigodudos, que 10% da popula-
cao masculina da cidade € "'gay" e que 20% dos heterossexuais do sexo mascu-
lino de Los Angeles sao bigodudos. (Na pratica, estas quantias sao estima-
das atraves de amostras e dificilmente seriam assim tao exatos). Vocé esta
em Los Angeles bebendo um "drink" no balcao de um bar e um bigodudo senta

ao seu lado. Qual & a probabilidade de que ele seja 'gay''?

24) Trées cartas sao retiradas sem reposicdo de um baralho completo. Qual €& a
probabilidade de que ocorra:

a) pelo menos um as?
b) dois reis e um as?
c) exatamente dois reis?

d) dois nimeros e uma letra?

25) Uma moeda honesta e um dado equilibrado sdo lancados. Qual € a probabilida-
de de ocorrer cara e face par? Qual € a probabilidade de ter ocorrido cara,
dado que ocorreu face par?

26) Quais sao os objetos de estudo da Teoria das Probabilidades?

27) A observagao de quanto vai chover na Esquina Democratica durante as 24 ho-

ras do dia 1° de maio do proximo ano € um experimento aleatorio?
28) O que significa "a probabilidade de um evento ocorrer & 0,72"?
29) Uma varidvel aleatoria Y tem a distribuicdo tabelada a seguir. Calcule EY,

Des Y, Mod Y e Y | -3 =3 0 1 3 5
Med Y. Py (\3')|O,15 0,25 0,05 0,10 0,20 0,25

30) Numa urna ha 3 bolas brancas e 5 amarelas. Uma bola € retirada ao acaso e,
sem que seja recolocada, outra € retirada também ao acaso. Qual € o seu es-
paco amostral para este experimento? Qual € a probabilidade do evento '"a 12
bola € branca"? Qual € a probabilidade do evento 'a 22 bola & branca''?Qual
& a probabilidade condicional da 12 bola ser branca dado que a 22 & branca?

Qual a probabilidade condicional da 22 ser branca dado que a 12 & branca?



11

31) Uma sacola tem Il fichas com cor amarela de um lado e a cor branca do. ou-
tro. Em cada lado ha um nimero de acordo com a distribuicdo a Seguir,'onde
"a" & o nimero do lado amarelo e "b" & o nimero do lado branco de cada fi-
'cha. Uma das fichas € sorteada ao acaso. As variaveis aleatdrias A e B
s@o independentes? Calcule P {A>3|B>z} , P {B =4|a< 3} 2 [B<4 fA)Z}

e Cor [A, B].

(. b) ,| L2 @3 @29 (33 (6.4 (42 4,8
2 3 1 1 2 1 1

n® de
fichas

32) Um experimento aleatdrio gera vetores aleatorios (x,4) com as probabili-
dades expressas pela tabela a seguir. As varidveis aleatdrias X e Y sao
independentes? Calcule o seu coeficiente de correlagao. Calcule P(X = 2, Y
<0), P(Y = olx# 2), P(X>0|Y > 0), P(Y # 0|X # 0), P(Y = 0]X> 0), P( Y=
0[X<0) e P (X >0[Y = 3). |

| - -1 0 1 2

0 0,08 0,04 0,00 0,04 0,08 |
1 0,10 - 0,20 - 0,10 |
2 0,07 0,07 0,07 0,07 0,07 |

33) A variavel aleatdria tem a distribuicdo a seguir. Calcule EW, Des W, Mod W
e Med W.

uwt I -9 -6 -3 0 2 4 6
P 00 | 0,25 0,20 0,10 0,05 0,10 0,20 0,10

34) A probabilidade de que um doente seja alérgico a determinada substancia

quimica € 0,1. Qual € a probabilidade de que dois doentes examinados nio
sejam alérgicos?

35) Cite um experimento aleatério de sua vida pessoal, seu espago amostral e as probabilidades que

voce atribuiu aos resultados. Que probabilidadz vocé usou ?

36) Uma entidade hospitalar trabalha com 40 medicos, 60 enfermeiros, 100 au-
xiliares e 50 encarregados das demais funcoes. Todos sao obrigados a  en-
trarem e sairem por uma (mica porta de servigo. Suponha que as  pessoas
salam ao acaso e que VOC€ possa entrevistd-las ao sairem. Qual & a proba-
bilidade de que sua primeira entrevista seja com um médico? Qual € a pro-

babilidade de que suas trés primeiras entrevistas sejam com enfermeiros?



3%)

38)

39)

40)

41)

42)

43)

44)

12

Qual o tipo de probabilidade que as pessoas usam geralmente para tomar deci-
soes em sua vida pessoal? Exemplifique.

Uma variavel aleatdria X tem a distribuigio de probabilidade ao lado.Calcule
EX, Res X, Med X e x |1 2 3 4 5

Mod X. P (x) ‘ 0,2 0,25 0, 0,1 0,15

2]

Um dado honesto € lancado. Calcule a probabilidade de ocorrer face par dado
AU ocorreu uma face diferente de 6. Estes eventos sio independentes? (Cal-
cule a probabilidade de ocorrer face par dado que ocorreu uma face supe-

rior a dois. Estes eventos sio independentes?

Num hospital, os doentes sdo classificados através de duas variaveis: X (se-
xo0: 1 - masculino, 2 - feminino) e Y (estado clinico: 0 - inspira cuidados,
1 - em observacao, 2 - em recuperagao), cuja probabilidade conjunta é€:

3 o 1 2 Calcule p£x=1},p[\z - 0},
1 0,25 0,10 0,15 Plx =100}, p{x-1v=o) e
2 028 012 o010 P{Y =0[x=1} Xevsio inde-

pendentes? Embora n3o tenha sentido

(por que?), calcule Cor (X, Y).

Uma urna tem trés bolas amarelas e quatro vermelhas. Trés delas sio retiradas
sucessivamente ao acaso e sem reposicao. Seja X o total de bolas amarelas re-
tiradas. Escreva a distribuicao de X. Calcule EX, Des X e Mod X. Calcule a
possibilidade da Gltima ser amarela, dado que ocorreram duas amarelas e vice-
versa. (alcule a probabilidade da Gltima ser amarela,dado que ocorreram duas
vermelhas e vice-versa. Calcule a possibilidade da Gltima ser amarela, dado
que a primeira & vermelha e vice-versa.

Repita o Reforco 41 para trés bolas amarelas e trds vermelhas.
Repita o Reforgo 41 para tr8s bolas amarelas e duas vermelhas.,

Considere o langamento de um dado honesto.

a) Face par e face Impar sio eventos independentes?

b) Face par e face maior do que 4 sao independentes?
c) Face par e face menor do que 3 sao independentes?

Quais destes eventos sdo elementares?

F
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LICAO 2 - POPULACKO E VARIAVEIS 7 refOIQOS |

Uma POPULACZO & qualquer conjunto bem definido com pelo menos dois elemen-
t0s, ou seja, dado um elemento qualquer sabemos se ele pertence ou nao a popu-
lagao. Podemos ter dificuldades com expressoes tais como "'familias residentes
em determinado mmicipio", "residéncias em determinada vila'", "indUstria nacio-
nal" etc., mas as ambigliidades de tais expressoes devem ser eliminadas de
inicio. Anotamos a populagao por U, ja que também a denominamos UNIVERSO.

Uma VARTAVEL € qualquer fungao (real) definida em um subconjunto com pelo
menos dois elementos da populagao, isto &, em uma SUBPOPULACAO. Qualquer apli-
cagao com 'valores' em algum conjunto de expressoes do idioma portugués defini-
da em uma subpopulagio & um ATRIBUTO. Todo atributo pode ser transformado em
variavel através de uma codificacdo adequada e virios autores preferem usar a
expressao ''VARIAVEL QUALITATIVA" ao invés do termo "atributo'. Anotamos as va-
riaveis e os atributos por X, Y etc. € 0s seus valores por ¥, H/ etc,

EXEMPIO 1: Seja U a populagao formada Por todas as residéncias de Porto Alegre,
Seja X o total de menores de 18 anos de cada residéncia em determinada data,Se-
ja Y a renda residencial liquida de um determinado mes. Seja Z a profisséo prin
cipal do chefe da familia em determinada data. A

EXEMPLO 2: Seja U o universo formado por todos os alunos de determinado colé-
gio. Sejam X] o sexo, 9 © 0.5, X3 a idade, X4 a altura e Xs a principal
atividade profissional do pai. A

O TAMANHO DE UMA POPULACAQ € a sua quantidade de elementos, que anotamos
por N. Uma POPULAGAO FINITA & qualquer populagdo limitada em tamanho. Unma POPU-
LAGAO INFINITA é qualquer populacao de tamanho ilimitado. Os exemplos  tipicos
de populagées infinitas sao as populagoes resultantes de pProcessos geradores de
itens, tais como o arremesso de uma moeda, a retirada com reposigao de bolas de
uma urna, a fabricagdo de produtos ep série por um equipamento, os nascimentos
dos insetos de uma determinada espécie etc.

A DISTRIBUICRO VERDADEIRA DE UMA VARTAVEL & a fungio que, a cada % €RI,
associa sua freqllencia relativa de ocorréncia na subpopulagao onde a  variavel
esta definida. Anotamos a freqUéncia relativa de ocorréncia de um valor 2% na
variavel X por fx(?e) - A soma das freqiiéncias relativas de todos os  valores
que nao excedem o valor £ » incluindo portanto a freqlliencia relativa do pro-
prio, & a FREQUENCIA (RELATIVA) ACUMULADA do valor <€ na variavel X, que
anotamos por Fy (%). Un PARAMETRO VERDADEIRO DE UMA VARIAVEL & qualquer carac-
teristica numérica descritiva da distribuigdo verdadeira da varidvel tal como
média, varidncia etc.
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EXEMPLO 3: Considere a populacao U definida pela tabela a seguir, onde X é

a
idade e Y € o peso. 98,4 1+ o
! X(w) | Y(u
No& 20 | 65,2 W% .
EdSOl’l 20 77,4 65,2 A a
Lacia 23 552 64,9 —+ o
Carlos | 21 | og.4 byl 1 °
55,2 + °
AlfOD.SO 24 61,0 51,8 AL °
Jalia 19 | 64,9 47,2 ;} .
Marcia 20 51,8 T . , .
Luiz 21 | 47,2 o ! 19 20 21 23
22X =168 Mx=21,0 * | 19 20 21 23 24
2 X2 = 3548 Te = 1,6 [ 1/8  3/8 2/8 1/8 1/8
Z3Y? = 35815, 49 Gy = 15,30
2 XY = 10912,3 Qry = -0,1592 A

Para obtermos a distribuigdo verdadeira de uma variavel € necessirio medq-
la em todos os elementos da subpopulacao onde ela esti definida. Assim, a ob-
tengao da distribuicio verdadeira €, conseqllentemente, dos pardmetros verdadei-
T0s envolve fatores tais como custo, rapidez, precisio e outros que tornam esta
tarefa impraticavel em muitos casos e impossivel em outros.

Vamos finalizar enfatizando algo um tanto Gbvio, mas muito importante: a
distribuicao e os pardmetros de uma variavel dependem do universo subjacente.
Esta frase €, a rigor, sem sentido, uma vez que '‘nimero de filhos" ndo &€ uma
variavel, mas "ndmero de filhos de uma mulher que atuvalmente fuma, cuja idade

atual nao supera 30 anos e & funcioniria do Banrisul' € uma variivel.

REFORCOS ( Respostas na pagina 15)

1) a) Todas as populacdes sdo finitas?
b) Existe diferenca entre populagao e universo?
c) O que € uma subpopulacio?
d) Existe diferenca entre varidvel e atributo?
c) Na especificacio de uma populacao pode haver elementos repetidos?

2) a) Uma varidvel existe "em si" ou somente "dentro de uma situagio especifica?
b) Todus as varidveis do Exemplo 2 estdo definidas com clareza ou alguma (s)

pode (m) gerar controvérsias?
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3) Considera as variaveis do Exemplo3. Calcula: £(18), £(25), Fu(25), Fy(4), £(51,8), £(51,9),
£,(65,2), £(72,0), £(99,1), F,(45,0), Fy(51.8), Fy(S1.9), F(65,2), F\(72,0), F,(99,1).

4) Corrige cada frase a SELUIr, se necessario, ou escreva “est4 correta” :

a) Sel/Sda populagio ainda nio completou 15 anos, entiio E(15) = 4/5.

b) Se1/3da populagdo ja completou 18 anos, entdo F(18) < 1/3.

¢) Se metade da populagdo ainda nio completou 21 anos, entdo F(21)>1/2.

d) Uma subpopulagio ¢ qualquer subconjunto da populagio.

e) A freqiiéncia acumulada do valor X € a soma das freqiiéncias dos valores maiores do que x.
f) A freqiiéncia acumulada do valor x é a soma das freqiiéncias dos valores menores do que x.
2) Se 1/3 da populagio ja completou 18 anos, entdo F(19) > 1/3.

h) Se 1/3 da populagio ainda nio completou 18 anos, entio F(20) = 1/3.

)“Atributo” € uma expressio que designa qualquer variavel.

1) A freqiiéncia acumulada de uma variavel no valor x é a soma dos valores da varidvel que sio

menores ou iguais a x.

S) Considera a variavel Z: 4,5 3,2 1,5 8,6 2,5 5,1 6,2 7,3 4,5. Calcula as frequiéncias absolutas

e absolutas acumuladas para cada um dos valores a seguir: 3,2 6,0 8,7 0,4 9.1 8,6 4.5

6) Calcula as médias, os desvios padrdes, os desvios médios, as medianas e as modas para as

varidveis do Exemplo 3 e para a variavel do Reforco 5.
7) Conceitue “populacio” e “variavel”,

RESPOSTAS

(1a) Nao. Por exemplo, todos os lancamentos possiveis de um dado. (Ib) Neste texto, ndo. Sio
sindnimos. (Ic) E qualquer subconjunto da populagdo com pelo menos dois elementos, (4d)
Idem. (1d) Sim. Uma variavel ¢ uma fungdo “quantitativa” definida numa subpapulagio e um
atributo € uma fungdo “qualitativa” definida numa subpopulagio. (1e) Nao, pois uma populagio
¢ um conjunto. (2 a) Somente “dentro de uma situagio especifica”, i.e., apds a defini¢do da
(sub)populagio onde ela esta definida. (2b) A “principal atividade profissional do pai” pode nio
estar clara. As demais estio. (3)0;0; 1; 0; 1/8; 0: 1/8; 0; 0; 0; 2/8; 2/8; 6/8;6/8; 1. (4 a) F(15) =
1/5 (4b) F(18) = 2/3 (4c) F(21) 21/2 (4e) A freqiiéncia acumulada de uma variavel no valor x ¢é
a soma das freqiéncias dos valores da variive] menores ou iguais a x. (4f) Idem. (4)) Idem. (4g)
F(19) 2 2/3 (4h) F(20) > 1/3. (41) Nao. Somente variaveis “qualitativas”. (5) £ (0,4) = £(6,0)=f
@N=F£0O,1)=0,£(32)=f(8,6)=1;f(4,5) =2 F(0,4) = 0; F(3,2) = 3; F(4,5) = 5; F(6,0) = 6:
E(8,6) =F(8,7) = F(9,1) = 9. (6) X (21,0; 1,6; 1,25; 20.5: 20) Y(65,14; 15,30; 11,40; 62,95: nio
existe) Z(4,8; 2,18: 1,78; 4,5:4,5)
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LICTO 5 - CENsO E AosTRaGENs )/ = 8 4+ ]9 I'efOI'QOS

Una AMOSTRA & qualquer lista ordenada de elementos de uma populacio, com
elementos repetidos ou ndo. O TAMANHO (ESPECTFICO) DE UMA AMOSTRA & a quanti-
dade de elementos (distintos) da lista ordenada. Anotamos uma amostra qualquer

por "a', seu tamanho por ''m (a)" e seu tamanho especifico por " 1}(a)'k

Um ESPACO AMOSTRAL &€ qualquer conjunto de amostras que contenha pelo me-
nos duas. Em cada situacio consideramos um espago amostral especifico que ano-
tamos por "A". Uma AMOSTRAGEM & qualquer processo bem definido de selecio de
uma Gnica amostra de A segundo algum critério. w

EXEMPIO 1: Se a populagdo & formada por todos os adultos de uma cidade e 0 es-
paco amostral por todas as listas sem repeticoes de tamanho 15, entdo o proces
SO a seguir € uma amostragem: saimos para a rua is 6 horas da manha e entrevis-
tamos os primeiros 15 adultos residentes na cidade que encontramos. Este pro-
cesso, técnica ou método de amostragem pode apresentar inconvenientes, tais co-
mo: a amostra assim selecionada € inadequada (para os objetivos da pesquisa)al-
gumas pessoas talvez tenham que esperar para serem entrevistadas e ndo o fagam,
0 que impossibilitaria a obtengao de uma amostra de acordo com 0 esquema pla-
nejado (isto €, inviabilizaria na pratica esta amostriagem) e a necessidade de
acordar cedo. A

Uma AMOSTRAGEM PROBABILISTICA & qualquer processo de selecio por sorteio
de uma das amostras de um €Spago amostral de acordo com uma probabilidade P bem
classificada nesse espaco amostral.

EXEMPIO 2: Seja U = {Ana, Beatriz, Carla, Diana e Evg}.

a (A,B,C) (B,A,C) (E,A) (A,E) (A,AE) (A,A,B,B)
P(a) 0,20 0,10 0,25 0,25 0,15 0,05
n(a) 3 3 2 2 3 4

-V (a) 3 3 2 2 2 2

A probabilidade definida aqui & inteiramente arbitraria € nao esta baseada em
qualquer critério. Ao invés dela, poderiamos ter definido qualquer outra. Pega-
mos um chapéu (ou uma boina) e colocamos dentro 100 pedacinhos de papel dos
quais 20 tem neles escrito (A,B,C), 10 tém (B,A,C), 25 tém (E,A), 25 tem (AE)
15 tém (A,AE) e 5 tém (A,A,B,B). Selecionamcs ao acaso um pedacinho de papel.A

A PROBABILIDADE DE INCLUSAO de um elemento da populagao quando fazemos uma
amostragem probabilistica & simplesmente a probabilidade dele pertencer 3 amos-
tra selecionada. Assim, IP(u) = > P(a). No Exemplo 2: IPp (A) =1, IP (B) =
0,35, IP (c) = 0,3, IP (D) = 0 euip[oﬁ) = 0,65. Una  AMOSTRAGEM PROBABILISTICA
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UNIFORME € qualquer amostragem probabilistica que atribui a todas as amostras
do espaco amostral a mesma probabilidade. Una AMOSTRAGEM EQUIPROBABILISTICA &
qualquer amostragem probabilistica que atribui a todos os clementos da popula-
G380 a mesma probabilidade de inclusio.

Para uma amostragem probabilistica necessitamos: (1) uma populacio, (2)
um €spaco amostral, (3) uma probabilidade neste eéspaco amostral e (4) um meca-
nismo que permita realizar um sorteio de acordo com essa lei de probabilidade.
Para obtermos tal mecanismo, eliminando inconvenientes, tipo encontrammos um
chapéu (ou uma boina) e enrolarmos '"ad nauseunm pedacinhos de papel, emprega-
mos costumeiramente uma TABELA DE DIGITOS ALEATGRIOS.

Un CENSO pode ser visto como um processo ''degenerado" de amostragem, onde
O espago amcstral contém uma (nica amostra: uma listagem completa de todos os
elementos da populagdo, que fatalmente & selecionada.

Na vida cientifica e também na vida pessoal de cada um de nds, a  maior
parte do conhecimento empirico e das decisges que tomamos estd  fundamentada
em alguns poucos exemplos, isto €, no resultado de alguma amostragem. Vamos
supor dois bulgaros que passam temporadas no Brasil, um 10 dias e o outro 10
anos, e cada um deles escreve um 1livro sobre (falta de?) costumes do povo bra-
sileiro; do ponto-de-vista técnico, a principal diferenga entre ambos & que unm
deles trabalhou com uma amostra menor, Uma dona-de-casa ao ser mal atendida
por um funcionario quando vai comprar, pela primeira vez, numa das lojas de
decerminada rede, pode concluir que o atendimento de todos os funcionarios da
rede € pessimo e decide mmca mais comprar nesta rede de lojas.

No outro extremo de um censo, também encontramos um processo ''degenerado"
de amostragem, onde o espaco amostral € o conjunto vazio, ou seja, o  espaco
amostral nao contém amostras e, assim, nenhuma amostra & selecionada. Mesmo
assim, o individuo se julga conhecedor do assunto e apto a tomar decisces. A
respeito disso, ha versos de GHethe:

"0 que nao percebeis, negais que exista;

O que nao calculaste, & mentira; .
0 que VOs ndo pesastes, nio tem peso;

metal que nao cunheis, dizeis que & falso."

Uma INFERENCIA ESTATISTICA & um julgamento, uma opinido, uma afirmacdo so
bre o todo - a populagdo - levando em conta os resultados obtidos na examina-
¢do de apenas uma parte deste todo: a amostra selecionada. Se ganhamos uma
amostra gratis de um produto num supermercado, se provamos uma colher de sopa
para sabermos se ela est3 boa de sal, se espiamos uma revista numa banca de
jornais ou livraria com o intuito de decidir se a compramos ou nao, se experi-

mentamos roupas num provador de um magazine, se assistimos uns poucos minutos
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de um programa de TV antes de decidirmos se trocamos ou nio de canal, se saimos
com uma pessoa algumas vezes para decidirmos se iniciamos um namoro ou nao, es-
tamos fazendo uma amostragem. Assim, uma esposa pode esclarecer seu marido quan
do este exagera na bebida: "Meu amor, voc& nio precisa esvaziar completamente
a garrafa para conhecer o sabor do 1iquido que ela contém."

3

Qualquer esquema, método, técnica ou processo de amostragem que utilizemos
pode nos assegurar que a amostra selecionada representa a populacao em todos os
Seus aspectos ou, em particular, representa a populacio nos aspectos especifi-
Cos que nos interessam no momento? Infelizmente nio. Denominamos ERRO AMOSTRAL
a (eventual) diferenga entre a amostra selecionada e a populagao em relagao aos
aspectos especificos que nos interessam no momento. Uma inferdncia estatistica
vem geralmente acompanhada de uma declaragao probabilistica sobre a quantidade
de erro amostral existente no processo de amostragem desde que, evidentemente,a
amostragem seja uma amostragem probabilistica (vamos frisar que estas ''declara-
cOes probabilisticas sobre a quantidade de erro amostral existente'' se referem
ao processo de amostragem, ou seja, a todas as amostras com suas respectivas
probabilidades, e nio a particular amostra selecionada). As amostragens nao
probabilisticas como as citadas no paragrafo anterior evidentemente nio possi-
bilitam qualquer tipo de declaragdo probabilistica sobre a quantidade de erro
amostral (porventuraj existente. Assim, a Teoria das Amostragens e a Teoria das

Probabilidades sao fundamentais para a Teoria das Inferéncias Estatisticas.

Vamos agora enfatizar algo que € t3o Gbvio quanto importante: os temmos
""populagao’ e "amostra" sdo relativos a uma situacao especifica. Portanto, os
estudantes de uma turma podem ser pensados como uma populagao da qual selecio-
naremos uma amostra ou como uma amostra de todos os estudantes da Universidade.

REFORCOS ( Respostas na pigina 26 )

1) Conceitue amostragem.

2) Numa amostragem probabilistica, a amostra pode ser selecionada somente com

digitos aleatorios?
3) Todas as amostragens sao probabilisticas?

4) Que probabilidade vocé usaria no espaco amostral do Exemplo 2? Quais seriam
entao, as probabilidades de inclusio de cada elemento?

5) Qual a probabilidade de inclusdo de cada elemento da populagao do Exemplo 2
se for realizada uma amostragem probabilistica uniforme em A?

6) As conclusoes obtidas através de amostragem sao recentes na historia da hu-
manidade?
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8)
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Corrija as frases que estiverem incorretas e repita as que estiverem corretas:
a) A amostra deve ser selecionada da populagao;

b) Cada elemento da populagao tem a mesma probabilidade do que os demais de
pertencer a amostra selecionada em qualquer amostragen.

¢) Una amostra fornece informagoes sobre a amostragem.

d) A amostragem do Exemplo 1 & eqlliprobabilistica.

e caracteristica vocé exige para considerar uma amostragem ''boa' ou "Justa?"
g J

As inferéncias estatisticas sdo baseadas em amostras. Estas sio selecionadas por meio de

amostragens. Os censos sdo alternativas para as amostragens. A primeira vista, uma coleta de dados

realizada em toda a populagio é sempre preferivel a uma realizada apenas numa parte da populagio.

Na

pratica, entretanto, o oposto € freqiientemente verdadeiro porque:

1 - Un censo & impossivel quando a populagao e infinita.

Zz -

Os ensaios podem ser destrutivos, isto &, a informagdo so & obtida com a des-
truigdo da unidade amostral como ocorre ao testarmos fosforos, munigao, tempo
de durabilidade de componentes etc. Nestas situagoes, um censo daria uma des-
crigao precisa de uma populagdo que nav existe mais. Existe a anedota do por-
tugués que veio para o Brasil e escreveu para seu amigo que o Brasil era mui-
to moderno pois, entre outras coisas, tinha uns palitinhos que bastava riscar
numa caixinha para fazer fogo, como ele podia comprovar com a caixinha que
acompanhava a carta. A resposta foi que o invento nao funcionava em Portugal
ou que entdo estavam com defeito. AI, em nova carta: "Impossivel, testei to-
dos."

A rapidez. Se a informag3o que necessitamos tem urgéncia, uma coleta de dados
realizada em toda a populagdo pode terminar tarde demais, especialmente quan-
do hi muitas unidades ou elas estdo muito dispersas. Por exemplo,inspecionar-
mos um por todos os morangos de um caminhao com 5 toneladas pode fazer com
que as frutas fiquem deterioradas. Além disso, se uma populagdo tende a mudar
com o tempo, um censo seria uma combinagdo de varias populagoes. Por exemplo,
um levantamento estadual para descobrir a percentagem dos habitantes que
contrairam determinada doenga contagiosa pode ser tao longo que; quando 0S
resultados vierem e a acdo médica apropriada & tomada, a doenga ja esta  tao
espalhada que uma agdo diferente se faz necessaria, de fato; aqueles que fi-

zeram o levantamento podem ter contribuido para a difusao da doenga.

O custo pode ser muito elevado quando fazemos um censo, especialmente quando

hi muitas unidades na populagdo ou o exame de cada unidade € oneroso.
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A precisdo pode nao ocorrer quando um censo & realizado numa populagao muito
grande, pois ha muitos dados para serem coletados e, assim, uma equipe de
trabalho muito grande € necessiria, o que pode acarretar eventuais dificul-
dades de coordenacio e de controle, uma baixa na qualidade do pessoal con-
tratado e um aumento da ocorréncia de. ERROS NKO-AMOSTRAIS, tais como  erros
de lancamento, de computacio e de digitagdo.

Uma amostragem permite umn abrangéncia de informagao maior do que um censo.
Um levantamento de dados est3 sempre sujeito a limites de orcamento e tempo.
Assim, uma amostragem permite, com 0s mesmos recursos e no mesmo tempo, um
levantamento mais amplo e mais apurado ndo s6 sobre as mesmas variaveis, mas

também sobre outras variiveis adicionais que talvez interessem.

A repetigao. No caso extremo em que todos os elementos da populacao © 5230
identicos (em relagdo ds varidveis em estudo) , entdao uma amostra formada por
uma Unica unidade amostral forneceri uma descrigao completa de toda a popu-
lagdo. Ha muitas situagSes praticas nas quais os elementos da populacio sdo
muito similares, o que faz com que a informagao obtida através de um censo
seja apenas um pouquinho maior do que a obtida atraves de uma amostragem de
bem poucas unidades amostrais.

Apesar de todas as razdes que acabamos de listar, ha situacBes reais nas
is um censo & mais vantajoso. Entre elas, vamos destacar as seguintes:

A populagdo € td3o pequena que o custo dispendido, bem como o tempo para fa-
zermos o levantamento dos dados na populacio sio praticamente os mesmos dis-
pendidos para o fazermos numa amostra. Por exemplo, quando a populacio & uma
camara com 36 vereadores ou a equipe de professores de um cursinho que tem ao
todo 15 professores.

A amostra deve ser tdo grande para que a precisdo que desejamos seja obtida,
que o custo e tempo adicionais dispendidos para fazermos o censo, isto g, o
levantamento de dados em toda a populagao, sdo praticamente despreziveis,além
de serem compensados pela eliminagao do erro amostral. Por exemplo, quando o
tamanho da populagdo € 415 e uma amostra de tamanho 380 & necessaria para ob-
temmos a precisao desejada.

Uma precisao total € necessaria. Por causa da variabilidade amostral, nunca
podemos ter certeza absoluta atravds de uma amostra. Un censo pode nos dar
informagoes precisas e seguras desde que N30 ocorram erros na coleta dos da-
dos, na compilag@o, nos cilculos etc. Por exemplo, uma instituicdo financei-
ra nao seleciona uma amostra de seus caixas para saber quanto dinheiro ela
dispoe no final do dia: o fato do levantamento ser realizado em todos 0s
caixas nao elimina eventuais erros de contagem ou aritméticos, mas elimina o
problema de decidir se algum particular grupo de caixas & representativo de
todas elas e de como selecioni-lo. Aqueles que se preocupam com infidelidade

conjugal ficariam satisfeitos em saber que ela ndo ocorre as quartas?
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REFORCOS ( Respostas na pdgina 26 )

9)

10)

11)

12)

13)

14)

15)

16)

17)

18)

Que faz a palavra "eventual" entre parenteses na conceituagao de "Erro Amos-
tral?"

Que sao amostragens nio probabilisticas?

No espaco amostral do Exemplo 1, o tamanho de- cada amostra € igual ao seu
tamanho especifico?

As nocOes de populacio e de amostra se referem a propriedades intrinsecas?

Um censo €, a rigor, uma amostragem? Quem formula uma opinido "na carona" e,
de acordo com o0s versos de GBethe, um experimentador?

Cite quatro vantagens usuais das amostragens sobre censos.

Fale sobre uma situagao pratica na qual voce prefere fazer uma amostragem a
um Censo e vice-versa.

Un censo deve ser realizado sempre que possivel ou ha situagoes praticas nas
quais se pode obter melhores resultados com uma amostragem?

Corrija as frases que estiverem incorretas e repita as que estiverem cor-
retas:

a) Numa amostra nunca hi elementos repetidos;
b) Exames de sangue s3ao feitos POT amostragens;
¢) Uma amostra & qualquer processo que produz uma amostragem.

Cite un exemplo pratico onde a rapidez impediria a realizacao de um censo
devido & urgéncia.

19) Uma coleta de dados feita numa amostra bem selecionada, ou mesmo em toda a Populagio,

20)

pode fornecer, na pratica, conclusges bastante incorretas ?

Um candidato deseja avaliar, dois meses antes da eleigao, sua campanha po-
litica através de um censo. Dependendo do resultado deste levantamento de
dados, ele mudard ou intensificari sua estratégia. Comente.

21) Vocé deseja decidir se vai ou ndo assistir a um filme e pede detalhes a alguém que ja o fez. A

22)

narrativa dele pode ser um censo ?

O uso de amostras nas pesquisas de sua area profissional ocorre com que fra-
qUéncia, na sua opinido? E os censos?



23)

24)

25)

26)

27)
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a) Num levantamento de dados por amostragem, o erro amostral € o Unico er-
o que pode ocorrer?

b) A realizagao de um censo € uma garantia de precisao absoluta?

c) A exigéncia de um treinamento altamente especializado para o pessoal de

campo, isto €, aqueles que irdo coletar os dados & um fator que reco-
menda um censo ou uma amostragem?

Preencha as lacunas com a (s) palavra (s) adequada (s):

Uma amostragem nos fornece condigdes de 0
erro amostral quando desejamos fazer que, portanto, se apo-
ia na e na . Para a selegao da

€ conveniente o uso de uma para assegurarmos que a sele-

Gao seja feita de acordo com a

Ha um jeito pratico de verificarmos se uma amostra representa a populagao cu

esta palavra significa apenas uma esperanca que temos?

E possivel se conhecer a distribuicdo verdadeira de uma variavel através de
uma amostragem?

Corrija cada frase a seguir, se necessario:

a) A amostragem substitui a populagio.

b) Os censos sdo realizados mais rapidamente do que as amostragens.

¢) Oscensos possibilitam menor custo do que as amostragens.

d) Uma conclusdo totalmente correta pode ser obtida regularmente com amostras.

e) A populagdo € representada por uma amostragem.

) Uma inferéncia estatistica é uma opinido a respeito da amostra.

¢) Um censo é possivel quando a populagio ¢ infinita.

h) Devemos usar amostragens em ensaios destrutivos.

i) As amostras produzem concluses consideradas totalmente corretas.

j) Na pratica sdo usadas somente amostragens probabilisticas.

k) Os atributos estdo definidos na amostra selecionada.

1) Todos os elementos da populagdo tem a mesma probabilidade de inclusio nas amostragens
probabilisticas.

m) Na nossa vida pessoal raramente tomamos decisdes com base em resultados de amostragens.

n) Os censos nos possibilitam inferéncias estatisticas totalmente corretas.
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Ha varias formas de selecionarmos elementos de uma populagao. Uma  AMOS-
TRAGEM ALEATORIA SIMPLES COM REPOSICAO € uma técnica que executamos  assim:
selecionamos completamente ao acaso um elemento da populacac. Este & o primei-
ro elemento da amostré;iA seguir, selecionamos novamente ao acaso um elemento
da populagao, que pode eventualmente ser o mesmo selecionado na primeira vez.
Este &€ o segundo elemento da amostra. E assim sucessivamente. Uma  AMOSTRAGEM
ALEATCRIA SIMPLES SEM REPOSIGRO & uma técnica que executamos com apenas uma
diferenga da amostragem aleatOria simples com reposigdo: nenhum elemento da
populacao pode ser selecionado mais do que uma vez, ou seja, em cada etapa do
processo de seleg3o € selecionado ao acaso um elemento da populagao entre
aqueles que ainda ndo fcram selecionados. Uma AMOSTRA ALEATORIA SIMPLES ( (COM
REPOSICAO ou SEM REPOSICAO) € qualquer amostra selecionada através de uma amos
tragem aleatoria simples (com reposigdo ou sem reposigao). Vamos usar "a.a.s."
como abreviatura quer de amostragem aleatOria simples quer de amostra aleatd-
ria simples.

Na populagao infinita dos itens gerados num processo de produgao  indus-
trial, podemos selecionar os elementos para a amostra simplesmente na ordem
em que vao saindo da linha de produgdo. Se o processo de producio & estavel,
cada elemento salido da linha de produgdo tem a mesma probabilidade do que os
demais de apresentar quaiquer um dos resultados possiveis e esta amostragem &
equivalente a uma a.a.s. com reposigao, ja que do ponto de vista probabilisti-
co € como se estivéssemos observando lancamentos sucessivos de uma mesma moeda
de um mesmo dado. Podemos fazer o mesmo raciocinio quando registramos a quan-
tidade de carros que abastecem num posto de gasolina em periodos de 24 horas,
a quantidade diaria de atendimentos mum hospital, os tempos de atendimento de
fregueses nas caixas de um supermercado etc. h

Na populacao finita dos empregados de uma firma, podemos elaborar uma
listagem de todos os elementos da populagao. Atribuimos nimeros consecutivos
de 1 até N aos elementos de acordo com a listagem e sorteamos ao acaso Nimeros
de 1 até N, um por um, até obtemmos a quantidade de elementos desejada para a
amostra, omitindo os nimeros que ja foram previamente sorteados caso a a.a.s.
seja sem reposigao. Os nimeros sorteados identificam os elementos da populagao
selecionados para a amostra. Podemos proceder da mesma maneira quando selecio-
namos éstudantes das escolas de engenharia do Parana, livros de uma bibliote-
ca, anunciantes de um jornal, lojas de calcados de Novo Hamburgo, pacientes

internados em um hospital, motoristas de uma empresa de Gnibus etc.

A reposicao ou nao de um elemento da amostra na populacio antes da sele-
cdo do proximo elemento da amostra faz realmente diferenca somente quando a
populagao € finita. Se o tamanho da amostra & pequeno em relagdo ao tamanho da
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populagao, a nao-reposigao dos elementos ja selecionados terd um efeito insig-
nificante nas probabilidades de selecao dos elementos remanescentes e as duas
amostragens aleatorias simples, a com reposigao e a sem reposicao, podem  ser
consideradas praticamente equivalentes. Por outro lado, se o tamanho da amos-
{ra € relativamente grande em relagdao ao tamanho da populagao, as probabilida-
des de selegdo diferem substancialmente nos dois casbs. Uma regra que tem sido
empregada € repor os elementos quando a FRACRO AMOSTRAL £ = n/N, onde 'n' € o
tamanho da amostra, exceder a 1/20.

Una a.a.s., seja com Teposigao ou sem reposicao, atribui a cada elemento
da populagao a mesma probabilidade de inclusao. Assim, a probabilidade de se-
lecao de um dos elementos de uma subpopulagao qualquer & proporcional ao  seu
tamanho. Portanto, subpopulagOes maiores terdo uma probabilidade maior de ter
elementos na amostra do que subpopulagdes menores e as subpopulagdes do  mesmo
tamanho terdo probabilidades iguais. Alguns autores expressam esta ideia afir-
mando que uma a.a.s. tem a tendencia a selecionar uma AMOSTRA REPRESENTATIVA,
a0 passo que outros utilizam a expressao AMOSTRA PROPORCIONAL. Para nds ‘estas
duas expressdes nio terdio sentido algum, pois ndo as conceituaremos.

Uma a.a.s. sem Teposicao geralmente fornece amostras nais informativas do
que uma a.a.s. com reposigao, mas a utilizagao desta facilita os cilculos teo-
ricos por causa da independéncia entre as selegoes sucessivas. Assim, a a.a.s.
COom reposicao € a técnica de amostragem mais facil de ser tratada do ponto-de-
vista matemitico e a maioria dos métodos de inferéncia estatistica existentes
foram elaborados para serem aplicados a dados coletados numa amostra selecio-
nada atraves desta t&cnica. Caso isto nao tenha ocorrido, podemos verificar se
a amostra selecionada pode ser considerada equivalente a uma a.a.s. com repo-
sigao através de um TESTE DE ALEATORIEDADE ou procurar métodos de inferéncia
estatistica especiais para a amostragem especifica que foi utilizada:

OUTRA AMOSTRAGEM ——3 METODOS ESPECIAIS

0

ALALS. OOM REPOSICAO — METODOS COMUNS

No paragrafo anterior utilizamos a expressio "amostra aleatoria simples
com reposicao’ e podemos usi-la, & claro, mas sabendo que quem & aleatério &
0 processo de selecdo, isto g, a amostragem € nao a amostra. A palavra "alea-
toria" &, neste texto, sindnimo de "probabilistica'': poderiamos usar a ex-
pressao "amostragem probabilistica simples''. ‘A palavra "aleatGria nao signi-
fica que selecionamos os elementos através de um processo cadtico tipo "este-
sim-este-ndo". Tais amostragens obviamente nao sdo amostragens probabilisti-
cas e vamos denomini-las AMOSTRAGENS ACIDENTAIS. H: autores que usam a palavra
"acidental" como sindnimo da palavra "aleatoria". Nos nio.
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REFORCOS ( Respostas na p:igina 26 )

3)

4)

5)

6)

7)

8)

1) Cite uma vantagem das a.a.s. com reposi¢do sobre as a.a.s. sem reposicdo e vice-versa.

2) a) Qual € a menor fragdo amostral possivel ?

b) As amostragens acidentais sio probabilisticas ?

c) Para que servem os Testes de Aleatoriedade ?

a)

b)

[+H]
—

b)

b)

Um

Selecione ao acaso e sem reposicio 5 empregados de uma empresa a partir
de um fichZrio onde eles estdo numerados consecutivamente de 1 até 185.

Fagca o mesmo para um fichario de 1 até 3282.

Usa uma amostragem proporcional para selecionar uma amostra de tamanho 10 de

uma. populagio de tamanho 120. Idem para uma amostragem representativa.

A fragao amostral pode ser maior do que 1, ou equivalentemente, o tama-
nho da amostra pode ser maior do que o tamanho da populagio?

Diga uma diferenga entre uma “amostra aleatéria” e uma “amostra acidental”.

Com que freqUéncia sdao realizadas a.a.s. nas Pesquisas de sua area pro-
fissional?

lote de pecas deve ser aceito ou rejeitado apds a inspecido de algumas

pecas. Os inspetores nao s@o treinados em Estatistica e se Trecusam a reco-
locar as pegas ja inspecionadas no lote. Que tipo de a.a.s. eles preferem
realizar?

Cite um exemplo pratico onde € bastante dificil selecionarmos uma ZaS

e explique porque.

Voceé considera os procedimentos a seguir como (probabilisticamente) equi-
valentes a a.a.s.?

a)

b)

c)

Para estudar a imagem de uma escola na comunidade, cada crianca da es-
cola recebe um questionario que deve ser preenchido pelo pai, mie ou
responsavel ;

Para medir a receptividade piblica do dltimo pronunciamento presidenci-
al, um reporter de um jornal entrevista 25 pessoas numa esquina do cen-
tro de Sao Paulo;

Para predizer a opinido publica a respeito do Gltimo empréstimo  feito
pelo Governo do Estado, 10 deputados sao selecionados ao acaso e sem
reposigao.
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LICAO 1

(1) 173 0,5 (2)5/18 (3)0,5 (4)1/5¢e 1/5

(5) Sim, pq. pode ser repetido. Deterministico, pq. Pode ser calculada sem a realizagdo do
experimento.  (6) Se o experimento for repetido um grande nimero de vezes, o resultado
ocorrera aproximadamente 3/17 das vezes.

(7) 0,972 (8) Sim. Por exemplo, sempre que B  A.

(9)2/5 e P{R=r}= (-1)10,V r e {2, 3, 4, 5}.

(10)P {Q=0}=0,729 P{Q=1}=0,243 P {Q=2}=0,027 P {Q=3}=0,001

(A1) P {A=0} =81/256 P {A=1}=108/256 P {A =2} = 54/256

P {A=3}=12/256 P{A=4}=1/256 P {A>2} = 13/256 =0,0508

(12) 0,96 0,87 0,03 0,15 Nao, pois P{A "B} #0 implica AnB = @.

(13) 0,43 0,21 83/179 621/800 12/103 101/800 Nio, pq. ... 3,92 1,78 4 4.

(14) 0,007976 0,006 0,006 0,996 0,996 Nio pq. ...

(15)3/7 4/9 Nao, pq. ... 570/1309

(16)5/16 p(0)=p(4)=1/16 p(1)=p(3)=4/16 p(2)=6/16 21 2 2

(17) - 1/9(# 0), o que implica que X e Y ndo sdo independentes.

(18) p (0)=13/45 p (1) =23/45 p (2)=8/45 p(3)=1/45 (19)0,5 (20)275/343

(21)5/18 1/3 (22)2/3 1,25 2 1 (23)0,25

(24) 4804/22100 24/22100 264/22100 10080/22100 (25) 0,25 0,5

(26) Os experimentos considerados aleatdrios

(28) Se o experimento for repetido um grande nimero de vezes, o evento ocorrerd
aproximadamente 72% das vezes. (29) 1,25;2,86 ;-1 e 5 (bimodal) ; 1

(30) 21/56 21/56 6/21 6/21 (31) 1/8 1/6 2/5 0,3673( = 0), logo ndo sdo indep.

(32) Nédo, pq. ... 0;7/18;21/65;51/64 ;48/75;0,28;7 ;2

(33)-2,15 5,56 -9 -3 (34)0,81 (35)... (36) 4/25 1711/128650 0,013824

(37) Subjetiva. ... (38)2,75 1,30 3 3 (39) 0,4 Ndo, pq.... 0,5 Sim, pq. ...

(40)0,5 0,53 0,25 25/53 25/50 Ndo, pq. ... Ndo tem sentido, pq. ...(-0,0955)

(41) p(0)=4/35 p(1)=18/35 p(2)=12/35 p(3)=1/35,1,29;0,70; 1;2/3 ; 8/5: 1/3 : 2/5 ;
0,5;2/3.

(42)p(0)=p(3) 1/20 p(1)=9/20; 1,5,0,67,1e2;2/33/5 1/3 0,3 3/5 3/5

43)p(1)=03 p(2)=0,6p(3)=0,1,;18 0,6 2;2/3 2/3 1/3 1/6 0,75 0,5

(44) Ndo, pq. ... Sim, pq. ... Sim, pq. ... Nenhum. Todos sdo compostos.

LICAO 3

(5)IP(A)=1 IP(B)=1IP(E) =1/2 IP(C) = 1/3 IP(D)=0 (6) Nao. Por exemplo, a conclusio de
que o fogo queima. (7 a) do espago amostral (7b) em qualquer amostragem equiprobabilistica
(7c) a populagdo (7d) ndo é probabilistica (12) Ndo. Se referem a uma propriedade extrinseca: o
nosso modo de enfocar a situagdo. (17 a) pode haver (17b) CORRETA (24) probabilistica —
inferéncias estatisticas — Teoria das Probabilidades — Teoria das Amostragens — amostragem
probabilistica — tabela de digitos aleatérios — probabilidade especificada (26) Nao. Somente
através de censo. (27 a) o censo (27b) lentamente (27c) exigem maior (27d) ocasionalmente
(272) uma amostra (27f) da populagio (27h) CORRETA (271) Os censos (27k) em
subpopulagdes (271) ras amostragens eauiprobabilisticas (27m) freqientemente (27n) Os
censos nem sequer possibilitam inferéncias estatisticas.

LICAO 4

(Za) I/N (42a) As duas expressGes ndo tém significado técnico para nos. (4b) Sim, embora seja
uma estupidez. Por exemplo nas a.a.s. com reposi¢do. (5 a) A aleatoria é probabilistica e a
acidental ndo. (6) Sem reposi¢io. (8) Nenhum deles. Aqui ocorre os chamados PROBLEMAS
DE COBERTURA: (a) os pais ou responséveis sio apenas parte da comunidade, (b) os passantes
naquela esquina sdo apenas parte da populagio brasileira, (c) cs deputados sio apenas parte da
populagdo do Estado (embora ha quem a considere plenamente representada por eles...).



27

LICAO 5 - OUTRAS TECNICAS DE AMOSTRAGEM 50 — 13 + 37 reforgo

* Ha outras formas de selecionarmos elementos de uma populagao além das a.a.
S.. Vamos tentar descrever as que sao consideradas mais importantes. Se  vamos
coletar dados nos elementos de uma amostra selecionada através de uma destas
técnicas "alternativas', ela precisa ser planejada e executada com muito cuida-
do. Devemos conhecé-la bem teoricamente, especialmente nos aspectos relativos a
analise e a interpretagdo dos resultados através de seus métodos especiais  de

inferéncia estatistica.

As amostragens probabilisticas sido realizadas de tal forma que conhecemos
a probabilidade de cada amostra a ser selecionada, Por causa disso, podemos de-
terminar 'a quantidade de variabilidade amostral". Neste sentido a amostragem &
"objetiva', cu "mensuravel" e uma estimativa do erro amostral pode ser obtida.
As a.a.s. s3o probabilisticas. As amostragens por julgamento e as de volunta-
rios, descritas a seguir, sao nao-probabilisticas. Nestas, a variabilidade amos
tral nao pode ser calculada e, conseglientemente, nao pode ser estimada. Portan-
to, devemos usar amostragens probabilisticas sempre que for possivel, apesar de
existirem situagOes nas quais as amostragens nao-probabilisticas sio alterna-
tivas toscas, porém Uteis, para as amostragens probabilisticas e, em algumas
situagoes especiais, sao as Unicas amostragens que podem ser realizadas.

AMOSTRAGENS POR JULGAMENTO

Quando a fragao amostral € pequena, uma a.a.s. pode produzir uma amostra
que nao represente bem a populagao, ao passo que alguém bastante familiarizado
com a populagao pode especificar habitualmente quais s3o suas unidades mais re-
presentativas. Por exemplo, uma cadeia de restaurantes deseja experimentar uma
nova técnica de atendimento, digamos o fornecimento de bandejas aquecidas a do-
micilios e escritorios. O custo de tal experimento recomenda que soménte dois
dos restaurantes sejam utilizados para o levantamento dos dados e analise. Os
restaurantes diferem consideravelmente em termos de tamanho, localizacdo,clien-
tela e lucro. Ao invés de escolhermos ao acaso os dois restaurantes que experi-
mentalmente atenderao também com a nova técnica, pode ser mais sabio confiarmos
no conhecimento da administragdo para a selecdo dos dois restaurantes mais ti-
picos da cadeia. Estas amostragens também tém sido denominadas AMOSTRAGENS SUB-
JETIVAS, INTENCIONAIS ou PROPOSITAIS.

AMOSTRAGENS DE VOLUNTARIOS

Hi situagGes em que & muito dificil obtermos unidades de populacdo que es-
tejam dispostas a participarem do experimento. Na area médica, via-de-regra os
experimentos devem ser realizados com os pacientes disponiveis ou com os que
foram persuadidos a serem voluntarios. Nenhum grupo pode ser considerado real-

mente uma amostra representativa da espécie humana. Portanto, e sempre
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arriscado tentarmos obter conclusdes sobre a humanidade em geral com base em
tais estudos, mas alguns resultados podem ser suficientemente reveladores a
ponto de exigirem amostragens probabilisticas para validd-los experimentalmen-
te.

AMOSTRAGENS SISTEMATICAS

Sao amostragens executadas assim: dividimos uma listagem da populacao em
grupos consecutivos de mesmo tamanho e, apds selecionarmos ao acaso alguns ele
mentos do primeirc grupo, selecionamos também os elementos que ocupam as mes-
mas posigoes em todos os demais grupos. Por exemplo, se N = 180 e n = 15, en-
tao F = 1/f = N/n = 180/15 = 12, o .que significa que um elemento de cada grupo
consecutivo de 12 elementos deve ser selecionado. Uma tabela de digitos alea-
torios deve ser usada apenas para a selegao do (s) elemento (s) do primeiro
grupo, ja que a selegdo dos demais & automitica. Por exemplo, se selecionamos
o nimero 11, os demais serdo 11 + 12 = 23, 23 + 12 = 35, ..., 167 + 12 = 179.
Para utilizarmos esta técnica de amostragem devemos estar seguros de que a
listagem que utilizamos ndo apresenta os elementos com alguma periodicidade(em
relagdao as caracteristicas que pretendemos estudar). Por exemplo, para estu-
darmos a natalidade em determinada cidade, o nés de novembro ocorre geralmente
cerca de nove meses apds o periodo de Carnaval. Uma listagem de nomes em or-
dem alfabetica pode ter grupos, porque nomes de diferentes etnias comecam com
certas letras ou com certas combinacdes de letras. Ao selecionarmos sistemati-
camente casas quando a listagem esta baseada na ordem das casas nas ruas, po-
demos correr o risco de que o nimero de casas em cada quadra seja aproximada
mente igual: as casas de esquina devem ter mais valor, maiores impostos, mais
ruido etc., assim como seus moradores devem ter mais renda, mais preocupagSes

com a politica municipal, maiores dificuldades de audicdo etc.

AMOSTRAGENS ESTRATIFICADAS

Sao amostragens nas quais dividimos a populagao em subpopulacdes, portan-
to subconjuntos bem definidos com pelo menos dois élementos, disjuntas denomi-
nadas ESTRATOS. Estas populagbes sio geralmente formadas por elementos simila-
res em algum aspecto, nao necessariamente algum que desejamos estudar. Entre-
tanto, quanto mais homogeneos forem os elementos de cada estrato em relacdo aos
aspectos que desejamos estudar, melhor sera a qualidade das inferéncias esta-
tisticas realizadas com base na amostra selecionada. Uma amostra, ou mais pre-
cisamente uma SUBAMOSTRA, & selecionada em cada estrato através de amostragens
nao necessariamente iguais. Por exemplo, podemos selecionar uma a.a.s. sem re-
posicao de tamanho 82 no primeiro estrato, uma amostragem sistematica de tama-
nho 46 no segundo estrato, um censo no terceiro estrato etc. Quando conseguimos
agrupar a populacao cm estratos homogéneos em relacdo a algum aspecto que dese-

jamos estudar, a variabilidade dentro de cada estrato & bem menor do que a
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existente em toda a populagdo e para detectd-la com a mesma precisao € suficien-
te uma amostra de tamanho bem menor. Este raciocinio pode ser aplicado a um caso
extremo para que possamos entendé-lo melhor: se todos os elementos de um estrato
forem identicos em relagdo a algum aspecto que desejamos estudar, entio um Unico
elemento do estrato informa com precisio como & todo o estrato. Portanto, quanto
mais similares forem os elementos de um estrato, menor sera o tamanho da amostra

necessaria para obtermos uma inferéncia estatistica com uma qualidade determina-
da.

AMOSTRAGENS POR CONGLOMERALDOS

Sdo amostragens nas quais inicialmente toda a populagao & 'coberta por
alguns grupos de elementos nao necessariamente disjuntos nem necessariamente ho-
mogéneos denominados CONGLOMERADOS. Alguns destes conglomerados sio selecionados
e todos os seus elementos sdo incluidos na amostra. Idealmente, cada conglomera-
do pode ser visto como uma minipopulagao. De fato, se cada conglomerado & per-
feito, no sentido de representar com precisao toda a populacdo, necessitamos de
somente um deles. Infelizmente isto ocorre muito raramente na pratica porque os
conglomerados sao geralmente formados por elementos que possuem uma certa proxi-
midade fisica e, assim, sao freqlentemente homogéneos. Estas amostragens ofere-
cem vantagens de planejamento e de economia. Por exemplo, para estudarmos as
preferéncias politicas de marinheiros seria muito custoso caso eles fossem sele-
cionados através de uma a.a.s. e & bem mais ficil selecionarmos alguns navios e,
neles entrevistarmos todos os marinheiros. Geralmente & impossivel ou impratica-
vel agruparmos os elementos da populacdo em conglomerados bem heterogéneos e,as-
sim, geralmente necessitamos selecionar uma grande quantidade de conglomerados.

AMOSTRAGENS EM ESTAGIOS MOLTIPLOS

Sao amostragens que executamos em varias etapas como, por exemplo, quando
desejamos entrevistar todas as donas-de-casa do Estado a respeito de um produto
de limpeza ou toda a populagao a respeito do hibito de tomar chimarao: no  pri-
meiro estagio selecionamos alguns municipios, no segundo estigio alguns distri-
tos destes municipios, no terceiro estagio algumas vias destes distritos, no
quarto estdgio alguns trechos destas vias e, finalmente, no quinto estigio algu-
mas residencias destes trechos.

REFORCOS ( Respostas na pigina 53)

1) a) Qual € o significado da palavra "alternativas" no primeiro paragrafo des-
ta licao?

b) Uma amostragem por julgamento permite uma atribuicdo objetiva ao  valor
do erro amostral?



2)

3)

4)

5)

6)

7)

8)

30

¢) A quantidade de variabilidade amostral & essencial para que possamos fa-
zer inferéncias estatisticas? Quais sao os tipos de amostragens em que
podemos avalia-la?

Diga uma diferenga entre as amostragens estratificadas e as amostragens por
conglomerados.

O que sao amostragens probabilisticas? Em que situacoes devemos usa-las?

a) Selecione uma amostra sistemiatica de tamanho 10 de uma populacao de tamz-
nho 85.

b) Numa amostragem sistematica de tamanho 135 de uma listagem com 7830 uni-
dades amostrais, a 64022 unidade foi selecionada. Quais sao a primeira
e a ultima?

c) Qual € a quarta amostra sistemitica de tamanho 10 da populacao U= o) e
usg)? Qual € a probabilidade dela ser sorteada?

d) Quantas amostras sistemdticas de tamanho 12 existem numa populacao de ta-
manho 3847 Quais s3o os elementcs da sexta amostra? Qual € a probabili-
dade de inclusdo de cada elemento da populacio?

A

a) Diga uma diferenca entre estratos e conglomerados.

b) Existe uma técnica de amostragem que tem . . vantagem sobre todas as ou-
tras?

Estabelega a correspondéncia entre as colunas:

a - amostragem aleatdria simples () poucos elementos selecionados

b - amostragem sistematica () listagem dos elementos

C - amostragem estratificada () listagem aleatdria dos elementos
d - amostragem por conglomerados () subpopulagGes homogéneas

e - amostragem proposital () elementos fisicamente proximos

Considera U = { Ugyees, u503'. Escreva uma possivel amostra por conglomera-
. u u u re e ecionad
dos de tamanho 6. A amostra (ull’ 23, 935, 47, 59) parece ser selecionada
atraves de qual tecnica de amostragem? .
Un estabelecimento comercial deseja fazer um levantamento de dados sobre sua
imagem num bairro onde ha 42 quarteirGes, cada um com um nimero de residén-
cias que varia de 8 até 93. Como vocé@ selecionaria 10 quarteiroes e, a se-
guir, 3 residéncias de cada quarteirdo? Vocé preferiria selecionar as 30 re-
sidencias em uma Unica etapa?
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10)

11)

12)

13)
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A primeira vista, qual parece ser uma técnica de amostragem apropriada  pa-

ra cada situagao a seguir?

a) Os elementos da populagao estdo muito espalhados e deseja-se minimizar
despesas com deslocamentos.

b) Deseja-se fazer um levantamento de dados relativos a lazer, tais como, a
percentagem da renda empregada, tipos de atividades, quantidede de tempo
dispendida semanalmente etc.

c) Deseja-se estudar o grau de escolaridade de marinheiros.

d) Deseja-se estudar a pratica de ginistica ou atividades desportivas dos
operarios de uma grande indistria.

e) Idem para uma pequena indistria.

f) Deseja-se verificar a aceitacao de um programa de TV nas diversas classes
sociais de uma grande cidade.

g) O experimento serd realizado com cadiveres.

h) Deseja-se estudar a varidvel salario entre os empregados de todas as in-
dustrias de alimentos do Rio Grande do Sul.

1) O experimento serd realizado com animais.

j) Deseja-se estudar (um) a (possivel) relagao entre o aproveitamento esco-
lar de criangas até 12 anos e a carga semanal de TV a que s3o submetidas
em um mmnicipio com menos de 30 mil habitantes.

k) O experimento serd realizado com pacientes terminais.

1) Deseja-se determinar as probabilidades das faces de um dado.

Considera U =-[ul,..., uﬁﬂ}" Escreva uma possivel amostra sistemitica de

tamanﬁo 6. A amosEra Cull, Upgs W, Uygs ulsj parece ter sido selecionéda
atraves de qual técnica de amostragem?

Descreva uma amostragem em 4 estagios de tamanho 2000 dos estudantes de ni-
vel superior do Estado.

Una AMOSTRAGEM ESTRATIFICADA PROPORCIONAL & uma amostragem estratificada na
qual todos os estratos tém a mesma fragao amostral. Numa populacao com 4 es-
tratos de tamanhos N, = 80, N2 = 175, N3 = 2000 e N4 = 15, foi realizada uma
amostragem estratificada proporcional com n, = 35. Qual foi o tamanho da
amostra?

Que tipo de amostragem € o sorteio de algumas turmas quando a populagao e
formada por todos os alunos de um colégio?
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As seis técnicas de amostragem descritas nesta li¢do junto com as trés vis-
tas na Licao 4 ndo s3o exclusivas. Muito pelo contrario, elas formam aquilo que
os matematicos usualmente denominam "uma base", isto €, toda amostragem pode ser
pensada como uma certa combinac3o ou mistura de algumas delas.

Uma amostragem por julgamento apresenta a vantagem de nao necessitar da
elaboragao de uma listagem na maioria das vezes, 0 que a torna mais rapida e me-
nos custosa do que as outras técnicas.

Una amostragem sistematica de uma populagao finita exige o uso de uma 1lis-
tagem da populagao e, portanto, tem o mesmo tipo de problemas envolvendo lista-
gens para as demais amostragens. Se os elementos da populacao estao na listagem
sem nenhum critério, as amostragens sistematicas sio equivalentes i a.a.s..

Una amostragem estratificada tem a grande vantagem de que a amostragem rea-
lizada dentro de cada estrato & uma amostragem desta subpopulag@o. Ora, uma se-
lecao de elementos de toda a populagao nao nos garante uma boa selecdo em alguma
subpopulacao especifica, muito menos para todos os estratos. Assim, usando amos-
tragens estratificadas, podemos obter conclusdes estatisticas em separado para
cada estrato, o que da a estas amostragens um atrativo especial. Tal interesse
pode nao existir quando o levantamento de dados € planejado, mas se ele surgir
posteriormente, ndo serd nececsario um novo planejamento amostral nem a conse-
allente coleta de dados. Dentro de cada estrato usualmente realizamos a.a.s. mas
isto nao € obrigatdrio: em algms estratos podemos fazer até um censo. Por exem-
plo, nos balancos de uma empresa sabemos que 15% dos itens representam cerca de
75% do faturamento; assim, & aconselhivel fazermos um censo nos estoques destes
poucos itens e selecionarmos amostras aleatdrias simples nos estratos formados
pelos demais.

Uma amostragem por conglomerados & usualmente utilizada quando nao hia pos-
sibilidade de obtermos uma listagem dos elementos da populagao (ou algo que seja
equivalente a uma listagem), o que acontece geralmente quando estudamos alcSola-
tras, homossexuais, favelados, prostitutas, toxicomanos etc. As amostragens por
conglomerados sdo especialmente adequadas para levantamento de dados em amostras
de populacoes de acesso dificil como estas ja mencionadas, mas podemos utiliza-
las também em outras situagdes. Por exemplo, uma listagem de todas as residén-
clas de uma cidade pode ser muito extensa e requerer uma ordem judiciaria para
ser obtida, ao passo que qualquer mapa atualizado da cidade permite uma listagem
pequena e rapida de seus quarteirGes.

Una amostragem em estdgios miltiplos pode usar em alguns estagios uma sele-
¢ao de elementos (unidades) e em outros uma selecao de conglomerados. Por exem-
plo, quando a populacdo de interesse & formada por todos os proprietarios de au-
tomoveis de um estado, uma a.a.s. devers incluir proprietarios espalhados ampla-

mente através do estado e, aldm das despesas, a coordenagio da coleta de dados
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podera ser um tanto dificil. Conglomerados de distritos ou cidades, por outro
lado, contém proprietarios de automoveis em areas concentradas e, assim, a cole-
ta de dados se torna bem menos custosa e a coordenacdo desta coleta bem mais fi-
cil. Uma selecao aleatoria de alguns destes conglomerados & o primeiro estagio.
As amostragens dentro de cada conglomerado, isto &, o segundo estagio, poderio
ser aleatOrias simples, estratificadas ou novamente por congloméfédos, desde que
o nimero de proprietdrios de automoveis dentro de um particular distrito ou ci-
dade seja grande demais para um censo.

Geralmente estudamos diversas variaveis ao mesmo tempo. Pode acontecer que
cada uma delas, devido as suas caracteristicas especificas, possua uma t&cnica
de amostragem mais adequada. Nestas situagdes, & geralmente melhor realizarmos 1o

go uma a.a.s. ou alguma técnica que possa ser considerada praticamente equiva-
lente a ela.

Nos levantamentos de dados feitos com o grande piblico, onde muitos entre-
vistadores precisam ser contratados, hi a possibilidade de alguns falsificarem
varias, sendo todas, as entrevistas. Nio é surpresa alguma isto acontecer em
paises onde os estudantes tém o hibito de "colar" nas provas. Por esta razdo, e

sempre aconselhavel a verificagZo de uma certa quantidade de entrevistas - antes
de paga-los.

REFORCOS ( Respostas na pigina 55)

14) Cita, sem explicar, uma caracteristica exclusiva de cada uma das seguintes técnicas de

amostragem : amostragem de voluntarios, a.a.s., amostragem em estagios multiplos,
amostragem por julgamento.

15) Reescreva corretamente as frases incorretas:
a) Todos os elementos dos conglomerados selecionados fazem parte da amostra.
b) Estratos sao subconjuntos disjuntos da amostra estratificada.

c) Todos os estratos té€m a mesma probabilidade de serem sorteados numa amos-
tragem estratificada. '

16) Descreva uma amostragem em trés estagios de tamanho 240 dos universitarios

que se matricularam na UFRGS em cursos de graduagio neste semestre letivo.

17) Na populagao U ={u1,. S unz} , qual & a sétima amostra sistemitica de ta-
manho 8? Qual € a probabilidade de que ela seja sorteada? Qual € a proba-
bilidade de inclusao de cada elemento da populagdo nesta amostragem?



34

18) a) A populagao & formada por todos os alunos de graduagao da UFRGS deste se-
mestre letivo. Os alunos que, num dado momento, estdo tendo aula nun de-
terminado prédio, formam um estrato ou um conglomerado?

b) Na mesma populagdo de (a), decidiu-se usar uma amostragem estratificada
onde os estratos serdo as 4 areas: Tecnologica, Bioldgica, Humanas e Ar-
tes. Qual € a principal vantagem desta técnica? A quantidade de elementos
selecionados em cada estrato deve ser a mesma? Qual estrato deve fornecer

mals elementos para a amostra, caso vocé tenha respondido negativamente?

19) A amostra (ul, Uy, Uz, Uze, Uzgs Uzo, Uzgs u39) pretende representar a populagdo
U= {ul,... s u681-( - Que tipo de amostragem parece ter sido utilizada?

20) Na populagdo U = {uy, .., uiz}, qual é a 4* amostra sistematica de tamanho 5 ? A amostra
(u12, U3, U23, Uy4, Us, U29, Usd, U4z, Uzg, Usi, U7g, Use, U113, Uo1, Uss, Uos, Usy, ui10) parece ter sido
obtida através de qual técnica de amostragem ? Idem para (us, o, W11, Uj2, sy, Ugg, Ugy, Ugy) .

Qual ¢ a 6° amostra sistematica de tamanho 6 ?

21) Uma populagdo foi dividida em 5 estratos de tamanhos N, = 2000, N, = 3000,
Nz = 7000, N4 = 2800 e NS = 2200. Desejamos fazer uma amostragem estratifi-
cada proporcional de tamanho 400. Quantos elementos devemos selecionar de
cada estatuto? Quél a fragao amostral de cada estrato? Se fizéssemos outra
amostragem estratificada, selecionando a mesma quantidade de elementos de
cada estrato, quais seriam as fragoes amostrais de cada um deles?

22) Uma populagdo foi dividida em 3 estratos de tamanhos Nl = 240, N2 = 360 e

Nz = 100. Através de uma amostragem estratificada vocs pretende selecionar 35

elementos da populagdo através de a.a.s. com reposicao. Se as variincias dos

estratos forem (1_12 =1, 0‘22 =7 g qu = 4, qual deve ser a sua REPARTICAO

AMOSTRAL, isto &, quantos elementos vocé deve selecionar em cada estrato?

23) Em linhas gerais, ordene estas amostragens da pior para a melhor: estratifi-

cada, por julgamento e aleatdria simples (ndo & necessirio justificar).

24) Em lnhas gerzis, ordene estas amostragens dz melhor para a pior: estratifi-

cada, de voluntarios e aleatdria simples (nio & necessirio justificar).

25) Qual destas amostragens em linhas gerais & considerada pior: de voluntarios
ou-aleatoria simples? Justifique.

26) Qual destas amostragens em linhas gerais e considerada melhor: sistemitica ou

aleatoria simples? Justifique.



27)

29)

30)

31)

32)

33)

34)

35)

36)

35

a) Unma amostragem poT conglomerados & considerada um Pprocefsso sofisticado
de amostragem?

b) O que € uma amostragem de voluntiarios? Quando deve ser usada?

c) G que & uma amostragem estratificada? Quando deve ser usada?

a) Quais as amostragens geralmente n3o nos possibilitam fixar de antemao o
tamanho exato da amostra?

b) As amostragens aleatorias simples sd@o sempre o melhor esquema de selegao
de amostras?

c) Qual a técnica de selecdo de uma amostra que mals vantagens oferece na
selegao? '

As amostragens probabilisticas s3o as unicas que podem ser usadas?

"Algumas gotas de sangue sdo recolhidas na ponta de um dos dedos de uma pes-

soa quando se deseja determinar sua quantidade de glébulos brancos.'"  Isto

& uma amostragem? De que tipo? E probabilistica? E representativa?

'"Para pesquisarmos a opinido dos moradores de uma cidade a respeito da ad-
ministragdo de um prefeito, escolhemos 200 moradores de uma regiao benefi-
ciada por um projeto deste prefeito." Isto & uma amostragem? De que  tipo?

E probabilistica? E representativa?

Numa populagdo de tamanho 1242 foi feita uma selecao amostral por conglome-
rados que resultou em 138 unidades. Qual € a fragao amostral? Quantas amos-

tras sistemiticas existem com a mesma fragao?
Quais s@o as duas principais vantagens das amostragens estratificadas?
Existe uma técnica de amostragem universalmente melhor?

Vocé deseja entrevistar funcionirios de um hospital ou operarios de uma fa-
brica. Esperd-las na porta de servigo & uma amostragem? De que tipo? E pro-
babilistica? E representativa? Em termos praticos, vocé considera bom es-
te método para fazer o levantamento de dados?

Considere a populagao U = {LHJ..., u4é} . Qual € o segundo conglomerado de
tamanho 4? Qual € a segunda amostra sistemitica de tamanho 6? Em cada ca-
so, qual & a fragdo amostral e qual a probabilidade de inclusao de cada ele-
mento da populagao?
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37) a) O que &€ uma amostragem equiprobabilistica?
b) O que € uma amostragem estratificada proporcional?

c) O que € uma amostragem uniforme?

38) A primeira vista, qual parece ser a técnica de amostragem mais indicada pa-
ra a populacao formada por todos os camionistas do Brasil?

39) Na populagdo U = {uy, ..., uz}, qual é uma possivel amostra sistematica de tamanho 7 ? E uma

amostra estratificada de tamanho 10, onde U, = {uy, ..., us} e Uz = {usg, ..., up} ?

40) Na populagdo Uy = {uy,... , ug}, qual é uma possivel amostra de tamanho 10 formada por 2

conglomerados ? (us us3, U, Ug;} parece ter sido obtida usando que tipo de amostragem ?
41) Seleciona uma amostra sistematica de tamanho 10 de uma populagdo de tamanho 125.

42) Uma amostra sistematica de tamanho 15 de uma populagio de tamanho 275 contém as unidades

Uigo, Ujgy, Upga. QUHI € esta amostra ?

43) (u3, uy3, U, u33) parece ser uma amostragem sistematica de uma populagdo com N = 40 ?

44) (u3, uy3, ua3, U33) parece ser uma amostra sistematica de uma populagdo com N = 507

45) Uma populagdo € separada em 3 estratos tais que Ny = 40, N; = 200 e N3 = 360. Supde-se que
ha praticamente a mesma variabilidade nos 3 estratos. Deseja-se uma amostra estratificada de
tamanho 60. Quantos elementos devem ser selecionados de cada estrato ?

46) Em que situagdes vocé prefere usar uma amostragem de voluntéarios ?

47) Amostragens intencionais sdo usadas geralmente em populacdes grandes ?

43) Seleciona uma amostra sistematica de tamanho 12 de uma populagdo com N = 300.

49) Ha alguma caracteristica comum a todas as amostragens ?

50) Decidiu-se realizar uma amostragem estratificada. A utiliza¢io da mesma fracdo amostral em

todos os estratos proporcionara as melhores inferéncias estatisticas ?
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LICAO 6 - LISTAGENS OU EQUIVALENTES 20 I‘efOI’QOS

Numa populacio finita, um processo de selegao verdadeiramente aleatorio de
uma amostra depende de uma listagem exata das unidades amostrais, sejam elas
elementos ou conglomerados da populagio,

Qualquér processo de selecdo através de uma listagem envolve geralmente g
atribui¢do de nimeros consecutivos as unidades amostrais listadas e sorteios
verdadeiramente ao acaso de alguns destes numeros, que identificario as unidades
que irao compor a amostra selecionada. Podemcs usar moedas, dados, cartas, bolas
ou fichas para realizarmos tais sorteios. Por exemplo, se a populacao tem tama-
nho 781, podemos colocar fichas numeradas de l ate 781 numa caixa e, ap0s mistu-
rammos bem, sorteamos fichas desta caixa de acordo com o €squema probabilistico
Planejado. Na pratica, entretanto, tais estratégias nio sio absolutamente segu-
ras de reproduzir tal ésquema com exatidio: como ter certeza de que as fichas fo
Tam mesmo bem misturadas, que as cartas foram mesmo ben embaralhadas e que ne-
nhuma ficou grudada, que uma das bordas do dado ndo ests mais gasta, desfavore-
cendo duas faces? Aldnm disso, se uma grande quantidade de sorteios & necessa-
ria, eles sido enfadonhos e consomenm muito tempo. E preferivel destarte que a se-

lecao das unidades amostrais seja realizada atravas de uma tabela de digitos ale
atorios.

Uma listagem nio €, en geral, um censo, mas apenas um meio de identificar-
Mmos as unidades amostrais. A MENos que as varijveis que desejamos estudar ja es-
tejam incluidas nas listagens, elas deverao ser medidas nos elementos das amos-
tra, se fizermos uma amostragem, ou da populagdo, de fizermos um Censo, Por

cifico. Uma listagem dos automsveis registrados numa central de transito  n3o
informa quais os que tém alarma contra roubo, de que tipo e marca. Uma listagem
dos estoques de agoes numa bolsa de valores ndo informa o balango das empresas.,
Portanto, a funcio de uma listagem €, em principio, apenas nos possibilitar g
selegao das unidades amostrais nas quais iremos Coletar (isto &, medir) os  da-

Se conseguimos uma listagem exata das unidades amostrais, entao a selecao da
amostra atraves de uma tabela de digitos aleatdrios & bastante simples. No  Iu-
gar de uma listagem, podemos usar qualquer outro tipo de MOLDE (FRAME) que sir-
va para identificar as unidades amostrais. Por exemplo, o fichario dos livros de
uma biblioteca. Uma listagem & destarte apenas um tipo de molde. En varias si-
tuagoes praticas temos 40 nosso dispor um molde incompleto ou desatualizado e
SUa utilizacdo nos faria atribuir probabilidade de inclusdo zero agg elementos
da populagdo que nio estao no molde.
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A obtengao de uma listagem ou de qualquer outro tipo de molde pode ser
impossivel, dispender muito dinheiro ou consumir muito tempo. Por exemplo, se
a populagao & formada pelos moradores de Porto Alegre que possuem Carteira de
Habilitagao para dirigir algum veiculo motorizado, sabem dirigir bicicleta e
ja visitaram um zoolbgico, entdo & mais aconselhavel utilizarmos alguma técni-
ca especial de amostragem do que tentarmos elaborar uma listagem.

Nos casos em que as unidades amostrais nao podem ser claramente identifi-
cadas é inutil a elaboragao de qualquer molde. Por exemplo, se desejamos fazer
um levantamento de dados a respeito das possibilidades de aproveitamento do
lixo ou da poluigao de um rio. A alternativa & selecionammos locais, ao inves
de elementos, e pensarmos a populagao como formada por quadrados de area,
cubos de agua etc. Tais amostragens sao as AMOSTRAGENS POR AREA.

REFORCOS ( Respostas na pigina 55)

1) O que é necessério, na maioria das amostragens, para que possamos selecionar uma amostra

rigorosamente de acordo com a técnica escolhida ?

2) Quais sdo as duas razdes principais para selecionarmos unidades amostrais através de
mecanismos aleatorios ?

3) A identificagac dos alunos nos locais onde sentam em um sala de aula € um molde ? Aleatdrio?

4) O fichirio de uma biblioteca, na pratica, nos permite realizar a amostragem planejada ?

5) Quais sdo os melhores moldes ?

6) “Unidades amostrais” e “elementos da populagiio” significam a mesma coisa ?

7) Citauma populagio onde é facil a elaboragdo de um molde e diga o porqué.

8) Sempre devemos elaborar uma listagem ?

9) O que ¢ uma Tabela de Digitos Aleatérios ? Para que sdo usadas na Amostragem ? Elas sio
indispensaveis ?

10) O que poderia substituir uma listagem dos pacientes de um hospital ?

I'1) Uma amostragem em estagios multiples exige um molde de todas as unidades populacionais ?

12) As amostragens sistematicas dispensam moldes ?

13) Asamostrageas por area exigem um molde das unidades oopulacionais ?

14) Numa amostragem por conglomerados € necessirio um molde de toda a populagio ?

15) Exemplifique dois moldes que ndo sdo listagens.

16) Uma listagem completa e atualizada da popula¢io equivale a um censo ?

17) Cita uma situagdo pratica na qual a dificuldade de obtengdo de um molde prejudica a selegio de

uma amostra.
18) As listagens sio indispensaveis nas amostragens probabilisticas ?
19) Qual € o papel das listagens na Amostragem ?

20) Cita os dois problemas mais freqiientes dos moldes usados na pratica.
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Licio f — PROBABILIDADE (2° parte) 2 3 ref()rg)() S

7.1 - Alguns modelos discretos unidimensionais
Modelo Binomial n e (1,2 0.} e B<pxi

E usado para uma seqii€ncia de n experimentos dicotdmicos (1-SUCESSO; 0-FRACASSO).
independentes e com a mesma probabilidade de sucesso p, ou seja, para n ENSAIOS DE

BERNOULLI. A v.a. X é o total de sucessos nos n ensaios.
n _
pX(x) =[ }px{l -p)" ¥ wxe {O,l,_..,n} EX)=np  Var(X)=np (1-p)
X

Modelo Hiperpeométrico N e {1,2,..},LK e {], o=l B & {1, . N-1}

E usado quando sao selecionados ao acaso e sem reposi¢do n elementos de um conjunto
finito com N elementos, dos quais exatamente K apresentam certa caracteristica, denominada

SUCESSC. A v.a. X é o total de sucessos entre os n selecionados.

-1
px(x) = (KJ[N - KJ[NJ ,Vx e {méx(O,n —N+K),....min (Il,K)}
xAn-x An

K K(., K)N-n
E(X)=n— VarlX e~ :
(9=nX w0 =nae(1- ) 8=

Modelo Poisson A >0

E utilizado para contagem de acontecimentos ocasionais em porgdes de mesmo tamanho de
um universo. A v.a. X é o total de acontecimentos em cada uma destas porgdes.

e~ MX
pX(x)=-——x!——,xe{O,I,...} E(X)=2 Var (X) =2
7.2 — Variaveis Aleatérias Continuas
A FUNCAO DE DISTRIBUICAO (ACUMULADA) de uma v.a. X é definida por
1) Fx(x)=P {X < x}=P{cer':X(m)s x}, Vx e Rl
Uma v.a. X ¢ uma VARIAVEL ALEATORIA CONTINUA se, € somente se, existe uma

fungdo real ndo negativa fy definida em R tal que

X
2 Fo(X)= [ fy(t)dtVxeRL
@ x®=_] fx(®)

Esta fungdo ¢ uma (FUNCAO) DENSIDADE DE PROBABILIDADE da v.a. X . Suas

propriedades principais so:

+o0 b
® [ fy()-dx=1  @Pa<x< bj= [fx(x)-dx,Va,be !, i quea<s,

X '
() PX =x}= )j{fX (t)-dt=0,vxen! (5 Fxp (%) = f5,(X), seFx 6 diferencidvel em x.
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Se g: R' - R uma fungio e X uma v.a. continua, entdo g(X) é uma v.a. continua e

+»
" E(g(x)= | g(x)-fy(x)-dx.

—
Os pardmetros das v.a. continuas sdo definidos de modo analogo aos das v.a. discretas, com
a substituicdio de px por fx ede Z por _[

7.3 — Alguns modelos continuos unidimensionais

Modelo Uniforme ou Retangular -o <.. <[} <+

f)=B-a)" Tn® EEX=(@+p)2 Var(X)=(- )12

Modelo Exponencial a>0

£(x) = o™ 1[0;+m](x) JF(x) = (1-e7%%). 1[

03100] ()3 B = Ve, Var(X)= la?

Modelo Gaussiano ou Normal -o<p<+w e o>0

f(x)= GJIE exp{— ("2—'6’;11—} EX)=p  Var(X)=¢?

A NORMAL PADRAO (ou REDUZIDA), que tem 11 =0 e 6 = 1, é a tinica tabelada e:
() X~N(u;0) > Z=(X-p)o ~N(0; 1)
(MZ~N@O;1) > X=p+cZ ~N(u;0)

REFORCOS ( Respostas na pagina 72 )

1) Sabe-se que X ~B (5;0,4). Calcule P{X =3}, P{X >4} e P{X <3}.

2) Num teste tipo certo/ errado com 10 questdes, qual é a probabilidade de um aluno que esteja
respondendo ao acaso acerte 8 ou mais 7 E num teste com 5 alternativas ?

3) Qual a probabilidade de ocorrer exatamente 2 caras em 6 ']'angamentos de uma moeda com
probabilidade 0,35 de ocorrer coroa num Unico langamento ?

4) Numa moeda cuja probabilidade de ocorrer cara num tnico langamento é 2/5 da probabilidade
de ocorrer coroa, qual a probabilidade de ocorrer 2 caras ou 3 coroas em 10 langamentos ?

5) Uma gaveta tem 10 lapis, dos quais 3 ndo tem ponta. Se 5 lapis sdo escolthidos ao acaso de uma
sO vez, quai a probabilidade de que exataniente 2 estejam sem ponta ? Escreve a média, a moda,
a mediana, o desvio médio e o desvio padrdo do total de lapis sem ponta entre os selecionados.

6) Uma urna contém 4 bolas amarelas e 6 brancas. Sio extraidas ao acaso e sem reposigio 3 bolas,
das quais X sdo amarelas. Calcule P(X = 2), E(X), Des (X), Dm (X), Med(X) e Mod (X).

7) Um professor distribui uma lista com 12 problemas. A prova sera formada por 4 deles sorteados
ao acaso. Um aluno ndo consegue resolver 3. Se cada problenia da prova vale 2,5 pontos, qual é
a nota esperada, a nota modal, o desvio padrdo e qual a probabilidade dela exceder a 6,0 ?

8) Uma urna tem 3 bolas vermelhas ¢ 5 brancas. Sdo retiradas simultancamente e ao acaso 3 bolas,
das quais X sio branca:. Sejam Y = 3X e Z = X% Escreve, para cada uma destas variaveis, a

funciio de probabilidade, a esperanga, a variincia, a moda,*o desvio médio e a mediana.
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9) Em certa empresa, o niimero médio men al de acidentes é 6. Qual a probabilidade de ocorrer
num més qualquer somente 1 acidente ? E § ou mais ? E menos de 3 ?

10) O 'nimero de defeitos dos trechos de um cabo tem distribui¢do de Poisson. Se ha, em média, 10
defeitos a cada 100 metros, qual a probabilidade de que ] metro tenha pelo menos um defeito ?

11) A média do fluxo de veiculos, em determinado local de certa rodovia, € igual a 30 veiculos por
minuto. Calcule as probabilidades de que: (a) passem 2 ou mais veiculos num intervalo de 2
segundos, (b) nenhum veiculo passe num intervalo de 30 segundos.

12) Na revisdo de um livro de Estatistica foi observada uma média de 2 erros por pagina. Escolhida
uma pagina ao acaso, qual a probabilidade de que ela: (a) tenha somente um erro, (b) ndo tenha
erros, (c) tenha S erros ou mais.

13)Em cada caso a seguir, calcule a constante ¢ para que f seja uma densidade de probabilidade, a

fungdo de distribuicdo, a média, a moda, a mediana, o desvio padrio e o desvio médio:

@ F) = ax’ I, () (b)) £(x) = Otx']';z-l(oul(x)*‘ﬂ-‘iIH-A](“C)
©F )= o x? Lq. smy (x) @ FC) =(a/5)lr0: 1) () +@ a0 /3)]; 561 ()
@F0)= ax? (1-x) .1 (%) ® = o (1=|x) 2.2y ()

@) = ax? I 1e) (x) W FC)= (13 I 17 (x)

0 fx)=c e X O £ =ax’Iia:25(x)

14) Seja X ~N (-2,1 ; 3,9). Calcule P{X > 0,7}, 0 1°e 0 3° quintis e P{-3,4<X<-07).

15) Sabe-se que X é uma v.a. com esperanga 3 e varidncia 2,4. Calcule P{X <2}, supondo que X
tem distribuigdo : (a)Rinomial, (b)Normal.

16) Calcule Dm (X), Med (X) e Mod (X) para: U(a;B), E(a) e N (1 ;o).

17)Seja X ~B (5;0,2) ¢ Y~N (500 10). Caloule y tal que P{Y >y} =P(X =3).

18) O tempo T de duragio de um componente tem distribuigio Exponencial com média igual a 100
horas. Calcule P{T > 120}, P{T > 120 |T > 100}, Med (T), Des (T), o 1° € 0 4° quintis,

19) O tempo de vida T, medido em horas, de certas bactérias tem distribuicio Exponencial com
varidncia igual a 10.000 horas®. Calcule P{50 <T <150}, P{T <150 |T> 100} e Mod (T).

20) Seja X~ U (5 ; 15). Calcule P{X <8 |X < 9}, P{X>9|X>8}, Med (X), Mod (X) e Var (X).

21) Seja X uma v.a. com distribui¢do de Poisson com média igual A varifncia de Y, que tem
distribuiggo Uniforme sobre 12 ; 18]. Caleule P{X>2}, P{13<Y <17 |y > 14} eﬂad(Y),

22) O tempo de vida T de certos micrébios tem distribuigéo Uniforme com mediana igual a 20 horas
e amplitude igual a 12 horas, Calcule P{T > 25}, P{T>20 | T > 18} e Des (T).

23) A flutuagio das cotagOes das agdes de certa empresa éMormal com média de 1,16 e varidncia de
0,0081.Vocé deseja compra-las na faixa inferior de 20% de seu prego. Qual a importincia
méxima que vocé Paga por cada agdo? Vocé exige para vendé-las o valor minimo de 1,30. Qual

a probabilidade de que voce possa vende-las num instante qualquer ?
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Inicialmente devemos definir a populacdo, depois devemos selecionar a amos-
tra e depois devemos medir as variaveis nos elementos selecionados para a amos-
tra. Assim obtemos os dados em seu estado bruto. Para assimilarmos mais clara-
mente as informagGes que eles contém, podemos tratd-los, isto €, dar a eles al-
gum "polimento", usando alguma técnica de ESTATISTICA DESCRITIVA. Tais técnicas
sdo essencialmente de trés tipos: grificas, tabelares ou numdricas. Um numero
extraido de uma amostra & denominado (UM VALOR DE) UMA ESTATISTICA.

Acreditamos que as representacoes e leituras grafica: sejam bastante claras
para quem estiver lendo este trabalho. Para quem precisar usar graficos com
freqUéncia e tiver dificuldades para entendé-los, recomendamos ler sobre o assun

to na bibliografia existente, na qual destacamos como bastante acessivel o livro
ESTATISTICA FUNDAMENTAL, de Aljocyr Pesca, Ed. Sulina.

Nos exemplos e reforgos a seguir serdo abordadas tabelas e métodos numéri-
cos usados para descrever os dados. Antes, entretanto, € necessario que facamos
um "'lembrete" filosofico: nenhuma descrigao e completa, reproduz totalmente o
ente descrito, mas apenas fornece uma idéia de alguns dos seus aspectos. Assim,

em toda a descrigao ha algo que se perde: informagao, ou seja, conhecimento.

DE CNDE VEM E PARA ONDE VAI O DINHEIRO

(Dados relativos ao ano letivo de setembro de 88 a setembro de 89)

RECEITA US$ 952.4 MILHOES

Pesquisa 27 Salarios 425
Mensalidades Equipamentos
& Yakas 3 € _suprimentos 14%
Beneficios 8%

Doacoes 11% 8 Bolsas 8%
Outros 115 Espago e

Dy, construcoes 9%
Recursos )
proprios 19% Outros 19%

Fonte: Departamento de Noticias e Assuntos POblicos da Universidade Harvard.,

ESTATISTICA DESCRITIVA é a parte da Estatistica cujo objetivo & descrever,

reunir, sumarizar, apresentar, tabular, agrupar e representar graficamente da-
dos coletados, quer através de uma amostragem, quer atraves de um censo.
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EXEMPLO 1 - Os dados a seguir s@o os escores de 43 alunos em duas avaliagoes
consecutivas.

1) 5,3 6,7
2) dez -
3) - -
4)  zcro 6,4
5) - -
6) 9,5 -
7) 6,5 6,0
8) = -
9) 1,5 4,4
10) 5,0 8,0
11) 1,5 6,0
12) 8.8 5,7 & fF(Y] F )
13) 5,0 6,2
14) zero 2,2
15) zero 4,2 2,0 1 1
16) - - 2.2 1 2
17) 3,5 4,4 2,4 1 3
18) 3,5 6,5 3,5 1 B
19) 3.5 5,0 X £ [ ] ELX) 4,2 1 5
20) 4,0 7.5 4,4 2 7
21) 2,0 6,7 ZEro 7 7 4,5 2 9
22) 1.5 7,5 0,5 1 8 4,8 1 .10
23) 2.5 7.5 1,5 2 10 5,0 2 12
24) 3,5 5,2 2,0 2 12 5,2 1 13
25) dez 8,0 2,5 2 14 57 3 16
26) 3,5 5,8 3,5 6 20 5,8 2 18
27) 0,5 7,0 4,0 1 21 6,0 2 20
28) - 3,5 4,5 1 22 6,2 1 21
29) 3.5 4,5 5,0 3 25 6,3 1 22
30) 2,0 4,8 5,3 1 26 0,4 1 23
31) 6,0 5.7 6,0 2 28 6,5 1 24
32) 6,0 6,7 6,5 1 29 6,7 3 27
33) 2,5 5,8 7,5 1 30 7,0 1 28
34) 9,8 5,0 8,0 1 31 7,4 . 29
35) 4,5 6,3 8,8 1 32 743 > 32
36) - - 9,3 1 33 8,0 2 34
37) zero 5,7 9,5 1 34 8,4 1 35
38) 5,0 4,5 9,8 il 35 9,0 1 36
39) 9,3 9,0 dez 2 37
40) 8,0 8,4
41) zero 7,4
42) zero 2,0 ny = 37 n = 36
43) zero 2.4 Zf%

21X = 153,7 'y = 2086

lez— 1022,81 Zl 3,2 = 1308,62
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media:

(2_¢) / ng

153,7 : 37 = 4,15
208,6 : 36 = 5,79

<l i
I

variancia: var x

]

— .2
J . (x-%)"/nx
1022,81 : 37 - 4,152

(s )/ny, - x°

= = 10,3873
- =52 _ 2 - 2
vary = 3 ( y-7Y) My = (2 y)/n\é,-y
= 1308,62 : 36 - 5,79° = 27750
desvio padrao: des x = (var x )1/2 = 10,3873 1z 3,22
des y = (var y )1/2 = 2,7750 e 1,67
desvio médio: dnze= 7 |x-X | /n = 99,47 : 37 = 2,69
dm y = Zgly—}-fl/n% = 47,02 1 36 = 1,31

amplitude: a (%) = x* - x*l + 1 u.m.

- 10,0 - 0,0 + 0,1 = 10,1

a (vy) =y < y*l + 1 u.m. 9,0 -2,0+0,1= 7,1
moda: mod 3 = zero (UNIMODAL)
mod y E {5,7; 6,7; 7,5} (TRIMODAL)

frequéncia acumulada: F x (4,9)= 22/37 = 0,595
Fy (4,9 = 10/36 = 0,278

_
P [3.0; 6,0] E, (6,0) - F (2,9)= (28 - 14)/57 = 14/37 = 0,378

P [3,0; 6,0] = F, (6,0) - Fy (2,9)= (20 - 3) /36 = 17/36 = 0,472
P, (7,05 dez] = E, (dez) - Fy, (7,0) = (37 - 29)/ 37 = B./37 = 0,246
Py (7,05 dez] = Fy (dez) - F\é (7,0) = (36 - 28)/ 36 = D/36 =0,222

coeficiente de correlagio linear de Pearson entre x e y :

nx,y=' 35

STxy = 872,32

> % =153,7 - dez - 9,5 = 134,2

T %% =1022,81 - dez”® - 9,5% = 832.56
Z.(é, = 253,6 - 3,5 = 205,1

Z%z = 1308,62 - 3,5° = 1296,37

HZ.XY - (Z,x) (Z.y)
[0 (D - (0?12 i [n o YD - (Dnil Y

cor (x,y) =

- 35 x 872,32 - 134,2 x 205,1 = 04956

[35 x 832,56 - 134,2° ] /% [35 x 1206,57 - 205,12] Y2 &
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EXEMPLO 2 - '"Num estudo dos sedimentos praiais do trecho Laguna - Imbituba fo-
ram colhidas amostras de areias praiais e de areias e0licas (areias de dunas).
Constatou-se que ambas eram finas (0,125 - 0,250mm) e que, nesta area, as medi-
das de dispersao nao podem ser usadas como caracteristicas de distingao entre
os dois tipos, ao contrario do que ocorre na costa riograndense. Constatou-se
também que as praiais tem assimetria negativa e as edlicas assimetria positiva
no Rio Grande do Sul e em Santa Catarina, o ue faz com que esta medida seja
empregada na classificacao destes dois ambientes. A curtose nao serve por cau-
sa da sua grande instabilidade.' Vamos tentar explicar alguns destes termos

com numeros totalmente artificiais.

ROL BRUTO DE DADOS:
56 4,2 4,6 55 57 2.3 62 51 2,9
6,1 8,7 7,6 2,0 4,4 53 65 4,1 4,5
34 1,0 6,5 3.0 5,4 6.4 7.1 4,7 4.6
32 5,4 3,7 3,7 4,4 52 60 59 5,1
n = 36 Y % =176,0 Y _.x* = 950,06

Y. ¥ = 5499,302 Y X" = 33699,0578

DADOS AGRUPADOS EM CLASSES:

i Ci fi Fi' Xi
1 1,0 — 2,0 1 1 1,45
2 2,0 — 3,0 3 2,45
3 3,0 — 4,0 5 9 3,45
4 4,0 — 5,0 8 17 4,45
5 5,0 —— 6,0 - 10 27 5,45
6 6,0 —— 7,0 6 33 6,45
7 7,0 —— 8,0 2 35 7,45
8 8,0 F—— 9,0 1 36 8,45
2
n = 36 Lgif . = 178.2 Z*‘ifi: 967,09
3 . _4
D X fi= 5616,5955 2 % £ = 30424,33523
1 1

ROL ORDENADO DE DADOS:

1,0 2,0 2,3 2,9 3,0 3,2 3,4 3,7 3,7
4,1 4,2 4,4 4,4 4,5 4,6 4,6 4,7 5,1
5,1 5,2 543 5,4 5,4 5,5 5,6 5,7 5,9
6,0 6,1 6,2 6,4 6,5 6,5 7,1 7,6 8,7

Py

média: }1. =
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211/2 2 211/2
desvio padrao: (J = [Z (,;f‘.-/.x)} - {E_ —)A.}

m .
coed. de 37 3 2 3 =
assimetria: ¢ = 2 E(I'/’“:)/OIJ :L Zf’nx "3/UL Z_/f'f'z/).]x(r

coe .d - 4 ) L -4
curéosee: k =Z[(1 M)/O—J - [Z-}&_/l.)x meg+6 /U.z'_%z-—l‘i }*4])(0_

m m

3

ROL BRUTO DE DADOS:

mo= 176,0 : 36 = 4,89

T = [050,06 : 36 - 4,802] /% = 1 58

o = [5499,302 - 3 x 4,89 x 950,06 + 2 x 4,893| x 1,583 =_0.15
36 36

k =[33699,‘0578 - 4x4,89x5499,302 + 6x4,89%x950,06 - 3x4,894j]x 1,587 = 3,16
36 36 36

DADOS AGRUPADOS EM CLASSES:

u = 178,2 : 36 = 4,95

a =[967,09 . 36 - 4,952] /2 _ 1 54

L - [5616,5955 - 3 x 4,95 x 967,09 + 2 x 4,959 x 1,54 "3 = - 0,09
36 : 36

W = 34424,33523-4x4,95x5616,5955+6x4, 952x 967,09 - 3x4,95%| x 1,547% = 2,75
36 : 36 36

Estas quatro medidas assim definidas o foram através de MOMENTOS, isto &,
de médias aritméticas de certas poténcias de dados. Além de exigirem um certo
trabalho para serem calculadas, os (eventuais) erros de mensuracao ficam eleva-
dos as mesmas poténcias e aumentam as oportunidades para a ocorréncia de erros
de digitacao. Por estas razdes, varios pesquisadores preferem usar medidas de-
finidas através das SEPARATRIZES {ou QUANTIS), que por sua vez sao definidos
através das ESTATISTICAS DE ORDEM. Por exempio, na Geologia os pesquisadores

tem preferido usar as definigOes de Folk § Ward:

média: gy _ X 0,16 X050t X0 84
’ 3

desvio padrao: X 0,84’10,16 x0,95 B 10,05
d = T
4 6,6
COE§-J¢ L _ :
assimetria: o Xgigat X516~ ¢ X 50 +"0,95+xo,05f 2’Co,so

2 (10,84 = A 0,16) 2 ("o,9s - X0.05)

@pq}-dc
curtose: I“( ,_ 10,95 - XO,OS

2,44 (x 0,757 % 0,25)




ROL BRUTO DE DADOS:

* . } * Uk L
xp=xint(k)+<k_mt(k){xl+int(k) xint(k)j’ onde k = (n+1)p.
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X 4 OS:R = 37x0,05 = 1,85 %% gg= 1,0 + 0,85 (2,0 - 1 ,0) = 1,85
X g 16° :R = 37x0,16 = 5,92 *Lx0,16= 3,0+ 0,92 (3,2 - 3,00 = 3,18
X g 25 :R = 37x0,25 = 9,25 :'Ib,25= 3,7 + d,zs (4,1 - 3,7) = 3,80
X g 50° :R = 37x0,50 = 18,5 :,x0,50= 5,1+0,5 (5,1 -5,1) =5,10
X g 75° :R = 37x0,75 = 27,75.. Xy 75 = 5,9+ 0,75 (6,0 - 5,9) = 5,98
X 0 g4 :R = 37x0,84 = 31,osf‘tx0’84 =6,4+0,08 (6,5 -6,4) =6,41
X g o5 R = 37x0,95 = 35’15:'3b,95 =7,6 +0,15 (8,7 - 7,6) = 7,77
o= (3,18 + 5,10 + 6,41)/ 3 = 4,90
q - 6.41-3,18 7,77 - 1,8 _ 1‘70
4 6,6

of = 6,41+ 3,18 - 2 x 5,10 7,77 +1,85 <2 x5,10 _ _ 0,44

2 x (6,41 - 3,18) 2 x (7,77 - 1,85)
N = 7,77 - 1,85 _ 4 ,M

2,44 (5,98 - 3,80) '

DADOS AGRUPADOS EM CLASSES:

k-F.

p i f.
X 0,05 °
X 0,16 °
X p,25 *
X 0,50 °
X0,75 ¢

Xo,84 "

BB B B S DD

X 0,95 °

36
36
36
36
36
36

36

> = (3,30 + 5,05

q = 6,49 - 3,30 +

4

< = 6,49 + 3,30

x 0,05 = 1,80 .1, X g5 = 1,95 + 0,80
x 0,16 = 5,76 & X ¢ = 2,95 + 1,76
x.0,25 = 9,00 % Xg 5o = 3,95
x 0,50 = 18,00 & Xo 5o = 4,95 + 1,00
x 0,75 = 27,00 4 X 5 = 5,95
x 0,84 = 30,24 & x; g, = 5,95 + 3,24
x 0,95 = 34,20 S+ X g5 = 6,95 + 1,20
+6,49) / 3 =4,95
7,55 - 2,22 _ ;
LSl L6l

-2 x5,05

£ 7,35 + 2,22 - 2 x 5,05 -

2 x (6,49 - 3,30)

\.<‘: 7,55 -

2,22

2,44 x (5,95 - 3,95)

2 x (7,55 - 2,22)

. i’og

—d( : —li), ondek=np, L e L; s@oos limites inferior e superior.
i

(2,95 - 1,95)/ 3
(3,95 - 2,95)/ 5
(5,95 - 4,95)/10
(6,95 - 5,95)/ 6
(7,95 - 6,95)/ 2
-008

]

2,22

3,30

5,05

6,49

7,55
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Cada Xp separa os dados em dois grupos: o primeiro contendo a fragao p
dos valores mais inferiores e o segundo contendo a fragcao 1 - p dos mais supe-
riores. Assim, por exemplo, os QUARTIS sao as 3 separatrizes que separam 0s
dados em quatro grupos iguais (XD,ZS’ XO,S e XO,?S) e os PERCENTIS sao as 99
separatrizes que os separam em 100 grupos iguais (XO,Ol‘ XO,OZ”" e XD,QQ)‘
Ha situacOes nas quais & preferivel desconsiderarmos as porgoes mais extremas

dos dados e assim surgem, por exemplo, a AMPLITUDE INTERQUALITICA ag ¢ X) =

XO,?S - Xo,zs e a AMPLITUDE INTERPERCENTILICA 2 93 X = xo,gg - Xb,01'

'REFORCOS ( Respostas na pagina 72)

1) Na tabela ao lado temos a distribuicao
de freqliencias do numero de empregados i Ci fi
de 61 escritdrios imobiliarios. Cal-
cule a média, o desvio padrio, a ME- 1 ¥ = 6
DIANA (isto €, a separatriz que divi- 2 % 13
de os dados em dois grupos iguais, ou . 6 —— 21
melhor, contendo fragdes iguais), a 4 9 ——0Dn 18
freqlléncia relativa acumulada no ponto 5 2 /15 3

10, 0 8% decil e a amplitude.

2) A rapidez perceptiva de 11 pacientes sob o efeito de determinado sedativo foi 2,6 3,1 1,8
30 1,9 2,7 23 25 24 22 26 Calcule a média, a moda, o desvio médio, o desvio
padrdo, a mediana, a amplitude interquartilica, a 3* estatistica de ordem e o posto da 3°

observagdo. Calcule a mediana e a amplitude interquartilica dos escores padronizados.

3) Em 12 prototipos de um minicarro em fase de langamento, o consumo médio em
Km/l de cada um esta listado a seguir: 21,2 24.4 23,7 251 248 29.3
24,3 25,2 22,7 23,4 21,8 24,9. Calcule a média, o desvio medio, a

mediana, a amplitude interquintilica, a menor e a maior estatistica de ordem.

4)  Vocé herda um apartamento em Punta e pergunta a cinco corretores seu prego. Qual destes 5
pregos deve ser considerado o prego jusio ? Como vocé mediria a estabilidade do mercado ?
Que tipos de medidas vocé usou ? Calcule-as para : 23 41 27 19 ¢ 24 (em milhares de
dolares). Estes valores acima estdo ordenados de acordo com as idades dos corretores, da
seguinte forma : o mais idoso avaliou em 23 mil dolares. Calcule um coeficiente de

correlacdo e interprete-o. Que tipo de medida vocé usou agora ?

5) O que € correlagao? O que & um coeficiente de correlagdo?



6)

7)

8)

9}

10)

11)
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Um hospital rcalizou um levantamento dos honorarios cobrados por medicos
para certa cirurgia: 202 234 226 276 161 210 263 225 180 191 232

237 274 324 301 322 306 289 293 249 278. Calcule a mediana e a

amplitude interquartilica. Calcule a 5 estatistica de ordem e o posto de xy4.

Considere os dados do Reforgo 6 como sendo ordenados segundo os  nimeros

de registro dos médicos no CRM. Calcule um coeficiente de correlagao e
interprete-o.

Os dados listados a seguir sdao as quantidades médias aproximadas do nime-
ro de cigarros consumidos por médicos e enfermeiros fumantes durante seus
periodos de plantdo em determinado hospital. A duracZo de cada plantio &
de 8 horas e os medicos e enfermeiros que participaram do experimento fo-
ram sorteados ao acaso. (a) Tem sentido calcularmos um coeficiente de
correlagao? b) Compare os dois grupos através de suas médias. (c)Com-
pare-os através da soma de seus postos quando os grupos sao misturados.
¥ (enfermeiros): 12 6 14 20 12 5 14 7 9 11

%(médicos): 15 1418.21 432 6 812 15

Uma disciplina do Departamento de Matematica & destinada a estudantes de

Psicologia e de Ciéncias Sociais. Entre os matriculados, seis deles apre-
sentaram os resultados:

% (nota da 12 avaliagao) | 6,5 3,5 - dez Zero 3,0

tﬁ'(nota da 22 avaliacao)

2,5 6,6 5,0 9,0 4,0 =

Calcule a correlagao entre a notas da primeira e da segunda avaliag3o.Vo-
cé calcularia a correlagdo dos resultados finais entre os dois cursos?

Os dados a seguir foram obtidos através de uma selegdo ao acaso de todos
os casos de AIDS registrados no Rio Grande do Sul. Trata-se da idade dos
pacientes no momento em que a doenga foi diagnosticada: 17 45 38 27
6 48 11 57 34 22. Determine a mediana, o 3? quintil, o desvio pa-

drdo, o desvio médio e o menor escore padronizado.

Durante 50 dias escolhidos ao acaso do ano passado, determinado hospital

teve os Obitos a seguir:

14 10 12 9 9 12 12 7 6 4
11 12 10 10 9 10 8 10 8 14
6 9 5 ].3 6 9 8 10 15 15
11 7 10 11 8 7 7 10 13 17
10 7 1z 11 5 12 10 7 7 9
Calcule a média, o desvio padrdo, a moda, a mediana, a amplitude, o 39

quartil, o 4° quintil, a varifincia, o total e a 44° estatistica de ordem.



D=

12)

13)

14)

15)

16)

17)

de;frequé%cias dos tempos” de *-hospita- L L= £
lizacao (em horas) de 400 pacientes de 1 300 - 399 14
determinada clinica de repouso. Deter- 2 400 - 499 46
mine: 3 500 - 599 58
a) a freqliéncia relativa da 58 classe; 4 608 = 699 76
b) o limite superior real da 62 clas- 2 ol - e 6%

. 6 800 - 899 | 62
c) a freqlencia absoluta acumulada da 74 900 - 999 48

72 classes 8 1000 - 1099 22
d) o ponto medio da 82 classe. Calcule & § 140 - 199 &
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Na tabela ao lado temos a distribﬁigéo

também @ mediana e faca o histograma.
Cite duas medidas de posicao, duas de dispersao e duas de associagao.

Os valores a seguir sao as alturas de 6 criancas de 11 anos: 1,28 1,65
1,35 1,13 1,68 1,42.

a) obtenha as estatisticas de ordem e os postos;

b) obtenha a média e o desvio padrao;

c) obtenha os valores padronizados;

d) obtenha a mediana e o DESVIO MEDIANO, isto €, a mediana das diferengas

em valor absoluto entre cada valor e a mediana.

Foi feito um levantamento do QI de 7 homens e de 7 mulheres. que trabalham

numa certa firma:

% (homensj: 33 48 124 101 68 93 69
Y (mulheres): 101 48 101 102 41 67 85

Com base nas médias qual o sexo deve ser considerado com maior QI? E  com

base nas medianas? E ‘com base na soma dos postos?

Os dados coletados a seguir sao as idades das 9 primeiras pessoas com ida-
de inferior a 21 anos que entraram para assistir uma sessao vespertina do
circo: 3 7 7 11 15 15 19 11 5. Calcule a média e o desvio pa-

drao. Calcule também a mediana e o desvio mediano.

Oito jovens fumantes e oito jovens nao fumantes foram selecionados ao aca-

so numa escola e realizaram testes fisicos que expressaram os resultados:

¥ (fumantes) : 93 29 65 71 47 71 47 69
Bf(nio fumantes): 91 34 60 79 47 71 71 84

Com base nestes dados, vocé afirmaria que o fumo ja precocemente atua no
estado atlético das pessoas? Responda comparando médias, medianas e somas

dos postos.
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E
.18) Os dados a seguir sao Indices anuais de poluicdo sucessivos nos Ultimos

12 anos: 10 12 17 ~15 13 20 17 19 21 23 23 8. Calcule o Coe-
ficiente de Correlagao de Spearman. Que conclusao vocé pode obter deste

numero?

19) a) A moda é uma medida de dispersio ?
b) As médias sdo medidas de posigdo ?
c) As amplitudes medem associagio ?
d) O que € um pardmetro ?
e) Define coeficiente de variagio.
1) Os coeficientes de correlagdo de Pearson e de Spearman sdo equivalentes ?
g) Escreve duas medidas de centralizagdo.

h) Para que usamos tabelas estatisticas ?

20) Um curso especializado em preparar profiésio—

nais de alto nivel para ingresso em um con- . i a
curso piblico preparou uma turma de 20, que 1 35 —— 45 1
obtiveram os resultados expressos pela distri- 2 45 +—— 55 3
buicao de frequéncias ao lado. Calcule o des- 3 1 55 —— 65 3
vio padrao % 0 desvio médio e o rol ordenado. 4 65 —— 75 8

5 75 —— 85 4

6 85 +—— 95 1

21) A média dos escores de uma prova foi 6,72 e o desvio padrao foi 0,91. O es-
core padronizado de um aluno foi 1,35. Qual foi o seu escore bruto?

22) a) As modas sdo momentos ou separatrizes ?
b) O 65° percentil de 6,0 7,3 2,1 5,3 9,3 7,5 é 7,0?
¢) As medianas s3o medidas de posi¢io ? . -
d) Para que usamos graficos estatisticos ?
e) Escreve uma medida de associagdo.
f) A moda € uma medida de assimetria ?
g) As freqiiéncias acumuladas sdo momentos ?
h) Define variincia relativa.
1) O que é um coeficiente de assimetria ?
1) O que é uma estatistica ?
1) Escreve uma relagio entre os quartis de um rol de dados simétricos.
m) Todo quantil é também uma separatriz ?
n) Existem outras propriedades descritas pelas medidas estatisticas além de posigdo,

dispersio e associagdo ? .



23)

25)

26)

27)
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Em um momento inesquecivel, as idades de

um grupo de pessoas estao expressas na i td fi
distribuicao de frequéncias ao lado.Czal . 1 10 +— 14 32
cule a media, a mediana, o desvio padrdo 2 14 +—— 18 65
e a amplitude interquintilica da varia- 3 18 +—— 22 78
vel idade naquele momento e 5 anos apos. 4 22— 26 25

A variabilidade relativa de uma variavel & expressa géralmente pelo seu
COEFICIENTE DE VARIAGAO, isto &, pelo quociente entre o desvio padrao e a
média. Numa fuga do convencional, podemos medi-la pelo quociente entre o
desvio mediano e a mediana que denominaremos, digamos, COEFICIENTE DE IN-
CONSTANCIA. Calcule-os para: 62 62 87 65 58 92 88 79 e para 2;:
14,3 20,8 22,7 30,5 41,2 28,2 24,2 30,0.

Considere a distribuic@o de frequéncias a seguir:

g %|10—15 15+—20 204—30 . 30 .4— .45 .45 ;60
68 I— 72 2 6 8 7 4
72 — 76 3 8 5 6 1
76 —— 80 1 12 5 2 2
80 — 84 / 4 3 4 3

Calcule o Coeficiente de Correlacdo de Pearson e o desvio médio de X.

Na tabela ao lado estao os escores

de 33 funcionarios de uma organiza- * CL 1=
cao que expfessam a disposigao pa- 1 25,65 - 38,05 6
ra o trabalho segundo um escore de 2 38,05 - 50,45 6
0 a 100 com a precisao de décimos. 3 50,45 - 62,85 2
Calcule a média, o desvio padrao, 4 | 62,85 - 75,25 6
o valor da frequéncia relativa a- 5 75,25 - 87,65 4
cumulada do escore 60 e os quar- 6 87,65 - 100,05 9
tis.
Foi realizado um levantamento do nimero
aproximado de horas semanais de TV as- * Ci 1
sistidas por criangas de 10 anos de 1 12 - 14 15
idade em determinada cidade. Caicule a 2 14 - 16 21
média, o desvio padrdo, a mediana e a 3 16 - 18 56
amplitude interdecilica. 4 18 - 20 78
5 20 - 22 30
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28) Um vestibulando que ainda nao decidiu qual curso ird fazer, -~ntrevista 10
geologos empregados, a respeito de salarios: 22,0 235,2 45,1 37,7
156,1 25,7 132,9 11,1 87,6 52,5. Calcule a média, a media-
na, o desvio padrao e a amplitude interquartilica. Calcule o posto de xs.

29) a) Sabe-se que 6% =36, py =2, o =64, p, =3, o; =81 e p, =9. Qual é a variavel com
maior varidncia relativa e a com menor coeficiente de variagdo ? Quais Sié estes valores ?
b) Os pesos e as alturas de 4 irmios sio (75:1,65), (80;1,70), (85;1,65) € (80;1,60). Qual das
duas variaveis € mais dispersa ?
¢) Que sac medidas de dispersdo ?

d) Escreve uma relagdo enwre os quintis de um rol de dados simétrico.

30) O que € um histograma? Para que serve?

31) Para k € {1,..., 99}, X’h/loo €o h- €simo percentil da variavel X. Sa-
bendo que X 0,75 ~ IO,S = 16,31 e que XO,S - XO,ZS = 15,27, quanto va
le a amplitude semi-interquartilica? Como vocé define a amplitude semi-in-
terdecilica? E a amplitude semitotal? Como estes nimeros se relacionam?

32) Calcule as estatisticas do Reforco 31 a partir dos dados do Reforgo 28.

33) Considere o coeficiente de assimetria definido por 0L=[(x:l ~Xg 5)3 —(x‘0 5 —x;)3]/ 2.
Calcule-o para os dados: 2,1 3,2 9,1 9,3 4,9 9,5 7,0. ~

34) rara os dados agrupados em classe ao lado, - - -
calcule o desvio padrao e o desvio medio. . L fi
Faga o histograma e o poligono de freqlién- 68 F— 72 8
cias. 72 F— 76 20

76 F— 80 | 35
80 +—— 84 | 40

AW N

35) Calcule a variancia relativa e o coeficiente de variagio para a distribuigéo de freqiiéncias:

X 0 1 2 3 4 5
Fi 10 28 58 68 76 80

36) Um grupo de amigos tem, hoje, as idades a seguir: 20 16 22 18 22 24
28 30 32 34 26 28. Calcule a moda, a média, a mediana, o desvio
padrao, o desvio médio, a amplitude e a amplitude interdecilica destas
idades hoje e daqui a dois anos.
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37) Considere os seguintes dados emparelhados:

38)

39)

40)

41)

42)

43)

3_‘.|9,5 0,5 3,5 7,5 dez / 2,5 dez / 3,5 3.5 /
'ﬁ»l / 7.0 65 7,5 80 3,5 58 / / 50 6,5 /

Calcule as médias, as medianas, os primeiros e os terceiros quartis, as fre-
qliéncias acumuladas relativas até o valor 4,9, os desvios padroes, os des-
vios médios, as amplitudes, as amplitudes interquartilicas, as modas e as
freqliéncias relativas entre 3 e 7 para cada uma das variaveis. Calcule tam-

bém os coeficientes de correlacao de Pearson e de Spearman.

Se M € o maior valor numérico de um rol de dados e m &€ o menor, entao M-m

€ uma medida estatistica? Em caso afirmativo, qual o seu nome?

Considere os trés grupos de dados a seguir. Qual deles € o mais homogéneo
(compare as variancias) e qual deies & relativamente o mais homog€neo (com- .
pare as variancias relativas)?

m = 200 n = 50 zZ = 8
2x£; = 4000 Tyig = 500 >z, = 3200
var X = 25 T2 g. = 5450 222 h = 32000

. 3 1 1 1
Um rol de 10 pares de dados apresentou in = 18,3 1 y; = 31,5
Tox? = 97,59 Tyt =205,21 2ox,y; = 121,11 Calecule o

coeficiente de correlacao de Pearson e, a partir dele, o de Spearman.

Considere os dados emparelhados a seguir:

36‘7,0 2,0 4,0 4,5 5,5 6,0 / 3,5

Wles / 55 50 90 65 80 2,3

Calcule a média e o desvio padrao de X. Calcule a mediana e a amplitude in-

terquartilica de y. Calcule dois coeficientes de correlagio.

Calcule a média e o desvio padrao pelas formulas de Folk § Ward para os da-

dos do Reforco 20. Calcule os coeficientes de assimetria e de curtose.

Calcule a média, o desvio padrao, o 6° decil e a amplitude das idades dos
campec}es mundiais de volei de 1990 (Italia): Gardini (25), Martinelli-(ZS) .
Di Giorgi (29), Tofoli (24), Masciarelli (27), Anastasi (30), Bracci (24),
Bernafd'i (22), Cantagalli (24), Zorzi (25), Zucchetta (27) e Giani (20).

-~

Calcule a moda, a mediana, o desvio medio, a 3° estatistica de ordem, o maior escore

padronizado e o posto de Zorzi.



55

LICAO 5

(1 a) Que s3o consideradas as mais simples, as mais usadas e as mais “naturais”. (1b) Nao, pois
nao € probabilistica. (1c) Ndo, mas é essencial para que possamos avaliar a qualidade das
inferéncias estatisticas. Ela pode ser avaliada nas amostragens probabilisticas. (2) Na
- estratificada selecionamos algumas unidades de todos os estratos. Na por conglomerados
selecionamos todas as unidades de alguns conglomerados. (3) Sio amostragens onde ha uma
probabilidadc de selegdo especificada para todas as amostras do espago amostral. Devemos usa-

las sempre que desejarmos fazer uma inferéncia estatistica. (4b) ua; € 7704 {(4c) (us, ug 14, U,
Uz4, Uzo, Uz4, Uzo, Ugg, L149) e 1/5. (4d) 32, (u6, Usg, U70, Uj02, ..., U353) € IP(U) = 1/32, Yue U.

(5 a) Fstratos sdo necessariamente disjuntos e conglomerados n3o. (5b) Sim: a aas. com
reposi¢do, pois a maioria das técnicas elementares de inferéncia estatistica foi elaborada para
esta amostragem. (6) e-a-b-c-d (7b) sistemdiica.  a h) em estigios multiplos. (9b d £ )
estratificada. (9c) por conglomerados. (9¢) sistematica. (9 g i k) de voluntarios. (91) aleatoria
simples. (10b) por conglomerados (12) 454.

(13) Depende. Pode ser por conglomerados se todos os alunos da turma sorteada fizerem parte
da amostra. Se alguns alunos de cada turma forem selecionados, trata-se do primeiro estagio de
uma amostragem em dois estagios. (15 2) CORRETA. (15b) da populagdo. (15¢) ..tém
elementos selecionados numa ... (17) (u7, v, uss, W, Ugs, U7, ugy, Uios), 1/14 ¢ 1/14. (18 a)
Depende da amostragem, pois nfo sdo nog¢des intrinsecas. (18b) Pode fornecer inferéncias
estatistica também para cada estrato. N&o, mas pode ser. Aquele que tiver maior variabilidade
das variaveis em estudo. (19) por conglomerados.

(20 @) (u4, uzg, usz, uze, Ui0o) (20b) estratificada com 3 estratos de tamanho 60 e n; =n; =n3 = 6.
(20c) por conglomerados. (20d) (us, uzs, Uss, Use, Uss, Uios) (21 a) 47, 70, 165, 66 € 52 com f; =
2/85 (21b) 1/28, 2/75, 2/175, 1/35 € 2/55 com n; = 80 (22) 5, 10 e 20.

(27 a) Nao. Ao contrario, é bastante tosco. (28 a) As amostragens por conglomerados. (28b)
Nao. Se assim fosse, nfo se estudaria as demais. (28c) A amostragem sistematica. (29) Nio.
Mas deveriam ser usadas sempre. (30) Sim, nio € um censo. Intencional. N3o € probabilistica.
“Representativa” ndo tem significado técnico para nds, i.e., a pergunta nfo tem sentido; porém,

ela tem sido considerada “representativa” no significado comum da palavra. (31) Idem. 32) 1/9
€ 9. (34) Evidentemente n3o. Se existisse uma nio dispenderiamos tempo estudando as demais.
(35 a) Se ndo entrevistar todos é uma amostragem. (35b) E uma amostragem acidental de
conglomerados. (35c) Nao ¢ probabilistica. (35d) “Representativa” ndo tem significado técnico
para nds, ie, a pergunta nio tem sentido; porém, no significado comum da palavra, a
representacdo depende dos fluxos de entrada e saida e dos intervalos de tempo escolhidos pelos
entrevistadores.  (35¢) Nao. Considero péssimo, pois ao entrar ou sair do trabalho os
funcionarios e operarios dificilmente estio dispostos a serem entrevistados. '

(36) {us, ug, us, ug}, (uz, uye, Uss, Uzs, Uss, usz), 1/12 € 178, 1/12 € 1/8. (38) Em estagios maltiplos.
(40b) Sistematica. (42) (uis, us1, s, Uz, ss, oo, Uj2g, Uy41, Uyss, W1s3, U196, U210, Uz3g, U251, Uzes)
(43) Nao. Parece ser uma amostra sistematica de uma populagdo com N = 40. (44) Idem. (45)
n;=n; = n;3 =20 (46) Em nenhuma, ja que é considerada a pior amostragem. (47) Nzo. Como é
usado o conhecimento profundo de uma pessoa sobre todos os elementos da populag@o, ela nio
pode ser grande. (49) Sim. Todas sfo utilizadas com o objetivo de selecionar uma amostra que
represente bem a populagfo. (50) Ocasionalmente sim. A regra é: selecionar mais elementos dos
estratos com mais variabilidade Assim, ﬂs@&aeées amostrais dos estrates dependem
diretamente de suas variabilidades e inversamente de seus ‘amanhos. ,

LICAO6

(DDUm molde exato e um mecanismo aleatério. (2) Rapidez e seguranga de estar sendo
reproduzido o esquema probabilistico definido. (3) Sim, € um molde. Dependendo da situagio ¢
aleatério. (4) Ndo. Geralmente ndo esta atualizado. (5) Depende da situagdo. Em geral,
considera-se as listagens. (6) Ndo. Por exemplo: a populagio é formada por todos os eleitores do
Brasil e as unidades amostrais do primeiro estagio sdo os estados. (8) Nio. Ela pode ser
substituida por outro molde, ja existente ou eiaborado por nés. (10) A planilha dos leitos, desde
que cada paciente tenha um leito... (11) N&o. Somente das unidades amostrais necessarias em
cada estagio. (12) Ndo. Necessitam muito de moldes. (14) Nao, mas um molde de todos os
conglomerados. (18) Ndo. Podem ser substituidas por moldes. (19) Permitir a realizacio da
amostragem. (20) NZo ter todos os elementos da populagdo e ter elementos que nio (mais)
pertencem a populagio.
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LIGKO G - ESTATISTICAS 18 refOI'QOS

Consideremos uma populagao U, um espago amostral A e uma probabilidade P
neste espago amostral. Denominamos a tema (U, A, P) um PLANEJAMENTO AMOSTRAL.
Denominamos ESTATISTICA a qualquer fungao (real) definida em todo o espago
amostral. Assim, uma estatistica nao € um processo de obtengao de uma nova
mensuracio em cada amostra, mas sim uma transformacdo (fungdo) numérica dos

resultados das mensuracoes ja realizadas.

A média amostral )—(, a mediana amostral 3( a variancia amostral var X, a
amplitude amostral a (X), o desv1o médio dm X, a fung:ao distribuigao acumula-
da amostral de um valor C € IR , que representamos por FX. () sao geralmen-
te estatisticas. Matematicamente, uma estatistica € uma variavel aleatoria e
pode, portanto, ter esperanca, variancia, mediana e todas as demais caracte-
risticas numéricas das variaveis aleatorias. A distribuicao (probabilistica)de

uma estatistica depende, € evidente, do planejamento amostral definido.

EXEMPLO 1: Seja U = (Ana, Carmen, Teresa, Jorge, Bruno, Mauro, Davi ), X a
a idade dos homens e Y a das mulheres. Temos N=7,Ny=4e€Ny=3.

N | A l ..Ana. .Carmen .. . Teresa. .Jorge. Bruno.  Mauro Davi
X () ‘ / / / 23 18 22 22
Y (w) 23 23 22 / / / /

Vamos considerar o espago amostral A e a probabilidade P definidos pela tabela

seguinte:
a | acT JMBA AATC JAJCC BMIC DACT  DMAC ABDJ
P (a) | 0,05 0,10 0,05 0,10 0,15 0,15 0,20 0,20

- - . _ A
Aqui Xl* e yz* nao sao estatisticas. Tampouco sao estatisticas X, X e Ey

(22,5), mas y, y e F (22,5) sao estatisticas (neste planejamento amostral,

€ claro) cujos valores amestrais estao na tabela seguinte:

a | acT JMBA AATC JAJCC BMIC DACT DMAC ABDJ
v 22 2/3 23 22,75 23 22,5 22 2/3 23 23
¥ 23 23 23 23 22,5 23 23 23
Bez,s) 1/3 0 1/4 0 1/2 1/3 0 0

Y
As distribuicoes (probabilisticas) destas estatisticas sao:

y 22,5 22 2/3 22,75 23 Ey = 22,85

P (5) | 0,15 0,20 0,05 0,60 Var ¥ = 0,0391

¥ 22,5 23 EY = 22,93

P (| 0,15 0,85 Var § = 0,0319

By 22,5 | o 1/4 1/3 /2 EF, (22,5 = 0,15

p (l~ (22,5) , 0,60 0,05 0,20 0,15 Var,?y (22,5)=0,0391
A
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EXEMPLO 2: Na tabela a seguir esta a relagao dos jogadores de futebol convoca-
dos para a selegao da Alemanha Ocidental, suas alturas X, seus pesos Y, suas
idades Z e o numero de partidas ja disputadas T. Copa 78 - Argentina).

a) Considerando os 21 jogadores uma populacao, temos:

N o= Ne=Np=N =21 TLX; - 3754 I = 67,1540
XX, Y, = 2763,31 Eyi = 1544 Eyzi = 114002
Portanto, podemos calcular os parametros seguintes:
My = 2 X;/N = 37,54 : 21 =1,79 e, = 73,52
G = (XN A2 - 67,1500 1 21 - 1,792 < 0,05 6wy = 4,70
‘Px‘y»:EvILYi/N - fy s M, = 2763,31 : 21 - 1,79 x 73,52 = - 0,06
a - Ty ' 0,05 x 4,79
i Ui Xi SYioo b zi Ti
1 Maier 1,83 77 33 74
2 Franke 1,84 76 29 3
3 Burdenski 1,80 73 26 0
4 Vogts 1,68 67 30 78
5 Kaltz 1,84 77 ' 24
6 Russman 1,85 76 26
7 Dietz 1,78 76 29 12
8 Nogly 1,84 85 30
9 Magath 1,72 73 23
10 Bgnhof 1,80 72 25 - 22
11 Hoeness 1,81 76 25 35
12 Stielike 1,74 68 22 6
13 Tenhagen 1,82 83 24 1
14 Seel 1,73 72 28 4
15 Fischer 1,78 73 27 2
16 Abramczik 1,80 72 21 2
17 Beer 1,73 a7 30 14
18 Miller 1,83 70 23 6
19 Rummenigge 1,82 74 21 3
20 Fl15he 1,75 72 29 26
21 Holzenbein 1,75 65 31 27
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b) Considerandd este% 21 jogadores como uma amostra (intencional, & claro),

podemos calcular as estatisticas seguintes:

n=n = nt = nz,t =2
2 . z.t. = 9447
1
Z = 26,48
t = 15,43
7 =26
a (z) =33-21+1 = 13
~
t=5

a (t) = 78-0+1 = 79

1 T ozg- 58 I2,% = 14964
I t= 524 2t = 15160

des z = 3,40 cor (z,t) = 0,55

des t = 22,00
c | 18 21 25 30 35 40
E@ | o zza 921 1921 1 1
c | o 5 10 20 30 50
B (@ | /21 11/21 13/21 25/21 18/21 19721

Considerando novamente estes 21 jogadores como uma populagdo, uma possivel
amostra sistematica de tamanho 7 esta na tabela seguinte:

U Franke Kaltz Nogly Hoeness  Seel Beer Flthe
X (u) 1,84 1,84 1.84 1,81 1,73 1,73 1,75
Y | 76 77 85 76 72 67 72
Z (w 29 24 30 25 28 30 29
T (u) 3 2 35 4 14 26
Para esta amostra, temos as seguintes estatisticas:

X =1,75 des x = 0,05 X = 1,81 a (x) =o0,12
y =175 des y = 5,18 ¥ = 76 a (y) =19
z = 27,86 des z = 2,23 % =129 a (z) =7
t=12,71 des t = 12,07 T=5 a (t) = 34

Aqui nao tem sentido calcularmos os coeficientes de correlacio entre X

e

Z,XeT,YelZ,YeT. Tais correlacoes sao denominadas CORRELACUES ESPU-

KIAS.

¥, xy = 941,95

cor (x,y) = 0,82

S, zt = 2428

cor (z,t) = - 0,27
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Cons: lerando o planejamento amostral denominado amostragem sistemitica de

tamanho 7 sobre U.

a | (ul; u4,...419) ‘ (uz, us,...uzo) (US’ Ugseons uZl)
P (a) 1/3 1/3 1/3

T 27,43 12,71 : 6,14

des t 31,48 12,07 8,81

T 12 5 2

a (t) 78 34 28

E(E)=27,43 x 1/3 + 12,71 x 1/3 + 6,14 x 1/3 = 15,43

E(€2):27,43% x 1/3 + 12,712 x 1/3 + 6,147 x 1/3 = 317,2162
var(€)= 317,2162 - 15,43% = 79,1313
E(des t)= 17,45 Ver (des t)= 100,1482
£(%)= 6,33 var(¥)- 17,5556
E(a (t))= 46,67 Var(a (t))= 4968889 A

REFORCOS ( Respostas na pigina 72 )

1)

2)

3)

4)

5)

6)

Diga uma diferenca entre parametro e estatistica.
Como calculamos a média da varidncia amostral?

A distribuicao de uma estatistica depende apenas da populacdo? Verifique
sua resposta comparando a distribuicao da estatistica ¥ do Exemplo 1 com
as distribuigoes da mesma estatistica para outros dois planejamentos amos-
trais com a mesma populagdo, o mesmo espaco amostral, mas com um que pode-
ria ser denominado "amostragem ao acaso' e com outro que poderia ser deno-
minado "amostragem proporcional ao tamanho'.

Na populacao U =( Upseens U g ) a variavel Ymede 5 6 8 7 6 . Uma
a.a.s sem reposigao de tamanho 3 € selecionada, Qual & a variancia relati
va da fungao distribuigao acumulada amostral do valor 6,57

Preencha as lacunas com a (s) palavra(s) apropriada (s): A mediana amos-
tral € uma . Por esta razao ela nao € uma s

ao contrario dos .

Na populagdo U = ( Upseees Ug) @ variavel Ymede 5 4 3 3 6 6. Uma
a.a.s. sem reposicao de tamanho 2 deve ser selecionada. Qual é o coefici-

ente de variagao da mediana amostral?



7)

8)

9)

10)

11)

12)

13)

14)

15)

16)
17)
(8)
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Répita o Reforco 6 para uma amostragem sistematica de tamanho 2.

Considere a populagao do Exemplo 2. Qual € a probabilidade de que uma a.
a.s. com reposigao de tamanho 3 seja formada por Vogts, Hoeness e Beer? E

se for a a.a.s. sem reposicao? E se for sistematica?

Uma moeda honesta € lancada 15 vezes e apresenta a face ''cara"  exatamen-

te 6 vezes.

a) Quem € a populagao?
b) Qual € o seu tamanho?
c) Qual e o tamanho da amostra?

d) Qual & a proporgao populacional?

oy @y O

e) Qual € a proporcao amostral?
£) Qual era o numero esperado de caras antes da realizagao do experimento?

Uma moeda € langada 50 vezes e apresenta exatamente 25 caras. Responda as

perguntas do Reforgo 9.
Como calculamos a moda da mediana amostral?

Considere a 62 amostra sistemitica de tamanho 3 da populac@o do Exemplo 2.
Calcule X, ¥, Z e tT. Estes valores s3o, a rigor, parametros ou estatis-

ticas?

Quais das amostragens dos Exemplos 1 e 2 sao equiprobabilisticas? Quais

delas sao uniformes?

As quantidades mencionadas nos Reforcos 2 e 11 sao parametros ou estatis-

ticas?

Estatisticas sao numeros obtidos da populagao?

As estatisticas sdo conjuntos ?
Qual € o erro amostral no Reforgo 9 ? E no Reforco 10 2
Muitas pessoas dizem que uma estatistica € um numero obtido da amostra selecionada. A

rigor, isto € correto ? Se ndc, qual ¢ uma denominagio adequada para tal nimero ?
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LICR0 40 - ESTIMADORES - 42 re fOI'(;OS

Sempre desejamos conhecer os parametros verdadeiros das variaveis com exa-
tidao e certeza. Isto s pode ser conseguido através de um censo, isto &, atra-
vés da medigao das vaniiveis em todos os elementos da populacao onde elas estao
definidas, embora um censo nao seja, na pratica, uma garantia para tal grau de
conhecimento, em virtude dos ERROS NAO AMOSTRAIS: erros de mensuragdo, erros de

de registro e erros de calculo.

Quando um censo € impossivel, impraticavel ou demasiado inconveniente, tu-
do o que podemos fazer € "estimar" os parametros verdadeiros. Em Estatistica a
palavra "estimar'' € usada sempre se referindo a algum parametro verdadeiro de
alguma variavel e significa "obter um Unico nimero supostamente proximo' deste
parametro verdadeiro. (As excegoes ao ''sempre" ocorrem fora do nivel destas no-
tas). Infelizmente, nao € extremamente dificil escutar alguém dizendo ‘'estimar
X" ou "estimar y" ou outro absurdo da mesma natureza: X & uma variavel e y é

uma estatistica.

Na pratica podemos estimar um pardmetro verdadeiro de uma variavel usando
uma (nica amostra, isto &, através de uma ESTIMACAO ESTATISTICA, ou nio usando
amostra alguma, isto €, através de uma ESTIMACAO NAO ESTATTSTICA. Uma estimagdo
ndo estatistica € basicamente uma adivinhagdo, mas aqui esta palavra ndo deve
ser interpretada pejorativamente, pois todo estatistico admite a existéncia de
situagOes nas quais uma estimacao nao estatistica pode ser muito melhor do que
uma estimagao estaticiica. Obviamente nos limitaremos as estimacOes estatisti-
cas.

Um ESTIMADOR € qualquer fungdo (real) definida em todo o espaco amostral.
Do ponto-de-vista matematico, esta definicao € ideéntica a definicdo do  termo
"estatIstica'. Estes entes matemiticos, as fungdes (reais) definidas em todo o
espago amostral, sao''estatisticas' quando os usamos para resumir, condensar,
simplificar ou reunir informacoes da amostra selecionada em Unico nimero e sao
"'estimadores'' quando os usamos para obter nimeros supostamente proximos dos pa-
rametros verdadeiros das varidveis. Uma ESTIMATIVA é qualquer nimero obtido pe-

la aplicagao de um estimador a uma amostra.

AMOSTRA = ESTIMADOR => ESTIMATIVA

Na literatura estatistica € bastante comum o uso de letras gregas ( M, q

f)j 8 etc.) para representar parametros verdadeiros e o uso de letras - gregas
. A DNMNAS D .

com acento circunflexo ( 2=, a, §4 )’2; etc.) para representar tanto seus estimado-

res como também suas estimativas, o que pode causar alguma confusdao aos  menos

atentos. Alias, nos livros escritos em inglés, ha apenas uma palavra para de-

signar estas duas id€ias: a palavra "estimate".
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EXEMPLO 1: Desejamos esEimar_)k, a média verdadeira das idades dos estudantes
de graduagao, matriculados numa universidade em determinado semestre Iletivo
usando uma amostra aleatoria simples sem reposigao de tamanho 100. Podemos
usar um destes estlmadoresjﬁkl (a média amostral) /Lz (a média amostral dos 50
valores centrals),/u.3 ( a mediana amostral),/u.4 (o maior valor amostral) ou
/¢5 (a metade da média das idades dos pais dos 100 estudantes e, caso algum pai
ja tenha falecido, considera-se sua idade igual a zero). Qual destes 5 estima-
dores € o "melhor'? Que significa '"melhor''? Ha certamente mais uma boa quan-

T~

tidade de estimadores. O "melhor' entre os 5 mencionados & também o "melhc"
A

entre todos os demais?

0 problema da escolha do "melhor''estimador esta bastante desenvolvido na
literatura estatistica, evidentemente atraves de conceitos técnicos e resulta-
dos teoricos que os usuarios dos métodos estatisticos geralmente nao apreciam
muito. Precisamos ser sinceros e esclarecer que & muito dificil existir um es-
timador '"melhor" do que todos os outros, a nao ser em certas situagoes bem es-
pecificas (de interesse matematico, na maioria das vezes). Assim, uma analise
estatistica teorica visa quase sempre sugerir o uso de um estimador 'bom" ou
"Stimo'', a palavra pode ser qualquer uma, ja que € necessario explicitar, ma-
tématizar, definir, conceituar o que ela significa. A forma tradicional de me-
dirmos a precisao de um estimador T para um parametro verdadeiro ® & através
do ERRO QUADRATICO MEDIO: E gm (T, )= E [(T - 9)2] =Var T + (ET - 9)2
Um estimador T € um ESTIMADOR NAO VICIADO (ou NAO TENDENCIOSO) PARA O PARAME-
TRO 8 se, e somente se, E [T - Q]= 0, ou equivalentemente, ET = 6. O nimero
E [T-6]=ET-68&o0VICIO D0 ESTIMADOR T PARA O PARAMETRO 6. Como o obje-
tivo de usarmos um estimador T € obter uma estimativa o mais proxima possivel
de ©, & bastante agradavel sabermos que o estimador T que estamos usando seja
nao viciado ou que tenha um vicio muito pequeno e, além disso, tenha uma vari-
ancia pequena: assim seu erro quadratico médio sera pequeno. Observemos que se
T & um estimador nao viciado para o parametro ©, ent3o seu erro quadratico mé

dio fica reduzido a sua variancia.

Neste enfoque elementar nao nos preocuparemos com o problema que acabamos
de mencionar nem com oS poucos conceitos técnicos mencionados para ilustra-lo.
Nos satisfaremos em usar uma id€ia bem simples e bem intuitiva: a media verda-
deira de uma variavel é estimada pela média amostral desta variavel, o desvio
padrao verdadeiro pelo desvio padrao amostral, a correlagao verdadeira de duas
variaveis pela correlagdo amostral destas duas variaveis etc. Estes estimadores .
obviamente nao sao os Unicos, nem sempre sao os "melhores' e, em certos casos,'}
sdo até "ruins" ou 'péssimos'. (O que quer dizer "ruim"? O que significa'pés-
simo''?) Eles sao, entretanto, os mais comumente utilizados e € por esta razao

que a amostra selecionada deve ser ''representativa'' da populagao.



EXEMPLO 2 - A listagem a seguir fornece o numero de faltas X e a soma dos pon-
tos Y obtidos pelos 50 alunos de uma turma de MAT 219 alguns anos atras.

ioXeovi | i |xd o ovi i o |xiovililxovililx vi
1 |9 34 |11 |6 65|21 |12 38 |31 8 33 |41 3 74
2 |13 15 |12 | 3 s2 |22 | 7 19 |32 4 21 |42 4 86
3 111 21 |13 | 9 29|23 | o0 61 |33 3 47 |43 5 46
4 |11 17 |14 | 5 40|24 | 0 63 |34 0 49 |44 2 70
5 51 |15 | 1 79 |25 |11 24 |35 4 38 (45 5 71
6 |1 50 |16 [ 6 64|26 | 6 44 [36 | 10 30 |46 g 33
7 (15 32 |17 | 3 39127 | 8 34 |37 5 38 (47 | 2 56
8 (4 34 |18 | 0 42|28 4 72 |38 8 61 |48 1 60
9 |10 38 |19 [ 4 49|29 | 4 38 [39 | 12 51 |49 5 49
10 |7 55|20 3 45|30 6 74 |40 2 38 {50 4 47

Sorteamos ao acaso e sem reposigdo 5 elementso e obtivemos a amostra (uz 4

Uyss Uzgs Ugs Upg)e

il Xy X3 i Xiy
24 0 63 0 3969 0
45 5 71 25 5041 355
30 6 74 36 5476 44
3 11 21 121 441 231
5] 1 79 1 6241 79
2| 23 308 183 21168 1109
Com esta amostra, obtivemos as estimativas seguintes:
A _ T . -
f = X =23:5=4,6
Moy = 3 =308 : 5 =61,6
A
U= desx = [us/s-a6d] V2 o154 1/2 259
- 271/2 2
g - des y - félles/s - 61,6 ] /2 _az9,00 Y2 - 510
5 g : 5
ﬁc = cor (X, lj/) =403 ;3 ~ 4,6 %61,6 _ -0,7477 A
ﬂ 3,9 x 21,0

REFORCOS ( Respostas na pigina 73)

1) Calcule os parametros estimados no Exemplo 2.



2)

3)

4)

5)

6)

7)

8)

9)

10)
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O gue € tradicionalmente. considerado um bom estimador?
Escolh@ a 42 amostra sistemitica de tamanho 5 da populagao do Exemplo 2.Es-

time os 5 parametros agora com base nesta amostra. Por que, por exemplo,
cor (X u) 'U,? Como € denominada a diferenca cor - Py ?
€ u + P Y ¢ () - Pxy

Considere a populagao do Exemplo 2. Calcule as medianas e amplitudes verda-

deiras de X e de Y. Considere a a.a.s. do Exemplo 2 e a amostra sistematica

do Reforgo 3. Com base em cada uma, estime estes parametros.

As amostragens aleatorias simples produzem sempre estimadores mais eficien-

tes do que as outras amostragens?
Qual € a diferenga essencial entre estimadores e estatisticas?

Considere a variavel Y do Exemplo 2 e o planejamento amostral descrito a
seguir. Calcule a meédia, o desvio padrao e o EqD1da mediana amostral.

ap = (U, 09) Ug,U ) P (a) = 0,25
a, = (s Yos Yegs Yo P (a,) = 0,2
a3 = (Y1» U0 Usze Ygy) P (a5 = 0,2
3y = (U Ugs Uygs g, Yhgs Uygilisg) g (aé) = 0,35

Numa analise estatistica dos 5 estimadores do Exemplo 1 aplicados a uma mi-
cropopulacao de 1000 estudantes, cuja média verdadeira das idades € 21,62

obtivemos os resultados da tabela a seguir:

i [ 1 2 3 4 5
A
E ! 21,62 21,62 20,34 28,75 21,76
Des/ili 0,18 0,15 0,10 0,02 0,08

Quais deles sao nao viciados? Qual deles € o melhor e qual € o pior (mesta

populacgao)?

No Exemplo 2, aplique a MEDIA AMOSTRAL 0,4 - PODADA, isto &, a média dos 3
valores centrais, na amostra sorteada para eStlmé?{uk & e Estas esti-

mativas sao melhores?

Se um experimento aleatorio € repetido até que um evento ocorra 21  vezes,

como voc€ estima a probabilidade de ocorréncia do evento?



11) Na populagao U =

12)

13)

14)

15)

16)

17)

18)

19)

20)

21)

(ul,...,u

, os valores da variavel Y sao 6, 3, 8, 2 e 9.

Calcule a média, o desvio padrao e o E %,m da média amostral para uma a.

a.s. com reposigao de tamanho 2 e para uma a.a.s.

2. Qual

amostragem € melhor?

sem reposigao de tamanho

Um atirador em 4 momentos psicologicos distintos deu S tiros em um  alvo,

conforme as figuras a seguir. Quais as conclusOes que vocé obtém?

X

Y X

My

X X

3

Uma moeda € lancada 50 vezes e resulta 36 caras. Estime a probabilidade de

ocorrer cara em um tmico lancamento da moeda.

Existe algum tipo de relacao entre uma média amostral e a média populacio-

nal? Em caso afirmativo, qual € esta relacdo e qual o seu nome?
Conceitue "distribuicao amostral de um estimador'.

As 6 primeiras amostras sistematicas de tamanho 5 da populacao do Exemplo
2 formam um espaco amostral. A cada uma delas atribuimos probabilidade 1/6.
Calcule o coeficiente de variagao do coeficiente de correlagao amostral

entre X e Y.

Considere o Exemplo 2 da Ligdo 8. Vocé decide user umz cmostragem sistema-
a Qual estimador vocé
usara? Calcule sua média, seu desvio padrao e seu E g m.

tica de tamanho 3 para estimar o total da variavel T.

"Se realizamos uma amostragem aleatdoria simples sem “reposicao de ' tamahho

n de uma populacao finita de tamanho N na qual a variavel X esta definida

em todos os elementos da populac;ao entao E(X) Moy € Var x) [N—n) J(N- 'ii\

(l' /n". Use este Teorema para repetir o Reforco 17, substituindo amostra-

gem sistematica por a.a.s. sem reposigdo. Qual amostragem € melhor ?

Conceitue "‘parametro'. Conceitue "estimativa'.
de um estimador?

Como se calcula a moda

"Um estimador nao viciado € um dos melhores estimadores que podemos usar''.

Comente brevemente.
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23)

24)
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29)

30)
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Quando fazemos uma a.a.s. com reposicao e desejamos estimar a variancia de
uma variavel X definida em toda a populagao, sao nao tendenciosos:
1 n 1 n-1
A2 i 2 A2 S 2
G, = X —X € O, = (Xin — %)
' n—1§( ) : 2(n—1)§ '

Com base na amostra 17,2 10,7 16,6 13,4 6,0 9,6 obtida de uma
populacdo com média 12 e variancia 15, qual deles nos da uma estimativa me

lhor? E este estimador o melhor dos dois? E o melhor de todos?

"A média de um estimador € sempre igual ao parametro que desejamos esti-

mar." Comente esta frase sob a Gtica da amostragem.

A tabela a seguir € formada pelo nimero de pessoas, )Cl, a renda semanal,
X, e as despesas semanais com alimentos, ‘j’ , de 8 familias de operarios:

i 1 2 3 4 5 6 7
X1 2 3 3 5 4 7 2 4
Xai 62 62 87 65 58 92 88 79

vi | 143 | 208 | 22,7 | 305 | 41,2 | 282 | 242 | 30,0

Estime: )
a) a despesa semanal média em alimentos por familia;

b) a despesa semanal média em alimentos por pessoa;

c) a percentagem da renda que € gasta em alimentos.

Para guc scrve o desvio padrao de um estimador?

Como se calcula a média de uma variavel? Como se calcula a média de  um
estimador?

A média amostral de uma variavel € um estimador nao viciado da média popu-

lacional desta variavel?

No Reforco 3 da Ligao 9, qual dos 3 esquemas amostrais torna y melhor pa-

ra estimar g ?
LA

No Exemplo 2, a variavel X € o nimero de faltas e poderia ter assumido va-
lores entre 0 e 25, pois. a chamada foi realizada 25 vezes. Assim, se Z e

o nimero de presencas, entdo Z = 25 - X. E facil demonstrar que
Cor (aX + b, cY + d) = sgn (ac) - Cor (X,Y). Calcule p,, e p,,.
Numa pesquisa, a técnica de amostragem que sera utilizada deve ser esco-

lhida apenas em funcao das variaveis em estudo ou também em fungao dos ob-

jetivos do pesquisador? Responda com base no Reforgo 28.
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31) Una a.a.s. de tamanho 3, sem reposigao, € selecionada da populagao U= (ul,
o1 ug), onde a variavel Y assume os valores 3, 11, 19, 15, 7, 9, 13, 13

e 9. Qual € o coeficiente de variacdo de §,? (Dica: use o Teorema do Re-
forgo 18). TIdem para a amostragem sistematica de tamanho 3. Idew'para a
amostragem por conglomerados de tamanho 3, com um s6 conglomerado sortea-

do. O coeficiente de variacao serve, neste"c.éso, para hierarquizar os pla-
nejamentos amostrais? Ha alguma reordenagéolda listagem que melhoraria

algum destes esquemas amcstrais?
32) As estimativas sempre resultam proximas dos parametros?

33) Uma populagao & formada por 5 elementos: a, b, c, d, e. Os elementos re-
presentados por vogais sao casados. Construa a distribuigdo amostral da

proporcao de casados em um a.a.S. sem reposigcdo de tamanho 3.
34) O que voceé entende por erro amostral de uma estimativa? Vocée pode medi-1o07?

35) Uma estimagao estatistica difere de uma estimagdo nao estatistica? O que
vocé entende por uma "estimagdo subjetiva'? E por “estimacao dogmatica?"

Quais delas, a rigor, podem ser consideradas cientificas?

36) Uma fabrica de pneus realiza estudos de durabilidade. Uma amostra apresen-
tou os resultados a seguir (em x 1000 Km rodados): 20,2 23,4 22,6 27,6
16,1 21,00 26,3 22,5 18,0 19,1 23,2 23,7 27,4 32,4 30,1 32,2
30,6 28,9 29,3 24,9 27,8. Calcule a média e a média 0,5 - podada
(isto &, a média apds a eliminac@o de 25% da cauda de cada amostra). Qual
destes estimadores produziu uma melhor estimativa para a media verdadei-

ra?

37) Existe algum tipo dg relagao entre uma proporcdo amostral e a proporgao po

pulacional? Em caso afirmativo, qual € esta relagiao e qual € o seu nome?

38) Uma a.a.s. de tamarho 6 apresentou os valores a seguir para uma variavel
X: 2,9 6,4 3,6 8,1 5,5 e 4,8. Estime aamplitude e o 6° decil. '

39) Considere U = {uy, ..., ug} com os valores x respectivamente iguais a 1,7 5,6 6,3 4,4 8,1
3.8 5,8 e7,5. Considere A = {ay, a,, a3}, P(a1) = P{(uy, uz)} =1/4, P(a;) = {(us, us)} =1/4 e
P(as) = P{(us, us, uz, ug)} =1/2. Calcule Eqm (X, ).

40) A variabilidade de um estimador depende do planejamento amostral ?

41) Para que serve o Eqm de um estimador ?

42) Uma estimagdo estatistica difere de uma estimagdo ndo estatistica ?



e 68

LICAO 11 - COLETAS DE DADOS 21 I'CfOI'QOS

“Néo ha questses estatisticas de rotina; ha rotinas estatisticas questionaveis.” (D. Cox)

Numa COLETA DE DADOS, também denominada LEV ANTAMENTO DE DADOS, o
pesquisador deve: ( 1) definir precisamente a Populagio, (2) escolher os meios (mais) adequados
para medir as varidveis que ir4 estudar € (3) definir explicitamente os objetivos de seu trabalho.

Estas etapas ndo sio propriamente estatisticas, mas o pesquisador pode; e até deve, contar
com o estatistico para elabora-las. Ao estatistico coupere. (4) a escolha das técnicas estatisticas
mais adequadas para que os objetivos sejam alcancados e (5) o planejamento de uma
amostragem apropriada para as técnicas escolhidas, para a precisio desejada e para as tabelas
estatisticas existentes.

O “e até deve”, no paragrafo anterior, ¢ porque um pesquisador pouco experiente com
coleta e analise de dados pode fazer com que estas atividades despendam tempo e recursos
financeiros excessivos, Infelizmente, estes nio sio 0s tunicos perigos, pois pode acontecer que
um pesquisador elabore as etapas (1), (2) e (3) incompativeis entre si ou impossiveis de serem
realizadas na prética. Hy também situages nas quais os dados coletados excedem a quantidade
necessaria para uma boa anélise.

Quando uma varive] ¢ mencionada, deve estar claramente especificada a populagio onde
ela varia. As variaveis nio estdo “soltas no ar”, como as cabegas daqueles que usam a Estatistica

com um minimo, se tanto, de bom senso e de atencdo as exigéncias tedricas.

populagdo, (2) tentar revelar exatamente ou aproximadamente alguns de séus pardmetros
verdadeiros ou (3) medir a verossimilhanga de algumas hipéteses feitas a respeito das
distribuigdes verdadeiras de algumas variaveis. A palavra “hipétese” tem, aqui, um significado
diferente da palavra “suposi¢io”. Esta é usada para afirmagées que aceitamos e pronto. Aquela é

usada para afirmacges que aceitaremos ou rejeitaremos apds uma coleta e anilise de dados.

11.1 — Raciocinios

Ha dois processos légicos de raciocinios: a dedugido (geral = particular) e a inducdo
(particular = geral), também denominada inferéncia. Um processo dedutivo coreto conduz a
uma conciusio certa, isenta de erros e deturpagdes, denominada DEDUCAO. Num processo
indutivo correto, a conclusio sobre um todo, denominada INDUCAO ou GENERALIZACAO
ou INFERENCIA, ¢ incerta € pode estar afetada por erro, pois existe possibilidade de
atribuirmos ao todo propriedades exclusivas de alguma de suas partes. Uma INFERENCIA (ou
GENERALIZACAO, ou INDUGCAO) ESTATISTICA €, na maioria das vezes, realizada
simultaneamente com uma avaliagdo probabilistica do seu erro. Esta avaliagio probabilistica

informa (mede) a qualidade da conclusio inferida.
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Uma indugdo estatistica se diferencia de uma indugfo ndo estatistica pela incerteza, ou
seja, pela variabilidade. “Todas as chamas queimam” e “todos os pingos d’agua ndo queimam”
s@o indugdes nao estatisticas porque presumimos que todas as chamas sio idénticas em relagdo

ao efeito que nos interessa, queimar ou ndo, e 0 mesmo vale para todos os pingos d’agua.

11.2 — Mensuragées

As ciéncias tentam explicar e predizer fenémenos observaveis com base em leis bastante
gerais. Nas ciéncias mais avangadas, tais leis expressam relagdes  quantitativas de certas
propriedades do que esta sendo estudado. Para que tais leis sejam formuladas ¢ necessario que
estas propriedades possam ser expressas por nimeros. O processo no qual um cientista
representa propriedades por nimeros ¢ denominado MENSURACAO.

Algumas propriedades, como comprimento e peso, sio medidas com métodos tio
seculares que até parecem naturais hoje em dia. Outras, como utilidade e inteligéncia, sdo
medidas com métodos to recentes que parecem pouco naturais e muito arbitrarios.

Algumas criticas as mensuragdes nas Ciéncias Humanas sio pouco claras em rela¢3o aos
seus significados, tais como: a mensuragio de atributos humanos é mais complicada do que a de °
atributos fisicos, ndo se pode obter uma precisio tio grande na mensuragdo de atributos huinanos
com na de atributos fisicos, alguns atributos humanas nio podem ser quantificados
adequadainente, € muito dificil encontrar um padréo universal para ser a unidade etc.

Cada mensurago fornece certa quantidade de informag3@o, revela certo tipo de estrutura e
possui determinado grau de precisio. Os varios tipos de mensuragio e seus significados
constituem a TEORIA DA MENSURACAO, cuja fundamentac@o logica € devida a Holder, num
trabalho publicado em 1901, embora a mensuragdo seja tao velha como a Ciéncia.

Ao medimos uma propriedade, construimos um modelo numérico para um pedacinho do
mundo. Um sistema formal, numérico ou ndo, s6 pode ser considerado um modelo para um
pedacinho do mundo se ele representa sua estrutura em seus aspectos essenciais. Uma
MENSURACAO é um modelo (numéricoj e, portanto, deve expressar o que ocorre naquele
pedacinho do mundo. Uma mensuragio 3o é apenas um modo de atribuirmos nimeros a alguma
propriedade dos elementos de uma populagio de acordo com regras bem especificadas.

Héa quatro probiemas fundamentais em mensuragdes: REPRESENTACAO (Todos os
atributos podem ser medidos ? Se ndo, quais condigdes sdao necessarias para fazermos uma
mensuragdo e quais sao suficientes ?), UNICIDADE (Num processo especifico de mensuragao,
0s numeros sdo determinados univocamente? Se nao, quanta liberdade ha na sua escolha N,
SIGNIFICADO (Num processo especifico de mensuragio, que conclusdes podem ser obtidas das
medidas e que afirmagdes feitas com base nestas medidas tém significado ?) e ESCALA (Como
construir uma escala numérica ? Como converter informagées em nimeros ? Como manipular os
erros  de mensuragdo causados, por exemplo, pela imprecisio das balangas o1 pelas

inconsisténcias dos julgamentos de preferéncia ?).
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Ha quatro niveis de escala de mensuragao: (1) O mais pobre ¢ formado pelas
mensuragbes da ESCALA NOMINAL, que tém somente -a fungéo de classificar os elementos em
categorias exaustivas e exclusivas. (2) Quando os elementos nio somente diferem de categoria
para categoria, mas estas estio totalmente ordenadas segundo algum critério, temos uma
mensura¢do na ESCALA ORDINAL. Os elementos dentro de cada categoria sio censiderados
equivalentes. (3) Quando as diferentes categorias, além de estarem ordenadas, possuem suas
distancias claramente especificadas, a mensuragdo esta na ESCALA INTERVALAR, desde que
O ponto zero seja relativo, i.e., ele nZo indica a aucd~~~ +~al do que esta séndo medido. (4) A
escala de mensuragio mais compleia é a ESCALA DE RAZAO, que é caracterizada por
mensuragdes com um zero verdadeiro, além das demais caracteristicas da escala intervalar.

Portanto, estas mensuragdes permitem igualar, além das distancias, também as razses.

11.3 — Dicas

Se todas as etapas s3o bem planejadas, geralmente obtemos boas conclusdes, mesmo com
técnicas de inferéncia bastante simples, mas levantamentos de dados mal planejados geralmente
nos levam a grandes enganos, mesmo com técnicas de inferéncia sofisticadissimas.

Ao planejarmos um questionario, quer para ser aplicado numa amostra quer una
populagio, devemos verificar se todos os quesitos relevantes para os objetivos da pesquisa fazem
parte dele e vice-versa. Devemos evitar a tendéncia de incluir perguntas desnecessarias, pois
acarretam desperdicio de tempo na aplicagdo do questionério e na compilagio das respostas.
Além disso, podem diminuir a qualidade de algumas respostas aos quesitos relevantes.

Uma boa amostraéem ndo € suficiente para que nossc trabalho produza resultados

satisfatérios. E imprescindivel que as mensuragdes utilizadas nas varidveis em estudo sejam

adequadas: perguntas corretas em questionarios, instrumentos de laboratério aferidos etc.

Toda amostra da informagdes (incompletas) sobre a populagio. Os métodos de inferéncia
estatistica procuram utilizar a0 méaximo tais informacdes. Se, apos planejarmos uma coleta de
dados e sua posterior analise, concluimos que a amostra deve ter um certo tamanho, é prudente
selecionarmos uma amostra de um tamanho um pouco maior. Assim, além de obtermos mais
informagdes (!?), nos resguardamos contra o extrévio de algumas unidades amostrais e contra as
NAO-RESPOSTAS.

Uma AMOSTRAGEM PILOTO é uma amostragem realizada com a finalidade de, a
partir da amostra selecionada, planejarmos o levantamento de dados em alguns ou em todos os
seus aspectos. Alguns exemplos sdo: escolha das variaveis (0 que medir), escolha da mensuragao
(como medir), tipo de amostragem, tamanho da amostra e qualidade da técnica de inferéncia que
empregaremos. Em certos casos, a amostra piloto é util até para (re)definirmos a populagio. Em
geral, quanto maior for nossa ignoréncia a respeito da populagdo, mais util, mais importante e

mais necessaria serd a amostra piloto. Eventualmente, ela pode ser a amostra definitiva.
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REFORCOS ( Respostas na pagina 73)
1) Quais sdo as 3 tarefas primordiais para fazermos uma coleta de dados ?
2) Um pesquisador nio precisa planejar seus experimentos com bastante cuidados porque ha
técnicas estatisticas para quaisquer situagGes ?
3) Variaveis sio fungBes definidas em €Spagos amostrais ?
4) Existe diferenga entre hipétese e suposigo ?
5) A amostra pode ser selecionada antes do planejamento da pesquisa ¢
6) Qual éa etapa inicial do planejamento de uma pesquisa ?
7) A Estatistica é formada exclusivamente por técnicas indutivas ?
8) Qual é uma diferenca entre as indugdes estatisticas e as indugBes nio estatisticas ?
9) A Estatistica é formada exclusivamente por técnicas dedutivas ?
10) Para que servem as amostras ?
11) Existem dedugdes estatisticas ?
12) Conceitue mensurago. Cite e explique um problema que pode ocorrer numa mensuragao.
13) Conceitue escala ordinal.
14) Por que o nivel de mensuracdo intervalar ndo € o mais completo
15) Numa coleta de dados onde voca ira trabalhar com 2 varidveis, v'na amostra de tamanho 42
fornecera quantas 6bserva<;6es ?

16) O que é uma amostra piloto ?

17) Ao planejarmos uma coleta de dados, devemos aproveitar a ocasiiio para mensgxr'armos todas
as variéveis que imaginarmos ?

18) Uma boa amostragem assegura uma boa inferéncia estatistica ?

19) Uma coleta de dados pcde ser feita de qualquer maneira, pois existem técnicas estatisticas
apropriadas para concertar todas as falhas que nela ocorrerem ?

20) O que sio amostragens piloto ?

21) Uma amostra realmente representativa da populagzo assegura ume boa indugio estatistica ?
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LICAO 7

(1) 0,23040; 0,08704; 0,91296 (2) 0,054688; 0,000078 (3) 0,0951 (4) 0,2557 (5)1,5,1e2. v
x e [1;25,2/3;, J7/12 (6) 1/3; 1,2; J0,56; 0.6: 1: 1 (7) 7,5; 7,5; 1,85; 42/55 (9) 0,0149:
0.7149, 0,0620 (10) 0,0952 (11) 0,2642; ¢ *° (12) 0,2707; 0,1353; 0,0527 (14) 0,2358; -
>,3838; -1,1133; 0,2609 (15) 0,3980; 0,2578 (17) 516,34 (18) 0,3012; 0,8187; 69,315, 100;
22,314, 160,944 (19) 0,3834;0,3935; 0 (20) 1/3; 7/9; 10; ndio existe; 25/12 (21) 0,5768. %. 15
(22) 1/12; %; 243 (23) 1,08; ©,0668 ‘

13) a b C d e f g h i ]
o 173 2/19 | a>0 1 3/2 3 4 3/4 12 | A
E (X) s 3%y 3 23[¢[-3)3 | 3 | a5 0 0 | 3
Mod(X) 2 £} a |Csi6l-4 [ 3 1 0 0 | 3
Med s 3 2 4/.1-0745 | A | 47 0 0o | 3
| € (X) {/7/2 \43/2 a 2'1/,_1 v2
VarX) | 5180 Y654l A [203, 1§0 byl 3| 29 | 15 [ 2 | 3
Dm(X) |297/512 |1 06€ 3 905443 A | 932 |3 /8 1 | 3
LICAO S

(1) 6,95; 3,14; 7, 52/61; 10; 15 (2) 2,464; 2,6; 0,312; 0.387: 2,5 0.5;2,2; 1; 0,094; 1,293 (3)
23,65; 1,142; 24; 2,88; 21,2; 25,2 (4) A mediana; ...; centralizag3o e dispersio; 2,4; . =0,2; .
associagio (6) 249; 73,5; 210; 20 (7) 503/770 = 0,6532 (8 a) Nao, pois ... (8b) Xx=11 e
y=145 8c) X=115e y=145 @) Xr(x)=895eXr(y)=1205 (9 a) 0,5497 (9b) Nio,
pois ... (10)30,5; 36,4; 15,92; 13,9; -1,539; (11) 9,68; 2,80; 10; 10; 14; 12; 12; 7,8176; 484; 13
(12) 0,17; 899,5; 372; 1049,5; 708,32, ... (14a) 1,13, 1,28; 1,35; 1,42; 1,65; 1,68 e 2: 5;3; 1;
6,4 (14b) 1,4183 e 0,1954 (14¢) -0,71; 1,19; -0,35; -1,48; 1,34; 0,01 (14d) 1,385 e 0,180
(I58) x=851e y=779 (I15b) X =93 e Y=85 (15c)Xr(x)=555eXr (y)=49,5 (16)
10,33;4,99;11;4 (17a) X =615 e y=671 (17b) X =67 ¢ ¥y=71 (17c) Zr(x)=6leXr
(y) =75 (18) 68/143 = 0,4745 (20) 12,29; 9,9; impossivel (21) 7,9. (23) 17,92; 18,15; 3,62:
6,74 e 2292;23,15; 3,62; 6,74 (24) 0,1746 e 0,2827, 0,1667 ¢ 0,1546- (25) -0,001639;
10,25 (26) 65,292; 23,345; 0,4106; 42,70, 68,02; 88,68 (27) 17,87, 2,20; 18,21; 6,19 (28)
80,59; 48.8; 68,96; 113,925, 1 (29 a) vr x)=9 e cv(@=1 (29b) cv (x)=0,044 ecv (y) =
0,021 (29d) x4/s — x3/5 = Xa/5 — x5 (32) 56,9625; 107,55; 112,1 (33)-51,012 (34)3,78; 3,3; ...
.. (35)0,425 € 0,652 (36)22 ¢ 28: 25: 25: 5.35, 4,67, 19; 16,8 e 24 e 30; 27; 27: 5,39; 4,67:
19, 16,8 (39)25;9; 16 e 0,0625; 0,09; 0,25 (40) 0,7700; impossivel (41) 4,643; 1,552; 6,5; 3;
0,6759; 27/35=0,7714 (42) 66,36; 12,85; -0,1981; 0,9834 (43) 25,17, 2,67, 25; 11; 24 e 25: 25;
37/18 =2,06; 24; 7.

LICAO 9

(1) Um pardmetro é um numero e uma estatistica é uma fungdo. (4) 1/9 (5) estatistica —
constante — pardmetros (6) aprox. 0,177 (7) aprox. 0,091 (8) 2/3087, 1/1330 e 0. (9b) o (%¢)
15 (9d) 0,5 (%¢) 0,4 (9) 7,5 (10b) oo (10c) 50 (10d f) ndo sei (10€) 0,5 (122) 1,806666... 77
26,3333... 9,3333... (12b) Nio sio pardmetros, pois foram obtidos de uma amostra. Nio sio
estatisticas, pois ndo sdo fungdes. Sio os valores das estatisticas para » amostra considerada.
(13) A do Exemplo 1 e a do Exemplo 2b nio sio equiprobabilisticas nem uniformes. A do
Exemplo 2¢ ¢ a do Exemplo 2d sio sistematicas, portanto sio equiprobabilisticas e uniformes.
(14) Nenhum. (15) Nzo. Sio funges definidas no espago amostral. (16) Idem. (17 a) 0,1
(17b) Nao sei. (18) Nzo. Valor da estatistica na amostra selecionada.
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LICAO 10

{1) ue=5,64 Uy =4632 5,=2372 Oy = 16,93 p=-0,5230 (2) Um que tenha Eqm pequeno.
(3 a) (ll4, Uj4, Uq, Uzg, U44) (3b) ]:l.x = 3,6 [:I.y = 47,8 6)( = 4,13 6}’ = 18,63 f) = —0,8672

(3¢) Por causa das “flutuaces amostrais”, ie., as amostras diferem entre sj e da populagio.
(3d) Erro amostral. (4 a)Med (X)=5 A(X) =16 Med (Y)=455 A(W) =72 4b)s 12 71 59
{4c) 2 12 49 54 (5) Nio. Depende da populagdo, da variavel, do pardmetro, da outra
amostragem e do conceito de “estimador mais eficiente”. (6) Nenhuma. Ambos sdo fungdes
deiiuidas no espago amostral. (7) 4,61 6,37 40,95 (8 a) 4, e O, (8) i, e i, 9 a)
20,6 =40 e ?0’ 6 = 69,3 (9b) Piores, pois 5@}15 €ITOs amostrais s30 maiores. (10) 214, onde t

€ o total de repeti¢des do experimento. (11a)5,6 1,93 3,72 (11b) 5,6 1,67 2,79 (1lc)Aaas.
sem reposi¢do, pois seu Eqm é menor. (13) 0,72 (freqientista) ou 0,5 (subjetiva) (14) Sim. A
média amostral é um nimero que supomos proximo da média populacional. (Assim, esta relagfio
ndo € “real” nem matematica, mas mental, ou seja, é uma crenga que temos.) A média amostral &
uma estimativa da média populacional. (15)E a relagio de todas as estimativas deste estimador
(para todas as amostras do €spago amostral) com as respectivas probabilidades delas ocorrerem.
(16) —0,1935 (17) =73 t 324 25664 65866 (18) E(3)=324 Des(%) = 253.1

Eqm (%, 1) = 64,0152 . Esta ¢ melhor, pois seu Eqm(i) é menor. (22 a) 612 =18,647 e

c‘r% =15,502 = 6% nos da a melhor estimativa. (22b) N3o sei. Para isto & necessario
compara-los em todas as amostras. (22¢) Nao sei. Para isto é necessrio compara-lo com todos
0s outros em todas as amostras do €spago amostral. (24) 26,49 7,06 35,73% (27) Pode ser ou
ndo. Depende do esquema amostral. (28) A “amostragem ao acaso”, pois seu Eqm é menor.
(29) 0,7477 e 0,5230. (30) Depende também dos objetivos do pesquisador. Por exemplo: No
Reforgo 28, o pesquisador deseja estimar 1, com o estimador y - Cada esquema amostral produz

um Eqm, dos quais o menor é o da “amostragem ao acaso”. Para outro objetivo, isto poderia nio
acontecer. (33) p(O) =0,1 p(1/3)=0,6 p(2/3) =03 (36) 25,11 25,3 Nio sei, ndo a conheco.
Se a conhecesse, porque iria estima-la? (37) Veja a resposta do Reforgo 14. (38) 5.3 ¢ 5,68 (39)
L17125 (40) Sim, vide o Reforgo 28. {41) Paia eXpressar uma medida de sua quaiidade. (42)
Sim, a estimag3o estatistica tem base numa amostra e a e<timac3o ndo estatistica tem base no
“conhecimento” de quem a faz.

LICAO 11

cuidado possivel, porque, entre outras razdes, qualquer técnica estatistica pode ser utilizada
somente en certas situagdes especificas. (3) N3o. Em subpopulagdes. (5) Pode, mas nunca
deve, embora muitos ignorantes freqiientemente o facam. (7) Nio. Por técnicas dedutivas,
indutivas, descritivas e seletivas (amostragens). (9) Idem. (8) As indugdes estatisticas sio as
realizadas em situagdes consideradas aleatorias e as ndo estatisticas em situagdes consideradas
deterministicas. ( 10) Para permitir que fagamos indugdes estatisticas, (11) Sim. Por exemplo,
quando calcuiamos parametrcs. (13) E uma escala de mensuracio na qual os nimeros nio
apenas diferenciam as categorias, mas também as ordenam. (14) Porque lhe falta o zero
absoluto. (15) No méaximo 126. (18) Ndo, sio também importantes a mensuragao e a técnica de
inferéncia utilizadas. Além disso, uma “boa” amostragem ndo garante uma “boa” amostra. (21)
Idem. (20) S3o amostragens que produzem amostras piloto.
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LICAO 12 - INFERENCIAS PARA PROPORCOES 40=32+ 8 I'CfOI'(;OS

12.1 — Introduciao

Consideremos uma populagao finita de tamanho N. Consideremos uma variavel
X definida em toda a populagao que assume apenas os valores O e 1. Se X = 1,
entao dizemos que este elemento da populagao € um SUCESSO; caso contrdrio, di-
zemos que ele & um FRACASSO. Na verdade, a variavel X simplesmente particiona
3 populagao em dois grupos mutuamente exclusivos: os ''sucessos' e os ''fracas-

sos."
Vamos representar por T o total de sucessos na populagdo, por per a percentagem de

sucessos na populagdo e por P a proporgao de tais sucessos. Assim:
p=1/N, per=100xp e t=Nxp.
Consideremos o espago amostral formado por todas as amostras aleatérias simples sem

reposicio de tamanho n da populagdo. Assim, existem Nx (N —1)x...x (N —n+1) amostras

equiprovaveis . Para cada uma destas amostras, vamos representar por T a sua quantidade de

E(T)=np, Var(T) = %np(l -p) e P{T=t}= [ (NJ
. n

E natural estimarmos a propor¢io de sucessos na popuiagdo pela propor¢do de sucessos

sucessos. Assim, a estatistica T tem distribui¢do Hipergeométrica:

12.2 — Estimadores por Ponto

na amostra. Assim: p=T/n, per=100xp e T=Nxp.

N-n_p(-p)
N-1

>

TEOREMA 1. E(p) =p, E(per)=per, E(?)=1, Var(p)=

Var(per) =100*Var(p) e Var(3) = N*Var(p).
Uma medida da qualidade de um estimador n3o viciado ¢ sua varidncia (ver pag. 62).
Pelo Teorema 1, as varidncias de P, per e T podem ser calculadas somente se o pardmetro P

é conhecido. Ora, se P € conhecido, ndo hé problema de inferéncia estatistica; portanto, ndo ha

necessidade de selecionarmos uma amostra.

Numa situagido pratica, tudo que podemos fazer é estimar as varidncias destes
estimadores. Os estimadores naturais para estas variancias sao:
N-n pQ
X
N-1

Var(p) = n_p), Var(per) = 100? Var(p) e Var(t) = N*Var(p).
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E claro que podemos utiliza-los, mas os seguintes sdo melhores:

v(f)):(l Nj p(nl_]p), v(per)=100>v(p) e  v(})=Nv(p) .

N

TEOREMA 2. Os estimadores p, per e t© tém DISTRIBUICOES ASSINTOTICAS

normais, isto €, quando o tamanho da amostra é grande, suas distribuigdes sdao

aproximadamente normais.

EXEMPLO 1 - Consideremos uma listagem de 3042 nomes com enderegcos. Uma a.a.s.
sem reposicao de tamanho 200 apresentou 38 enderecos desatualizados. Vamos es-
timar o total de enderecos desatualizados.

A Pl A A
P = T/m= 38/200 = 0,195 = N = 3042 x 0,19 = 577,98 = G =578

A

- _ ATL/2 oot 1/2
p(B)=N L(l—L;— ﬁ-\(i—l?—ﬂ = 3042{(1 32001102)X 0,19x o,u] -

199

e =
Como P {lg" E(Z)l £ 3x Des(’(;)}-. 0,9974, segue que R') 'Z}I g'certa-
mente' menor ou igual a 3 X P (’6) isto &, % esta "certamente' entre

os valores ﬁ-Sx p(ﬁ) e B+3x Vel ('25)

Aqui neste exemplo, }6 esta '"'certamente' compreendido entre 577,98 I 3x 81,77
[333; 823] , isto €, o total de erderecos desatualizados na listagem € ''cer-
tamente' maior ou igual a 333 e menor ou igual a 823. £

sicdo de tamanho 100 apresentou 29 elementos com determinada caracteristica.Es-
tamos interessados em estimar a percentagem de elementos da populacao que apre-

sentam a caracteristica mencionada.

A
b = T/m = 29/100 = 0,29 . Per - 100% 5 = 100 x 0,29 = 293

: 1/2

2 (ﬁer):loo X P (%) = 100 % (l _ IOO)K 0,29 X 0,71 - 4,27%
800 99

per + 3 x P (per) = 29% + 3 X 4,27% = l_16,20%; 41,80%] , isto €, a percen-

tagem populacional dos que apresentam a caracteristica em questdo esta ''certa-

mente' entre as percentagens 16,20% e 41,80%. _ A

12.3 — Estimadores por Conjunto

Quando usamos um estimador por ponto, temos uma grande precisao e também
uma grande incerteza, pois a estimativa & um “‘mero (nada e mais preciso do que

un nimero) supostamente (nada € mais - incerto do que uma suposig@o) proximo  do
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a

parametro. Vamos trocar um tanto de precisao por uma hoa quantidade de certeza,
que denominamos CONFIANCA. Como? Substituindo a estimativa pontual por uma es-

timativa por conjunto.

EXEMPLO 3 - Em uma a.a.s. sem reposicao de 200 professores de uma universidade
com 2000 professores, 120 sdo favoraveis a uma greve e 57 sao contrarios. Vamos
usar o COEFICIENTE DE CONFIANCA /O’= 0,95 para obtermos um (a ESTIMATIVA POR)
INTERVALO DE CONFIANCA 0,95 para o total de professores favoraveis a greve.

p{_ 1,00 ¢ -2 - E(G) 1,960} 0,95

Des('a)
p{’é 1,960 x Des(t) E(’Z,) <"6 + 1,960 x Des { C 0)] 20,95
p[’é 1,960 x p ('t,) 1 < 8 + 1,960 x (.Q;_)}

A "
JF- = T/m = 120/200 = 0,6 <= '6 = Nf = 2000 x 0,6 = 1200

0,95

A A LA N1/2 1/2
b (g)=m[(1 SRR PEE SR )] - zooo.xL( - 2005 0—63%-4—-] = 65,89
A B ~ =
0+1,960xp(8) = 1200 + 1,960 x 65,80 .o | 1071 —C6— 1329 A
o 0,95

EXEMPLO 4 - Se, no Exemplo 3, a ampstra tlvesse apresentado 57 professores fa-

voraveis a greve,ent3o: f 0,285 6 570 /)(Z) 60,72 ,% 451{-—@——4 689 A
0,95

Nos Exemplos 3 e 4 aplicamos o mesmo mé'todo, un (ESTIMADOR POR) INTERVALO
DE CONFIANCA 0,95 PARA ’z,em duas amostras e obtivemos duas estimativas por in-
tervalo de éonfianc;a 0,95 para 6. se aplicarmos este estimador numa 32 amos-
tra, obteremos uma 3% estimativa por intervalo. Podemos aplicar este estimador
em qualquer a.a.s. sem reposigao de tamanho 200. Se nos o aplicarmos a  todas
2000 x 1999 x ... x 1801 amostras, obteremos uma grande quantidade de interva-
los, dos quais aproximadamente 95% deles '‘capturaram'' o parametro, isto €, G
pertencera a aproximadamente 95% deles. Assim, o coeficiente de confianga 0,95
significa que "com rrobabilidade 0,95 o método € eficiente', isto &, ‘'‘com pro-
babilidade 0,95 a amostra sorteada produz um intervalo (aleatorio) ao qual o
parametro (fixo) pertenga", isto €, ''se usarmos este método uma grande quanti-
dade ce vezes, entao em aproximadamente 95% das vezes o parametro pertencera ao

intervalo obtido."

No Exemplo 3 substituimos 'uma estimativa (pontual) para- Z € 1200""por '"um
(a estimativa por) intervalo de confianga 0,95 para 6 é [_1071 3 1329] ",
Exemplo 4 substituimos "'uma estimativa (pontual) para % & 570" por "'um (a
estimativa por) intervalo de confianga 0,95 para I [451; 689}". Assim, como

diziamos antes destes dois exemplos, sacrificamos a precisao para ganharmos
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~ confianga. Como tudo na ‘vida, com excecdo da infancia e das mordomias escola-

res e academicas, para se lucrar aqui ha que se perder ali ou vice-versa.

Ha situagbes praticas nas quais estamos interessados em estimativas (por
ponto) e ha situacGes praticas nas quais estamos interessados em (estimativas
por) intervalos de confianca. Ha tambem situacOes praticas nas quais estamos
interessados em limites de confianca.

EXEMPLO 5 - Para os dados do Exemplo 3, podemos obter um (a ESTIMATIVA POR)LI-
MITE INFERIOR DE CONFIANCA 0,95 PARA ﬁS da seguinte maneira:

P {—%—;—E—%}Z’-’ < 1,645} $ 0,95

Des( ) )
P {E(%); 6- 1,645 x Des(%i{é 0,95
p{ % %— 11,645 X 0 (%)} 20,95 . .

N\
G - 1,645 x n (%) =1200 - 1,645 x 65,89 = 1091,61 . |1092 [ 2000
0,95

A

EXEMPLO 6 - Para os dados do Exemplo 4, podemos obter um (a ESTIMATIVA POR)LI-
MITE SUPERIOR DE CONFIANCA 0,95 para QS da seguinte maneira:

P{/g - E,(%’z - 1,645 } 0,95
Des (Qs

)
P{E(%) 6% +1,645xDes(%)}
L

p{ o \(A +1,645x/)(%)}

0,95

[N

0,95

~

Pay
G+ 1,685 x p (0) =570 + 1,645 x 60,72 = 660,880 2 669 |a
: 0,95

Compete ao pesquisador decidir qual tipo de (estimativa por) conjunto de
confianga lhe € mais adequado (a). Nisso, o estatistico pode ajuda-lo.

N
0 Teorema 2 afirma que os estimadores Jf. , per e ?3 tem distribuicao
aproximadamente normal quando I é”suficientéménte grande!' A validade desta
aproximagao pode ser encontrada na literatura especifica. Vamos proceder  as-
sim: se N <47, entao usamos a DISTRIBUICAO }e'de STUDENT com N -1 GRAUS DE
LIBERDADE. Ha uma bela teoria envolvendo a criagao desta familia de distribui-
coes, que pode ser ~ncontrada em livros de Estatistica Matematica, mas vamos

entende-la apenas como um tributo que pagamos por usar amostras pequenas.
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EXEMPLO 7 - Uma a.a.s. sem reposigao de 28 criangas apresentou 11 filhos de
pais separados. Vamos obter um intervalo de confianga 0,9 para a percentagem de

criangas da populagao que sao filhos de pais separados.

~ - A
}]) =T/ n =11/28 = 0,39 . per = 100 x 1]3 =100 x 0,39 = 39,29%

A ~ e 1/2 '-.__"1/2
5 (Ber) = 100 x p (§-200x [(1- &n_)ﬁnﬂ_ii)] =100x EX%OMJ = 9,40%

per + 1,7033xp (Per)=39,29 + 1,7033 x 9,40 ‘[ 23,28% P22 55,30%J

0,5 A

EXEMPLO 8 - Com os dados do Exemplo 7, vamos obter um intervalo de confianca

0,99 para o parametro per.

per * 2,7707 xp(per) = 39,29 + 2,7707 x 9,40..)13,243 22X 6533,
0,99

A

No Exemplo 7, a amplitude do intervalo de confiangca 0,9 € 2 x 1,7033x9,40%

= 32,02%. No Exemplo 8, onde o coeficiente de confianca € maior, a precisao &
menor, pois a amplitude do intervalo € 2 x 2,7707 x 9,40% = 52,08%. Isto & in-
desejavel, mas real. A finitude do ser humano recomenda que sejamos' indulgentes
ao julgarmos suas criagoes. Entre elas se encontra, sem duvida, a metodologia
estatistica.

12.4 — Testes de Hipoteses

Suponhamos _que uma moeda & honesta. Com o objetivo de verificarmos sé es-
ta hipotese € verdadeira, lancamos a moeda, vamos dizer, 100 vezes e obtemos 36
caras. Que fazemos? ACEITAMOS a hipOtese ou a REJEITAMOS? Se tivéssemos obti-
do 48 caras nos 100 langamentos, aceitariamos a hipdtese; se, ao invés disso,
tivéssemos obtido 5 caras nos 100 langamentos, rejeitariamos a hipotese.

Vamos usar 1; para representar a probabilidade de ocorrer cara em um lan-
camento da moeda. A "hipdtese" & também denominada HIPOTESE NULA e &€ represen-
tada por Hyz. Assim, H,:p.= 0,5. A ALTERNATIVA para esta hipotese € que a moeda
nao & honesta. A "alternativa' € também denominada HIPOTESE ALTERNATIVA e & re-
presentada por H;. Assim, Hi: f # 0,5.

Vamos usar T para representar o numero de sucessos na amostra, ou seja, o
numero de caras nos 100 langamentos da moeda. O VALOR ESPERADO DA ESTATTSTICA T
SOB Hy, isto €, o valor esperado de T quando H, & realmente verdadeira, &n «fd=
100 x 0,5 = 50.

Intuitivamente, se o VALOR OBTIDO para T e o valdr esperadb para T sob
H, estiverem proximos, a amostra esta ''coerente" com a hipdtese e, portanto,ela
PODE ser aceita. Caso contrario, ela DEVE ser rejeitada. Outro modo de proceder
€ calcularmos uma ''distancia" entre ?.e’)o‘-,o VALOR HIPOTETICO de ,f. Se esta
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distancia € pequena, podemos aceitar H,. Caso contrario, devemos rejeita-la.Afi-
nal, a amostra representa a realidade e, se nela n3o confiassemos, por que teri-
amos tido o trabalho de seleciona-la e de fazermos mensuragoes? De certa forma,
a amostra "€" a realidade e a hipOtese & apenas uma idéia nossa a respeito da
realidade considerada. Elas se ajustam? Esta pergunta € respondida através de
um TESTE DA HIPOTESE.

A DISTANCIA CARTESIANA entreP e by s E1P - Pol=[0,36 - 0,50] =0,14. Esta
distancia € '"grande"? Ela & "s:Lgnlflcatlva"? Em Inferéncia Estatistica nao
trabalhamos com distancias cartesianas, mas com outra, que denominamos DISTANCIA
PROBABILISTICA. Esta € sempre expressa por um nimero entre 0 e 1, o que ajuda
bastante a classifica-la em pequena ou grande.

TEOREMA 3. D tem DISTRIBUICAO NULA ASSINTOTICA Normal com E,(p) =p, e

N-n_p,(1-p,)]" ' p—
Des, (p) = ExPlTP | isos,  Z=L"Po o).
N-1 n Des, (p)

]

Como £ =0,3 e fo = 0,50 implicam Z = - 2,80 e como d_ (- 2,80; 0)
0,4974 &, sem duvida,grande, rejeitamos H - Em outras palavras, a diferenga en
tre )’J Pb & significativa. Acontece que tornou-se uma convencdo medir as
distancias probabilisticas do valor obtido para (uma d) as estremidades e ndo
do valor obtido para o valor esperado como fizemos. Quando uma distancia proba-
bilistica € medida do valor obtido para (uma d) as extremidades 'de forma cor-
reta”, ela € denominada NIVEL CRITICO AMOSTRAL e & representada por o{.Para o
nosso resultado: o (T) = o~ (36) =2 x 0,0026 = 0,0052 ou & (§) = d (0,36)
0,0052 ou oL (Z) =& (-2,80) = 0,0052. Esta distancia probabilistica, on me-—

lhor, este nivel critico amostral, & pequeno. Portanto, Z = - 2,80 estd proximo

- fo ~ - - - - - - . =
de - 00, 1sto e, /P e s;Lgnlflcatlvamente menor do que 170- €, assim, rejelitamos
Ho.

EXEMPLO 9 - Uma a.a.s. sem reposicao de 186 eleitores de certa zona eleitoral
apresentou cerca de 54,84% que votarao em determinado candidato. Vamos testar a
hipotese de que ele nao obtera a maioria dos votos nesta zona eleitoral. Seja
,P a proporgao de eleitores favoraveis ao candidato. Assim, H, <£0,5e Hl:
,f > 0,5. A distancia entre a amostra e a hipotese € a dlstanc1a entre f’ =0,5484
e 'PO =0,5: & (2) = o (1,32) = = 0,0934. Se con51deramoi este nivel critico
amostral pequeno, ‘entao 1,32 esta proximo de *+ oo, isto €, 19 € significati-

vamente maior que 170 e, portanto, a alternativa deve ser verdadeira. Logo, re-

jeitamos H,. Se consideramos este nivel critico amostral grande, entdo 1,32 es-
ta proximo de 0, isto €, 1? nao € significativamente maior que )F e,portanto,

a hipotese pode ser verdadeira. lLogo, aceitamos Ho A
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EXEMPLO 10 - Com os dados do Exemplo 9, vamos testar a hipotese -2 que o can-
didato venceria aseleigbes na zona eleitoral mencionada. Assim, H,: 1))0,5 e
Hj:p <05 A distancia entre a amostra e a hipotese € 0, pois ,F = 0,5484
estd "mergulhada’ na hipotese. Portanto, ela pode ser verdadeira. logo, acei-

tamos H,. _ &

0 que € afinal, um nivel critico amostral "grande" e o que & um nivel
critico amostral "pequeno'? Por que dizemos ™a hipotese pode ser verdadeira"
e "a hipotese deve ser falsa"? Por que sempre nos referimos a hipotese quer
aceitando-a quer rejeitando-a? Esta pergunta tem resposta imediata: € uma

convengao.

0 que €, afinal, um nivel critico amostral "grande" e o que & um nivel
critico amostral 'pequeno''? Esta decisao € subjetiva e pessoal, mas isto nao
€ um empecilho para as tomadas de decisdes estatisticas. Ha uma forma alterna-
tiva ao n.c.a. para tomarmos decisoes estatisticas: antes de coletarmos a amos
tra, ao planejarmos o experimento, fixamos arbitrariamente uma probabilidade
pequena oL, O NIVEL DE SIGNIFICANCIA DO TESTE. Se o valor obtido para uma es-
tatistica ou para um estimador estiver numa regido "adequada' cuja probabili-
dade sob H, for menor ou igual ao nivel de significancia do teste, entao re-
jeitamos Hj; em caso contrario, aceitamos Ha" Ha ainda outra expressao com
significado parecido ao de n.s. e ao de n.c.a.: TAMANHO DO TESTE, que nao ire-

mos estudar, mas que também € representado por oL .

EXEMPLO 11 - Numa pesquisa de mercado ha 2000 compradores em potencial para um
novo pxjoduto e 57 dos 150 entrevistados garantiram que o comprariam. Vamos
usar o n.s.o = 0,05 para testar a hipotese de aue pelo menos a metade da po-
pulacao compraria o tal -do produto. Seija $o total dos que comprariam: Assim,

H: (5% 1000 e H : < 1000.

A hipdtese nula deve ser rejeitada para valores estimados de /@ extrema-
mente (isto €, significativamente) distante dela, ou seja, quando IG << 1000;
em outras palavras, quando Z = (/5 - 60) / Des, ( %) for significativamente pe
queno, isto €, quando Z ¢ - 1,645.

A » A
P : T/n 57/150 = 0,38 % '(J =N 4? = 2000 x 0,38 = 760

1/2
pes (C)=n x Deso({;,)= 2000 x [[2000 - 150 x 05 ¢ 0,5 - 78,55
@ . |_2000 -1 150

A A
z = (G- )/ Des, (B)= (760 - 1000)/ 78,55 = - 3,06 .. rejeitamos H_.
A

EXEMPLO 12 - Na situagao do Exemplo 11, vamos testar a hipotese de que menos
do que 580 comprariam o tal produto. Assim, H, : D <580 e H: ’() 2 580. A
REGIAO DE REJEICAO agora € {Z > + 1,645} .

2 = (%-%)/ Des (0)= (760 - 579)/ 71,25 = 2,54 .- rejeitamos H,. A
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EXEMPLO 13 - Na situagao do Exemplo 11, vamos testar a hipotese de que exa-

tamente 700 comprariam o tal produto. Assim, H L =700 e H, : ¢ #700. A

REGIZO CRITICA agora & {z < -1,90 % U { Z 5y 1,960Y.

z =1{ '(J T )/ Des, (f())— (760 - 700)/ 74,93 = 0,80 /. aceitamos H,.
| A

EXEMPLO 14 - Na situagao do Exemplo 11, vamos testar a hipotese de que exa-

tamente 800 comprariam o tal produto. Assim, H;: 73 = 800 e Hi: t;f 800. A

REGIZO DE REJEICAO (ou REGIAO CRITICA), € a mesma do Exemplo 13 e Z =(760 -

800)/ 76,96 = - 0,52 .°» aceitamos H,. A

(O]

A conclusao experimental do Exemplo 11 & ' %5 ¢1000"? A do Exemplo 12

-

" 62580"? A do Exemplo 13 e " 6 = 700" A do Exemple 14 e Q’) = 800 ?
Nao, nao, nao e nao. Quais sao elas?

REFORCOS (Respostas na pagina 89)

1) Responda a ultima pergunta da Secao 4.

-+ 2) Escreva as regioes criticas dos Exemplos 11 - 14 em funcao da Estatistica

z.

3) Quais seriam as regides criticas dos exemplos 9 - 14 em fungao da estatis-
tica T para o n.s. 0,01?

1) Qual & uma diferenga entre regigo critica e regido de rejeicao?

5) 0 uso do nivel de significancia pressupde que, sendo H, verdadeira, nao
deve ocorrer um valor para a estatistica do teste que seja uma "aberragio'
na DISTRIBUIGAO NULA desta estatistica. Qual & o nome da regiao formada
pelos valores considerados '‘aberrantes' sob H ? O(s) valor(es) que separa
(m) tal regiao da sua regiao complementar € (sao) denominado(s) VALOR (ES)
CRITICO(S). Quais s3o os valores criticos dos Exemplos 9 - 14? Quais sao

os valores criticos do Reforgo 3?

6) O resultado do Exemplo 3 fornece uma "evidéncia conclusiva' de que a maio-
ria dos professores & favoravel a greve? Obtenha um intervalo de confi-
anga 0,99 para 4, . Com este resultado, responda a pergunta.

7) Uma moeda honesta, lancada 1000 vezes,apresentou 529 caras. Obtenha um
intervalo de confianca 0,9 para a probabilidade de ocorrer cara em um tmi-

co langamento.
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Os-fatores 1 - n/Ne (N-n)/ (N - 1) sao denominados FATORES DE CORRECAO
DAS POPULACUES FINITAS (C.P.F.) e devemos omiti-los quando a populacao €
infinita ou quando fazemos a.a.s. com reposicao. Eles sio geralmente omi-
tidos quando plancjamos uma pesquisa porque assim as formulas ficam  mais
simple; € os tamanhos de amostra ficam um pouco maior. Obtenha um interva-
lo de confianga 0,9 para a probabilidade de ocorrer um sucesso num experi-
mento no qual uma a.a.s. com reposigcao de tamanho 80 apresentou suces-
sos.

Com os dados do Exemplo 11. teste Ho: {j # 600.

Unma moeda € langada e obtemos 226 caras. Vocé aceita ou rejeita a hipotese

de que ela & honesta?

0 que € distribuicdo de uma estatistica? O que & distribuicdo nula de
uma estatistica? O que € distribuic3o assintotica de uma estatistica? -

0 total de alunos de um curso € 1048. Numa turma ha 45 alunos e 32 sio fa-
voraveis a certa proposta. Considere est€ congiomerado uma a.a.s. sem Tre-
posicdo e obtenha uma estimativa para o total de alunos favoravel 3 pro-
posta. Obtenha um limite inferior de confianga 0,99 para este total. Teste
a hipotese de que este total € precisamente 800 ao n.s. 0,05.

Una amostra (?) de 30 enfermeiros selecionada dos 300 que trabalham em um
hospital apresentou 11 fumantes. Obtenha um intervalo de confianga 0,9
para o total de fumantes.

Una amostra (?) de tamanho 60 € obtida de um condominio com 280 unidades.
Na amostra, 41 ja sao possuidores de algum convénio que lhes possibilita
assisténcia médica. Obtenha um limite superior de confianga 0,99 para o
total de unidades que ja possui algum convénio...

De uma a.a.s. sem reposicao de 290 domicilios de uma area urbana com
14.828 domicilios, 147 domicilios sdo habitados por seus proprietirios e,
destes, 141 tém filhos; 34 dentre os inquilinos da amostra nio tém filhos.
Considere a taxa de ocupacao igual a 100%. Para as familias que moram em
casas alugadas, estime a percentagem das que teém filhos e calcule o erro
padrao desta estimativa. Estime o total de imoveis alugados para pessoas

sem filhos e calcule o erro padrao desta estimativa.

Repita o Reforco 1S5 com a informagao adicional de que o total de  imoveis

alugados € 7526.
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Un fabricante garante que pelo menos 95% dos equipamentos que produz aten-
de as especificagoes. Um exame de 200 unidades selecionadas (?) de um lo-
te de 1500 unidades apresentou 18 que nao atendiam as especificacdes.

a) Dé uma estimativa nao pontual adequada com coeficiente de confianga
0,95.
b) Teste a hipotese adequada com nivel de significancia 0,1.

Uma moeda foi langada 100 vezes e obteve-se 75 caras. Vocé aceita a hipo-
tese de que ela & honesta? Qual € um intervalo de confianga 0,9 para a
probabilidade de ocorrer cara?

Uma a.a.s. sem reposicdo de tamanho 60 & obtida de um condominio com 180
unidades. Na amostra, 41 unidades sao favoraveis a construcao de uma pi;—
cina. Estime o total de unidades favoraveis. Calcule o erro padrao de sua
estimativa. Teste a hipotese de que pelo menos a metade do condominio e
favoravel. Obtenha uma estimativa por conjunto adequada com 2y = 0,95.

Una a.a.s. de 1000 residencias apresentou 108 com aquecimento solar. Ob-
tenha um intervalo de confianga 0,9 para a proporgao de residéncias com
aquecimento solar na populagdo. Teste a hipotese Ho: 17== 041

Uma amostra (?) de 25 gestantes apresentou 18 fumantes. Obtenha um IC-0,99
para a percentagem de gestantes fumantes e teste a hipotese deste parame-

tro ser no maximo igual a 60% ao n.s. 0,01.

Umn experimento realizado 60 vezes apresentou 18 sucessos. Estime por pon-
to a probabilidade de ocorrer sucesso. Obtenha um limite superior de con-
fianca 0,95 para este parametro. Teste a hipotese dele ser 0,4 com && =
0,05.

A osteomielite € uma infecgao que freqUentemente pode ser tratada. Num ex-
perimento em que foi testado o efeito do oxigénio pressurizado em pacien-
tes portadores desta doenga, 44 dos 70 pacientes que receberam o tratamen-
to ficaram livres da doenca. Estime a percentagem de eficiéncia do trata-
mento com coeficiente de confianca 0,9. Obtenha também um limite inferior

de confianga.

Uma amostra (?) de 27 pacientes de AIDS do sexo masculino apresentou 22
que tiveram relacGes homossexuais nos ultimos dois anos. Estime a propor-
cao de aidéticos homossexuais com coeficiente de confianga 0,95. Teste a
hipotese de que esta proporgao € no minimo igual a 0,75 ao nivel de signi-

ficancia 0,05.
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LT

Estud: tes ocidentais QUe visitaram recentemente a China ouviram relatos
de medicos ‘chineses que afirmam que a acupuntura & eficiente em 90% dos
casos em que € utilizada como anestesia em cirurgias. Numa amostra(?) de
tamanho 48, somente 73% demonstraram efeitos anestésicos satisfatdrios.Es-

tas observagoes sao inconsistentes com as afirmagoes dos médicos chineses?
a) ‘Escreva a hipotese nula e a hipdtese alternativa.

b) Qual € a regido critica para o nivel de significancia 0,05?

c) Qual
d) Qual
e) Qual

f) Qual € o nivel critico amostral?

o valor critico?

D\

a decisao estatistica?

[¢RY

a conclusao experimental?

Dy

Para controlar a disseminacao da gripe suina, foi ordenada nos E.E.U.U. em
1976 uma vacinagao em massa. Logo depois surgiram numerosos casos de para-
lisia oriundos da Sindrome de Guillain-Barre. Difundiu-se ent3o a noticia
de que a vacina estava causando esta paralisia. O programa de vacinagao
foi suspenso para que fosse feita uma analise dos dados. De 220 milhoes de
pessoas, aproximadamente 50 milhoes.tinham sido vacinadas e, das 383 que
tinham contraido esta paralisia, 202 haviam sido vacinadas. Vocé acha que
existia dependéncia entre a vacinacdo e este tipo de paralisia? Responda

as questoes do Reforgo 25.

Verifique que p a - ,P) & 1/4. Em decorrencia disso; Var ,f':\vg[(N - n)/ 4n]
(N - 1). Refaga os Exemplos 1 - 8 usando este limitante superior ao inves
da estimativa /0(%;). Esta técnica oferece uma vantagem e uma desvanta-

gem. Quais sao?

Uma urna tem 5 bolas brancas e 9 bolas amarelas. Quatro bolas sao retira-
das ao acaso e sem reposigao. Seja T o numero de bolas brancas retiradas.
Escreva a distribuicao de T. Calcule ET e Var T.

Existem trés razGes para a palavra ''certamente' estar entre aspas nos
Exemplos 1 e 2. Quais sao elas?

Duas estatisticas s3o denominadas ESTATISTICAS EQUIVALENTES quando o valor
de uma delas pode ser obtido diretamente do valor da outra sem necessidade
das mensuracoes realizadas na amostra e vice-versa, ou seja, quando uma
delas € uma funcao da outra e vice-versa. T e b sdo equivalentes? Z e
? sao equivalentes? per e % sao equivalentes?

Tecnicamente, o que acontece nas duas situacoes em que as c.p.f. sao omiti
das? (Veja o Reforgo 8).
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32) Um dado € langado 240 vezes e a face 6 ocorre 34 vezes.

a) Estime a probabilidade de ocorréncia do resultado 6 num tnico lanca-
mento.

b) Estime este parametro com coeficiente de confianga 0,9

c) Teste a hipotese de que o parametro € menor ou igual a 0,1 ao nivel de
significancia 0,05. -

d) Qual € o nivel critico amostral?

12.5 — Inferéncias para Duas Proporgoes

Consideremos dois estratos finitos de tamanhos N; e N, de uma determinada populagdo.
Consideremos uma variavel X definida em todo o primeiro estrato que assume apenas os valores

0 e 1 e uma varidvel X, definida em todo o segundo estrato que assume, também, apenas os

valores 0 e 1. Consideremos as situagdes nas quais o parimetro de interesse é pP,—P,.,a

diferenga entre as proporgdes de sucessos nos estratos.
Consideremos o espago amostral formado por todas as amostras compostas de uma a.a.s
sem reposi¢do de tamanho n; do primeiro estrato e de uma a.a.s sem reposi¢io de tamanho n, do

segundo estrato. O estimador “natural” de p, —p, ¢, sem davida, P, —D,.

TEOREMA 4. E(ﬁl —ﬁz) =P,=P, ¢ Var(f)l —132) = Var(ﬁ])"" Var(p,). (Nas

aplicagdes, esta varidncia é estimada por v(p, —P,) = v(p,) + v(p,).)

TEOREMA 5. A distribui¢do assintotica de P, —P, é Normal, i.e., quando os tamanhos das
amostras sao grandes, f)] — f)z tem distribui¢do aproximadamente Normal. (Se
usamos a distribui¢do t de Swdent, os graus de liberdade sdao n, +n, —2.)
_— . _ - _ 131 _sz —Po
TEOREMA 6. Sob a hipotese H, :p, —p, =p,, a estatistica Z=—"—"""2—"""tem
So(Por ~ Poz)
 distribuigdo  assintotica N(O;1). O algoritmo para se obter Z ¢

N _T1+T2+nzp0 _ " _'1"1+T2—n,p0

pm - poz -
ll1 -+-l’l2 n1 +1’l2

12

n; Poi (1 =P,)
N, n, —1

1

Vo(f’oi) =|1- So(f)m - f)oz) = [Vo(f)ox)'*' Vn(ﬁoz )]

(Se usamos a t de Student, os graus de liberdade sao n, +n, —2.)
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EXEMPLb 15 — Numa terapia que visa diminTJir a ansiedade em certo tipo de pacientes, usou-se
musicas de Alberto Nepomuceno e de J.S.Bach. No grupo A, 68 de 120 pacientes diminuiram
significativamente sua ansiedade. No grupo B, 89 de 175. Em nenhum paciente houve aumento .
{a) Uma cstimativa por ponto para pa-ps ¢ ﬁ\ —’ﬁB =068/120 —89/175 = 0,0581 .

(b) Uma estimativa por intervalo de confianga 0,99 ¢é ﬁA —/;;B + 2,576>< S(EJ:\‘— 33) ,onde

- ~ A A 172 ~ - .l/2
S(Pa — D) = [V(Ba —Bp)]" = [V(P4) + v(Py)]
s(Pa—Pis) = (1X68/120% 52/120x 1/119 + 1x 89/175 % 86/175 X 1/174)'* = 0,0592

gk
I Pa—Pr

0,0581 + 2,576 x 0,0592 .. |.0,0943 —— 10,2105
. 0,99

(c) Vamos testar a hipotese de que as musicas dos dois compositores s3o igualmente cficientes

versus a alternativa de que nfo sdo, i.e., Hy: Pa—ps=0 vs. Hi:pa—ps # 0. Aqui, pp=0.
3014 =/p\oB = (Tat+Tg)/ (na+ng) = (68+89)/(120+175) = 157/295 = 0,5322

vo(f)\A) =1X157/295x 138/295% 1/119 = 0,0021 Vo(f)\g) = 1x157/295x 138/295% 1/174 = 0,0014
so(Pa— Ps) = ( 0,0021 + 0,0014 )2 = 0,0594

Z = (Pa - Po- po) /sa(pa —Ps) = 0,0581+0,0594 = 0,9788
Aceitamos Hy ao n.s. 0,05 . =
On.c.a. é ot (0,9788) = 2x(1 — 0,8365) = 0,3270 . ot "{"‘

o - — — — — —

EXEMPLO 16 — Duas vacinas, produzidas com a finalidade de evitar certa doenga em jacarés de
estimagdo, foram eficientes, respectivamente, em 15 de 21 e em 12.de 23. Uma estimativa por
intervalo para a diferenga entre as eficiéncias das vacinas com ¥ = 0,95 ¢ obtida assim:

Pi— P2 = 15/21-12/23 = 0714305217 = 01995

V(P) = 15/21x6/21% 1/20=0,0102  v(py) = 12/23x 11/23X 1/22 = 0,0113

s(Pr—P2) = (0,0102 +0,0113 )2 =0,1468
0,1925 £ 2,0181x0,1468

L= P2
-0,1037 0,4888
1037 Yo g5 1 0.

A

EXEMPLO 17 — Um produto para higiene bucal diminuiu efetivamente caries em 48 de 80
criangas com dentes-de-leite e em 69 de 92 com denticdo definitiva. Vamos testar a hipotese de
mesma eficiéncia nos dois tipos de dentigdo com ¢ =0,1.Aqui,Hy: p1 = p2vs. H: p1#p2epo=0.

Pi=48/80=06 D =69/92=075  B% = (48+69)/(80492) = 117/172 = 0,6802

P —Py —Pg -0,15 N(0;1)

172 ~
117 55 (1 1 0,0717
—x—x| —+—
172 172 \79 91

Rejeitamos Hy ao n.s. 0,1 .
Onca é o (-2,09)=2x(1 - 09821) = 0,0358 . y

=-2,09
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EXEMPLO 18 - Urﬁé a.a.s. sem reposigao de 48 rapazes de um colégio com 1068 ra-
pazes apresentou 44 que nunca experimentaram cigarros. Uma a.a.s. com Teposigao
de 32 mogas das 624 do colégio apresentou 25 que nunca experimentaram cigarros.
Vamos inicialmente obter um intervalo de confiangca 0,99 para per; - per,:

ﬁerl - 1’3‘er2 = 100 x (44/48 - 25/32)% = 91,67% - 78,13% = 13,54%

w(Bery) = (1 - —_jx2 x 4 1« @oon)? = 15,5225 (39
1068~ 48 48 47 .
Wper,) = 2 x L x L x 10092 = 55,1285 (3%)
2 32 3l
. A I

P (Ber, - Pery ) = [15,5225 + 55,1285_[1/2 = 8,40545

per, .- per
15,543 + 2,576 x 8,4054% ., | - 8,113 ——— %4 35,193

- 0,99

Vamos agora usar o n.s. 0,05 para testarmos H,: per; - pery; =90 "’ng, 3 fner
- per, > 0.

pery, = Pery, = 1003 x\_(44 + 25)/(48 + 32)] = 100% x (69/80)
69 11 1

U Bery) = 10092 x (1--28)x 82 o o L - 24,0087 (9)°
o { 1068 80 80 47

Uer ) = (009)%x1x8 xIL x 1 - 382560 (3)°

o 2 80 80 31

Po(Ber; - Per,) =[24,0937 @2+ 38,2560 (3). 2 | /% = 7,8965%
pery - Per; “ Pt 13 545

Z = = ~ = 1,71 l
/o (per, - per.) 7,90% ;
1 2 :
Dacnttagmas= FT¥ . e ek l
aLjeialilos 119 av 1S, U,us I .
Crn.c.a. 8 oL (1,70) 20,0436 - ST 1645 +00

Vamos agora testar Hj : per1 - per, L 5% vs. H;l : pery - per,> 5% .

Perg, = 1008 x [(44 + 25 + 32 x 0,05) [ s + )] = 88,258
Berg, = 1008 x * [(44 + 25 - 48 x 0,09) /(48 +32)] = 83,258
. 48 88,25 x 11,75 ‘

Vy(ery ) = Q- =) x 8,25 x 11 21,0709%
% 1068 47
V (Persy) - = 83,25 x 16,75 [31 = 44,9819
0 2
po(Ber; - Per,) = [21,0709 + 44,9810] Y2 - 812738
pery - Per,. - per, 3,54% - 5%
E = A G — )c el e = 1,05 .. Aceitamos Ho a0 n.s. 0,05 .
Ap (per; - per, ,13%

Onca é a(1,05) = 0,1469. | A
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REFORCOS ( Respostas na pagina 89)

33) Numa pesquisa realizada com mulheres fumantes, na faixa etaria dos 25 aos 33 anos, foram
selecionadas (?) 50 casadas, das quais 22 eram fumantes, e 50 solteiras, das quais 35 eram
fumantes. Teste Hy: Pe —.ps-}-s -0,05 vs. H;: p. — Ps> - 0,05 aons. 0,1. Qual 0 nca ?
Gbtém um limite superior de confianga 0,9 para o pardmetro Pe—Ps .

34) Em cada um dos exemplos 15 3 18, obtém um LIC-0,9 e um LSC-0 90 nar3 o parametro.

35) Com os dados do Exemplo 16, teste as hipoteses a seguir e explicite o n.c.a. .

a) Ho:pi<p; vs. Hi:pi>p, aons. 0,05
b) Ho:pi=p; vs. Hy: P1#p2 aons. 0,05 .
¢) Ho:pi>p; vs. Hy: P1<p2 aons. 0.05 .

36) Com os dados do Exemplo 17, teste as hipéteses a seguir e explicite o n.c.a. .

a) Ho:pi—p2<-0,07 vs. Hi:p1~p2> -0,07 aons. 0.01.
b) Hy:pi—p2= -0,07 vs. Hi:pi—p2# -0,07 aons. 0,01.
¢) Hypy—p;> - 0,07 vs. Hy: p; —P2< -0,07 aon.s. 0,01.
d) Obtém um IC-0,9 para p; — p».

37) Com os dados do Exemplo 18, teste as hipoteses a seguir e explicite o n.c.a. .
a) Ho: per; — per; = 5% vs. K- per; —perz # 5% ao ns. 0,05.

b) Ho: per; — per; > 5% vs. H;: per; —per; < 5% ao ns. 0,05.

38) Numa amostra de 21 arquitetos, 15 léem habitualmente. Numa amostra de 23 bidloges, 12
léem habitualmente. Obtém um LIC-0,9 para a diferenca das pfoporg;ées e teste a hipotese
dela ser no maximo 0,1 ao n.s. 0,05. Qual o NIVEL DESCRITIVO AMOSTRAL ?

39) Entre as ultimas 28 casas de luxo construidas em Caxias do Sul, 5 tinham po¢os artesianos.
Entre as tltimas 25 casas de luxo construidas em Pelotas, 10 tinham Pogos artesianos.

a) Obtém um LIC-0,9 para cada uma das percentagens de casas de luxo que estdo sendo
construidas com pogos artesianos em cada cidade.

b) Teste a hipotese de que a percentagem pelotense supera a caxiense em precisamente 10%
versus a alternativa bilateral ao n.s. 0,1. Qualond.a. ?

40) Num colégio ha 312 rapagdes ¢ 240 mogoilas. A fragio amostral 1/12 foi aplicada em cada
estrato para produzir a.a.s. sem reppsiq;ﬁo. Tanto entre os rapagdes selecionados como entre
as mogoilas selecionadas, precisamente 6 apresentaram determinado atributo.

a) Obtém um LIC-0,95 e um IC-0,95‘ para pery, - per; .
b) Teste Hy: perm = per: vs. Hj: pery, # per; ao n.s. 0,05. Qualon.d.a. ?
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LICAO 12

(1 2) O total de compradores em potencial deve ser menor do que 1000. (1b) ... deve ser maior
do que 580. (1c) ... pode ser igual a 700. (id) ... pode ser igual a 800. (2) {T < 870}, {% >
697}, {1 <553} U {1 2847}, {T <649} U {% 2951}. (3) {T>109}, {T <78}, {T<61},
{T 256}, {T<38} U{T=267}, {T<45} U {T > 75}. (4) Nenhuma . S3o expressdes com o
mesmo significado. (S a) Regido Critica ou Regiio de Rejeicdo. (5b) Nos Exeimipios 9 e 10 nio
ha valores criticos, pois ndo ha n.s. . (5c) 109; 78; 61; 56; 38 e 67: 45 e 75. (6 a) Nao, pois
usamos uma amostra e uma técnica que acerta com prob. aprox. 0,95. (6b) [1030 ; 1070] (6c)
Continua ndo sendo, mas a confianga é maior. (7) Nio é necessario, pois p = 0,5 é conhecido.
(8) [0 ; 0,054] (9) Esta Ho ndo pode ser testada, pois ndo ha valores estimados de T
significativamente distantes dos seus valores da hipétese nula. (10) Impossivel, pois nio temos n.
(122) 745 (12b) 577 (12¢) to= - 0,8425; t. = + 2,0154; aceito. (13) [67 ; 153] (14) 226 (15 a)
76,22% € 3,54% (15b) 1738 € 277,85 (16 a) 76,22% e 3,54% (16b) 1738 ¢ 277,85 (17 a)
LSC=94,11% (17b) t, = - 2,7871; t. = - 1,282; rejeito. (18 a) t, = 5; rejeito. (18b) [0,6784 ;
0,8216] (19) 123; 8,90; aceitoc porque T= 123 esta “mergulhado” em Hp; LIC=109 (20 a)
[0,092; 0,124] (20b) to = 0,843 < 1 = aceito (21 a) [46,37% ; 97,63%] (21b) t, = 1,225; t. =
2,4922; aceito (22 a) 0,3 (22b) 0,398 (22c) z, =-1,581; z. = + 1,960; aceito (23) [53,29% ;
72,43%]; 55,40% (24) [0,658 ; 0,971]; P esta “mergulhado em Hy = aceito (25) per=90% vs

per <90%,; ( - o ; - 1,645]; -1,645; z, 3,926 = rejeito; A acumpultura deve ser eficiente em
menos do que 90% dos casos em que ¢ utilizada como anestesia em cirurgias; 0,0000 (26) p =
50/220 vs p # 50/220; ( - = ; -1,960] U [+ 1,960 :+ ©) ;- 1,960 e + 1,960; z, = 14,017 = rejeito ;
A propor¢do de vacinados entre os doentes deve ser maior do que a propor¢do de vacinados na
populagdo; 0,0000 (27) [267 ; 889]; [14,96% : 43,04%]; [1069 ; 1331]; [439 ; 701]; 1090; 680;
[23,19% ; 55,38%]; [13,11% ; 65,47%]; mais seguranga; menor precisdo (28) p (0) = 126/1001;
p (1) =420/1001; p (2) = 360/1001; p (3) = 90/1001; p (4) = 5/1601; 10/7; 450/637 (29) Existe
0,0026 de prob. de erro. No estdo sendo usados os desvios padrdes verdadeiros, mas estimativas
dos mesmos. A distribuigdo dos estimadores ndo sio exatamente normais, mas assintoticamente

normais. (30) Sim, pois P =T/n. Sim, pois Z = (P- po)/ Des (p ) Sim, pbis Nx per=100 x 1.

(31) Temos N = +oo e, assim, elas se tornam exatamente iguais a 1. (32 a) 0,142 (32b) [0,105 ;
0.179] (32¢) z, = 2,1517; z. = +1,645; rejeito (32d) 0,0158 (33 a) z, = -2,102; z. = +1,282:
aceito (33b) 0,9821 (33c) -0,136 (34) —-0,0177 e 0,1957; 0,0014 e 0,5475; -0,2415 e 0,0161;
2,77% € 33,09% (35 a) t, = 1,2799; t. = +1,6820: aceito; aprox. 0,1 (35b)t.= + 2,0181; aceito;
aprox. 0,2 (35¢) t. = -1,6820; aceito; aprox. 0,9 (36 a) z, =-1,114; z. = +2,326; aceito; 0,8665
(36b) z. = £ 2,576; aceito; 0,2670 (36¢) z. = -2,326; aceito; 0,1335 (36d) [-0,2675 ; -0,0325]
(37 a) z, = 1,051; z. = + 1.960: aceito; 0,2938 (37b) z.= -1,645; aceito; 0,8531 (38 a) 0,0014
(38b) t, = 0,6199; t. = +1,6820; aceito; maior do que@(39 a) 8,17% e 26,82% (39b) z, = 0,96
z. = 1 1,645; aceito; 0,3370 (40 a) —14.75%: [-19,08% ; +32,92%] (40b) t, = 0,541; t. =
+2,0154; aceito; maior do que 0,5.
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LICAO 13 - INFERENCIAS PAKX MEDIAS E VARIANCIAS 4 1 I'CfOI'QOS

13.1 — Inferéncias para Uma Média
Consideremos uma populagdo finita de tamanho N e uma variavel X definida em toda a

populagio. Vamos representar por T o total populacional, por | a média populacional e por G* -

a variancia populacional. Logo:

ZX' T 2 Z(X —u)z Z-X'z 2
= X ’ == ! ___ > = : = - .
R PN "N °° N N "

Consideremos o espago amostral formado por todas as amostras aleatérias simples sem

reposi¢do de tamanho n da populagio. Assim, existem NX(N - 1) Xx..X(N — n + 1) amostras
equiprovaveis. Para cada uma delas, sejam:
5 2% 52 > (x -%J X! _(in)2 /n_>x{-n-X’
= e = = =
n n—] n-1 n-—1
N-n o’
X— .
N-1

A média amostral X é um estimador natural para a média popuiacional . J4 sabemos

TEOREMA 1. E(X)=pn e | Var(x)=

da importancia das variincias e dos desvios padrdes dos estimadores. Var (X) depende de o7,
que depende de i, que é desconhecido; alids, p é precisamente o pardmetro que desejamos

estimar com o estimador X. Portanto, a varidncia e o desvio padrio de X ndo podem se

calculados e precisam ser estimados: Vamos fazer isso com os estimadores:
: 2
fE— n S 7N\ ’T‘
v(x):(l—ﬁ)x—— e six)=4v(x) .
n

= 5

TEOREMA 2. O estimador X tem distribui¢do assintotica Normal, isto &, quando o tamanho da

amostra € grande, sua distribuigio é aproximadamente Normal.

EXEMPIO 1 - Vamos obter um intervalo de confianca 0,98 para a média de uma va-
riavel que apresentou os escores a seguir em uma a.a.s. sem reposicdo: 58 69
60 52 65 71 59 57 61 62 63 58 70 64 63 59 67 62
44 93 25 47 31 73,
Mme24 , 3 X0 =143 e 2% = gosnl
X = (3,Xi)/n =1433/24 = 59,7
2 .2 2
£ [T (Tx)*m]r -

( 89811 - 14332/24)/23 = 184,74 - -2.4499

SRS

24493

O —= = = o

a—

P =[a-wmin]M? < as,een? <2,
Xt 2,499 x p(X) =59,7 + 2,4999 x 2,77 =,

528 2% % 66,6
0,98
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EXEMPIO 2 - Com os dados do Exemplo 1, vamos testar H /lk< 50 vs H M > 50
ao n.s. oL = 0,025,

- “p_(ﬁx ~T 23 J @

i

l

§

|

1 0025
|
(o]

= (59,7 - 50)/2,77 = 3,4992
=00 '2,0687 +00
Rejeitamos Hy ao n.s. 0,025. _ .
o (3,492 2. (2,8073) = 0,005 . A

EXEMPLO 3 - Com os dados do Exemplo 1, vamos testar By : =65 wvs Bi: 765
ao n.s.ol = 0,1,

= (59,7 - 65)/2,77 = -~ 1,9073

Rejeitamos Hy ao n.s 0,1.

0,05 < e (- 1,9073) < 0,1.

13.2 - Inferéncias para Duas Médias

Quando trabalhamos com duas variaveis tais como, por exemplo, o resultado
de um teste aplicado antes de algum tratamento e o resultado do mesmo teste
aplicado apds o tratamento, ou tais como, por exemplo, ¢ resultado de um teste
aplicado apds dois tratamentos dlStlntOS geralmente deseJamos compara-las.

Quando desejamos comparar duas variaveis, podemos fazer isso atraves da
diferenga de suas médias. Assim, se X e Y s3o as variaveis, o parametro de in-
teresse e M - /.L Se trabalhamos com DADOS EMPAREIHADOS, tais como o primei-
ro exemplo do paragrafo anterior, definimos uma nova varidvel D = X - Y e, as-
sim, uma-inferéncia a respeito de M }& € uma inferéncia a respeito de uma
média, Mg = )A)-( /u'y que acabamos de estudar na segao anterior. Vamos consi-
derar, a seguir, as situaces que trabalhamos com DADOS INDEPENDENTES, tais
como o segundo exemplo do paragrafo anterior.

Consideremos dois’ estratos finitos de tamannos M e N de uma determinada
populacao. Consideremos uma variivel X definida em todo o primeiro estrato e
uma variavel Y definida em todo o segundo estrato. Consideremos o espaco amos
tral formado por todas as amostras compostas de uma a.a.s. sem Treposicao de
tamanho m do primeiro estrato com uma a.a.s. sem reposigao de tamanho n do se-

gundo estrato. O estimador natural para o parimetro de interesse & X —Y . Aqui, nio tem
sentido calcularmos diferencgas entre as observagdes de X e as observagoes de Y.

TEOREMA3. E(X-y)=p,-p, e Var(X-y)= Var(x)+ Var().
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TEZOREMA 4. A distribuigio assintética de X —y ¢ Normal. (Sc usamos a distribuicio t de
Student, os graus de liberdade sio m +n — 2 )

BP0 4 - Sejamm = 25 T, X = 117,9 Z_fxf = 815,47

n=12 Joyp= 35,8 Zﬂ:{f= 207,34
X - 117,9/25 = 4,72V (X) = 1 x/gzx/m = 10,81/25 = 0,4324
Y- 35.8/12-2,08 Vv @) =1 X/Zy/n = 9,14/12 = 0,7616
o §= 4,72 - 2,98 = 1,73
p(X-Y) = [vo +u(g)]1/2 = [o.4324 + 0,7616 /2 _ 1 09

Assim, um intervalo de confianga 0,99 para 1, — By, éX—-y+27328xs( X - ¥)=
=1,73 & 2,7238 x 1,09

-1,24 22X MY e sa

0,99

e um limite superior de confianca 0,99 para He—H, é€X=Y+2 4377xs(x y)-
= 1,73 + 2,4377 x 1,09 = 4,40.

Para testammos Hy: g M =My Vs HpiM /* # Mo, ondep € um

nimero especificado, ao n. s. 0,05, devemos usar a estatlstlca
ss)

T - [ex-gr-m] fpex-7)
0,025

€ a regiao de rejeicao (ou regido cri-
tica) assinalada no desenho.

'2,0301 400

Mo | , -1 0 1
t | 3.5 2,5008 1,5856 0,6705
decisao rejeitamos Ho rejeitamos Ho aceitamos Ho aceitamos Ho

- Zo - Zo . - - = , e
Como e que e° ‘Oomo € que e? Rejeitamos que My /ka 2. Rejgltamos
que ph - /ULy =-1! Tudo bem ! Entretanto, aceitamos que ./M‘x - /'Ly =0 e
1 - = ‘??" 1 =~ 3 1 Y
aceitamos que }kx /“y 1 ?2!! Sim,e exgtamente isso. Veremos a explicacgao

deste "intrigante enigma" na Licao 16. A

13.3 - Inferéncias para Uma Varidncia

Consideremos uma populagdo ndo necessariamente finita. Consideremos uma variavel X
definida em toda a populagdo, mas cuja distribui¢do verdadeira ¢ Normal. Consideremos o

espago amostral formado por todas as a.a.s. com reposigdo de tamanho n.

TEOREMA 5. E(_sz):cr2 e Var(sz):2xo“/(n—1)._
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A

TEOREMA 6. A distribui¢do assintdtica de s & Normal. A distribuicdo exata de

Q= (n - ])X s’/c? & Qui-quadrado com n—1 graus de liberdade.

EXEMPIO 5 - 0O saldrio médio semanal de uma amostra (?) de 30 empregados de uma
empresa de construcdo civil & Cr§ 1.800,00 e o desvio padrio desta amostra é

Cr$ 120,00. Vamos testar Hy: T< Cr$ 100,00 vs H;: f> Cr$ 100,00.

$ = m-1p%T% <29 x 120% 1002 - 41,76

o4 | 0,1 0,05 0,025 0,01
?C : 39,087 42,557 45,722 49,588

decisao rejeitamos Ho  aceitamos Ho aceitamos Ho aceitamos Ho

Aqui nossa decisdo depende do nivel de significancia (arbitrariamente) escolhi-
do. Isto certamente nio nos faz ficar muito contentes. O que nos deixaria con-
tentes? Un valor obtido para @ "bem proximo" ‘de 29, e assim aceitariamos "'tran
qiilamente" Hy, ou um valor obtido para Q "bem proximo' de + oo (maior do
que 52,336), e assim rejeitariamos ""tranqUilamente' Hy.

Un intervalo de confianca 0,95 para @ &

o o2 : "
16,047 £ 29—;‘;11_2.9 & 45,722 5 | o 95,57 »—-q;—-l Cr$ 161,32. | A
o 0,95

EXEMPLO 6 - Desejamos verificar se uma maquina de eénvasar, que supostamente es-
ta regulada para envasar 150 gramas de ervilha por lata, esta efetivamente re-
gulada, o que ocorre quando o COEFICIENTE Df VARTACAO € no maximo 0,02, Uma
amostra (7) de i/ iatas apieésentou pesos xj tais que Z)gf 1916,4 gr e 2 35}' =
367072,73 arl.

CoelVar. (X) = /1 = §/450 £0,02 & ¢ ¢ dgr

2 2 .
ne (s ¢ =t = Z"*@(Z‘*)z/ﬂ‘ = 413,739

Hi () 3

Aqui rejeitamos " (S 3" tranqliila-

mente mesmo. Devemos parar a produ-

|
cao e regular a miquir\". de envasar, I
sob o risco de que ela esteja enva- :

1)

sando muito pouco em bastante latas

€ puré em outras tantas. Se, entre- (#) 11
tanto, esta decisao for incorreta,

a interrupcao do envasamento e a regulagem serao realizadas desnecessariamente.
Vamos obter agora uma estimativa pontual para (r :
A 2o M
Xi =~ XLt Im -
U.—.A:F -9 # = (93,0501)1/2 g 65 o
m -1

Como ja''constatamos acima, 9,65 >> 3.
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Vamos agora obter um limite inferior de confianca 0,95 para G/ e um de confi-

anca 0,99.
2
( - 1) } _ .. 1023,65 N T
P {_%2 2P é 19,675 = 0,95 .._TT < 18,675 & () 7,21 gr.
. 2
P {( mq:zl)d 5 24’725} = 0199 .'. _]%9.5__ é 24,725 -o @ 6,43 gT.

Vamos novamente observar que maior confianga implicou maior imprecisao. Pode-

mos

colocar nossas inferéncias como "f), 7,21 gyt~ " ()/ 6,43 gr."? A

REFORCGOS ( Respostas na pagina 108 )

1)

2)

3)

5)

6)

7)

8)

Responda a pergunta no final do Exemplo 6.
Conceitue erro padrao de uma estimativa.
Var(X) & um parametro?

Una a.a.s. de tamanho 37 das lampadas produzidas por determinada indastria
foi testada quanto 3 sua duragdo. Os resultados obtidos foram uma média de
501,8 horas e um desvio padrao de 3,0 horas. E viavel crer, a 1% de signi-
ficancia, que a duragao média de todas as lampadas produzidas pela referi-

da indistria supera 500 horas?

No Reforco 4 estime a probabilidade de que uma lampada dure mais do que
500 horas. -

Uma populacao de 8 pessoas tem duas pessoas canhotas. Seja Y a quantidade
de pessoas canhotas em uma a.a.S. sem reposicao de tamanho 4 desta popula-
cao. Uma a.a.s. de uma v.a. X com distribuicao normal apresentou valores
(aproximados para) 20 21 22 23 24 25 26 22 24 23. Encontre uma
estimativa para o valor 2€ tal que P{ x>x}= P{Y = 2}.

Comparando-se as médias dos pesos perdidos por pessoas submetidas a duas
dietas, deseja-se testar a hipotese de igualdade ao n.s. 0,01. Qual €& a

regiao critica para uma alternativa bilateral? Qual € o n.c.a.. param =
n =40, 2 =10, 3, 8, Px 4,3 e Py 5,77

Por que usamos um limite inferior de confianga no Exemplo 67
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10)

12)

95

Durante 309 dias Uteis, sorteados ao acaso, verificou-se que houve 1328
acidentes de trabalho no setor A de uma indUstria. Durante 150 dias, sor-
teados ao acéso, verificou-se que houve 684 acidentes de trabalho no setor
B. Suponhamos que X, o numero de acidentes de trabalho por dia no setor A,
e que Y, o nimero de acidentes de trabalho por dia no setor B, tenham dis-
tribuicao Eg Poisson. Desta forma, EX = Var = A €EY =Vary-= B -
Portanto, X & um estimador "natural" tanto da média de X como de sua -~a-
riancia e o mesmo ocorre com U em relacao a Y, Estime B\A - /g pontual-
mente e por intervalo com 7 = 0,99, Teste a hipotese de que n3o hi dife-
Tenca entre a incidéncia de acidentes nos dois setores. '

Una a.a.s. sem reposicao de 20 domicilios, selecionados em uma zona rural
de 10.000 domicilios, apresentou Os nimeros a seguir de pessoas por domi-
cilio: 6 4 8 10 5 32576 95467 8 6 5 3 5, Esti-
me o total de habitantes por ponto e por intervalo com 4}'= 0,95. Teste a
hipotese do nimero total de habitantes ser maior‘ou igual a 50.000.

Uma a.a.s. sem reposicao de um grupo de 102 alunos do Curso A apresentou
as idades a seguir. Obtenha um intervalo de confiénga 0,95 para a idade
media e um para a varidncia de todos os alunos do grupo.

X |17 18 19 20 21
m; | 2 8 6 5 3

Para testar se a vitdria de sua equipe no futebol aos domingos influencia

Ta serem observados nas duas situacoes. Os escores obtidos (em uma escala
que mede eficiéencia profissional) estdo a seguir. Que conclusio podemos
obter ao nivel de significincia 0,025? )

operdrio | 1 2 3 4 S 6 7 g 9 10
Xj(vitoria) |12 16 15 13 16 19 15 17 14 1
%i(derrota) 01718 16 19 12 17 15 1

Uma a.a.s. sem reposicac de um grupo de 368 alunos do Curso B apresentou

as idades a seguir.

aj Teste a hipGtese de que a média das idades des:e grupo & igual a média
das idades do grupo do Reforco ii;. i

b) Teste a hipotese de que as proporgoes de alunos com menos de 18 anos
sao iguais.

Briv 19 20 21
m:| 2 12 20 i2 2

{
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Alguns pesquisadores pensam que a Vitamina C pode ser UGtil para reduzir os

depositos formadores de colesterol situados na parte inferior das paredes

dugao da possibilidade de ataques cardiacos. Os niveis de colesterol de
cada uma das 49 pessoas que os possuiam acima do normal foram anotados,
antes e depois de uma dieta na qual cada pessoa ingeriu diariamente 500 mg

~de Vitamina C. Os dados obtidos para a queda do nivel de colesterol apre-

sentaram média 643 mg/l e desvio padrao 189 mg/1. Com 9’ = 0,95 estime a

média por intervalo, limite inferior e posterior.

Realizou-se uma experiéncia a fim de comparar dois tipos de dieta, A e B,
destinadas a redugao de peso. Dois grupos, cada um com 30 pessoas gordas,
fizeram cada um,uma das dietas. Os dados observados para a queda de peso
foran Y, =21,%  p, = 2,6 }B = 13,4  pp=1,9. A desig-
nacao dos sujeitos para cada uma das dietas foi aleatdria. Estime My - M B
por intervalo, por limite inferior e por limite superior com o coeficiente

de confianga 0,99.

Realizou-se um experimento para determinar ¢ efeito do fumo sobre a pres-
sdo sanglliinea em uma amostra de 25 wniversitirios. Mediu-se a pressao de
cada um por ocasido do término do curso e 5 anos depois. Registrando-se a
diferenca em mm de mercirio obteve-se a média 9,7 e o desvio padrao 5,8.
Descreva a populagao. Estime o aumento médio de pressdo para o periodo de
5 anos com ’a/ =0,9.

0 nlmero de periodos de chuva por semana em determinada regido foi obser-
vado durante 80 semanas consecutivas. (Isto pode ser considerada uma boa
amostragem?) A soma das observacdes foi 336 e a soma de seus quadrados foi
1764. Usando 9 = 0,95 :

a) Obtenha um limite inferior de confianca para AL,
b) Estime o total de periodos de chuva em 3 anos.

2
Para testar H-o: (= 16 vs le @# 16, comente sobre a adequabilidade ou

nao de cada um destes testes:{/) # 4} , {/:)( S}e {/) <2,5} U {/J>6,5}.

Os valores a seguir sao a queda da capacidade de raciocinio de individuos
sob o efeito de maconha: 2,6 51 1,8 3,0 1,9 2,7 2,3 2,5
2,4 2,2 2,6, Obtenha um intervalo de confianca 0,95 para a media. Tes-
. < 3 - - - - -
te Hb’/‘"* 2,2 vs Hl./u.> 2,2 ao n.s. 0,05. Qual € o nivel critico amos

tral?

No Exemplo 5, o que significa "bem proximo de 29" e o que significa “hem

proximo de + 00"'?
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21) Una a.a.s. de tamanho 46 apresentou J_X; = 562,4 ¢ D_X2 = 11364,28. 0
total de elementos da populacdo & 418. Obtenha um llmlte mferlor de confi-
anga para o total da variavel na populacao com = 0,95 e teste a hips-
tese deste parametro ser no minimo igual a 4.000 unidades ao n.s. 0,05.

22) A decisao do Exemplo 6 pode estar errada?
23) O que aconteceria se tivéssemos aceito Ho erradamente no Exemplo 6?

24) A tabela ao lado contém a distribuigao amostral do nimero de empregados de
61 escritorios de um edificio com 384 es-

critorios. i Ci & i
a) Estime o total de empregados com 9/ = 1 0 b——r-r 3 6
0,95. 2 3 pb— 6 13
b) Teste a hipGtese de que os escritdrios . 6 b—— 9 21
pequenos (X £ 5) ndo superam 25% da 4 § s 12 18
populagao com & = 0,05, 5 12 —— 15 3

c) Teste a hipdtese de que os escritdrios
grandes (X > 9) superam 25% da popu-
lagdo, também com o nivel de signifi-
cancia 0,05.

' = . 2 .-
25) Repita os Exemplos- 5 e 6 usando a distribuicao assintotica de ao  1nves
da exata.

2
26) No Reforgo 24, obterha um intervalo de confianga 0,9 para ( . Teste H-o:
d < 81 vs H: ¢2>- 81 ao n.s. 0,1. Qual € o nivel critico amostral?

27) No Reforco 17, teste a hipotese de que a variancia é no maximo 9 com ot =
0,05.

28) No Reforgo 24, obtenha um limite inferior, um limite superior e um interva-
lo, todos de confianca 0,9 para(r € para (r

29) No Reforco 19, teste Hy: (f 1VSH q# leK'(r>, 1vsH 0/< 1 com

ok = 0,05. Escreva as regioes crltlcas.

30) Uma amostra de "‘pacientes' da gripe X e outra de "'pacientes" da gripe Y
apresentaram os tempos de incubagao do virus listados a seguir. Estime /u)( -
My com "¥=0,95; teste a hipotese " (TX & 2" e obtenha um limite infe-
rior de confianga 0,9 para qx.

OC (dias) : 7 2 15 18 19 6 13 10 8 22 16 18
%, (dias) : 9 6 9 20 8 3 8 23 5 20 7 4
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Os escores de eficiencia em um hospital para enfermeiros e enfermeiras sor-
teados ao acaso e avaliados, estdo listados a seguir. Teste a hipdtese de
que 0s dois grupos ''tém a mesma eficidncia' com oL = 0,1.

enfermeiros: 74,4 53,9 32,5 52,8 19,2 59,6 39,0
44,9 74,2 _"
enfermeiras: 69,6 74,0 68,4 65,0 38,4 65,8 68,4
52,8 72,8

Qual € o n.c.a.? Estime os desvios padrdes de cada grupo. A partir destas
estimativas, e sem considerar z significancia de sua diferenca, ou melhor,
de sua razao (porque médias sic comparadas através de diferencas e varian-
cias o sao atraves de raozdes), uma vez que nao estudamos nenhuma técnica de

inferencia para isso, que conclusio pode ser obtida?

Teste Hb ML50 e K' : (= 50 ao n.s. 0,1 com os dados a seguir,explicitando
as regioes de reJelgao.
22,0 235,2 45,1 37,7 156,1 25,7 132,9 11,1 87,6 52,5

Uma a.a.s. de tamanho 25 obtida de uma variivel distribuida normalmente em
toda a populagao apresentou ZJC = 125,36 e Ex'z— 716,2474. Teste a hi-
potese (r 2 7 ao n.s. 0,025. Exp11c1te a regido critica. Nesta mesma
pesquisa, outra variavel era do tipo sucesso-fracasso e apresentou 18 su-
cessos. Teste a hipotese /P 2> 0,6 com o mesmo n. s.ke_co_lgicgre\g%o de conti-

. t .
nuidade JExplicite a regido critica 7 ﬁ"

Oito veiculos sorteados ao acaso percorreram um trajeto padrao equipados
com pneus radiais (X) e com pneus comms (Y). O rendimento do  combustivel
(em P\m’Q) esta tabulado a seguir. Vocé diria que o tipo dos pneus utiliza-
dos influencia o rendimento? Teste Hi ) > 18 vs Hp: /U_.Xdﬂ e K o:@; £4

vs K;: (ry>4

‘vei"culos"l 1 2 3 4 5 6 7 8

b'd 26,5 14,3 12,7 20,2 15,1 16,9 23,4 16,4
% 25,8 14,5 12,1 19,9 15,1 15,8 23,0 16,0

Para responder a pergunta acima, use as diferencas ''cruas" e as diferencas

percentuais.

Una a.a. s de 25 dOmlClllOS teve sua area medida, o que resultou Z, I

1253,6 8 e x 71624,74 n®.

a) Estime a média e o desvio padrio,
b) Ache um limite superior de confianga 0,99 para cada um,
c) Ao n.s. 0,01 teste H:J: M= 40m2 e Ko: 0’= 10 m2 contra as respectivas

alternativas bilaterais.
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Uma a.a.s. sem reposicao de 27 pessoas teve sua agressividade medida antes
e depois de serem submetidas a uma situaco de ansiedade tal Como ,por exem-
plo, uma prova de Estatistica. Os escores resultantes foram tais que ZX'=
: 5 x2 " 2 >
1215 e x}'_ = 58674 no pre-teste e Z_.:j}a‘ =972 e Z"ﬂk = 37999 no
pos-teste.

a) Estime por intervalos de confianca 0,99 os escores médios de agressivi-

. dade da populagao antes e depois,

b) Teste a hipotese de que esta situacdo de ansiedade nio aumenta nem dimi-
nui os escores meédios de agressividade da populagao ao n.s. 0,01,

c) Obtenha limites superiores de confianca 0,99 para os desvios padroes dos

escores de agressividade na populagZo antes e depois.

Una a.a.s. de tamanho 28 apresentou J ot = 151,76 e }__.xf = 872,4784.

a) Obtenha um limite inferior de confianca 0,99 e um intervalo de confianga
0,95 para o desvio padrao.

b) Ao n.s. 0,01 teste a hipotese do desvio padrao ser maior ou igual a1l e
ao n.s. 0,05 teste a hipotese dele ser igual a 1.

Com os dados do Reforco 32, obtenha intervalos de cohfianga 0,9 para os pa-
rametros M€ q', assim como limites inferiores e superiores de confianca
0,9.

0 desvio padrdo de uma a.a.s. com reposicdo de uma variavel com distribui-

Gao supostamente normal pode ser calculado com os dados: m =15, Z x /L=
18.600 horas, J_ xf = 23148375 horas®.

a) Obtenha um IC - 0,95 para G- .
b) Teste a hiptese § = 70 horas ao n.s. 0,05.

Una a.a.s. de tamanho 46 de uma variavel apresentou 2 X; = 562,4 ‘e
= _& ,

Z_ X7 = 11.364,28. Teste Hy: i =10 vs Hj: M7 10 e Ky (€ 6vs K,
(r>6 com oL = 0,05. Em ambos os Ccasos, escreva ou represente graficamen-

te as regides criticas.

Un grupo com 50 pessoas apresentou uma média de 7,82 horas com desvio pa-
drao 0,24 horas. Outro grupo, com 100 pessoas apresentou uma média de 6,75
horas com desvio padrdao 0,30 horas. Considere cada um destes grupos a.a.s.

das respectivas populagdes.

a) Da uma estimativa por intervalo para a diferenca de médias com = 0,99,

b) Teste a hipotese de que nao ha diferencas entre as médias com ol =0,05.
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LICAQ 14 — TESTES QUI —- QUADRADO 3 4 I'efOI'QOS

14.1 — Testes de Ajustamento

Consideremos um espago de probabilidade (Q,P) e uma PARTICAO
PROBABILISTICA {A,,..,A, }.ie,

n A,,...,A, sdo eventos exclusivos
@ AV UA =0
3) P(A;)>0 ,paratodoi € {1, ..., k}.

Consideremos (ndo na pratica, mas na nossa imagina¢do) uma seqiiéncia infinita de
realizagbes independentes de um experimento aleatério com espago de probabilidade (Q,P).
Paracadan>1 e cada i e {1, .., k}, seja On (1) 0 numero de vezes que ocorreu o evento
A; nas N primeiras realizagdes. Para cada n > 1, a distribuigdgo do vetor aleatério
(0,(@),.-,0,(k)) & denominada DISTRIBUICAG MULTINOMIAL (n;p,;-..;p, ), onde
p; = P'(Ai ) paratodo i e {1, .., k}. E obvio que

K
4) zon (i): n,paratodon >1.
i=1

EXEMPLO 1 — Um dado honesto ¢ langado infinitas vezes. Temos ()= {1,2,3,4,5,6} e
P{G)}= 1/6, paratodo ® € Q. Sejam A, = {1}, A,={3} e A, ={4,56}. Temosk=3,
p1=1/6,p2=2/6 ep3=3/6 A

Para cada n>1 e cada i € {1, .., k}, a estatistica O, (1) tem DISTRIBUICAO
BINOMIAL (n;p; ). Portanto, E[O, (i)]=nxp, . - '

Se temos uma distribuigio Multinomial com P;s---,D, desconhecidos e nosso interesse
¢ testar a hipdtese simples H, :p, =Po1>--->Px = P> onde  Dg;,...,Pq S30 nimeros
especificados, entdo fazemos hn(l):Eo[On(l)]:nxpoi , paratodo i e {1, .., k} . Assim,

H, é rejeitada se, e somente se, for significativamente grande o valor da estatistica

: . 2.
_k[o,0)-E 0F [0 020)]
) Tn = Z E ) =1 E—() n,

i=l n(l i=1ExU
cuja distribui¢do nula assintética é Qui-quadrado com k-1 graus de liberdade. Consideraremos
esta aproximagdo satisfatoria quando estiver satisfeita a condigdo

(6) En(i)ZS ,paratodo i e {1, .., k}.

EXEMPLO 2 — Se, na préatica o dado do Exemplo 1 ¢ langado “apenas” 240 vezes, entdo
Hy:p,=1/6,p,=2/6 e p,=3/6 apresenta E (1) = 40, E(2)=80 ¢ E(3) =120,
devendo ser rejeitada ao n.s.a. 0,01 se, e somente se, T >9,210. A
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EXEMPIO 3 - No estudo do temperamento das pessoas que escolhem determinada pro-
fissao, observou-se que ha predominantemente 4 tipos. Estudos realizados ha 10
anos atras mostram que os temperamentos codificados como A, B, C, D estavam nas
proporcoes 4 : 12 : 5 : 4. Uma amostra atual de 77 destes profissionais apresen
tou, respectivamente, 18, 36, 13, 10 em cada grupo.

L Pok B (L) o (k) o Como T, = 80,455 - 77 =
1] 0,16 112,32 18 26,30 = 3,455 ¢& proximo de 3 que
210,48 36,96 36 35,0¢ € o valor esperado sob Ho,
3 0,20 15,40 13 10,97 aceitamos a hipotese. Para
4 0,16 12,32 10 8,12 rejeita-la. precisariamos
1 77 77 80,455 pelo menos T77 Z 6,251.

A

14.2 — Tabeias de Contingéncia

Consideremos uma populagdo cujos elementos estio classificados segundo duas parti¢Ges
probabilisticas, uma com “I” categorias e outra com “c” categorias. A populagio fica particionada
em |- c categorias que satisfazem a (1) e a(2), mas podem nio satisfazer a(3).

Desejamés testar a hipotese composta de que as duas partigdes probabilisticas sio
independentes, i.e., de que a informagdo de que um elemento da populagio pertence a uma
determinada categoria de uma delas n3o modifica a probabilidade dele pertencer a determinada

categoria da outra, quaisquer que sejam estas categorias. Vamos ilustrar isto.

B1 BZ B3 . , e o] Bl - -BZ T .B3 _
Aj160 42 18 Independéncia AL 75 27 18 | Dependéncia
AZ 30 21 9 AZ A5 36.. .9

Se conhecemos toda a populag@o, ndo é necessario testarmos a hipotese. Apenas verificamos
se ela € verdadeira ou falsa. Portanto, estamos interessados somente em tabelas de contingéncia
amostrais. A hipétese de independéncia ¢ rejeitada se, e somente se, a dependéncia encontrada na
amostra for significativamente grande. Para venficarmos isso, fazemos
(B;) o, (4,)x0,(8;)

n n

. - . mi s & ) O
E,(i,j)=n xP,(i,j)=n xP(Ai)xP(Bj)z n x O"(A’)x "
n

€ usamos a estatistica
2

-n ,

(7 Th=2%
1=l1

~

E,G,)) =SB (i, )

cuja distribuigio nula assintdtica é Qui-quadrado com (1—_I)X(C—1) graus de liberdade.

s )£, 6P _[1 ¢ 02

Consideraremos esta aproximacao satisfatoria quando estiver satisfeita a condigio

(3) En(i,j)25‘ paratodo i e {11} e paratodo | e {1,.,c}.
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EXEMPLO 4 - Desejamos verificar se existe alguma relagao entre aptidao mental
e aptidao manual em certos individuos. Uma amostra (?) destes individuos apre-
sentou a tabela de contingéncia a seguir, onde os valores esperados estao co-

locados entre parénteses ao lado dos valores obtidos (o que & bastante pratico

e comum) .
— Boa Regular Fraca
Mental -
Boa 56 (54) 80  (63) 44 (63) 180
Regular 15 (27) 45 (31,5) 30 (31,5) | 90
....Fraca. . .| 49 . (39) . 15 (45,5) 66 - (45,5) | 130
1120, . 140 140 1400
3 3 2 . 2 2 2
T=2 2 (AP gy [S60 , &0, | e - 400 = 53,827
i=d J=i EmCiyf) 54 63 45,5

Aqui (f- Dx(c-1) = G- DXG - 1) = 4 o, como P{T >, 14,860} = 0,005, a
hipotese nula de independencia deve ser rejeitada, ou seja, deve haver uma de-
pendéncia (de que tipo?) entre as aptidoes manual e mental dos individuos (da
populacao em questao, & obvio). Esta amostra sugere uma dependeéncia do seguin-

1

te tipo (sugere, note bem ! ):

Namal Boa Regular Fraca
Mental
Boa = + -
Regular - + =
Fraca -+ - +
A

A hipdtese nula de independéncia parece ser, a primeira vista, "simples",
isto €, conter uma imica idéia, mas a hipotese alternativa de dependéncia pa-

rece ''composta'', mesmo a primeira vista. Ambas sao compostas.

14.3 — Testes de Homogeneidade

Consideremos uma populagdo cujos elementos estejam classificados segundo
um tnico critério que a particiona em ¢ categorias e que também esteja  par-

ticionada em k estratos.

Desejamos testar a hipdtese composta de que os estratos sao homogéneos,ii
to €, de que a partigao probabilistica seja a mesma em todos os estratos. Pa-
ra isso realizamos uma a.a.s. com reposicdo de m elementos no primeiro estra-
to, ..., uma a.a.s. com reposigao de m&elementos no h estrato. Os resulta-

dos desta amostragem podem ser dispostos numa tabela semelhante a uma tabela



103

de contingéncia (o que & bastante pratico e comum), mas que nao & uma tabela

de contingencia. A partir dai » tudo o que se segue € semelhante, embora nos-

SOS propositos e o planejamento do experimento se

distribuicao nula assintGtica da estatistica T

rentes. Portanto, a

m qui-quadrado com (h - 1)

(€ - 1) graus de liberdade.

EXEMPIO 5 - Numa disciplina de determinada universidade, um grupo de 100 alu-

nos faz um curso assistindo aulas regulares e outro grupo de 100 alunos faz o

mesmo curso em casa atraves de fichas de estudo. Os resultados s3o:

..... o A B c D E
Estrato 1 (Regulares) |15 (12) | 25 (21,5) | 32 (30,5) | 17 (22,5) 11(13,5)] 100
. .Estrato 2 (Fichas) 9 (12) |18 (21,5) |29 (30,5).| 28. (22,5)| 16(13,5)| 100
24 43 61 45 27 200
R ¢ 2 .. r .2 2 i]
O (A, 1) 15 25 16
T= m 2 = (gt ceermp) == + * oe. + =——[-200=6,402
Z )___, (X, 2 M M) =13, 21,5. 13,5
A=1 A,=1 m -
Portanto, aceitamos Ho. (Para rejeitarmos, sG se T > 7,779). A

REFORCOS ( Respostas na pagina 136 )

1)

2)

3)

4)

5)

6)

Arbitre Yalores para‘0240 1, 0240 2) e O240 (3) no Exemplo 2 e tes-
te-a hipotese. Qual € o n.c.a.a.?
2

(D -Enir?] T& o2l
- Z Y rJ
Prove que Z , = m J:L _._,,___l_m.

m

Verifique, em cada um dos exemplos desta licao, se E m(i,) % 5 para todo .
e {1, k}.

Estime as proporcoes de cada temperamento no Exemplo 3. No seu entender,
suas estimativas sao muito diferentes dos valores atribuidos pela hipStese

a tais proporgoes? Por que calcular o valor da estatistica?

Para aplicarmos os 3 testes qui-quadrado desta ligdo devemos usar qual ti-
po de amostragem?

Una amostra de S00 pacientes que sofrem determinada enfermidade apresentou
290 do grupo 0, 83 do grupo A, 102 do grupo B e 25 do grupo AB. Vocg acei-

£t " = o = = = " T € i o—
ta a hipotese /P? 1/2, PA /PB‘ 1/5, /PAB 1/10" ao nivel de sig
nificancia assintotico 0,01? Qual & o nivel critico amostral assintGtico?



7)

8)

Usuarias Ja usaram Nunca usaram
Benigno 128 72 46
 Maligno 69 88 97

9)

10)

11)

12)

13)

14)

15)

16)
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Teste a hipotese de independéncia ao n.s.a. 0,025. Qual € o n.c.a.a.? En
caso de rejeicao da hipdtese nula, qual & o tipo de dependencia sugerida

pela amostra?

Caprichosos Regulares Desleixados |
Aprovados 56 72 15
Reprovados 14 28 14 I

Os dados a seguir classificam casos de tumores no figado x uso de anticon-
cepcionais por via oral. Que conclusdo vocs pode obter com ¢ = 0,05? Qual

€ a decisdo estatistica? 0 que a amostra sugere?

Nos Testes de Homogeneidade, os tamanhos dos estratos sdo importantes?
Alguma das técnicas desta licao serve para testar diferenga de proporgoes?

Uma a.a.s. com reposigdo de 200 universitirios apresentou 51 casados. Tes-
te a hipotese de que a percentagem de wniversitirios casados € 20% com o
n.s.a. 0,05. Qual € o n.c.a.a.?

E razoavel supormos que os acidentes de transito em determinada cidadé nio
apresentam "‘preferencia" por certos dias da semana ao n.s.a. 0,17
Dados: 48 (DOM), 66 (SEG), 54 (TER), 55, 52, 71, 39 (SAB).

Suponhamos que, na situagdo do Reforgo 12, os dados tenham sido mistura-
dos, isto &, temos os nimeros 39, 48, 52, 54, 55, 66 e 71, mas n3o sabemos
a quais dias da semana eles correspondem. A hipotese poderia, ainda assim,
ser testada? E se este "rodizio'" tivesse sido feito no Reforgo 67

Qual € a principal desvantagem dos Testes Qui-Quadrado?

Considerando os dados do Reforgo 12, teste a hipdtese de que nos fins-de-
semana ocorrem mais acidentes (naquela determinada cidade) do que nos ou-
tros dias.

Construida a distribuigao de freqliéncias de uma a.a.s. com reposicao de

uma variavel, verificamos graficamente que ha uma semelhanca com a distri-
buicao Poisson de média 3. Utilizamos 7 classes e encontramos o valor
15,314 para a estatistica adequada para testar esta impressao visual. Qual

€ a decis3o ao n.s.a. 0,05? E a0 n.s.a. 0,017
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17) Um grupo de 600 pessoas que possuem determinada enfermidade & separado ao

18)

' repouso etc. Entretanto, o grupo A recebe determinado tratamento

acaso em dois grupos com uma tabela de dlgltOS aleatdrios. Os dois grupos
de

tera-

sao tratados de modo idéntico quanto a alimentagao, recreacao, horas

péutico e o grupo B nio. Deseja-se testar a hipotese de que a terapia au-
xilia na cura desta enfermidade. Podemos usar um teste)( ? Em caso afir-
mativo, diga qual e use-o para os dados: 205 dos 317 pacientes do grupo B

curaram-se, o que foi conseguido por 218 do grupo A.

Uma z.a.s. com reposicdo de 200 universitarios apresentou os dados a se-
guir (rendlmcuto académico x interesse por futebol). Que conclusao pode-

mos obter?
Gremio Inter Nenhum Sem interesse
Bom 38 20 1 1
Regular 60 21 4 5
..Fraco . . 12 29 3 6. .

19)

20)

21)

22)

Teste a independéncia entre nivel de maconha X comportamento anti-social
predominante ao n.s.a.
clusao? Qual € o nivel critico amostral assintotico?

0,05. Ha um n.s.a. que faria vocé mudar sua con-

Consumo Agressivo Desligado Nada

Exagerado 10 11 10

Medio 7

Eventual 15

A distribuicdo das rendas (expressas

em alguna unidade monetaria) fami- A 0

liares de certo bairro esta tabela- 450 p—— 600 57

da ao lado. Vocé admite uma distri- 600 F—— 800 65

buicao uniforme para estes dados? 800 —— 1000 76_
1000 +—— 1200 54
1200 +—— 1350 73

Voce admitiria uma distribuicao normal para os dados do Reforco 207

Un professor obteve dos seus alunos no semestre

conceitos a seguir.

passado a distribuicao de

Atraves de um teste:XL qual € a conclusio experimen-

tal?

A B C D E’
Psicologia 2 9 11 13 11
Engenharia 0 7 25 10 14
Arquitetura 0 4 25 10 5
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23) Um cientista afirma que, em certa regiao, o numero de dias secos é o tri-

N
-~
~

plo do numero de dias tmidos, que por sua vez & o dobro do nimero de dias
chuvosos. Suas observagoes foram 93 dias secos, 35 chuvosos e 58 Umidos.

Qual € sua conclus3o experimental?

Un pesquisador afirma que o tempo de vida, medido em horas, de detérmina-
das bactérias obedece a uma das distribuicOes da Familia Exponencial. Mais
precisamente, se X representa o tempo de vida de uma destas bactérias, ele
afirrma que 'Plf Pz ¢ ;Jo}:0,551 $, =P {_100 <x<200}:o,248 R _—
= P{200 <X <300{ =0,111 e $ , = p{x> 300}=0,090. A observagio de 254
bactérias resultou (1) = 128, Q(2) = 73, O0(3) = 28 e Q(4) = 25.
Qual € sua conclusac experimental?

25) Apds anotar todos os resultados do langamento de um dado durante alguns

anos, um jogador conclui que: 1)1 =0,21 .432= 0,17 4)3= 0,15 /P 4 =
0,14 '175 =0,18 /Fﬁ = 0,15. Outro dado foi arremessado 240 vezes e
apresentou 01 =50 O2 =49 O3 = 35 04 = 38 05 = 34 O6 = 34,
Vocé acha que o jogador pode/deve usar este dado com as mesmas estratégias

do outro? Responda usando o n.s.a. 0,05 e o n.c.a.a.

26) Numa pesquisa de mercado, os clientes foram classificados em classe econd-

27)

28)

mica x opini3o sobre os pregos da empresa que contratou a pesquisa. Qual a
sua conclusao experimental ao n.s.a. 0,057 Qual o n.c.a.a.?

""" ‘Maito caro C&TO' “Igual o "Regular Barato ‘Muito barato Nao sabe
A 3 7 12 21 16 1 /
B 3 12 15 12 14 /
..Cl. 4. . ... .. 2. ..20.. . . 25 7 /
Sobre a qualidade do atendi- | 6timo ~ Bom Regular Ruim
mento, os clientes do Refor- A 43 6 9 2
Go 26 expressaram as opi- B 26 8 22 4
nioes ao lado. Idem. Idem. C 22 15 16 7

Os casos registrados de acidentes de trabalho de uma a.a.s. com reposicdo
sao: 98 (SEG), 146 (TER), 114 (QUA), 87 (QUI), 155 (SEX). Estes dados
referem-se somente aos dias de ocorréncia dos acidentes em empresas da
construgao civil, que usam a semana inglesa em virtude de acertos com o
sindicato. Usando o n.c.a.a., teste a hipotese de que os acidentes ocorrem

ao acaso.



30)

determinado padrdo. A tabela

ao lado expressa o desempe- Bom Beails Fraco

' ofessores
‘Pdis ~_

nho escolar atribuido pelos

pais e pelos professores Bom 30 &a #
destas criancas. Vocd aceita Regular 1 45 a0
Fraco 49 15 66

a hipotese de independéncia?
Qual € o n.c.a.a.?

Foram selecionados (?) 200 enfermos portadores de certa enfermidade para
serem submetidos a 3 tipos de tratamento,

a seguir,
homogéneos? 0 que a amostra sugere?

cujos resultados estdo tabulados
Voce aceita a hipotese de que os tratamentos produzem resultados

“'Résultado " ' Bom _Regular __Insatisfatdrio
Tratamento A 38 60 12
Tratamento B 20 21 29
Tratamento C 2 9 9

31)

32)

33)

34)

Em determinado estado |, as doengas A, B, C e D sio responsaveis por 153,
21%, 18%, e 14% dos obitos, respectivamente. Um estudo das causas de
308 obitos ocorfidos eém certa cidade . revelcu 43, 76, 85 e 21 6bitos,
respectivamente. Qual a sua conclusio-experimental?

Numa amostra (?) composta de 336 portadores de determinada moléstia, seus

portadores estdo classificados quanto ao grupo sangliineo e fator RH.

a) Teste a hipotese de indepen- 0 A B AB
déncia ao n.s.a. 0,05. Qual + 1104 68 62 45
€ o n.c.a.a.? - |22 19 11 5

b) A hipotese de que a doenca se encontra distribuida nos grupos sangiii-

neos na proporgao 4 : 3: 3: 2 pode ser aceita ao n.s.a. 0,05? Qual € o

n.c.a.a.?

Um estudo visando determinar a eficiéncia de um soro contra a artrite re-

sultou na comparacao de dois grupos de pacientes de 200 doentes cada,cujos

resultados estao tabelados ao Soro Placebo
lado. Qual € a conclusio ex- Melhoraram 117 74
perimental? Qual € o n.c.a.a.? Nao melhoraram| 83 126

Un departamento de saide publica acredita que a incidéncia de 3 doencas
Taras ocorram com a mesma freqiiéncia anual em determinada regido. Esta hi-
potese pode/deve ser aceita/rejeitada com base nos registros do ano passa-

do: 16 casos da doenga A, 23 da B e 9 da C?
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LICAO 13

(1) Néo : “oc deve ser n3o inferior a 7,21 gr.” e “c deve ser nio inferior 4 6,43 gr”. (2) E uma
estimativa do Eqm do estimador utilizado (para produzir a estimariva). (3) Nio, porque X € uma
estatistica e ndo uma variavel. 4) t, = 3,650; t. = 2,4345; rejeito . (5) 0,7257 (€) 21,56
(7) (-0 ; -2,576] U [+2,576 : +00); 0,0000 (8) S6 assim potiéihos ter “evidéncias” estatisticas de que
©23. (92)-0,2623 (9b) [-0,8045 ; 0,2800] (9¢) t, = -1,259: ¢ = 0,2076; aceito. (10) 57000;
[47395 ; 66605] ; A estimativa esta “dentro” da hipétese nula. Portanto, aceito. (1 1). [18,52 ; 19,40];
[0,8656 ; 2,8196] (12) t, = -2,423; t. = -2,2622; rejeito. (13 a) t, = -0,169; a = 0,8650; aceito.
(13b) t, = 0,800 ; o = 0,4238; aceito. (14) [590,0 ; 696,0]; 598.6:; 687,4 (15) [6,39; 9,41]; 6,53; 9,27
(16 a) Todos os universitarios que fumavam por ocasido do término do cursc e continuaram até S
anos apds o término. (16b) [7,72 ; 11,68] (17) depende; 3,81; [583 ; 727] (18) Nio; ndo; sim
(19 a) [2,19; 2,74] (19b) t, = 2,156; t. = 1,8125; rejeito; 0,025 < o < 0,05. (20 a) Digamos que
entre 23,567 e 33,711. (20b) Digamos que maior do que 52,336. (21 a) 4135,36 (21b) A estimativa
para o total esta “dentro” da hipétese. Portanto, aceito. (22) Sim, mas a probabilidade disto ocorrer
€ bastante inferior a 0,005. (23) A maquina continuaria desajustada. (24 a) [2389 : 2949]
(24b) z, = 1,207, z. = 1,645; aceito. (24¢) A estimativa 0,3443 esta “dentro” da hipétese. Portanto
aceito. (25 a) z, = 1,675 (1,282 = rejeito, 1,645 = rejeito, 1,960 = aceito, 2,326 = aceito);
[97,50 ; 172,26] (25b) z, =21,9040 > >3 = rejeito; 9,65; 7,40; 6,84 (26 a) [72,7963 : 146,6199]
(26b) g, = 55,411 ; Qe = 57,505; aceito; 0,1 < o < 0,25. (27) Esta variavel ¢ discreta, logo esta
técnica n3o pode ser usada. (28) 8,1130 e 2,85; 13,0102 e 3,61; [7,6506 ; 14,0498] e [2,77 ; 3,75]
(29 a) go = 1,645; [0 ; 3,247] U [20,483 ; o) ; rejeito. (29b) qo = 1,645; [0 ; 3,940]; rejeito.
(30 @) [-2,35 ; +8,18] (30b) qo = 104,917; qc = 26,757; rejeito  (30c) 4,93 (31) t, = -1,9249;
te= £ 1,7459 ; rejeito; 0,05 < o < 0,1;s,=1836 e Sy = 11,36 = os enfermeiros parecem ser um
grupo mais heterogéneo do que as enfermeiras. (32 a) t, = 1,3308 ; [1,3830 : +00) ; aceito
(32b) o= 19,022 ; [0 ; 3,325] L t16,919 ; ) ; rejeito; o = 0,05 (33 a) q, = 12,520 ; [0; 12,401];
aceito (33b) t, = 1,2247 ; [2,0639 ; +o0); aceito. (34 a) t, = 2,8201 ; 0,01 < a < 0,025; rejeito.
(34b) g = 9,585 ; 0,1 < & < 025 ; aceito. (35 a) 50,14 e 19,11 (35b) 59,67 e 28,41
(35¢) t, = 2,6542; t. = + 2,7969 ; aceito ; g, = 87,642 ; g, = 9,886 ¢ Qe2 = 45,559 ; rejeito.(36 a)
[38,37 ; 51,63] e [30,25 ; 41,75]. (36b) Como estes dados sio emparelhados ndo podemos usar o
teste de Student sem conhecermos os valores d;. Entretanto, como os IC-0,99 se sobrepdem, a
igualdade entre as médias pode ser aceita. (36¢) 18,11 e 15,70 (37 a) 1,03 e [1,08 ; 1,85]
(37b) s = 1,36 > 1 = aceito 3 Qo = 49,9392 ; qa= 14,573 e q., = 43,194 ; rejeito.  (38) [38,45;
122,73] ; 48,80; 112,38; [53,02 : 119,59] ; 56,91; 106,81 (39 a) [56,84 : 122,431 (39b) q, = 17,219;
9e1 = 5,629 € q2 = 26,119; aceitp. (40a)t,=1,5118 ; (-0 ;-2,0141] U [+2,0141 ; +o0); aceito. (40b)
Qo = 124,676 [61,656 ; +o0); rejeito (412)[0,95;1,19] (41b) 2,=23,62 : z.= + 1,960 ; rejeito.
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"LICAO 15 - REGRESSAOQ E CORRELACAOQ

13

Ha muitas situagdes nas quais estamos interessados em estudar simultancamente duas

reforcos

variaveis definidas numa mesma populagio.

PROBLEMA I.Desejani’os- fungdes f e g definidas em W' que expressam o valor médio de

uma variavel para cada valor fixado da outra: f(x)= E[Y | X= x] e g(y) = E[X Y= yj :

A fungdo f é denominada FUNCAO DE REGRESSAO DE Y EM RELACAO A X e a
fungdo g tem denominacio analoga. Se conhecemos uma destas fungdes, sabemos apenas a média

de uma das variaveis para cada valor fixado da outra.

PROBLEMA 2, Desejamos fungdes lineares f, e g, definidas em %! que estejam mais

proximasde f e de g, respectivamente, do que as deniaic fungdes lineares.

A “proximidade” do Problema 2 deve ser definida clara e convenientemente. Em geral, a

\ 1/2
distdncia usada é d(f )= {E([f X)-f1, (X)]2 )} , definida analogamente para g ¢ g, .
Como os resultados também sio analogos, de agora em diante vamos trabalhar explicitamente com
apenas uma das fungdes. Para a outra, é s6 fazermos as substituigdes correspondentes.

:_O Problema 2 ¢é denominado PROBLEMA DE REGRESSAO LINEAR A DUAS

VARIAVEIS. A fungio linear f,(X)=2,-X +b, édenominada RETA DE REGRESSAO DE Y

EMRELACAO A X. Seus coeficientes sia evpressos pelas formulas:

. - EXY)-E(X)-E(Y)
o Var(X)

b - B(Y)-EX?)-E(X)-B(XY)

Var(X)

EXEMPLO 1 - Considere o vetor aleaté.io bidimensional (X,Y) com a distribuigdo de

probabilidade da figura. Temos:
f(0)=0x1=0
f(1)=1x2/8+2x 2/8+3 x 4/83=9/4
f2Q)=1x1/2+2x1/2=3/2
f@)=1x1=1

g(0)=0X 1=0
8(D=1X2/5+2x 1/5+3x 2/5=2
g(2)=1x23+2x1/3=4/3
gB)=1x1=]

E(X)=18/14
E (Y)=23/14

: 14'.—..._...

* 2/14 i . §
. 1] i + o3y
0‘ 4 2 3 x

)
34

| _e4/1a
. z:_____é_z_/_lz_l_ 1/14
12/14 1 1/14  2/14

4

E (XY)=30/14
E(X?%=34/14
E(Y %) =53/14

Var (X) = 152/196
Var (Y) =213 i
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_30/14-18/14x23/14 6 _23/14x34/14-18/14x30/14 242

. 152/196 T152 b 152/196 “1s2
. =30/14—23/14x18/l4: 0 d =18/1_4x53/14—23/14><30/14:264
’ 213/196 213 ’ 213/196 213
)-2EE g ()- 2R
Aqui X e Y ndo sdo variaveis independentes, pois nem suas fungbes de regressic ni.. suas
retas de regressdo sdo fungdes constantes. A

O conhecimento dos valores verdadeiros de a, e de by pode ser obtido somente com a
distribui¢do verdadeira (i.e., populacional) conjunta de X e Y. Ora, se conhecemos esta distribui¢o,
nao temos problema de inferéncia estatistica. Se, entretanto, todo o nosso conhecimentc ¢ uma
distribuigdo amostral conjunta de X e Y, os valores verdadeiros de a, e de by n3o podem ser

calculados. Tudo o que podemos fazer sio inferéncias a respeito deles.
PROBLEMA 3. Desejamos estimadores 4,b,C,d para os pardmetros a,,b,,¢c,,d, de f, ¢ g,.

EXEMPLO 2 (ESPIONAGEM ADMINISTRATIVA) — Uma amostra de 135 operéarios de certa
fabrica tem seu tempo de trabalho X, em anos completados, e seu salaric Y, em certa unidade

financeira, tabulados a seguir. Vamos estimar as retas de regressdo fo € go, € os nameros fy(8),

fo(9), fo(10), 20(12), 20(13), 20(14).  \
YAN\J 0 1 2 3 4 5 6
Y x, =543 Y x; =2603 s{1 s 4 3
6 2 2 8 7
Var(X)=3,1032 711 1 1 6 2 1
8 1 1 5 12 13 7 2
Yy, =1035 Yy’=8257 9 2 3 6 4
10 5 2
Var(Y)=23852 S 51

Sxv, =4436  f,(x)=0,65-x+505 f,(8)=1025 £,(9)=1090 f (10)=1155

8,(v)=085-y-248 §,(12)=7,72 8,(13)=857 g,(14)=9.42 A

A reta de regressdo de Y em relagdo a X nada informa sobre a dispersZo conjunta de X e Y
em torno dela. Esta reta €, apenas, a reta (verdadeira ou estimada) mais proxima da fungio de
regressdo de Y em relagfio a X. Na Figura 2 a seguir, f; ¢ muito mais explicativa da variabilidade de

Y dado X do que na Figura | a seguir.
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Figura | Figura 2

PROBLEMA 4, Desejamos uma medida da dispersao conjunta de X e Y em torno de f, e de £y
!+ ']
TEOREMA 1. Var(Y)=E[(Y - £, 00) ]+« E[l£, ;- By ]

A parcela EKY— f, (X))ZJ € 0 RESIDUO, ou a VARIACAO DE Y NAO EXPLICADA
POR f;, e a outra parcela ¢ a VARIACAO DE Y EXPLICADA POR f, . A dispersio conjunta de
X e'Y em torno de f, éa CORRELACAO LINEAR ENTRE (?) X eY, usualmente medida por

P Y) = sgna) [, (%) ~ECO) Jvar(v)}
Este nimero ¢ o COEFICIENTE DE CORRELACAO LINEAR ENTRE (?) X e Y. Como
PAXY) = (VARIACAO DE Y EXPLICADA POR fo) / (VARIACAO TOTAL DE Y), deduzimos
que -1 < p(X)Y) < +1.

Des(X) _ E(XY)-E(X)- E(Y)
TEOREMA 2. p(X,Y)zaoxmzw.

Aultima expressio do Teorema 2 é usada para o célculo de p (X,Y) e sua simetria justifica o
nome “coeficiente de correlagdo linear entre X e Y ” a0 invés de “coeficiente de correlagdo linear de

Y em relagio a X ™.

E bastante comum, na pratica desconhecermos a distribuigdo verdadeira (ie, populacional)
conjunta de X e Y. Usualmente, todo o nosso conhecimento é uma distribuigdo amostral conjunta de
XeY e, portanto, nio podemos calcular o coeficiente de correlagio linear entre X e Y. Tudo o que

podemos fazer é inferéncia a seu respeito. Por exemplo, ele pode ser estimado (por ponto) através de
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f’(X Y): nzxiyi_(zxi).(ZYi)
? /2 = — N2 N2
byt -(Ex )] Ty -y ]

TEOREMA 3. Se (Xl s Y, ),. . ,(Xn ) Yn) for uma a.a.s. com reposi¢do de uma DISTRIBUICAO

pyn-2

1-p*

NORMAL BIVARIADA com p =0, entdo a estatistica T = tem

distribuigdo de Student com - n — 2 graus de liberdade.

EXEMPLO 3 — No Exemplo 1, vamos calcular p (X, Y).
E(XY)-E(X)-E(Y) 30/14-18/14x23/14
Des(X)-Des(Y)  (152/196x213/196)'"

,Y)=

=0,0333. A

EXEMPLO 4 — No Exemplo 2, vamos estimar p (X, Y) e testar Hy:p=0 vs. Hi:p>0.
135x 4446 —543x1035

p(X,Y)= — =0,7433 .

(135% 2603 - 5437 }* x (135 x 8257 1035

[ 0.7433x/135-2
J1-0.7433%

=12,81.. «(12,81)= 0,0000 .. rejeito. A

EXEMPLO 5 - Vamos testar Hy: p=0vs. H;: p20 com n=8 e { = 0,7666 .

0766682
J1-0.7666

=292:.0,02 < x(2,92)< 0,05 . rejeito. A

REFORCOS ( Respostas na pigina 114)

1) Existem metodos de Inferéncia Estatistica para obtermos conjuntos de confi-
anga para os parametros da reta de regressdo e para o coeficiente de corre-
lacao linear? Existem métodos de Inferéncia Estatistica para testarmos hi-

poteses a respeito destes parametros?

Z2) Existem problemas. de regressao a mais de duas variaveis? Existem problemas

de regressao nao lineares a duas variaveis?

T
3) Uma a.a.s. com reposigao de tamanho 25 apresentou Z'z&- = 125,36 2% =
— e 2 — '
= 716,2474 Z4;= 168,45 2+ 1623,4556 Zxy, -
= 874,1575. Estime £ [X]Y = 8,70] .



4)

5)

6)
7

8)

9)

Na tabela abaixo estio as frequéncias relativas da ocorréncia dos valores de duas variaveis numa

populag@o. Calcule a fungdo de Tegressdo e a reta de regressao de U em relagio 3 V. As

N o 1 2

variaveis U e V sdo independentes ? Justifique.

e

-2 =1 0 1 2
010,16 0,07 0,02 0,01 / -1 125 4/25 3/25
110,04 0,15 0,09 0,02 0,02 0 | 2/25  s5/25 2725
210,08 0,02 0,10 0,30 0,12 V| 3/25 4725 1/28

As varidveis X e Y tém a distribui¢do de probabilidade conjunta da tabela acima. Elas sio
independentes ? Obtenha as funcdes de regressio e as retas de regressdo. Calcule p (X,Y).
Calcule os Eqm, de f e fo como previsores de Y. Idem para g e gy como previsores de X.
Obtém formulas para Eqm(Y,f(X_)) e Eqm(Y,fo(X)).

Considere os 50 estudantes do Exemplo 2 na pagina 63

f.fo,0,Eqm(Y, (X)), Eqm(Y,f, (X)), d(Y,£(X)) e d(Y,£,(X)) .

Considere a amostra de Jogadores de futebol tabulada a seguir, onde Z € a idade e T ¢ o total de

uma populagdo. Calcule

gols feitos em seus clubes atuais. Estime o coeficiente de correlagdo linear, as duas retas de
regressdo e a média do total de gols feitos em seus clubes atuais por jogadores com a idade de 27

anos. Teste Hy: p=0 versus Hj : p=0.
Y le2s 22 24 28 . 27 21
ﬂ; 22 6 1 4 2 2

Considere 2 amcstra do Reforco 34 da pagina 98. Qual a sua estimativa para o rendimento médio

300 23 21
4 6 3

de combustivel com pneus radiais dos veiculos que rendem 18,7 Rm m com pneus comuns ?

Teste Hy: p =0 versus Hy:p>0.

10) Uma amostra de 6 empresas de engenharia apresentou, no més passado, a receita X e a despesa

com pessoal Y, expressas em certa unidade monetaria, tabuladas a seguir. Estime a média com
despesa com pessoal das empresas com receita igual a 60. Hy: p=0 versus Hj : p=0.

62 65 S8 92
20,8 30,5 41,2 28,2

87
22,7

X l 62
y ,14,3

11) Em quais situagdes as retas de regressdo de Y em relagdo a X sio bons previsores de Y 9

12)Se Y € o prego unitario de certo equipamento ao consumidor, X é a oferta (em nimero de

fabricas que o produzer) e f(x) =1000 (10+2/x), o que significa f(S) ?

13) X é um indicador quantitativo continuo geral da saude de pessoas com 70 anos ou mais. Y é um

indicador do niimero de horas semanais em frente 4 TV. Uma a.as. apresentou p = —0.425

Teste Hy: p=0 ao n.s. 0,1. Qual o n.d.a. ? Qual o significado pratico do erro eventual ?
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LICAO 14

{%) A rigor, ndo. Somente a.as. com reposicdo. Entretanto, ... (6) t = 21,830 > 11,345 = rejeito ;
A << 0,005 (7)t=7407>7378 = rejeito ; oo = 0,025 (8) t = 37,340 > 5991 = rejeito; o <<
0,005 (9) Nao, porque devemos fazer a.a.s. com reposi¢do. (10) Sim, o Teste de Homogeneidade
comk=c=2 (11)t=3,781< 3,841 = aceito ; a = 0,0526 (12) t = 12,582 > 10,645 = rejeito ;
a = 0,05 (14) Exigem amostras de tamanho grandes, pois usam distribui¢cdes nulas assintéticas,
(15 a) f)= 87/385=10,23 : H, - p<2/7=029 ; aceito (15b) Ho P>2/7; t=-25947 ; o =
0,0048 = rejeito (16) o =0,05:t. = 12,592 = rejeito ; = 0,01: t, = 16,812 = aceito (17 a) Sim,
0 Teste Qui-quadrado de Homogeneidade. (176) t=10,988 > 7279 = rejeito ; o0 < 0,005 (18) t =
28,693 > 14,860 = rejeito ; o << 0,005 (19) t = 1,475 < 9,488 = aceito ; Nenhum, pois
t < Ey (T) = 4. Também porque a = 0,8282. (20) t = 12,214 ; 0,01 < ¢t < 0,025 ; Nao admito.
(21) t=34,538 > 10,597 = rejeito ; o0 << 0,005 (22) t = 13,492 > 12,592 = Tejeito ; 0,025 < o <
0,05 (23)t=24,411 > 10,597 = rejeito ; a. << 0,005 (24)t=2,813 <Eo (T) =3 = aceito ;<05
(25)t=4,326 <E((T) = 5 = aceito ; a. = 0,5 Sim, pode. (26)t=14,724> 12,592 = rejeito ; 0,01
<o<0,025 (27)t=21,146> 12,592 = rejeito ; a0 << 0,005 (28)t = 29,250 > 14,860 = rejeito ; o
<< 0,005 (29) t = 53,827 > 14,860 => rejeito : o << 0,005 (30) t = 28,693 > 14,860 = rejeito ; o <<
0,005 (31)t=31,768 > 14,860 = rejeito ; o << 0,005 (32a)t=3,398 <'7,815 = aceito ; o > 0,25
(32b) t = 3,940 < 7,815 => aceito ; o > 0,25 (33 a) t= 0,658 < 9,348 = aceito ; oL = 0,7676 (33b)
Sim: amostras pequenas, amostras mal selecionadas, intervencdo “malévola” do acaso. (34) t =

6,125;0,025<a <0,05; rejeito ; o = 0,0476.

iLiCAU 15

(1) Sim. E s6 procura-los na literatura especitica. (2 a) Sim. Por exemplo, z = ax + by +c. (2b)
Sim. Por exemplo, y = ax® + ¢. (3) 5,13 (42a)g(-2)=071: ;8(¢-1)=079; g(0)=1,38
g()=169;2(2)=186 (4b)0,32v + 1.28 (4c) Nio, pois nem g nem 8o S20 constantes. (5 a)
Nao, pois P{X = 1/Y =0} = 3/6 6=P{X=1/Y=2}=1/6 (5b) £(-1)=5/4 ;f (@) =1 :
O =374 x/d £ 1 (Se) g (0) = 1/3 1 8(1) =0 g{2)=-1/3;-(y+ 1)/3 (5d)— 02887 (5e) 11/25
1725 5 a7s o aars o) BqmlY,E(0))= E(Y?)+E(f2(50)) - 2x E(Y-f(x_))

Eqm(Y,f,(X))= ( Var(‘{) (7) -..5-2,38 x + 59,75, - 0,52 ; 155,28 ; 208,16 : 12,5 :
144 (8a)0,3431: 0,16t + 23,49 : 0,75z-11,75: 8.5 (8b) t, = 0,9664 < 1 = acéito 9 a) 19,1
(9b) t, =29,42 >> 37074 = rejeito (10 a) 27,10 (10b) t, = 0,2353 < I = aceito (l]) Quando p
estiver proximode — 1 ou de +1. (12) E uma estimativa do preco unitario médio ao consumidor
do equipamento quando houver 5 fabiicas produzindo-o. (13)t,=- 1,8781 ; t.=+1,7459 : rejeito ;
entre 0,05e 0,1 ;
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LICAO 16 - FUNDAMENTACAO TEORICA 41 r efor ¢cOS

Un conhecimento de Matemitica ajuda bastante um investigador ou um profis-
sional a analisar as informacoes que possui e também a tomar decisoes com  uma
logica mais aprimorada. Para que isto acontega nao € necessario tornar-se um

virtuose, mas € imprescindivel entender certas nogoes e resultados basicos.

Qualquer ciencia que trabalhe com mensuragoes nao pode prescindir do '‘a-
nual que ensina a operar estas ferramentas': a Matemiatica. Além disto, os pro-
cessos mentais empregados pelos matematicos em seus problemas sao  formalmente
semelhantes aos utilizados pelos cientistas em seus trabalhos e aos utilizados
pelos seres humanos em geral em seus raciocinios a respeito das coisas munda-

nas.

A terminologia matematica e sua simbologia proporcionam uma economia subs-
tancial de espago e uma pureza absoluta de significado. Ao usarmos matematica
em un problema especifico, nio somos obrigados a usar quer a terminologia quer
a simbologia ja existentes; podemos criar temmos e simbolos quando isto for
conveniente, mas sempre especificando com precisdo seus significados. A Matema-
tica n3o € sua terminologia nem sua simbologia, mas as idéias que elas transmi-

tem.

Até pouco atras, a abordagem de todo problema cientifico era deterministi-
~ca. Em muitos problemas esta abordagem conduz a bons resultados, mas em alguns
' u INCERTEZA, isto &, a VARIABILIDADE DAS MENSURACOES, isto €, a IMPREVISIBILI-
DADE DOS RESULTADOS, deve ser considerada. Nestas situagoes, ou seja, quando &
usada uma abordagem aleatoria, qualquer metodologia utilizada pertence a uma
destas duas areas da Matemitica: ou a PROBABILIDADE ou i ESTATISTICA. (Vamos
considerar a Probabilidade como parte da Estatistica daqui para a frente, ape-

nas para simplificar as coisas).

Vista de outro angulo, a Estatistica é o corpo de conhecimentos que trata
dos métodos para manejar dados numéricos. Tais métodos sao empregados para reu-
nir, classificar, analisar e interpretar dados numéricos, além de obter conclu-
soes a partir deles. A Estatistica se ocupa dos dados em si, sem relevar o pro-
Cesso que os origina; assim, por exemplo, uma pessoa que possui uma listagem ou
uma tabulagao de varios resultados de arremessos de um dado honesto pode con-
cluir, mesmo sem conhecer um dado, que se trata de um processo que gera ao aca-

so nimeros de 1 a 6.

A ESTATISTICA DESCRITIVA trata dos métodos usados para descrever os dadns
obtidos, isto €, trata da compreensdo de tais dados. A INFERENCIA ESTATISTICA,
ou ESTATISTICA INDUTIVA, trata da obtencao de conclusdes que transcendem os
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dados obtidos e que se aplicam a um conjunto maior de dados denominado POPULA-
CAO ou UNIVERSO.

0 que € precisamente certo para a amostra nao pode ser considerado mais
do que aproximadamente certo para a populagao, e esta aproximacdo pode ser ex-
celente ou boa ou nao ter valor algum. Entretantc, se n3o entendemos bem o que
os dados significam, a utilizagdo de qualquer metodologia estatistica,por mais
popular, bonita ou sofisticada que seja, & completamente inutil. Esta énfase &
importante porque os numeros geralmente nio sio sagrados (veja a Ligdo 11) e
estao sujeitos a ambigliidades que podem nos privar de uma parte substancial de

toda a informagao que julgamos contenham.

Em qualquer situagao que usamos Inferéncia Estatistica estio presentes
uma populacao, uma ou mais variaveis e uma amostragem. Esta, a rigor, deve ser

probabilistica.

Quando estimamos um parimetro 6 . a qualidade de um estimador T é medida geralmente
pelo ERRG QUADRATICO MEDIO Eqm (T, 0 )=E [(T-0)?].E facilmente
demonstrado que Eqm (T, 8 )= Var (T) + [E(T)-0]2. O nimero E(T)-6 éo VICIO
do estimador T. Portanto, para ESTIMADORES NAO VICIADOS, i.e., para estimadores tais

que E(T ) =8, o erro quadratico médio ¢ igual a variincia. Os estimadores p,per,T na Licdo

12 e 1,7 na Lig8o 13 sdo ndo viciados e seus desvios padrdo sdo estimados pelos erros

padrdo. Para estimadores viciados, os erros padrio devem considerar, evidentemente, as

magnitudes dos seus vicios.

EXEMPLO I - O parametro p da Ligio 12 pode ser estimado por p= (T + 1)/ (n + 2), que

nunca produz as estimativa 0 e 1.

T+1) E(T+1 np+1 1-2
vicio(p,p)=E(p)-p = E( +2J p:_)_ . S S s

n+2 n+2 n+2

T+1)_ Var(T )_N—nxnp(l——p)
n+2) (n+2) N-I (n+2)°

-n_ 11;)(1—p)+(1—2;)j2
\

N -1 (n+2)2 n+2

Var(p) = Vax(

Eqm(p,p)=
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EXEMPLO 2 - O parametro o2 da Licdo 13 pode ser estimado por 62 = T(xi - Y)z /n.

. A . . ;
Como n-6° =(n—-1}-52, temos: VlClO'\G',GZ)Z—G'/H : Var(cz):'_)(r)—l)oan

T
e Eqm(c“;z,crz):2(n—1)<s4/n2 +6'/n’ =(2n-1)o* /n? | A

Quando um estimador se torna cada vez mais preciso com o aumento do tama-
nho da amostra, ele & denominado um ESTIMADOR CONSISTENTE. Em outras palavras,
um estimador consistente & um estimador que nio erra com amostras de  tamanho
infinito e erra por quantidades despreziveis com amostras de tamanho grande.
Evidentemente, isto nio & uma conceituagao precisa da nogao de ‘''‘consisteéncia
de um estimador". Uma conceituagao precisa desta 110Ca0 envolve um instrumental
matemiatico um tanto acima daquele que estamos aqui usando, mas podemos escla-
recer que, quando o Eqm do estimador se anula para amostras de tamanho infi-
nito (como ocorre nos dois exemplos acima), o estimador & consistente.

Quando estimamos um parametro 6 através de um estimador por intervalo
[Tl ; T2 » @ qualidade do estimador (por intervalo) & medida geralmente por
alguma combinagao do coeficiente de confianca /(T e da amplitude média das es-
timativas por intervalo E [T-Ti] . O instrumental matematico a que nos 1li-
mitamos nos fez mencionar apénas 0 coeficiente de confianga. E claro que, en-
tre varios estimadores Por intervalo de mesma confianga, escolhemos aquele que
tiver amplitude média menor. :

Testamos uma hipotese quando desejamos verificar se 0s dados obtidos enm
um experimento, isto €, da amostra, estao em harmonia com alguma afirmacio es-
pecifica sobre a distribuicdo populacional das variiveis em estudo, tal como:
amédiade X5, XeY sio variaveis independentes, X e Y tém a mesma vari-
ancia, a proporcio de parafusos defeituosos & menor do que 3/144 etc. . Esta
afirmecao € denominada HIPOTESE (NULA) . Sua negac3o (no universo em questao) &
denominada (HIPOTESE) ALTERNATIVA.

Devemos escolher uma entve estas duas decisGes: aceitar a hipotese ou re-
jeitar a hipdtese. Esta escolha € sempre baseada em mensuracoes realizadas na
amostra selecionada. Uma técnica que transforma qualquer amostra numa destas
duas decisbes & denominada um TESTE. O conjunto das amostras, ou equivalente-
mente, o conjunto de valores de uma estatistica, que um teste associa a deci-
sao de rejeitar a hipotese & denominada REGIAO CRITICA DO TESTE. E Gbvio que a
regigo critica determina o teste,
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Quando a hipotese nula, representada por HO’ € verdadeira e nds a rejei-

tamos, ocorre o que denominamos ERRO DO TIPO I.

NATUREZA"
H, € verdadeira H, € falsa
DECISED | “Aceitamos Hgp - ' OK ERRO DO TIPO II
o Rejeitamos Hg ERRO DO TIPO I OK

Quando H, € falsa e nds a aceitamos ocorre o que & denominado ERRO DO TIPO
II. A hipotese alternativa & representada por Hl'

EXEMPLO 3 - Especificou-se para um concreto a resisténcia de. 150 kgm/m’ Vamos
retirar 16 corpos de prova. Se definimos o problema como H;: M 150 vs Hl
M- < 150, a conseqiéncia de cometermos Erro do Tipo I sera delxannos de wusar
um concreto que tem a resistencia especificada. Por outro lado, se definimos o
problema como Hg: L < 150 vs H: om = 150, as conseqliéncias dos erros se in-
vertem. F N

EXEMPLO 4 - Um fabricante de conservas deseja que sua maquina de envasar colo-
que 100 gramas de ervilha em cada lata. O desvio padro tolierado & de 2 gra-
mas. Se definimos o -problema como Hy: M =100 vs H # 100, a conseqlien-
cia de cometermos Erro do Tipo I sera interromper a produgao e ajustar,ou con-
tratar alguém para ajustar,a maquina de envasar sem necessidade. Esta € também
a conseqliencia de Lometemos Erro do Tipo I ao testarmos Ko (< 2 vs K 0'>z

Nestes dois problemas a conseqliéncia de cometermos Erro do Tipo II e, ev1den—
temente, deixar ou que a maquina envase pouca ervilha ou envase pure de ervi-

lhas ou ambos. —A—

Evidentemente desejamos usar um teste cujas probabilidades de erros de am-
bos os tipos sejam proximas de zero. Desafortunadamente, isto so existe quan-
do o tamanho da amostra € muito grande, o que & um inconveniente pratico. A
teoria estatistica dos testes de hipotese resolve este impasse da seguinte for-
ma: arbitramos um limitante pequeno para a probabilidade de cometermos Erro do
Tipo I e nao nos preocupamos com a probabilidade de cometermos Erro do Tipo
II, que pode eventualmente ser pequena também. Este limitante pequeno para a
probabilidade de rejeitarmos Hy quando ela & verdadeira & denominado NTVEL DE
SIGNIFICANCIA.

A escolha do nivel de significancia é totalmente arbitraria, apesar de que
0 uso parece ter consagrado o valor 0,05. N3ao hia um limitante preciso valido
em todas as situagoes para a probabilidade tolerada de cometermos Erro do Tipo
I. Os valores 0,1 0,025 0,01 0,005 tém sido também bastante utilizados.
A selegao de um nivel de significincia entre os valores aqui citados permite

que as tabelas necessarias para realizarmos os testes sejam reduzidas.Um nivel
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de significincia quase tao "popular" como 0,05 & o nivel de significancia 0,01.

Uma HIPOTESE SIMPLES ¢ uma hipétese que especifica completamente a distribuigo
das varidveis a que se refere. Caso contrario, ela é uma HIPOTESE COMPOSTA. (Aqui a

palavra “hipotese” se refere tanto 3 hipétese nula quanto a hipétese alternativa.)

A gualidade de um teste {a €eA:T(a)e C}, ou equivalentemente, da regido critica C, ¢
geralmente medida pela FUNCAO PODER FpO(C)z P{a eA:T(a)e C}: P(C) . Os
testes ideais, que existem muito raramente, sao aqueles que satisfazem:

Fpo(C)=0 . se Hy ¢ verdadeira e
FpO(C_)= 1, se H; é verdadeira .

Os testes bons sdo aqueles que estdo proximos dos testes ideais.

Vamos observar a importante relagio entre a fungdo poder de um teste e os dois tipos de

€rTo existentes:
FpO(C) =P (Erro do Tipo 1), se H, ¢ verdadeira e
Fpo(C) =1-P (Erro do Tipo I ), se H; € verdadeira .

Através desta relagio constatamos mais uma vez que os testes bons sio aqueles com fungio

poder pequena se Hy é verdadeira e com fungdo poder grande se H; é verdadeira.

Como o Erro do Tipo I & controlado pelo nivel de significancia, resta a
preocupagao com o Erro do Tipo II. Por esta fazéo, varios livros e artigos con-
sideram a fungdo poder apenas se Hl € verdadeira. De qualquer forma, um TESTE
PODEROSO € um teste com funcdo poder grande se H; & verdadeira.

0 calculo da funcdo poder raramente & uma tarefa facil e geralmente & tra-
balho para os estatisticos matemiticos. Virios livros e artigos praticos, en-
tretanto, mencionam a funcdo poder com o objetivo de esclarecer a qualidade de
um teste estatistico ou com o objetivo de comparar dois ou mais testes esta-

tisticos.

REFORCOS ( Respostas na pagina 136)

1) Se um pesquisador utiliza a metodologia ( s.f., ato de dirigir o  espirito
na direcao da verdade) estatistica denominada Teste de Hipotese, qual das
duas decisoes € merecedora de sua confianca?

2) As inferéncias estatisticas diferem das inferencias subjetivas e das infe-

réncias dogmiticas?
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4
N/

6)

7)

8)

9)

10)

bt
o)
s

12)

13)

14}

15)

I6)

17)
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Uma comunicacdo matemitica com a linguagem comum € impossivel?

As hipGteses H, e Hl podem ser verdadeiras simultaneamente?

Ao testar uma hipdtese com o nivel de significancia 0,05 un pesquisador
aceitou-a. Vocé sabe algo a respeito da probabilidade dele ter tomado a de-
cisao correta?

Qual € a relacZo entre Erro do Tipo I e Erro do Tipo II?

Qual enfoque € mais limitado, o deterministico ou o aleatdrio?

Uma amostra de 40 maes de pacientes aidéticos submetidas ao TAT pessibili-
tou a obtengao de [64,3%; 70,1%] como um intervalo de confianga 0,99 para
a percentagem de maes que apresentam intensa negacao maniaca, Qual € o sig-
nificado deste resultado?

0 que, tecnicamente, s3o bons estimadores e bons testes?

Presume-se que as Criangas de um certa faixa etaria em Porto Alegre sejam
submetidas a uma carga semanal de televisac maior do que as de Florianopo-
lis. Explique sucintamente como se poderia "comprovar' isso através de uma
inferencia estatistica.

Nos Tivros de Estatistica Nio Paramdtrica geralmente se encontra uma frase
do tipo: "Quando ambos podem ser aplicados, os testes paramétricos  usual-
mente sao mais poderosos do que os testes nao paramétricos.' Qual € a uti-
lidade desta informacdo?

Qual € a relagdo entre erro quadratico médio e erro padrao?

Que tipos de estimadores estudamos nestas notas?

O parametro esta dentro do intervalo de confianca?

Existe uma decisdo estatistica confiavel?

Como se pode "'comprovar' uma hipotese de pesquisa atraves de uma  inferén-
b L

cia estatistica?

0 que significa a frase: " [2; 8] € um intervalo de confianga 0,94 para o

parametro @"?
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19)
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Na pratica, como avaliamos a precisao de un estimador por ponto?

Porque ndo atribuimos valores l6gicos as inferéncias estatisticas ?

20) Diga duas utilidades para as estatisticas.

21)

22)

23)

24)

25)

26)

27)

28)

29)

30)

31)

0 que medem os coeficientes de confianga?

Se 553 caras forem obtidas em 1000 lancamentos de uma moeda honesta, qual &
un jntervalo de confianca assintGtica 0,914 para a probabilidade de ocorrer

cara em um Unico langamento?

Estatisticas equivalentes (veja o Reforgo 30 daLigdo 12)  sao iguais na

forma e diferentes no contetdo?

Ha nesta licdo alguma frase equivalente a 'as palavras sdo apenas dedos
apontando a lua; deve-se olhar a lua e nio os dedos'?

Na assembléia de uma empresa votam 604 acionistas que costumam nao faltar.
Para que determinadas mudangas sejam realizadas é necessario que, no mini-
mo, 2/3 da assembl€ia as aprovem. Um dos participantes decide propor uma
destas mudangas. Se ele entrevista 58 participantes antes da sessao, que'
quantidade amostral lhe"assegura' a aprovacdo?

O PROBLEMA DUAL de um problema estatistico de testar uma hipStese & o pro-
blema que tem as mesmas hipoteses, porém invertidas. Quais sdo os problemas

duais H,* wvs. Hi* e Ko* VS. Kl* no Exemplo 47

A rejeicao da hipotese nula implica na veracidade da hipotese alternativa?

0 que € necessario para um pesquisador obter um bom resultado com uma téc-

nica estatistica?

Como deve ser a fungao poder de um teste bom para cada um dos problemas a

seguir?
a) {Hozu=uo b)) (K,:p<p, Q) {Loiu=uo
H tp=p, K, :p>p, L ip<p,

Qualquer conclus@o estatistica pode ser enunciada com alguma medida do erro

que ela possa ter? De que tipo s3o estas medidas?

Nos Exemplos 3 e 4, caso as variaveis subjacentes tenham distribuicao nor-

mal, ha alguma hipotese simples?
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33)

34)

35)

36)

37)

38)

39)

40)

41)
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Uma a.a.s. com reposicao de tamanho 150 de uma variavel apresentou ZZLJCi =
482,6. Obtenha, se possivel, uma estimativa para a média e uma para o des-
vio padrao. Com a suposigao de que a distribuigdo verdadeira & normal, de
que modo voce obteria uma estimativa para a probabilidade da varidvel exce-

der sua médiz?

0 modelo normal explica com uma aproximacao bastonte satisfatoria muitas
variaveis que existem na pratica. Nestes casos, quando se deseja estimar o
maior valor da variavel, qual deve ser O parametro e ccmo se poderia esti-

ma-1o?
Conceitua erro padrio de uma estimativa.
Un estimador com variancia pequena & um bom estimador?
Estimador pontual ou POr conjunto?

Un comprador de tijolos acredita que a qualidade dos tijolos entregues por
determinado fabricante esteja diminuindo. A pressido média de esmagamento
sempre foi de 400 .Qb/polz com desvio padrio-de 20‘£b/p012. Monte dois
problemas de teste de hipSteses, um referente i madia e outro referente ao
desvio padrdo. Quais sdo as conseqliéncias praticas de cada tipo de erro enm
cada um dos problemas? Qual € o problema dual de cada um dos problemas?

Varios japoneses jovens (com 30 anos no maximo) que emig;am para o  Brasil
Se nacionalizam. Em uma consulta ao conculado japonés, vocé € informado de
que a percentagem dos que se nacionalizam & cerca de 80%. Vocé acha que es-
ta informacao € um tanto exagerada. Monte um problema de teste de hipotese.
Qual € a conseqUéncia pratica de cada tipo de erro? Qual € o problema du-

al?

Qual € a utilidade da fungdo poder? Qual & a sua relagao com o nivel de
significancia?
O que sao métodos de inferéncia estatistica? Exemplifique.

Na Zero Hora de 4/3/91, de um artigo de Moacyr Scliar: "A doenga represen-
ta, sobretudo, o imprevisivel. Um técnico pode garantir o conserto de um
aparelho, mas o médico nao pode fazer o mesmo em relagao ao organismo  en-
fermo. No confronto com nossa finitude e fragilidade ... quando o medico
cal na defensiva, o resultado € pior: uma profusao de exames inuteis, ou,
a0 contrario, procedimentos que deveriam ser realizados e nae o sao'. Dis-

cuta o texto e explicite suas impressoes sobre ele.
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LICAO 17 - MODELOS’

17.1 — Teoria Matematica do Aprendizado

A partir de 1950, a Teoria Matematica do Aprendizado desenvolveu-se de
acordo com um ponto-de-vista mais abrangente que utiliza o enfoque :probabi—

listico, hoje bastante comum nas Ciencias Humanas.

0 modelo matematico mais antigo de aprendizado apareceu em 1907. Ele foi
o precursor de varios outros que também foram criados baseados na  suposicao
de que a aquisicao de conhecimentos acontece com taxa constante, portanto nao
considerando que ela seja proporcional ao que ja foi aprendido. Também foram
criados modelos que consideravam a taxa de aquisicao de conhecimentos propor-
cional ao que ja foi aprendidc e modelos que consideravam a taxa de aquisicao
de conhecimentos proporcional ao produto do que ja foi aprendido pelo que
ainda falta aprender.

Un MODELO € uma estrutura puramente formal e uma TEORIA € uma interpre-
tagao dada a um fragmento da realidade, a um pedacinho do mundo real. Teorias
diferentes podem conduzir 2 um mesmo modelo €, portanto, os sistemas mate-
maticos podem ser encarados como teorias portateis, que podem ser levadas pa-
ra qualquer area do conhecimento humano.

Em geral, uma CURVA DE APRENDIZADO representa o erro cumulativo em——fun-
cao do nimero de tentativas. A aceleragao destas curvas é quase sempre nega-
tiva, ou seja, elas sao do tipo” da fi-
gura ao lado., Tais modelos podem tambem
ser usados para descrever outros siste-
mas como, digamos, uma epidemia que se
espalha rapidamente quando hi muitas
pessoas saudaveis, mas que vai diminuin-

do rapidamente na medida em que a. quan-

o M

tando. Tais sistemas s3o geralmente autocataliticos, pois estimulam-se e con-

tidade de pessoas saudaveis vai se esgo-
SOmEm SEeus TEecursos.

Os modelos iniciais criados na Teoria Matematica do Aprendizado nao pro-
viam equacOes empiricas que se ajustavam 3 grande quantidade de dados ja dis-
poniveis. O primeiro trabalho que forneceu um embasamento para a curva . de
aprendizado foi de Thurstone (1928). As variaveis principais que ele conside-
rou foram a pratica, representada por tentativas, e a aquisig@o, representada
pela probabilidade de &xito. Seu trabalho foi generalizado por Gulliksen

(1943), que utilizou um pardmetro para a punicao e outro para a Tecompensa,
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numa curva cuja equagdo & ( (B/coi—B)“/ﬁ) ,onde U € o erro
cumulativo, w é o nimero de tentativas, ol € o parametro devido i punigéo e

iy

R € o devido 3 recompensa. Gulliksen realizou seu experimento com 7 cobaias
€ esta equagao deu um ajuste quase perfeito. Esta equagao abrange os casos
especiais nos quais o aprendizado ocorre somente através de punigdes.

17.2 — Psicologia Matematica

A Teoria da Informagdo, a Teoria dos Jogos e a Teoria das Decisdes Esta-
tisticas sdo areas relativamente novas da Matematica que contribuiram para
esta abordagem da Psicologia, que tem se caracterizado principalmente pelo
uso de modelos matematicos para representar fenomenos psicolégicos.

Entre as opinides sobre o que & a Psicologia Matematica est3o: & a Glti-
ma esperanca da psicologia cientifica, & um saco de fraudes com alguma utili- .
dade, € uma formulagao sofisticada do Gbvio. Vamos encara-la como uma tenta-
tiva de usar métodos matemiticos para investigar problemas de psicologia. A
Psicologia Matematica ndo &, portanto, definida em termos de conteiidos’ como a
Psicologia do Aprendizado, a Psicologia Social ou a P51colog1a da Percepcao,
mas sim como um estilo de investigacao empregado em algumas destas areas ou
em varias delas. Mais ainda, nao € um estilo uniforme, pois usa uma grande
variedade de métodos.

" Vamos relacionar a seguir alguns experimentos classicos onde variaveis e
relacoes psicoldgicas foram medidas e expressas de forma matematica, seus au-

tores e o ano de publicagao.

1. Sensagoes x Impulsos Fisicos, Fechner (1860) ;

2. Inteligéncia, Spearman (1904);

3. Atitude, Thurstone (1928);

4. Psicologia Social, Lewin (1936) ;

5. Principios Basicos do Aprendizado, Hull (1943).

17.3 — Modelos Matemazicos
Da mesma forma que diversas linguagens podem ser usadas para expressar a

mesma idéia, diversos modelos formais podem ser usados para representar 0

mesmo fenomeno empirico. Ha modelos geometricos, algébricos, probabilisticos

etc.
I Pedacinho do Mundo <— >  Modelo
Real — > Abstrato
Seres < > Entes
Relagoes entre os Seres < > Relacdes entre os Entes

N
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Apos concluido um modelo, um investigador obtém com o auxilio da 1dgica con-
clusoes formais que sdo validas no modelo. Se os dados experimentais se harmo-

nizam com as leis do modelo, ele & aceito.

Pedacinho do Mundo | abstracao Modelo
—_— 5
experimentacao \L : deducio J,
Dados - <« harmonizam-se? > Tais

Do contrario, ele deve ser reformulado. A esséncia desse diagrama € caracteri-
zar a investigagdo como uma tentativa de construcao de um modelo de um pedaci-
nho do mmdo, o qual € testado através da comparacao de suas leis (conseqlien-
cias) com os dados observados. Tais testes tém aspectos 16gicos e aspectos es-
tatisticos. Por exemplo, o modelo de Poisson pode ser aceito para um fendmeno
aleatdrio discreto com resultados possiveis 0, 1, 2, ... somente se a média e
a variancia dos dados observados foram aproximadamente iguais, uma vez que no
modelo elas sdo iguais.

Nas ciéncias experimentais um modelo pode apenas ser rejeitado com base
nos dados e nunca provado. A adogdo de um modelo acarreta certas conseqlién-
cias: suas leis logico-formais. Se os dados experimentais nao se harmonizam
com tais conseqliéncias, o‘modelo € inadequado e nio errado. Se elas ce harmo-
nizam, o modelo € aceitavel e nao certo.

Una relagao muito importante entre modelos, M, c M; , pode ser expressa por
qualquer uma das seguintes sentencas equivalentes: M1 € mais fraco do que N&,
Mi € mais geral do que M2’ Mé € mais forte ‘do que Ml’ M2 € um caso especial
de Ml’ Por exemplo, se Ml trata a variavel X como continua, M2 a trata como
tendo distribuicdo normal e M3 a trata como tendo distribuicdo normal com mé-
dia 65, entao MycM,cM, . E obvio que: se um modelo mais geral € rejei-

tado, entao todos os seus casos especiais sao também rejeitados.

A Matematica tem sido muito importante para o desenvolvimento cientifico,
mas nem todas as suas aplicagoes. foram frutiferas. As vantagens principais do
uso da linguagem matematica s3o: sua generalidade (uma vez que & abstrata),
sua precisao (possui uma semantica inequivoca) e sua possibilidade de permitir
derivagoes 16gicas (revelando desta forma algumas propriédades de seus elemen-
tos basicos e/ou algumas relagOes entre estes elementos basicos que podem es-

tar bem ocultas ).
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Uma mensurag3o € uma correspondéncia entre um sistema empirico e um sis-
tema numérico. O sistema.numérico representa o empirico quando as relacoes que
consideramos relevantes entre os elementos des.e¢ sistema s3o refletidas por
relacoes ‘entre os nimeros. Por exemplo, se X pesa 8 kg e ld, pesa 6 kg, o fato

de " X pesar mais do que ‘d’ " & refletido por " 8 > 6". "

Sistemas formais ndo muméricos também podem ser modelos de sistemas empi-
ricos. Ha 3 tipos de tais modelos que se destacam atualmente nas Ciéncias Hu-
manas: os provenientes da Teoria dos Graficos, os da Teoria dos Conjuntos e os
da Simulagao. No que se segue nos limitaremos aos sistemas formais n3o numéri-

cos provenientes da Teoria dos Graficos.

Un GRAFICO € uma colegdo de pontos e linhas. Quando um grafico & usade
como um modelo (nZo'numérico) , OS entes sao representados por pontos e as re-
lagoes entre os entes por linhas entre os pontos. As linhas continuas geral-

mente representam relagdes positivas e as

Joao alunos
linhas descontinuas geralmente represen- 9 o i ettt = 2
- ) : —

tam relacoes negativas. Por exemplo, nes-

ta figura temos representado 0 sSistema

formado pelo professor Jodo, que gosta \{

das aulas e gosta de seus alunos,que gos-

: aulas

tam das aulas mas nao gostam dele.

Um GRAFICO NAO DIRIGIDO € um cujas relacbes sdo todas simetricas, isto &,
x R % g&) \2(/ R X para toda relaééo R. Caso contrario, temos um GRA-
FICO DIRIGIDO. Nos graficos nao dirigidos, n3o € necessario uma seta de X para
% e outra de % para JC, basta uma lipha entre X ¢ . Quando hi apenas uma
relagao, temos um GRAFICO NAO SINALIZADO. Quando ha duas ou mais, temos um
GRAFICO SINALIZADO. Nos casos mais comms ha exatamente duas, das quais uma &
convencionada como sendo positiva e a outra como negativa.

EXEMPLO 1 - Um chefe X pode commicar-se pelo interfone com trés subordina-

dos, que nao podem comunicar-se entre X
si. Temos um grafico nao dirigido e i
nzo sinalizado. / I '
a b c A

EXEMPLO 2 - Um casal (H, M) convida um amigo h € una amiga t¥ para jéntar. A

anfitria deseja sentar os 4 de tal modo que

H-- - oM

ela nao sente ao lado de seu marido e nem < P
dois homens nem duas mulheres sentem um ao \\ LA
lado do outro. Temos um grafico ndo diri- /\’\

gido e sinalizado. o =y

m—-h A
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EXEMPLO 4 - Vamos representar por P o nimero de pessoas em uma cidade, por L
a quantidade de lixo por unidade de area, por B a quantidade de bactérias por
unidade de area, por D o numero de doengas, por M a modernizacao, por E a
emigracao para a cidade e POr S 0s recursos sanitarios. Vamos considerar po-

EXEMPLO 3 - As hierarquias em instituicoes
sao exemplos de grificos dirigidos e nio / l\/ /
sinalizados. )

sitiva a relagdo " X incrementa u "' € negativa a relagdo " Y inibe ", Te-

mos aqui um grafico dirigido e sinalizado.

P -
/‘ . ciclo com auto-alimentacao positiva
E £ M
P —> L
s
‘ ) -
{ cicio com auto-alimentagao negativa
! :
B e B A

Un ciclo tem AUTO-ALIMENTACAO POSITIVA Se, € somente se, ele tem um nime-
T0 par de relagoes negativas. Um ciclo tem AUTO-ALIMENTACAO NEGATIVA se, e so-

mente se, ele tem um nim<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>