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Este curso tem como objetivo apresentar os conceitos fundamentais e principios bésicos
da Estatistica através de exemplos.

Horarios: Qua e Sex, 18:30-20:10 (Turma N)

Local: Setor de Ciéncias Bioldgicas - Anfiteatro 4

Monitoria no LABEST-Centro Politécnico: Horarios a serem definidos
Ementa da disciplina: Para ver a ementa da disciplina clique aqui.

Avaliacao: Quatro avaliagoes de igual peso e o exame final.

Avaliacao 1: 27/03

Avaliacao 2: 08/05

Avaliagao 3: 20/05, 22/05, 27/05, 29/05, 03/06: Seminarios em grupo
Avaliagao 4: 12/06

e Exame Final: 08/07

Exemplos de provas: e Prova 1l
e Prova 2

e Prova 3
Notas e avisos: Estarao disponiveis no aqui.

Programa computacional utilizado: Durante o semestre sera utilizado, para fins didaticos,
o programa estatistico R que é gratuito e de cédigo aberto.

Bibliografia: 1. Pagano; M.; Gauvreau, K. (2004) Principios de Bioestatistica. Edi-
tora Pioneira Thomson Learning. (Livro texto do curso).

2. Bussab, W.O.; Morettin, P.A. (1981) Estatistica Bdsica. Editora Atual.

3. Robert R. Sokal; F. James Rohlf (2012) Biometry:the principles and practice
of statistics in biological research. Editora W. H. Freeman and Company.

4. Nogueira, M.L.G.; Nunes, L.L.C.; Pinto, D.; Ribeiro, A.J.F.; Silva, C.Q.;
Siqueira, A.L. Introducao a Bioestatistica. Apostila da UFMG.



5. Reis, E.A.; Reis, I.A. (2001). Anélise Descritiva de Dados - Tabelas e Gréficos.
Relatério Técnico RTE-04/2001, Depto Estatistica-UFMG.

6. Reis, E.A.; Reis, I.LA. (2000). Exercicios resolvidos em Introducao & Bioes-
tatistica. Relatério Técnico RTE-03/2000, Depto Estatistica-UFMG.

Pagina wiki do curso: O planejamento e cronograma das aulas estdao disponivies aqui.

Material do curso: As aulas serao dadas no estilo tutorial e estao disponivies para down-
load e/ou para acesso aqui.

Material extra: 1. Artigo, revista Superinteressante, Marco 2009
2. Uso da distribuicao binomial para quantificar evidéncia.
3. Exemplo de motivagao para a distribuicao Normal.
4. Tabela da Distribuicao Normal Padrao

5. Tabelas de distribuigoes estatisticas.



10.

1 Conteudo

. Introdugao: O que é Estatistica? Qual é o papel da Estatistica na Ciéncia?

. Anadlise exloratoéria de dados: sumario de dados, grafico de barras, grafico de

setores, histograma, ramo-e-folhas, mediana, moda, desvio padrao, amplitude inter-
quartis,...

. Nocoes de probabilidade: defini¢oes, avaliagao da qualidade de testes diagnésticos

. Distribuicoes de probabilidade: distribui¢ao binomial, distribui¢ao normal

Populagoes e amostras: usando amostras para aprender sobre a populagao

. Intervalos de confianga: estimando a média populacional a partir de uma amostra

Testes de hipdteses: idéia bésica e testes para uma amostra

. Comparacgao de dois grupos: As mensuragoes num grupo tendem a ser maiores

em média do que em outro?

. Correlagao: verificando se os valores de duas quantidades tendem a ser relacionadas

Regressao: descrevendo como o comportamento de uma quantidade muda com o
valor da outra



2 Introducao

2.1 O que é Estatistica?

Estatistica é um conjunto de métodos usados para se analisar dados. A Estatistica pode
ser aplicada em praticamente todas as dreas do conhecimento humano e em algumas areas
recebe um nome especial. Este é o caso da Bioestatistica, que trata de aplicagoes da
Estatistica em Ciéncias Bioldgicas e da Satde.

A palavra " Estatistica” tem pelo menos trés significados:

1. colecao de informagdes numéricas ou dados,
2. medidas resultantes de um conjunto de dados, como por exemplo médias,

3. métodos usados na coleta e interpretacao de dados.

Razoes para se estudar Estatistica?

e A disponibilidade de parelhos modernos, muitos dos quais acoplados a computadores,
permitem a quantificacdo de muitos fendomenos. A massa de dados gerada precisa
ser analisada adequadamente.

e Na Ciéncia, sao realizados estudos experimentais ou observacionais, em que o inter-
esse é comparar grupos/tratamentos ou ainda determinar fatores progndsticos/risco
importantes.

e O material biolégico estudado é sempre uma amostra e o objetivo final é tirar con-
clusoes sobre toda a populagdo de interesse com base na amostra.

Em geral, a disciplina de estatistica refere-se a métodos para coleta e descrigdo dos dados,
e entao a verificacao da forga da evidéncia nos dados pré ou contra certas idéias cientificas.
A presenca de uma variagdo nao previsivel nos dados faz disso uma tarefa pouco trivial.

2.2 Variacao Amostral

Alguns exemplos em que a variacao esté presente nos dados.

1. Fungao pulmonar em pacientes com fibrose cistica

A pressao inspiratéria estatica maxima (PImax) é um indice de vigor respiratorio
muscular. Os seguintes dados mostram a idade (anos) e uma medida de PImax (cm
H50) de 25 pacientes com fibrose cistica.



Sujeito Idade Plmax
1 7 80
2 7 85
3 8 110
4 8 95
5 8 95
6 9 100
7 11 45
8 12 95
9 12 130
10 13 75
11 13 80
12 14 70
13 14 80
14 15 100
15 16 120
16 17 110
17 17 125
18 17 75
19 17 100
20 19 40
21 19 75
22 20 110
23 23 150
24 23 75
25 23 95

Todos os pacientes com fibrose cistica tém o mesmo valor de PImax?

Assumindo que a idade nao afeta PImax, qual é um valor de PImax tipico para
pacientes com fibrose cistica?

Quao grande € a variabilidade em torno deste valor tipico?
Sera que a suposi¢ao de que idade nao afeta PImax consistente com os dados?

Se idade na verdade afeta PImax, como vocé descreveria o valor tipico de PImax
e variabilidade?

Que tipo de representacao grafica poderia ser utilizada para visualizar ade-
quadamente estes dados?



2. Contelido de gordura e proteina no leite

Cientistas mediram o conteido de gordura e proteina em amostras de leite de 10
focas cinza.

Foca Gordura % Proteina %
1 57.2 10.4
2 58.3 94
3 53.9 11.9
4 48.0 12.4
5 57.8 12.1
6 54.1 8.5
7 55.6 10.4
8 49.3 11.6
9 48.8 114
10 53.8 10.8

(a) Os percentuais sao exatamente os mesmos de um animal para outro?

(b) Baseado nesta amostra de 10 focas, os cientistas estimaram o contetido de
gordura no leite de focas cinza com sendo 53.7%. Se eles agora coletarem mais
amostras de leite de outras 10 focas, vocé esperaria que o novo valor estimado
fosse 53.7%?

(c) Como o tamanho de amostra influencia sua resposta?

(d) O que aconteceria se eles tomassem um outro conjunto de amostras das mesmas
10 focas? Vocé esperaria obter a mesma estimativa neste caso?

(e) O que aconteceria se uma fracado do material coletado inicialmente das 10 focas
fosse re-analisado? Vocé esperaria obter a mesma estimativa neste caso?

Pode-se dizer que cada medida pode ser constituida de trés fontes de variagao: Variacao
bioldgica, variacao temporal e variacao devido a erros de medida.



3 Estatistica Descritiva - Tabelas e Graficos

Edna A. Reis e Ilka A. Reis
Relatério Técnico RTE-04/2001
Departamento de Estatistica-UFMG

A coleta de dados estatisticos tem crescido muito nos ultimos anos em todas as dreas de
pesquisa, especialmente com o advento dos computadores e surgimento de softwares cada
vez mais sofisticados. Ao mesmo tempo, olhar uma extensa listagem de dados coletados
nao permite obter praticamente nenhuma conclusao, especialmente para grandes conjuntos
de dados, com muitas caracteristicas sendo investigadas.

Utilizamos métodos de Estatistica Descritiva para organizar, resumir e descrever os
aspectos importantes de um conjunto de caracteristicas observadas ou comparar tais car-
acteristicas entre dois ou mais conjuntos.

As ferramentas descritivas sdo os muitos tipos de graficos e tabelas e também medidas de
sintese como porcentagens, indices e médias.

Ao se condensar os dados, perde-se informagao, pois nao se tém as observacoes originais.
Entretanto, esta perda de informacao é pequena se comparada ao ganho que se tem com
a clareza da interpretacao proporcionada.

A descricao dos dados também tem como objetivo identificar anomalias, até mesmo
resultante do registro incorreto de valores, e dados dispersos, aqueles que nao seguem a
tendéncia geral do restante do conjunto. Nao sé nos artigos técnicos direcionados para
pesquisadores, mas também nos artigos de jornais e revistas escritos para o publico leigo,
é cada vez mais freqiiente a utilizacao destes recursos de descricao para complementar a
apresentagao de um fato, justificar ou referendar um argumento.

Ao mesmo tempo que o uso das ferramentas estatisticas vem crescendo, aumenta também
o abuso de tais ferramentas. E muito comum vermos em jornais e revistas, até mesmo
em periddicos cientificos, graficos voluntariamente ou intencionalmente enganosos e es-
tatisticas obscuras para justificar argumentos polémicos.

3.1 Coleta e Armazenamento de Dados

Exemplo Inicial: Ursos Marrons

Pesquisadores do Instituto Amigos do Urso tém estudado o desenvolvimento dos ursos
marrons selvagens que vivem em uma certa floresta do Canada. O objetivo do projeto é
estudar algumas caracteristicas dos ursos, tais como seu peso e altura, ao longo da vida
desses animais.

A ficha de coleta de dados, representada na Figural, mostra as caracteristicas que serao
estudadas na primeira fase do projeto. Na primeira parte do estudo, 97 ursos foram identifi-
cados (por nome), pesados e medidos. Os dados foram coletados através do preenchimento
da ficha de coleta.

Para que os ursos possam ser identificados, medidos e avaliados, os pesquisadores precisam



INSTITUTO AMIGOS DO URSO
+ Nome do animal: Alles
« Sexo: macho
o Tdade: 19 (meses)

« Cabega: - comprimento: 25,4 om
- largura: 17.7 am

+ Pescogo: - perimetre: 38,1 om
« Torme: - perinefre: 58,4 am
« Ahurar 11%,3 em
+ Pesar 29,51 kg

Data da coleta = 02 /07 /28

MNome do funciondrio responsdvel pela ooleta:
Pedro Ludsy Rochas

Figura 1: Ficha de coleta de dados dos ursos marrons.

anestesid-los. Mesmo assim, medidas como a do peso sao dificeis de serem feitas (qual serd
o tamanho de uma balanga para pesar ursos 7). Desse modo, os pesquisadores gostariam
também de encontrar uma maneira de estimar o peso do urso através de uma outra medida
mais facil de se obter, como uma medida de comprimento, por exemplo (altura, circun-
feréncia do térax, etc.). Nesse caso, s6 seria necessaria uma grande fita métrica, o que
facilitaria muito a coleta de dados das préoximas fases do projeto.

Geralmente, as coletas de dados sao feitas através do preenchimento de fichas pelo pesquisador
e/ou através de resposta a questiondrios (o que nao foi o caso dos ursos é claro!). Alguns
dados sao coletados através de medigoes (altura, peso, pressao sangiiinea, etc.), enquanto
outros sao coletados através de avaliagoes (sexo, cor, raca, espécie, etc.).

Depois de coletados, os dados devem ser armazenados e sistematizados numa planilha de
dados, como mostra a Figura 2. Hoje em dia, essas planilhas sao digitais e essa é a maneira
de realizar a entrada dos dados num programa de computador.



L

VARIAVEIS

Mome D“t:?: Idode | Sexo m‘:: |‘:'|¢ia.3 Cﬁga;ﬂ Pe;gﬂq:ca Alhura Fgg:.-: Paso
1 Allen jul 19 |macha| 254 127 A8 143 | 684 295
2 Bera jul 19 | fémea| 279 1456 6.8 1207 | 410 18
& Chede jui 19 |macha| 279 140 40,48 13446 | &40 343
4 Dioc jul 55 |macho]l 419 229 71.1 1715 | 1143 | 15482
5. Chincy sat 81  |maochao] 394 203 78y 1829 | 1372 | 1889
& Kooch out * machal| 404 203 21,3 19646 | 1321 | 1941
03| Soa ago ' fémea| 305 127 457 42,2 | 824 | 518
24 Lou ago ' macho] 305 14,0 A8.1 1205 | &10 a7 2
95| Mall ago . fEm=a| 330 152 55,9 1549 | 1014 | 1044
5| Groham | jul 3 machal| 305 102 445 1429 | 724 G881
97| Jeffey Jul . macha| 343 152 40,8 5756 | 824 708

Figura 2: Representagao parcial da planilha de dados do exemplo dos ursos.

A planilha de dados é composta por linhas e colunas. Cada linha contém os dados de uma
unidade experimental (urso), ou seja de uma ficha de coleta. As caracteristicas (varidveis)
sao dispostas em colunas. Assim, a planilha de dados contém um nimero de linhas igual a
numero de participantes do estudo e um niimero de colunas igual ao ntimero de varidveis
sendo estudadas.

A planilha de dados dos ursos tem 97 linhas e 10 colunas. Alguns ursos nao tiveram sua
idade determinada. Esses dados sao chamados dados faltantes e é comum representa-los
por asteriscos (na verdade, cada software tem sua convencao para representar missing
data).

3.2 Tipos de variaveis

Varidvel é a caracteristica de interesse que é medida em cada elemento da amostra ou
populacao. Como o nome diz, seus valores variam de elemento para elemento. As varidveis
podem ter valores numéricos ou nao numeéricos.

Varidveis podem ser classificadas da seguinte forma:

1. Varidveis Quantitativas: sao as caracteristicas que podem ser medidas em uma
escala quantitativa, ou seja, apresentam valores numéricos que fazem sentido. Podem
ser continuas ou discretas.

(a) Varidveis discretas: caracteristicas mensuraveis que podem assumir apenas
um numero finito ou infinito contavel de valores e, assim, somente fazem sentido
valores inteiros. Geralmente sao o resultado de contagens. Exemplos: niimero



de filhos, nimero de bactérias por litro de leite, nimero de cigarros fumados
por dia.

(b) Variaveis continuas, caracteristicas mensuraveis que assumem valores em
uma escala continua (na reta real), para as quais valores fracionais fazem sen-
tido. Usualmente devem ser medidas através de algum instrumento. Exemplos:
peso (balanca), altura (régua), tempo (relégio), pressao arterial, idade.

2. Variaveis Qualitativas (ou categdricas): sao as caracteristicas que nao possuem
valores quantitativos, mas, ao contrario, sao definidas por varias categorias, ou seja,
representam uma classificacao dos individuos. Podem ser nominais ou ordinais.

(a) Varidveis nominais: nao existe ordenacao dentre as categorias. Exemplos:
sexo, cor dos olhos, fumante/nao fumante, doente/sadio.

(b) Variaveis ordinais: existe uma ordenagao entre as categorias. Exemplos:
escolaridade (1o, 20, 30 graus), estdgio da doenga (inicial, intermedidrio, ter-
minal), més de observagao (janeiro, fevereiro,..., dezembro).

As distingbes sao menos rigidas do que a descrigao acima insinua.

Uma variavel originalmente quantitativa pode ser coletada de forma qualitativa.

Por exemplo, a varidvel idade, medida em anos completos, é quantitativa (continua); mas,
se for informada apenas a faixa etéria (0 a 5 anos, 6 a 10 anos, etc...), é qualitativa (ordinal).
Outro exemplo é o peso dos lutadores de boxe, uma varidvel quantitativa (continua) se
trabalhamos com o valor obtido na balanga, mas qualitativa (ordinal) se o classificarmos
nas categorias do boxe (peso-pena, peso-leve, peso-pesado, etc.).

Outro ponto importante é que nem sempre uma varidvel representada por niumeros €
quantitativa.

O namero do telefone de uma pessoa, o niimero da casa, o nimero de sua identidade. As
vezes 0 sexo do individuo é registrado na planilha de dados como 1 se macho e 2 se fémea,
por exemplo. Isto nao significa que a varidvel sexo passou a ser quantitatival

Exemplo do ursos marrons (continuagao):

No conjunto de dados ursos marrons, sao qualitativas as varidveis sexo (nominal) e més
da observacao (ordinal); sao quantitativas continuas as demais: idade, comprimento da
cabeca, largura da cabega, perimetro do pescoco, perimetro do térax, altura e peso.

3.3 Estudando a Distribuicao de Freqiiéncias de uma Variavel

Como ja sabemos, as varidveis de um estudo dividem-se em quatro tipos: qualitativas
(nominais e ordinais) e quantitativas (discretas e continuas). Os dados gerados por esses
tipos de varidveis sao de naturezas diferentes e devem receber tratamentos diferentes.
Portanto, vamos estudar as ferramentas - tabelas e graficos - mais adequados para cada
tipo de dados, separadamente.
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3.3.1 Variaveis Qualitativas - Nominais e Ordinais

Iniciaremos essa apresentacao com os dados de natureza qualitativa, que sao os mais faceis
de tratar do ponto de vista da analise descritiva.

No exemplo dos ursos, uma das duas variaveis qualitativas presentes é o sexo dos animais.

Para organizar os dados provenientes de uma variavel qualitativa, é usual fazer uma tabela
de freqiiéncias, como a Tabela 1, onde estao apresentadas as freqiiéncias com que ocorrem
cada um dos sexos no total dos 97 ursos observados.

Cada categoria da varidvel sexo (feminino, masculino) é representada numa linha da tabela.
H4 uma coluna com as contagens de ursos em cada categoria (freqiiéncia absoluta) e outra
com os percentuais que essas contagens representam no total de ursos (freqiiéncia relativa).
Esse tipo de tabela representa a distribuigao de freqiiéncias dos ursos segundo a varidvel
Sexo.

Como a varidvel sexo é qualitativa nominal, isto é, nao ha uma ordem natural em suas
categorias, a ordem das linhas da tabela pode ser qualquer uma.

Tabela 1: Distribuigao de freqiiéncias dos ursos segundo sexo.

Sexo Freqiiéncia Absoluta Freqiiéncia Relativa (%)
Feminino 35 36,1
Masculino 62 63,9
Total 97 100,0

Quando a variavel tabelada for do tipo qualitativa ordinal, as linhas da tabela de
freqiiéncias devem ser dispostas na ordem existente para as categorias.

A Tabela 2 mostra a distribuicao de freqiiéncias dos ursos segundo o més de observagao, que
é uma variavel qualitativa ordinal. Nesse caso, podemos acrescentar mais duas colunas
com as freqiiéncias acumuladas (absoluta e relativa), que mostram, para cada més, a
freqiiéncia de ursos observados até aquele més. Por exemplo, até o més de julho, foram
observados 31 ursos, o que representa 32,0% do total de ursos estudados.

A visualizacao da distribuicao de freqiiéncias de uma varidvel fica mais facil se fizermos
um grafico a partir da tabela de freqiiéncias. Existem varios tipos de gréaficos, dependendo
do tipo de variavel a ser representada. Para as variaveis do tipo qualitativas, abordaremos
dois tipos de gréaficos: os de setores e os de barras.

Os gréficos de setores, mais conhecidos como gréficos de pizza ou torta, sdo construidos
dividindo-se um circulo (pizza) em setores (fatias), um para cada categoria, que serdo
proporcionais a freqiiéncia daquela categoria.
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Tabela 2: Distribuicao de freqiiéncias dos ursos segundo més de observacgao.

Freqiiéncias Simples Freqiiéncias Acumuladas
Freqiiéncia  Freqiiéncia

Més de Freqiiéncia  Freqiiéncia Absoluta Relativa
Observacao  Absoluta  Relativa (%) Acumulada Acumulada
Abril 8 8,3 8 8,3
Maio 6 6,2 14 14,5
Junho 6 6,2 20 20,7
Julho 11 11,3 31 32,0
Agosto 23 23,7 54 55,7
Setembro 20 20,6 74 76,3
Outubro 14 14,4 88 90,7
Novembro 9 9,3 97 100,0
Total 97 100,0 — —

A Figura 3 mostra um grafico de setores para a varidvel sexo, construido a partir da
Tabela 1. Através desse grafico, fica mais facil perceber que os ursos machos sao a grande
maioria dos ursos estudados. Como esse grafico contém todas as informagoes da Tabela 1,
pode substitui-la com a vantagem de tornar andlise dessa varidvel mais agradavel.

As vantagens da representacao grafica das distribuices de freqiiéncias ficam ainda mais
evidentes quando hé a necessidade de comparar varios grupos com relagao a varidveis que
possuem muitas categorias, como veremos mais adiante.

Uma alternativa ao gréfico de setores é o grafico de barras (colunas) como o da Figura 4.
Ao invés de dividirmos um circulo, dividimos uma barra. Note que, em ambos os gréficos,
as freqiiéncias relativas das categorias devem somar 100%. Alids, essa é a idéia dos graficos:
mostrar como se d& a divisao (distribuicao) do total de elementos (100%) em partes (fatias).

Uma situacao diferente ocorre quando desejamos comparar a distribuicao de freqiiéncias de
uma mesma varidvel em varios grupos, como por exemplo, a freqiiéncia de ursos marrons
em quatro regioes de um pafs.

Se quisermos usar o grafico de setores para fazer essa comparagao, devemos fazer quatro
graficos, um para cada regiao, com duas fatias cada um (ursos marrons e ursos nao mar-
rons). Uma alternativa é a constru¢ao de um grafico de barras (horizontal ou vertical)
como na Figura 5, com uma barra para cada regiao representando a freqiiéncia de ursos
marrons naquela regido. Além de economizar espago na apresentagao, permite que as
comparagoes sejam feitas de maneira mais rapida (tente fazer essa comparagao usando
quatro pizzas e comprove!!)

A ordem dos grupos pode ser qualquer, ou aquela mais adequada para a presente andlise.
Freqiientemente, encontramos as barras em ordem decrescente, ja antecipando nossa in-
tuicdo de ordenar os grupos de acordo com sua freqiiéncia para facilitar as comparagoes.
Caso a variavel fosse do tipo ordinal, a ordem das barras seria a ordem natural das cate-
gorias, como na tabela de freqiiéncias.

A Figura 6 mostra um gréfico de barras que pode ser usado da comparacao da distribui¢ao
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fémea

macho

Figura 3: Gréfico de setores para a variavel sexo.

de freqiiéncias de uma mesma varidvel em varios grupos. E também uma alternativa ao
uso de varios graficos de setores, sendo, na verdade, a jungao de trés graficos com os da
Figura 4 num sé gréfico.

Observagao: Este tipo de grafico s6 deve ser usado quando nao houver muitos grupos
a serem comparados e a varidvel em estudo nao tiver muitas categorias (de preferéncia,
s6 duas). No exemplo da Figura 6, a varidvel raca tem trés categorias, mas uma delas é
muito menos freqiiente do que as outras duas.

Através desse gréafico, podemos observar que a populacao brasileira total, em 1999, dividia-
se quase que igualmente entre brancos e negros, com uma pequena predominancia de
brancos. Porém, quando nos restringimos as classes menos favorecidas economicamente,
essa situacao se inverte, com uma consideravel predomindncia de negros, principalmente
na classe da populacao considerada indigente, indicando que a classe sécio-econdmica
influencia a distribuicao de negros e brancos na populacao brasileira de 1999.

Freqiientemente, é necessario fazer comparacoes da distribuicao de freqiiéncias de uma
variavel em varios grupos simultaneamente. Nesse caso, o uso de graficos bem escolhidos e
construidos torna a tarefa muito mais facil. Na Figura 7, esta representada a distribuicao
de freqiiéncias da reprovacgao segundo as variaveis sexo do aluno, periodo e drea de estudo.

Analisando os trés graficos da Figura 7, podemos notar que o percentual de reprovagao
entre os alunos do sexo masculino é sempre maior do que o percentual de reprovacao entre
os alunos do sexo feminino, em todas as areas, durante todos os periodos.

A 4rea de ciéncias exatas é a que possui os maiores percentuais de reprovacao, em todos
os periodos, nos dois sexos.
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Figura 4: Grafico de barras para a variavel sexo.

Na area de ciéncias humanas, o percentual de reprovagao entre os alunos do sexo masculino
cresce com os periodos, enquanto esse percentual entre as alunas se mantém praticamente
constante durante os periodos.

Na &rea de ciéncias biolégicas, hd uma diminuicao do percentual de reprovacao, a partir do
segundo periodo, entre os alunos do dos sexos, sendo mais acentuado entre os estudantes
do sexo masculino.

Chegar as conclusoes colocadas acima através de comparagao numérica de tabelas de
freqiiéncias seria muito mais arduo do que através da comparacao visual possibilitada pelo
uso dos graficos. Os graficos sao ferramentas poderosas e devem ser usadas sempre que
possivel.

E importante observar que a comparacao dos trés graficos da Figura 7 sé foi possivel
porque eles usam a mesma escala, tanto no eixo dos periodos (mesma ordem) quanto no
eixo dos percentuais de reprovacao (mais importante). Essa observacao é valida para toda
comparacao entre graficos de quaisquer tipo.

3.3.2 Variaveis Quantitativas Discretas

Quando estamos trabalhando com uma variavel discreta que assume poucos valores, pode-
mos dar a ela o mesmo tratamento dado as variaveis qualitativas ordinais, assumindo que
cada valor é uma classe e que existe uma ordem natural nessas classes.

A Tabela 3 apresenta a distribuicao de freqiiéncias do nimero de filhos por familia em
uma localidade, que, nesse caso, assumiu apenas seis valores distintos.
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Figura 5: Gréfico de barras horizontais e verticais para a freqiiéncia de ursos marrons em
quatro regioes.
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!
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Figura 6: Grafico de barras para comparacao da distribuicao de freqiiéncias de uma
varidvel (raga) em vérios grupos (indigentes, pobres e populagao total).

Analisando a Tabela 3, podemos perceber que as familias mais freqiientes sdo as de dois
filhos (40%), seguida pelas familias de trés filhos. Apenas 16% das familias tém mais de
trés filhos, mas sao ainda mais comuns do que familias sem filhos.

A Figura 8 mostra a representagao grafica da Tabela 3 no gréfico a esquerda e a distribui¢ao
de freqtiéncias do numero de filhos por familia na localidade B no gréafico a direita. Como
o numero de familias estudadas em cada localidade é diferente, a freqiiéncia utilizada em
ambos os gréficos foi a relativa (em porcentagem), tornando os dois gréaficos compardveis.
Comparando os dois graficos, notamos que a localidade B tende a ter familias menos
numerosas do que a localidade A. A maior parte das familias da localidade B (cerca de
70%) tém um ou nenhum filho.

Importante: Na comparacao da distribuicao de freqiiéncias de uma variavel entre dois ou
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Figura 7: Distribuicao de freqiiéncias de reprovacao segundo area, periodo e sexo do aluno.
Fonte: A Evasao no Ciclo Basico da UFMG, em Cadernos de Avaliacao 3, 2000.

mais grupos de tamanhos (nimero de observagoes) diferentes, devemos usar as freqiiéncias
relativas na construgao do histograma. Deve-se, também usar a mesma escala em todos
os histogramas, tanto na escala vertical quanto na horizontal.

Quando trabalhamos com uma varidvel discreta que pode assumir um grande nimero de
valores distintos como, por exemplo, o nimero de ovos que um inseto pée durante sua
vida, a construcao da tabela de freqiiéncias e de graficos considerando cada valor como
uma categoria fica invidavel. A solucao é agrupar os valores em classes ao montar a tabela,
como mostra a Tabela 4.

A Figura 9 mostra o grafico da distribuicao de freqiiéncias do niimero de ovos postos
por 250 insetos ao longo de suas vidas. Podemos perceber que o nimero de ovos esta
concentrado em torno de 20 a 24 ovos com um ligeiro deslocamento para os valores maiores.

A escolha do nimero de classes e do tamanho das classes depende da amplitude dos valores

16



Tabela 3: Distribuicao de freqiiéncias do nimero de filhos por familia em uma localidade

(25 lares).

Numero de Freqiiéncia  Frequiéncia Frequéncia

filhos Absoluta  Relativa (%) Relativa Acumulada (%)

0 1 4,0 4,0

1 4 16,0 20,0

2 10 40,0 60,0

3 6 24,0 84,0

4 2 8,0 92,0

5 2 8,0 100,0

Total 25 100 —

Distribui¢ao das familias segundo Distribuicdo das Familias segundo
no. de filhos (local A) o No. de Filhos (local B)
50
240 58
g9 88 10
2o o
o 1 2 3 4 5 Be® & 4 8 9
Numero de filhos Nomterodzhihias

Figura 8: Distribuigao de freqiiéncias do nimero de filhos por familia na localidade A (25
lares) e B (36 lares).

a serem representados (no exemplo, de 10 a 44) e da quantidade de observagoes no conjunto
de dados.

Classes muito grandes resumem demais a informagao contida nos dados, pois forcam a
construcgao de poucas classes. No exemplo dos insetos, seria como, por exemplo, construir
classes de tamanho 10, o que reduziria para quatro o nimero de classes (Figura 10).

Por outro lado, classes muito pequenas nos levaria a construir muitas classes, o que pode-
ria ndo resumir a informagdo como gostariamos. Além disso, para conjuntos de dados
pequenos, pode ocorrer classes com muito poucas observagoes ou mesmo sem observagoes.
Na Figura 11, ha classes sem observagoes, mesmo o conjunto de dados sendo grande.

Alguns autores recomendam que tabelas de freqiiéncias (e graficos) possuam de 5 a 15
classes, dependendo do tamanho do conjunto de dados e levando-se em consideragao o que
foi exposto anteriormente.

Os limites inferiores e superiores de cada classe dependem do tamanho (amplitude) de
classe escolhido, que deve ser, na medida do possivel, igual para todas as classes. Isso
facilita a interpretacao da distribuicao de freqiiéncias da varidavel em estudo.

Com o uso do computador na andlise estatistica de dados, a tarefa de construcao de tabelas
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Tabela 4: Distribuicao de freqiiéncias do nimero de ovos postos por 250 insetos.

Freqiiéncias Simples

Freqiiéncias Acumuladas

Numero Freqiiéncia  Freqiiéncia Freq.Abs. Freq.Rel.
de ovos  Absoluta  Relativa (%) Acumulada Acumulada(%)
10 a 14 4 1,6 4 1,6
15a 19 30 12,0 34 13,6
20 a 24 97 38,8 131 52,4
25 a 29 77 30,8 208 83,2
30 a 34 33 13,2 241 96,4
35 a 39 7 2,8 248 99,2
40 a 44 2 0,8 250 100,0
Total 250 100 — —
45
40

~ 36

% 20

= g5

=

= 204

‘%’ 15 1

E 10 4

1A
04—/ ; ; ; - — -
10814 15810 20224 25429 20834 35239 40244
Numero de ovos

Figura 9: Distribuigdo de freqiiéncias do niimero de ovos postos por 250 insetos.

e graficos ficou menos trabalhosa e menos dependente de regras rigidas. Se determinado
agrupamento de classes nao nos pareceu muito bom, podemos construir véarios outros
quase que instantaneamente e a escolha da melhor representacao para a distribuicao de

freqiiéncias para aquela varidvel fica muito mais trangiiila.

3.3.3 Variaveis Quantitativas Continuas

Quando a varidvel em estudo é do tipo continua, que assume muitos valores distintos, o
agrupamento dos dados em classes serd sempre necessario na construcao das tabelas de
freqiiéncias. A Tabela 5 apresenta a distribuicao de freqiiéncias para o peso dos ursos

machos.
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Figura 10: Distribuigao de freqiiéncias do nimero de ovos postos por 250 insetos.(classes
de tamanho 10)

Os limites das classes sao representados de modo diferente daquele usado nas tabelas para
varidveis discretas: o limite superior de uma classe é igual ao limite inferior da classe
seguinte. Mas, afinal, onde ele esta incluido?

O simbolo |— resolve essa questdao. Na segunda classe (25| — 50), por exemplo, estao
incluidos todos os ursos com peso de 25,0 a 49,9 kg. Os ursos que porventura pesarem
exatos 50,0 kg serdo incluidos na classe seguinte. Ou seja, ursos com pesos maiores ou
iguais a 25 kg e menores do que 50 kg.

A construcao das classes da tabela de freqiiéncias é feita de modo a facilitar a interpretacao
da distribuicao de freqiiéncias, como discutido anteriormente. Geralmente, usamos taman-
hos e limites de classe multiplos de 5 ou 10. Isso ocorre porque estamos acostumados a
pensar no nosso sistema numérico, que é o decimal. Porém, nada nos impede de constru-
irmos classes de outros tamanhos (inteiros ou fraciondrios) desde que isso facilite nossa
visualizagao e interpretacao da distribuicao de freqiiéncias da varidavel em estudo.

A representacao grafica da distribuicdo de freqiiéncias de uma varidvel continua é feita
através de um grafico chamado histograma, mostrado na Figura 12. O histograma nada
mais é do que o grafico de barras verticais, porém construido com as barras unidas, devido
ao carater continuo dos valores da variavel.

Os histogramas da Figura 12 tém a mesma forma, apesar de serem construidos usando as
freqiiéncias absolutas e relativas, respectivamente. O objetivo dessas figuras é mostrar que
a escolha do tipo de freqiiéncia a ser usada nao muda a forma da distribuicao. Entretanto,
o uso da freqiiéncia relativa torna o histograma compardvel a outros histogramas, mesmo
que os conjuntos de dados tenham tamanhos diferentes (desde a mesma escala seja usadal)

Analisando o histograma para o peso dos ursos machos, podemos perceber que héa dois
grupos de ursos: os mais leves, com pesos em torno de 50 a 75 Kg, e os mais pesados, com
pesos em torno de 150 a 175 Kg. Essa divisao pode ser devida a uma outra caracteristica
dos ursos, como idades ou habitos alimentares diferentes, por exemplo.
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Figura 12: Histograma para a distribuigao de frequéncias (absolutas e relativas) de pesos
de ursos machos

A Tabela 6 apresenta a distribuigdo de freqiiéncias para o peso dos ursos fémeas, represen-
tada graficamente pelo histograma a esquerda na Figura 13. Apesar de nao haver, neste
conjunto de dados, fémeas com peso maior de que 175 Kg, as trés tltimas classes foram
mantidas para que pudessemos comparar machos e fémeas quanto ao peso.

A Figura 13 também mostra o histograma para o peso dos ursos machos (& direita).
Note que ele tem a mesma forma dos histogramas da Figura 12, porém com as barras
mais achatadas, devido a mudanca de escala no eixo vertical para torna-lo comparavel ao
histograma das fémeas.

Comparando as distribuigoes dos pesos dos ursos machos e fémeas, podemos concluir
que as fémeas sdo, em geral, menos pesadas do que os machos, distribuindo-se quase
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Tabela 5: Distribuicao de freqiiéncias dos ursos machos segundo peso.

Peso (kg) Freqiiéncia  Freqiiéncia  Freq. Abs. Freq. Rel.
Absoluta  Relativa (%) Acumulada Acumulada (%)
0] —25 3 48 3 48
25| — 50 11 17,7 14 22,6
50| — 75 15 24,2 29 46,8
75| — 100 11 17,7 40 64,5
100] — 125 3 48 43 69,4
125 — 150 4 6,5 47 75,8
150] — 175 8 129 55 88,7
175 — 200 ) 8,1 60 96,8
200] — 225 1 1,6 61 98,4
225| — 250 1 1,6 62 100,0
Total 62 100,0 - -

Tabela 6: Distribuicao de freqiéncias dos ursos féemeas segundo peso.

Peso (kg)  Freqiiéncia  Freqiiéncia  Freq. Abs. Freq. Rel.
Absoluta  Relativa (%) Acumulada Acumulada (%)
0] — 25 3 8.6 3 8,6
25| — 50 ) 14,3 8 22,9
50| — 75 18 51,4 26 74,3
75| — 100 5 14,3 31 88,6
100] — 125 2 9,7 33 94,3
125| — 150 1 2.9 34 97,1
150| — 175 1 29 35 100,0
175 — 200 0 0 35 100,0
200| — 225 0 0 35 100,0
225| — 250 0 0 35 100,0
Total 35 100,0 - -

simetricamente em torno da classe de 50 a 75 Kg . O peso das fémeas é mais homogéneo
(valores mais proximos entre si) do que o peso dos ursos machos.

Muitas vezes, a analise da distribuicao de freqiiéncias acumuladas é mais interessante do
que a de freqiiéncias simples, representada pelo histograma. O grafico usado na repre-
sentacao gréafica da distribuicao de freqiiéncias acumuladas de uma varidvel continua é a
ogiva, apresentada na Figura 14. Para a construgao da ogiva, sao usadas as freqiiéncias
acumuladas (absolutas ou relativas) no eixo vertical e os limites superiores de classe no
eixo horizontal.

O primeiro ponto da ogiva é formado pelo limite inferior da primeira classe e o valor
zero, indicando que abaixo do limite inferior da primeira classe nao existem observagoes.
Dai por diante, sao usados os limites superiores das classes e suas respectivas freqliéncias
acumuladas, até a tultima classe, que acumula todas as observagoes. Assim, uma ogiva
deve comecar no valor zero e, se for construida com as freqiiéncias relativas acumuladas,
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Figura 13: Histograma para a distribuicao de frequéncias de pesos de ursos fémeas (es-
querda) e machos (direita)
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Figura 14: Ogivas para a distribuicao de frequéncias de pesos de ursos machos e fémeas

terminar com o valor 100
A ogiva permite que sejam respondidas perguntas do tipo:
a) Qual o percentual de ursos tém peso de até 125 Kg?

Na Figura 15(a), tragamos uma linha vertical partindo do ponto 120 kg até cruzar com
cada ogiva (fémeas e machos). A partir deste ponto de cruzamento, tracamos uma linha
horizontal até o eixo das freqiiéncias acumuladas, encontrando o valor de 70% para os
machos e 95% para as fémeas.

Assim, 95% das fémeas tém até 125 kg, enquanto 70% dos machos tém até 125 kg. Eo
mesmo que dizer que apenas 5% das fémeas pesam mais que 125 kg, enquanto 30% dos
machos pesam mais que 125 kg.

b) Qual o valor do peso que deixa abaixo (e acima) dele 50% dos ursos?

Na Figura 15(b), tracamos uma linha horizontal partindo da freqiiéncia acumulada de
50% até encontrar as duas ogivas. A partir destes pontos de encontro, tracamos uma
linha vertical até o eixo do valores de peso, encontrando o valor de 80 kg para os machos

22



e 65 kg para as fémeas.

() [{n}]
100 100
E a0 18 mieas z a0 1émeas
a B0 5 - e
—=E; o = _E 0 w,
s 0 “machos a = mashos
< B0 S o e Lt
Z = i
H 40 & 40
TE <] z i
T a0 .t i
= ao . 1t b
0 ' o Y IS PO e e e L
0 25 &0 TS ADD 425 150 178 200 225 250 0 25 50 75 W00 125150 175 200 125 250
Pexo kgl Fezo kg )

Figura 15: Ogivas para a distribuicao de frequéncias de pesos de ursos machos e fémeas

Assim, metade dos machos pesam até 80 kg (e metade pesam mais que 80 kg), enquanto
metade das fémeas pesam até 65 kg.

3.3.4 Owutros Graficos para Variaveis Quantitativas

Quando construimos uma tabela de freqiiéncias para uma variavel quantitativa utilizando
agrupamento de valores em classes, estamos resumindo a informacao contida nos dados.
Isto é desejavel quando o nimero de dados é grande e sem um algum tipo de resumo ficaria
dificil tirar conclusoes sobre o comportamento da varidvel em estudo.

Porém, quando a quantidade de dados disponiveis nao é tao grande, o resumo promovido
pelo histograma nao é aconselhével.

Para os casos em que o ntimero de dados é pequeno, uma alternativa para a visualizacao
da distribuigao desses dados s@o os graficos denominados diagrama de pontos e diagrama
de ramo-e-folhas.

O Diagrama de Pontos

Uma representacao alternativa ao histograma para a distribuicao de freqiiéncias de uma
varidvel quantitativa é o diagrama de pontos, como aqueles mostrado mostrados na Figura 16.

Neste grafico, cada ponto representa uma observacao com determinado valor da varidvel.
Observagoes com mesmo valor sao representadas com pontos empilhados neste valor.

Através da comparagao dos diagramas de pontos da Figura 16, podemos ver que os ursos
machos possuem pesos menos homogéneos (mais dispersos) do que as fémeas, que estao
concentradas na parte esquerda do eixo de valores de peso.

O Diagrama de Ramo-e-Folhas
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Figura 16: Diagrama de pontos para o peso de ursos machos e peso dos ursos fémeas.

Outro gréfico 1til e simples para representar a distribuicao de freqiiéncias de uma varidvel
quantitativa com poucas observagoes é o diagrama de ramo-e-folhas. A sua sobre os demais
é que ele explicita os valores dos dados, como veremos.

Ezxzemplo dos ursos marrons (continuac¢do):

Dos 35 ursos fémeas observados, somente 20 puderam ter sua idade estimada. Para vi-
sualizar a distribuicdo dos valores de idade dessas fémeas, usaremos um diagrama de
ramo-efolhas, j4 que um histograma resumiria mais ainda algo que ja esta resumido.

Os 20 valores de idade (em meses) disponiveis, j& ordenados sao:
8 9 11 17 17 19 20 44 45 53 57 57 57 58 70 81 82 83 100 104

Podemos organizar os dados, separando-os pela dezenas, uma em cada linha:

8 9
11 17 17 19
20
44 45
53 57 57 57 58
70
81 82 83
100 104

Como muitos valores em cada linha tem as dezenas em comum, podemos colocar as dezenas
em evidéncia , separando-as das unidades por um traco. Ao dispor os dados dessa maneira,
estamos construindo um diagrama de ramo-e-folhas (Figura 17). O lado com as dezenas
é chamado de ramo, no qual estdo dependuradas as unidades, chamadas folhas.

Os ramos e as folhas podem representar quaisquer unidades de grandeza (dezenas e
unidades, centenas e dezenas, milhares e centenas, etc). Para sabermos o que estd sendo
representado, um ramo-e-folhas deve ter sempre uma legenda, indicando o que significam
os ramos e as folhas.

Se a idade estivesse medida em dias, por exemplo, usando esse mesmo ramo-efolhas,
poderiamos estabelecer que o ramo representaria as centenas e as folhas, as dezenas. As-
sim, 0—8 seria igual a 80 dias e 10—4 seria igual a 1040 dias.
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Figura 17: Ramo-e-folhas da idade (meses) dos ursos fémeas.

Analisando o ramo-e-folhas para a idade dos ursos fémeas, percebemos a existéncia de trés
grupos: fémeas mais jovens (até 20 meses), fémeas mais crescidas (de 44 a 58 meses) e um
grupo mais velho (mais de 70 meses), com destaque para duas fémeas bem mais velhas.

O ramo-e-folhas também pode ser usado para comparar duas distribuicoes de valores,
como mostra a Figura 18. Aproveitando o mesmo ramo do diagrama das fémeas, podemos
fazer o diagrama dos machos, utilizando o lado esquerdo. Observe que as folhas dos ursos
machos sao dependuradas de modo espelhado, assim como explica a legenda, que agora
deve ser dupla.

Observando a Figura 18, notamos que os ursos machos sdo, em geral, mais jovens do que
os ursos fémeas, embora possuam dois ursos bem idosos em comparacao com os demais.

Importante: No ramo-e-folhas, estamos trabalhando, implicitamente, com freqiiéncias
absolutas. Assim, ao comparar dois grupos de tamanhos diferentes, devemos levar isso
em conta. Caso os tamanhos dos grupos sejam muito diferentes, nao se deve adotar o
ramo-e-folhas como gréafico para comparagao de distribuigoes.

3.3.5 Aspectos Gerais da Distribuicao de Freqiiéncias

Ao estudarmos a distribuicao de freqiiéncias de uma variavel quantitativa, seja em um
grupo apenas ou comparando varios grupos, devemos verificar basicamente trés carac-
teristicas:

e Tendéncia Central;
e Variabilidade;

e Forma.

25



Idade dos Machos (meses) Idade das Femeas (meses)

9 9 87 6 6

W = O 0

1
3
54 4 4

thhop—0Ww

8 6

— 00 —0N-=0 0
VOo~NCOEWN=O

7117

legenda: 1311 significa 31 meses para fémeas
1131 significa 31 meses para machos

Figura 18: Ramo-e-folhas da idade (meses) dos ursos fémeas.

O histograma (ou o diagrama de pontos, ou o ramo-e-folhas) permite a visualizacao destas
caracteristicas da distribuicdo de freqiiéncias, como veremos a seguir. Além disso, elas
podem ser quantificadas através das medidas de sintese numérica (nao discutidas aqui).

Tendéncia Central

A tendéncia central da distribuicao de freqiiéncias de uma variavel é caracterizada pelo
valor (ou faixa de valores) tipico da varidvel.

Uma das maneiras de representar o que é tipico é através do valor mais freqiiente da
variavel, chamado de moda. Ou, no caso da tabela de freqiiéncias, a classe de maior
freqiiéncia, chamada de classe modal. No histograma, esta classe corresponde aquela
com barra mais alta ("pico”).

No exemplo dos ursos marrons (Figura 13), a classe modal do peso dos ursos fémeas é
claramente a terceira, de 50 a 75 kg. Assim, os ursos fémeas pesam, tipicamente, de 50
a 75 kg. Entretanto, para os ursos machos, temos dois picos: de 50 a 75 kg e de 150 a
175 kg. Ou seja, temos um grupo de machos com peso tipico como o das fémeas e outro
grupo, menor, formado por ursos tipicamente maiores.

Dizemos que a distribuigao de freqiiéncias do peso dos ursos fémeas é unimodal (apenas
uma moda) e dos ursos machos é bimodal (duas modas). Geralmente, um histograma
bimodal indica a existéncia de dois grupos, com valores centrados em dois pontos diferentes
do eixo de valores. Uma distribuicao de freqiiéncias pode também ser amodal, ou seja,
todos os valores sao igualmente freqiientes.

Variabilidade
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Para descrever adequadamente a distribuicao de freqiiéncias de uma variavel quantitativa,
além da informacao do valor representativo da varidvel (tendéncia central), é necessario
dizer também o quanto estes valores variam, ou seja, o quao dispersos eles sao.

De fato, somente a informacao sobre a tendéncia central de um conjunto de dados nao
consegue representa-lo adequadamente.

A Figura 19 mostra um diagrama de pontos para os tempos de espera de 21 clientes
de dois bancos, um com fila tinica e outro com fila miltipla, com o mesmo numero de
atendentes. Os tempos de espera nos dois bancos tém a mesma tendéncia central de 7
minutos. Entretanto, os dois conjuntos de dados sao claramente diferentes, pois os valores
sa0 muito mais dispersos no banco com fila multipla.

Ui T'l'l;!lilll

W fSoi . T e 8 = s = 3 i I = T * . ® T -
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Terbo de espena (Fifurhos)

Figura 19: Ramo-e-folhas da idade (meses) dos ursos fémeas.

Assim, quando entramos num fila tinica, esperamos ser atendidos em cerca de 7 minutos,
com uma variacao de, no maximo, meio minuto a mais ou a menos. Na fila multipla, a
variagao € maior, indicando-se que tanto pode-se esperar muito mais ou muito menos que
o valor tipico de 7 minutos.

Forma

A distribuicao de freqiiéncias de uma varidvel pode ter véarias formas, mas existem trés
formas bésicas, apresentadas na Figura 20 através de histogramas e suas respectivas ogivas.

Quando uma distribuigao é simétrica em torno de um valor (o mais freqiiente), significa
que as observagoes estao igualmente distribuidas em torno desse valor (metade acima e
metade abaixo).

A assimetria de uma distribuicdo pode ocorrer de duas formas:

e quando os valores concentram-se a esquerda (assimetria com concentragao a esquerda
ou assimetria com cauda a direita);

e quando os valores concentram-se a direita (assimetria com concentragao a direita ou
com assimetria cauda a esquerda);

Ao definir a assimetria de uma distribuicao, algumas pessoas preferem se referir ao lado
onde estd a concentracao dos dados. Porém, outras pessoas preferem se referir ao lado
onde estd faltando dados (cauda). As duas denominagoes sao alternativas.
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Figura 20: Ramo-e-folhas da idade (meses) dos ursos fémeas.

Em alguns casos, apenas o conhecimento da forma da distribuicao de freqiiéncias de uma
variavel ja nos fornece uma boa informacao sobre o comportamento dessa varidvel.

Por exemplo, o que vocé acharia se soubesse que a distribuicao de freqiiéncias das notas
da primeira prova da disciplina de Estatistica que vocé esta cursando é, geralmente, as-
simétrica com concentracao a direita? Como vocé acha que é a forma da distribuicao de
freqiiéncias da renda no Brasil?

Note que, quando a distribuigao é assimétrica com concentragao a esquerda, a ogiva cresce
bem rapido, por causa do acimulo de valores do lado esquerdo do eixo. Por outro lado,
quando a distribuicao é assimétrica com concentragao a direita, o ogiva cresce lentamente
no comeco e bem rapido na parte direita do eixo, por causa do acimulo de valores desse
lado. Quando a distribuicao é simétrica, a ogiva tem a forma de um S suave e simétrico.

A ogiva para uma distribuigdo de freqiiéncias bimodal (Figura 21) mostra essa carac-
teristica da distribuigao através de um platd (”barriga”) no meio da ogiva. A ogiva para
o peso dos ursos machos (Figura 15) também mostra essa barriga .

Figura 21: Ramo-e-folhas da idade (meses) dos ursos fémeas.

Séries Temporais
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Séries temporais (ou séries histéricas) sdo um conjunto de observagdes de uma mesma
variavel quantitativa (discreta ou continua) feitas ao longo do tempo.

O conjunto de todas as temperaturas medidas diariamente numa regiao é um exemplo de
série temporal.

Um dos objetivos do estudo de séries temporais é conhecer o comportamento da série
ao longo do tempo (aumento, estabilidade ou declinio dos valores). Em alguns estudos,
esse conhecimento pode ser usado para se fazer previsées de valores futuros com base no
comportamento dos valores passados.

A representacao grafica de uma série temporal é feita através do grafico de linha, como
exemplificado na Figura 22.

15 4 —e—Femeas S ~ —#&—Nordesta
—o—Machos ——Brasil

Mo de urscs observados

Lt
Taxa de Mortalidada hfandl
(Bbitcs por mil nascidos vivos)

0 T T T T T T T 1 0
abr mai jun jul ago set out now 1208 1960 1901 1982 1993 1984 1985 1868 1397

Mes de observacio Ano

Figura 22: Grafico de linha para o nimero de ursos machos e fémeas observados ao longo
dos meses de pesquisa (& esquerda) e taxa de mortalidade infantil de 1989 a 1997 nas
Regioes Nordeste e Sul e no Brasil (& direita).

No eixo horizontal do gréafico de linha, estd o indicador de tempo e, no eixo vertical, a
varidvel a ser representada. As linhas horizontais pontilhadas sdo opcionais e s6 devem
ser colocadas quando ajudarem na interpretacao do gréfico. Caso contrario, devem ser
descartadas, pois, como ja enfatizamos antes, um grafico deve ser o mais limpo possivel.

No grafico da Figura 22, podemos notar que a taxa de mortalidade infantil na regiao
Nordeste esteve sempre acima da taxa da regidao Sudeste durante todo o periodo consid-
erado, com um declinio das taxas nas duas regioes e também no Brasil como um todo ao
longo do periodo.

Embora o declinio absoluto na taxa da regiao Nordeste tenha sido maior (aproximadamente
20 casos em mil nascidos vivos), a reducdo percentual na taxa da regiao Sudeste foi maior
(cerca de 8 casos a menos nos 30 iniciais, ou seja, 27% a menos, enquanto 20 casos a menos
nos 80 iniciais na regiao Nordeste representam uma redugao de 25%.

Podemos observar ainda uma tendéncia a estabilizagao da taxa de mortalidade infantil da
regiao Sudeste a partir do ano de 1994, enquanto a tendéncia de declinio permanece na
regiao Nordeste e no Brasil.
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Ao analisar e construir um grafico de linhas, devemos estar atentos a certos detalhes que
podem mascarar o verdadeiro comportamento dos dados.

A Figura 23(a) apresenta um grafico de linhas para o preco médio do litro de leite entre
os meses de maio e agosto de 2001. Apesar de colocar os valores para cada més, o grafico
nao mostra a escala de valores e nao representa a série desde o comeco da escala, o valor
ZETO.

Essa concentragao da visualizacdo da linha somente na parte do grafico onde os dados
estao situados distorce a verdadeira de dimensao da queda do preco, acentuando-a. Ao
compararmos com o grafico da Figura 23(b), cujo escala vertical comega no zero, percebe-
mos que houve mesmo uma queda, mas nao tao acentuada quanto aquela mostrada no
grafico divulgado no jornal.

PRECO AO 040,
PRODUTOR

DESPEMCA 0s.
Preco médio do litro

em 2001 01
0,35 | 07

G 033 am
<ﬂ Ll _.J'
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|
‘ “© s
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(a) — (b)

Figura 23: Gréfico de linhas para o prego médio do litro de leite: (a) original (jornal Folha
de Sao Paulo, set/2001), (b) modificado, com a escala de valores mostrada e iniciando-se
no zero.

Outro aspecto mascarado pela falta da escala é que as diferencas entre os valores numéricos
nao correspondem as distancias representadas no grafico.

Por exemplo, no grafico de linha divulgado para a série do preco do leite, vemos que a
queda no preco de maio para junho foi de R$0,02 e, de julho para agosto, foi de R$0,04,
duas vezes maior. No entanto, a distancia (vertical) entre os pontos de maio e julho é
maior do que a distancia (vertical) entre os pontos de julho e agosto!!

E mais, a queda de junho para junho foi de R$0,05, pouco mais do que a queda de R$0,04
de junho a agosto. Porém, a distancia (vertical) no grafico entre os pontos de junho e
julho é cerca de quatro vezes maior do que a distancia (vertical) dos pontos de julho e
agostol!

FExaminando o grafico apenas visualmente, sem nos atentar para os nimeros, tenderemos
a pensar que as grandes quedas no preco do leite ocorreram no comeco do periodo de
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observacao (de maio a julho), enquanto, na verdade, as quedas se deram quase da mesma
forma més a més, sendo um pouco maiores no final do periodo (de julho a agosto).

Além disso, a palavra despenca nos faz pensar numa queda abrupta, que é o que o grafico
divulgado parece querer mostrar. No entanto, analisando o gréfico da Figura 23(a), que
corrige essas distorcoes, notamos que houve sim uma queda, mas nao tao abrupta quanto

colocada na Figura 23(b).

A Figura 23 mostra os efeitos na representacao de uma série temporal quando mudamos
o comeco da escala de valores do eixo vertical. A medida que aproximamos o comeco da
escala do valor minimo da série, a queda nos parece mais abrupta. A mesma observagao
vale para o caso em que o grafico mostrar um aumento dos valores da série: quanto mais o
inicio da escala se aproxima do valor minimo da série, mais acentuado parecerd o aumento.

De maneira geral, um grafico de linhas deve ser construido de modo que:

e O inicio do eixo vertical seja o valor minimo possivel para a variavel que esta sendo
representada (para o caso do preco de leite, o valor zero, leite de graga), para evitar

as distorcoes ilustradas na Figura 23;

e O final do eixo vertical seja tal que a série fica centrada em

como mostrado na Figura 24(a);

e Os tamanhos dos eixos sejam o mais parecidos possivel,
distorgao mostrada nos graficos (b) e (c)) da Figura 24.

relacao ao eixo vertical,

para que nao ocorra a
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Figura 24: Efeitos da mudanga no inicio e/ou final da escala do gréfico em linhas da série

temporal do prego do leite.

3.3.6 O Diagrama de Dispersao

O diagrama de dispersao é um gréafico onde pontos no espaco cartesiano XY sao usados
para representar simultaneamente os valores de duas varidveis quantitativas medidas em

cada elemento do conjunto de dados.
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Figura 25: Efeitos de alteracoes na dimensao horizontal do grafico de linhas da série do
preco do leite.

A Tabela 7 e a Figura 26 mostram um esquema do desenho do diagrama de dispersao.
Neste exemplo, foram medidos os valores de duas variaveis quantitativas, X e Y, em quatro
individuos. O eixo horizontal do gréafico representa a varidvel X e o eixo vertical representa
a variavel Y.

O diagrama de dispersao é usado principalmente para visualizar a relagao/associacao entre
duas variaveis, mas também para é muito util para:

e Comparar o efeito de dois tratamentos no mesmo individuo.

e Verificar o efeito tipo antes/depois de um tratamento;

A seguir, veremos quatro exemplos da utilizacdo do diagrama de dispersao. Os dois
primeiros referem-se ao estudo da associagdo entre duas varidveis. O terceiro utiliza o
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Tabela 7: Dados esquematicos.
Individuos Varidavel X Variavel Y

A 2 3
B 4 3
C 4 5
D 8 7
B_ - - - - - e
i Whiaval ez " ¥,
& E g
5 . ac s
Vi Bt -
3 4 -, A ai P
g ] U LRy RiEo s MEONE E
0 S S S R —
a i 2 3 4 5 P 7 8
X

Figura 26: Esquema do diagrama de dispersao.

diagrama de dispersao para comparar o efeito de duas condigdbes no mesmo individuo.
O ultimo exemplo, similar ao terceiro, verifica o efeito da aplicacdo de um tratamento,
comparando as medidas antes e depois da medicacao.

Exemplo dos ursos marrons (continuagao):

Recorde que um dos objetivos dos pesquisadores neste estudo é encontrar uma maneira
de conhecer o peso do urso através de uma medida mais ficil de se obter do que a direta
(carregar uma balanga para o meio da selva e colocar os ursos em cima dela) como, por
exemplo, uma medida de comprimento (altura, perimetro do térax, etc.).

O problema estatistico aqui é encontrar uma varidvel que tenha uma relagao forte com
o peso, de modo que, a partir de seu valor medido, possa ser calculado (estimado, na
verdade) o valor peso indiretamente, através de uma equagao matemaética.

O primeiro passo para encontrar esta varidvel é fazer o diagrama de dispersao das variaveis
candidatas (eixo horizontal) versus o peso (eixo vertical), usando os pares de informacoes
de todos os ursos. Vocé pode tentar as varidaveis: idade, altura, comprimento da cabega,
largura da cabeca, perimetro do pescogo e perimetro do térax.

Na Figura 27, mostramos a relacao entre peso e altura e entre peso e perimetro do térax.
Respectivamente.
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Figura 27: Diagrama de dispersao da altura versus o peso (a) e do perimetro do térax
versus o peso (b) dos ursos marrons.

Podemos ver que, tanto a altura quanto o perimetro do térax sao fortemente associados
ao peso do urso, no sentido de que quanto mais alto o urso ou quanto maior a medida de
seu térax, mais pesado ele sera.

Mas note que este crescimento é linear para o perimetro do térax e nao-linear para a
altura.

Além disso, com os pontos estdao mais dispersos no grafico da altura, a varidvel mais
adequada para estimar, sozinha, o peso é o perimetro do térax (a técnica estatistica
adequada aqui chama-se Regressao Linear Simples).

Exemplo dos morangos:

Um produtor de morangos para exportacao deseja produzir frutos grandes, pois frutos
pequenos tém pouco valor mesmo no mercado interno. Além disso, os frutos, mesmo
grandes, nao devem ter tamanhos muito diferentes entre si. O produtor suspeita que uma
dos fatores que altera o tamanho dos frutos é o nimero de frutos por muda.

Para investigar a relacao entre o nimero de frutos que uma planta produz e o peso destes
frutos, ele observou dados de 10 morangueiros na primeira safra (Tabela 8). O diagrama
de dispersao é mostrado na Figura 28.

O diagrama de dispersao mostra-nos dois fatos. O primeiro, que hd um decréscimo no valor
médio do peso do fruto por arvore a medida que cresce o ntimero de frutos na arvore. Ou
seja, nao é vantagem uma arvore produzir muitos frutos, pois ele tenderao a ser muito
pequenos.

O segundo fato que percebemos é que, com o aumento no nimero de frutos na arvores,
cresce também a variabilidade no peso, gerando tanto frutos muito grandes, como muito
pequenos.
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Tabela 8: Peso dos frutos e niimero de frutos por planta em 10 morangueiros na primeira
safra.

Muda N Peso dos Frutos (gramas)

1 5 152 155 156 15,7 16,4

2 6 140 145 154 159 159 16,1

3 7 13,7 13,8 14,1 14,1 145 149 155

4 8 11,0 11,5 124 124 12,9 145 155 166

5 9 102 11,1 121 124 135 13,8 14,0 154 16,0

6 10 90 93 10,7 11,6 11,7 12,6 128 128 134 15,1

7 11 78 86 87 96 11,1 11,9 121 125 14,1 14,2 14,0

8 12 73 94 102 103 108 106 11,1 11,5 11,5 12,9 134 15,0
9 13 69 7.6 85 10,0 109 11,0 114 11,6 12,0 12,0 12,7 135

—_
aw]
—_
S

70 80 90 100 10,0 10,5 11,0 11,2 11,2 11,7 125 129

14,0
13,5

13,5

Assim, conclui-se que nao é vantagem ter poucas plantas produzindo muito frutos, mas
sim muitas plantas produzindo poucos frutos, mas grandes e uniformes. Uma andlise mais
detalhada podera determinar o nimero ideal de frutos por arvore, aquele que maximiza o
peso médio e, a0 mesmo tempo, minimiza a variabilidade do peso.

Exemplo da Capacidade Pulmonar:

Captopril é um remédio destinado a baixar a pressao sistdlica. Para testar seu efeito,
ele foi ministrado a 12 pacientes, tendo sido medida a pressao sistélica antes e depois da
medicacao (Tabela 9).

Tabela 9: Pressao sistélica (mmHg) medida em 12 pacientes antes e depois do Captopril.
Paciente A B C D E F G H 1 J K L
Antes 200 174 198 170 179 182 193 209 185 155 169 210
Depois 191 170 177 167 159 151 176 183 159 145 146 177

Os mesmos individuos foram utilizados nas duas amostras (Antes/depois). Assim, é nat-
ural compararmos a pressao sistélica para cada individuo, comparando a pressao sistélica
depois e antes. Para todos os pacientes, a pressao sistolica depois do Captopril é menor do
que antes da medicacdo. Mas como podemos ver se estas diferencas sdo grandes 7 Através
do diagrama de dispersao mostrado na Figura 29.

Cada ponto no diagrama de dispersao corresponde as medidas de pressao sistélica de um
paciente, medida antes e depois da medicacgao.

A linha marcada no diagrama corresponde a situacao onde a pressao sistdlica nao se alterou
depois do paciente tomar o Captopril.

Veja que todos os pontos estao abaixo desta linha, ou seja para todos os pacientes o
Captopril fez efeito. Grande parte destes pontos estd bem distante da linha, mostrando
que a reducao na pressao sistolica depois do uso do medicamento nao foi pequena.
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Figura 28: Diagrama de dispersao do niimero de frutos por arvore versus o peso do fruto
e linha unindo os pesos médios dos frutos.

4 Estatistica Descritiva - Medidas Resumo

4.1 Dados qualitativos

Para sumarizar dados qualitativos numericamente, utiliza-se contagens, proporcoes,
percentagens, taxas por 1000, taxas por 1.000.000, etc, dependendo da escala
apropriada.

Por exemplo, se encontrarmos que 70 de 140 estudantes de medicina sao homens, poderiamos
relatar a taxa como uma propor¢ao (0.5) ou provavelmente ainda melhor como um per-
centual (50%).

Se encontrarmos que 7 de uma amostra de 5000 pessoas sao portadores de uma doenca
rara poderiamos expressar isto como uma proporg¢ao observada (0.0014) ou percentual
(0.14%), mas melhor seria 1.4 casos por mil.

4.1.1 Resumindo numericamente

Considere o seguinte conjunto de dados que mostra os escores de abundancia médios
DAFOR de ocorréncia de Nardus stricta em 100 dreas investigadas em Exmoor, Inglaterra.

Dominante 8
Abundante 33
Frequente 32
Ocasional 17
Raro 10
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Figura 29: Diagrama de dispersao da pressao sistolica antes X depois da medicagao e linha
correspondendo ao nao efeito individual da medicagao.

A moda de um conjunto de dados categdricos é a categoria que tem o maior percentual
de dados. Ela deve ser usada cuidadosamente como uma medida resumo global porque é
muito dependente da forma como os dados sao categorizados. Para os dados dos sexos dos
ursos marrons a moda é machos. Para os dados acima, a categoria modal é “Abundante”,
mas por muito pouco.

A mediana, bem como a moda, podem ser calculadas para dados ordenados. Este é
valor do “meio”, mais comumente usado para dados quantitativos. A mediana nao faz
sentido para os dados dos sexos dos ursos.

J& para os dados de abundancia, a categoria mediana é “Frequente”, porque 50% dos
dados estiao em categorias superiores, e menos do que 50% estao em categorias inferiores.
A mediana é mais robusta do que a moda pois é menos sensivel a categorizagao adotada.

4.2 Dados quantitativos
4.2.1 Resumindo numericamente

Para resumir numericamente dados quantitativos o objetivo é escolher medidas apropri-
adas de locagao (“qual o tamanho dos niimeros envolvidos?”) e de dispersao (“quanta
variagao existe?”) para os tipos de dados.

Existem trés escolhas principais para a medida de locacao, a chamada “3 Ms”, as quais
estao ligadas a certas medidas de dispersao como segue:
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M ‘Dispersao’

média (o valor ‘médio’) desvio padrao
mediana (o valor do ‘meio’)  IQR
moda (o valor ‘mais comum’) proporgao

4.2.2 A moda

Nem todos os conjuntos de dados sao suficientemente balanceados para o calculo da média
ou mediana. Algumas vezes, especialmente para dados de contagem, um unico valor
domina a amostra.

A medida de locag@o apropriada é entdo a moda, a qual é o valor que ocorre com maior
frequéncia. A proporgdo da amostra a qual toma este valor modal deveria ser utilizada no
lugar de uma medida formal de dispersao.

Algumas vezes, podemos distinguir claramente dois ou mais ‘picos’ na frequéncia dos
valores registrados. Neste caso (chamado bimodal/multimodal) deveriamos apresen-
tar ambas as localizagoes. Dados deste tipo sdo particularmente dificeis de resumir (e
analisar).

Exemplo. Dez pessoas registraram o nimero de copos de cerveja que eles tomaram num
determinado sabado:

0,0,0,0,0,1,2,3,3,6

A moda é 0 copos de cerveja, a qual foi obtida pela metade da amostra. Poderiamos
adicionar mais informacao separando a amostra e dizendo que daqueles que tomaram
cerveja a mediana foi de 3 copos.

4.2.3 A mediana e a amplitude inter-quartis

Uma outra forma de sumarizar dados é em termos dos quantis ou percentis. Essas
medidas sao particularmente iteis para dados nao simétricos.

A mediana (ou percentil 50) ¢ definida como o valor que divide os dados ordenados ao
meio, i.e. metade dos dados tém valores maiores do que a mediana, a outra metade tem
valores menores do que a mediana.

Adicionalmente, os quartis inferior e superior, Q1 e Q3, sdo definidos como os valores
abaixo dos quais estao um quarto e trés quartos, respectivamente, dos dados.

Estes trés valores sao frequentemente usados para resumir os dados juntamente com o
minimo e o maximo.

Eles sao obtidos ordenando os dados do menor para o maior, e entao conta-se o nimero
. - ., 3(n+1 o . .
apropriado de observagoes: ou seja é 2L %‘H e % para o quartil inferior, mediana e

4
quartil superior, respectivamente.
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Para um nimero par de observagoes, a mediana é a média dos valores do meio (e analoga-
mente para os quartis inferior e superior).

A medidade de dispersao é a amplitude inter-quartis, IQR = Q3 — Q1, i.e. é a diferenga
entre o quartil superior e o inferior.

Exemplo. O nimero de criangas em 19 familias foi

0,1,1,2,2,2,2,2,3,3,3,4,4,5,6,6, 7,8, 10

A mediana é o (19+1) / 2 = 10° valor, i.e. 3 criangas.

O quartil inferior e superior sao os valores 5° e 15, i.e. 2 e 6 criangas, portanto
amplitude inter-quartil é de 4 criancas. Note que 50% dos dados estao entre os quartis
inferior e superior.

Box-and-Whisker Plots

Box-and-Whisker plots ou simplesmente box-plots sao simples representagoes diagramaticas
dos cinco nimeros sumarios: (minimo, quartil inferior, mediana, quartil superior, maximo).

Um box-plot para os dados geoquimicos fica como mostrado a seguir (Figura 30).

4.2.4 Meédia, variancia e desvio padrao

Para resumir dados quantitativos aproximadamente simétricos, é usual calcular a média
aritmética como uma medida de locacao. Se 1,9, ..., T, sao os valores dos dados, entao
podemos escrever a média como

ozl taet... oz, T
€Tr = = y
n n
onde 3% 1w = 1+ 22+ ... + x, e frequentemente é simplificada para Y x; ou até

mesmo Y. x que significa ‘adicione todos os valores de x’.

A variancia é definida como o ‘desvio quadratico médio da média’ e é calculada de uma
amostra de dados como

&2 = Sy (zi —T)? _ iy (27) — nz?
n—1 (n—1)

A segunda versao é mais facil de ser calculada, no entanto muitas calculadoras tém fungoes
prontas para o cédlculo de varidncias, e é raro ter que realisar todos os passos manualmente.

Comumente as calculadoras fornecerao a raiz quadrada da variancia, o desvio padrao,

s = v/variancia = Vv s2

i.e.
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Figura 30: Representacao dos 5 ntimeros sumarios num box-plot

a qual é medida nas mesmas unidades dos dados originais.

Uma informacao 1til é que para qualquer conjunto de dados, pelo menos 75% deles fica
dentro de uma distancia de 2 desvios padrao da média, i.e. entre T — 2s e T + 2s.

Exemplo. Sete homens foram pesados, e os resultados em kg foram:
57.0, 62.9, 63.5, 64.1, 66.1, 67.1, 73.6.

A média é 454.3/7 = 64.9 kg,

a variancia é (29635.05 — 454.32/7)/6 = 25.16 kg?
e o desvio padrao é /25.16 = 5.02 kg.

4.2.5 Coeficiente de variagao

Uma pergunta que pode surgir é: O desvio padrao calculado € grande ou pequeno?
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Esta questao é relevante por exemplo, na avaliagao da precisao de métodos.

Um desvio padrao pode ser considerado grande ou pequeno dependendo da ordem de
grandeza da varidvel.

Uma maneira de se expressar a variabilidade dos dados tirando a influéncia da ordem de
grandeza da varidvel é através do coeficiente de variagao, definido por:

CV =

SIS

O CV é:

e interpretado como a wvariabilidade dos dados em relacao a média. Quanto
menor o CV mais homogéneo é o conjunto de dados.

e adimensional, isto é, um numero puro, que serd positivo se a média for positiva;
serd zero quando nao houver variabilidade entre os dados, ou seja, s = 0.

e usualmente expresso em porcentagem, indicando o percentual que o desvio padrao
é menor (100%CV < 100%) ou maior (100%CV > 100%) do que a média

Um CV é considerado baixo (indicando um conjunto de dados razoavelmente homogéneo)
quando for menor ou igual a 25%. Entretanto, esse padrao varia de acordo com a
aplicacao.

Por exemplo, em medidas vitais (batimento cardiaco, temperatura corporal, etc) espera-se
um CV muito menor do que 25% para que os dados sejam considerados homogéneos.

Pode ser dificil classificar um coeficiente de variacao como baixo, médio, alto ou muito
alto, mas este pode ser bastante 1til na comparacao de duas varidveis ou dois grupos que
a principio nao sao comparaveis.

Exemplos:

1. Em um grupo de pacientes foram tomadas as pulsagoes (batidas por minuto) e
dosadas as taxas de acido urico (mg/100ml). As médias e os desvios padrao foram:

Variavel x s
pulsacao 68,7 8,7
acido drico 5,46 1,03

Os coeficientes de variagao sao: CV, = 8,7/68,7 = 0,127 e CV,,. = 1,03/5,46 =
0,232, o que evidencia que a pulsagao é mais estavel do que o acido trico.

2. Em experimentos para a determinacao de clorofila em plantas, levantou-se a questao
de que se o método utilizado poderia fornecer resultados mais consistentes. Trés
métodos foram colocados a prova e 12 folhas de abacaxi foram analisadas com cada
um dos métodos. Os resultados foram os seguintes:
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Método (unidade) =z s cv
1(100cm?) 13,71 1,20 0,088
2(1009) 61,40 5,52 0,090
3(1009) 337,00 31,20 0,093

Note que as médias sao bastante diferentes devido as diferencas entre os métodos.
Entretanto, os trés CV sao proximos, o que indica que a consisténcia dos métodos
¢é praticamente equivalente, sendo que o método 3 mostrou-se um pouco menos
consistente.

4.2.6 Escore padronizado

O escore padronizado, ao contrario do CV, é tutil para comparacao dos resultados in-
dividuais.

Por exemplo, um aluno que tenha obtido nota 7 numa prova cuja média da classe foi 5 foi
melhor do que numa prova em que tirou 8 mas a média da classe foi 9.

Além da comparacdo da nota individual com a média da classe, também é importante
avaliar am cada caso se a variabilidade das notas foi grande ou nao.

Por exemplo, o desempenho deste aluno que obteve nota 7 seria bastante bom se o desvio
padrao da classe fosse 2 e apenas razoavel se o desvio padrao da classe fosse 4.

Sejam x1,xo9, - -, T, 0s dados observados em uma amostra de tamanho n e T e s a média
e o desvio padrao, entao

T, — T

Zp = aizlv"'an

s
¢é denominado escore padronizado.

Os escores padronizados sdo muito 1teis na comparagao da posicao relativa da medida
de um individuo dentro do grupo ao qual pertence, o que justifica sua grande apliacacao
como medida de avaliacao de desempenho.

Exemplo:
Os escores padronizados sao amplamente utilizados em teste de aptidao fisica. Mathews
(1980) compara testes de aptidao fisica e conhecimento desportivo.

Maria apresentou um desempenho muito acima da média em for¢a abdominal (dois desvio
padrao acima da média); sua capacidade aerébica (corrida/caminhada) estd acima da
média mas nao é notavel e ela tem um conhecimento desportivo bastante bom comparado
com o grupo.

No salto de extensao e na suspensao com flexao do brago sobre antebrago, Maria obteve
escores abaixo das respectivas médias do grupo, sendo que o desempenho de Maria para
salto em extensao ¢é bastante ruim.
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Tabela 10: Resultados obtidos por duas alunas do curso secundario, média e desvio padrao
da turma em teste de aptidao fisica e conhecimento desportivo

Teste z S b Z
Maria Joana Maria Joana
abdominais em 2 min 30 6 42 38 2,00 1,33
salto em extensao (cm) 155 23 102 173 -2.33 0,78
suspensao bragos flexionados (seg) 50 8 38 71 -1.50 2,63
correr/andar em 12 min (m) 1829 274 2149 1554 1,17 -1,00
conhecimento desportivo 75 12 97 70 1,83  -0,42

Descreva o desempenho de Joana.
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5 Introducao a probabilidade e aplicacao em testes
diagnésticos

Nesta secao serao introduzidos conceitos probabilisticos aplicados a um problema de ver-
ificacao da qualidade de um teste diagndéstico.

5.1 Probabilidade

De maneira informal, probabilidade é uma medida da certeza de ocorréncia de um evento.
Formalmente, existem duas definicoes de probabilidade: a definicao classica e a frequen-
tista.

5.1.1 Definicao classica

Considere o seguinte experimento aleatdrio: lancar uma moeda e observar a face voltada
para cima.

Este experimento possui dois resultados possiveis: cara e coroa. Ao conjunto dos resultados
possiveis de um experimento chamamos de espago amostral e serd denotado pela letra
E. O espago amostral do experimento acima é E = {c, ¢}, em que ¢ denota cara e ¢ coroa.

Um subconjunto do espago amostral é chamado de evento e é denotado por letras maiusculas.
Para o exemplo acima, podemos definir os eventos:
A = {c} = {ocorrer cara} e B = {¢} = {ocorrer coroa}

O evento A acima é chamado de evento simples pois é constituido de apenas um elemento
do espaco amostral. O mesmo se aplica para o evento B.

Seja A um evento qualquer do espago amostral. Se os eventos simples sao equiprovaveis
podemos calcular P(A) como:

P(A) numero de resultados favoraveis & ocorréncia do evento A (1)
numero de resultados possiveis

Para o experimento acima se a moeda é nao viciada, os eventos A e B sao equiprovaveis

e P(A) = P(B) =1/2.

No lancamento de um dado nao viciado, os eventos simples sao equiprovaveis com proba-
bilidade 1/6, P(sair um nimero par) = 3/6 = 1/2, P(sair nimero 1 ou 3) =2/6 = 1/3 e
P(sair nimero maior do que 2) =4/6 = 2/3.

5.1.2 Definigao frequentista

Na maioria das situacoes praticas, os eventos simples do espago amostral ndao sao equiprovaveis
e nao podemos calcular probabilidades usando a defini¢cao classica. Neste caso, vamos cal-
cular probilidades como a frequéncia relativa de um evento. Segue um exemplo que ilustra

o método.
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Tabela 11: Classificacdo de uma amostra de 6800 pessoas quanto a cor dos olhos e a cor
dos cabelos

Cor dos cabelos
Cor dos olhos Loiro Castanho Preto Ruivo Total

Azul 1768 807 189 47 2811
Verde 946 1387 746 93 3132
Castanho 115 438 288 16 857
Total 2829 2632 1223 116 6800

Exemplo 1: Uma amostra de 6800 pessoas de uma determinada populagao foi classificada
quanto a cor dos olhos e a cor dos cabelos. Os resultados foram:

Considere o experimento aleatorio que consiste em classificar um individuo quanto a cor
dos olhos. O espago amostral é E = {A,V,C}, em que:

A={a pessoa tem olhos azuis}
V={a pessoa tem olhos verdes}
C={a pessoa tem olhos castanhos}

Os eventos acima sdo claramente equiprovéveis. Entao vamos calcular a probabilidade de
ocorrer um evento como a frequéncia relativa deste evento:

nimero de pessoas de olhos azuis 2811
P(A) = = =0,4134 2
(4) nimero de pessoas na amostra 6800 ’ 2)

O valor obtido é na verdade uma estimativa da probabilidade. A qualidade desta estima-
tiva depende do ntimero de replicacoes do experimento, ou seja, do tamanho da amostra.

A medida que o tamanho da amostra cresce, a estimativa aproxima-se mais do valor
verdadeiro da probabilidade. Vamos, no entanto, assumir que o nimero de replicacoes
¢é suficientemente grande para que a diferenca entre a estimativa e o valor verdadeiro da
probabilidade seja desprezivel.

As probabilidades dos eventos V e C sao:

P(V) = 332 =0,4606 e P(C) = &% = 0,1260

Observe que P(A)+ P(V)+ P(C) = 1. Este resultado é geral, uma vez que a uniao destes
eventos corresponde ao espago amostral.

Seja A o evento {a pessoa ndo tem olhos azuis}. O evento A é chamado de evento

complementar de A e P(A) = 332857 — ( 5866 = 1 — P(A).

Estes resultados sdo propriedades de probabilidades. Seja A um evento qualquer no espago
amostral £. Entao valem as propriedades:

1. 0< P(A) <1
2. P(E) =1
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3. P(A) =1- P(A)

Voltando ao exemplo, vamos calcular algumas probabilidades. Seja L o evento {a pessoa
tem cabelos loiros}.

Qual a probabilidade de uma pessoa ter olhos azuis e cabelos loiros?

O evento {a pessoa tem olhos azuis e cabelos loiros} é chamado de evento intersegao.
Ele contém todos os elementos do espago amostral pertencentes concomitantemente ao
evento A e ao evento L e serd denotado por AN L, e a probabilidade deste evento é:

1768

Qual a probabilidade de uma pessoa ter olhos azuis ou cabelos louros?

O evento {a pessoa tem olhos azuis ou cabelos louros} é chamado de evento unido e serd
denotado por AU L. Ele contém todos os elementos do espago amostral que estdao em A,
ou somente em L, ou em ambos, e a probabilidade deste evento é:

2811 2829 1 5
P(AUL) = P(A) + P(L) - P(AN L) = 2 8290 1768 387

= — = = 4 4
6800 + 6800 6800 6800 0,969 )

Para quaisquer dois eventos A e B do espago amostral, podemos calcular a probabilidade
do evento uniao da seuignte forma: P(AU B) = P(A) + P(B) — P(AN B)

Se os eventos sao mutuamente exclusivos, isto é, eles ndo podem ocorrer simultanea-
mente, P(AN B) = 0 e consequentemente

P(AUB)=P(A) + P(B)
Num exemplo de langamento de um dado como os eventos P = {sair nimero par} e [ =
{sair nimero impar} sdo mutuamente exclusivos, P(PUI) = P(P)+P(l) =3/6+3/6 = 1.
Entretanto, os eventos O = {sair nimero 1 ou 3} e @) = {sair nimero maior que 2} nao

sao mutuamente exclusivos, pois O N Q = {3}. Neste caso, P(OUQ) = P(0O) + P(Q) —
PONQ)=2/6+4/6—1/6=5/6.

A proriedade acima pode ser estendida para mais de dois eventos. Para 3 eventos quaisquer
(A,B e C) no espaco amostral, a probabilidade do evento unido (AU B UC) é

P(AUBUC)=P(A)+P(B)+P(C)—P(ANB)—P(ANnC)—P(BNC)+P(ANBNC)

Se os eventos A, B e C sao mutuamente exclusivos

P(AUBUC)=P(A)+P(B)+ P(C)

No exemplo da cor dos olhos, os eventos A, V e C sao mutuamente exclusivos e P(A) +
P(V)+P(C)=1.
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5.1.3 Probabilidade condicional

A probabilidade de um evento A ocorrer, dado que se sabe que um evento B ocorreu, é
chamada probabilidade condicional do evento A dado B. Ela é denotada por P(A|B) e

calculada por:
P(ANB)

PAIB) = =55

Esta expressao pode ser reescrita como:
P(ANB)= P(A|B)P(B)
A probabilidade do evento A (complementar de A) dado que o evento B ocorreu, isto é,

P(A|B), é expressa por:
P(A|B) =1 — P(A|B)

Os eventos A e B si@o independentes se o fato de um deles ter ocorrido nao altera a
probabilidade da ocorréncia do outro, isto é,

P(A|B) = P(A)ouP(B|A) = P(B)

Da regra da multiplicagao temos:

P(ANB)=P(A|B)P(B) = P(A)P(B)
Exemplo 2: Considerando o Exemplo 1

a. Qual a probabilidade de uma pessoa escolhida ao acaso da populagao ter olhos azuis
dado que possui cabelos loiros?

P(ANL) 1768/6800 1768
P(L)  2829/6800 2829

P(A|L) = — 0, 6250

Observe que quando condicionamos em L, restringimos o espago amostral ao con-
junto das pessoas loiras. Note que P(A) = 0,4134 < P(A|L) = 0,6250 e que os
eventos A e L nao sdo independentes pois P(A|L) # P(A).

b. Qual a probabilidade de uma pessoa escolhida ao acaso da populacao nao ter cabelos
loiros dado que tem olhos castanhos?

115/6800

————— =1-0,1342 = 0, 8658
857/6800 ’ ’

P(LIC) =1— P(LIC) =1 —

Exemplo 3: Um casal possui 2 filhos. Qual a probabilidade de ambos serem do sexo
masculino?

Os eventos M ={nascer uma crian¢a do sexo masculino} e F' ={nescer uma crianga do sexo
feminino} sao equiprovaveis. Logo, a probabilidade de nascer um filho do sexo masculino
é 1/2. A ocorréncia do evento A ={o primeiro filho é do sexo masculino} nao influencia a
ocorréncia do evento B ={o segundo filho é do sexo masculino}, e entao:

P(ANB)=P(A)P(B)=1/2x1/2 =1/4
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5.2 Avaliagao da qualidade de testes diagndsticos

Ao fazer um diagnédstico, um clinico estabelece um conjunto de diagndsticos alternativos
com base nos sinais e sintomas do paciente. Progressivamente ele reduz suas alternativas
até chegar a uma doenca especifica.

Alternativamente, ele pode ter fortes evidéncias de que o paciente tem uma determinada
doenca e deseja apenas sua confirmacao. Para chegar a uma conclusao final o clinico
utiliza-se de testes diagnésticos:

e exames de laboratério (ex. dosagem de glicose)
e exame clinico (ex. auscultagdo do pulmao)

e questionario (ex. CDI (Children’s Depression Inventory)

Um teste diagnéstico é um intrumento capaz de diagnosticar a doenca com determinada
precisao. Para cada teste diagnostico existe um valor de referéncia que determina a
classificagao do resultado do teste como negativo ou positivo.

Um teste diagndstico é considerado 1til quando ele identifica bem a presenga da doenga.
Antes de ser adotado o teste deve ser avaliado para verificar sua capacidade de acerto.
Esta avaliagao é feita aplicando-se o teste a dois grupos de pessoas: um grupo doente o
outro nao doente. Nesta fase, o diagndstico é feito por outro teste chamado padrao ouro.

Os resultados obtidos podem ser organizados de acordo com a tabela abaixo:

Tabela 12: Resultados de um teste para pacientes doentes e nao doentes
Teste
Doenca + - Total
Presente (D) a b a+b

Ausente (D) ¢ d c+d
Total at+c b+d n

O teste é aplicado a n individuos, dos quais sabidamente (a+b) sdo doentes e (c+d) sao
nao doentes.

Exemplo 3: Em um estudo sobre o teste ergométrico, Wriner et al. (1979) compararam
os resultados obtidos entre individuos com e sem doenca coronariana. O teste foi definido
como positivo se foi observado mais de Imm de depressao ou elevacao do segmento ST, por
pelo menos 0,08s, em comparagao com os resultados obtidos com o paciente em repouso.
O diagnéstico definitivo (classificagdo como doente ou nao-doente) foi feito através de
angiografia (teste padrao ouro).
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Tabela 13: Resultados do teste ergométrico aplicado a 1023 pacientes com doenga coro-
nariana e 442 pacientes sem a doenga

Doenca Teste Ergométrico

Coronariana + - Total
D 815 (a) 208 (b) 1023 (a+b)
D 115 (¢) 327  (d) 442 (c+d)

Total 930 (atc) 535 (b+d) 1465  (n)

Sejam os eventos:

e D={a pessoa tem doenga coronariana}
e D={a pessoa nao tem doenga coronariana}
e +={o resultado do teste ergométrico é positivo}

e -={o0 resultado do teste ergométrico é negativo}

Temos interesse em responder duas perguntas:

1. Qual a probabilidade do teste ser positivo dado que o paciente é doente?

2. Qual a probabilidade do teste ser negativo dado que o paciente nao é doente?

Em outras palavras, interessa conhecer as probabilidades condicionais:

P(+nND) a

s= PP ==pmy = ave
) iy PEID)
c=PED) =50y T eva

Estas probabilidades s@o chamadas sensibilidade e especificidade. Numa situacao ideal
a sensibilidade e a especificidade deveriam ser 1.

Alternativamente, duas outras medidas que sdo de mais facil interpretacao sdo definidas
por:

PFP=P(+|D)=1-e¢

PFN=P(—-|D)=1-s
a proporcgao de falsos positivos e a proporgao de falsos negativos.

Exercicio: Calcule s, e, PFP e PFN para o exemplo do teste ergométrico.
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5.3 Valor de predicao de um teste

Além dos indices de sensibilidade e especificidade, o clinico precisa decidir se considera
o paciente doente ou nao uma vez tendo o resultado do teste daquele paciente. A ele
interessa conhecer o valor de predicao positiva e o valor de predicao negativa de um teste:

VPP =P(D|+) =% e VPN = P(D|-) = 7%

Exercicio: Calcule os valores de VPP e VPN para o teste ergométrico.

Note que os valores de predicao sao afetados pela prevaléncia da doenga, a proporcao
de pessoas com a doenga na populagao que é estimada por (a + b)/n. J4 a sensibilidade e
especificidade nao sao afetados pela prevaléncia da doenca.
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6 Distribuicoes teodricas de frequéncias

Como visto anteriormente, as distribui¢oes dos dados (que sao varidveis aleatérias) podem
ter uma variedade de formas, incluindo formas simétricas e nao simétricas. Introduziremos
aqui alguns dos modelos probabilisticos mais comumente usados para tais dados.

6.1 A distribuicao Binomial

Considere um experimento realizado n vezes, sob as mesmas condigdes, com as seguintes
caracteristicas:

1. cada repeticao do experimento (ou ensaio) produz um de dois resultados possiveis,
denominados tecnicamente por sucesso (S) ou fracasso (F), ie os resultados sao di-
cotomicos.

2. a probabilidade de sucesso, P(S) = p, é a mesma em cada repeticao do experimento.
(Note que P(F) =1 —p).

3. os ensaios sao independentes, ie o resultado de um ensaio nao interfere no resultado
do outro.

As quantidades n e p s@o os parametros da distribuigdo binomial. O ntmero total de
sucessos X é uma variavel aleatoria com distribuicao binomial com parametros n e p e é
por denotada X ~ B(n,p).

A probabilidade de X = x, pode ser encontrada como:
n!

P(X =z) = a@j}ﬁﬁu—mﬁﬂl z=1{0,1,2,--} (5)

A média de um varidvel aleatéria binomial é np e a variancia é np(1 — p).
Para melhor entendimento considere o seguinte exemplo:

Suponha que num pedigree humano envolvendo albinismo (o qual é recessivo), nés encon-
tremos um casamento no qual sabe-se que ambos os parceiros sao heterozigotos para o
gene albino. De acordo com a teoria Mendeliana, a probabilidade de que um filho desse
casal seja albino é um quarto. (Entao a probabilidade de nao ser albino é %)

Agora considere o mesmo casal com 2 criancas. A chance de que ambas sejam albinas

6 (1)2 = L =0.0625. Da mesma forma, a chance de ambas serem normais é (3)% =
1% = 0.5625. Portanto, a probabilidade de que somente uma seja um albina deve ser
l— s — % =1=23=0375

1616 16 — 8 — Y2l9:

Alternativamente, poderiamos ter usado a formula acima definindo como varidvel aleatéria
X o nuimero de criangas albinas, comn = 2, p = i, e estariamos interessados em P(X = 1).

Se agora considerarmos a familia com n = 5 criangas, as probabilidades de existam x =
0,1,2,...,5 criancas albinas, em que a probabilidade de albinismo é p = i, sao dadas por

P = o () (3 ©
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as quais ficam como segue.

0.4

0.3

0.2

0.1

0.0

O numero esperado (ou média) de criancas albinas em familias com 5 criangas para casais
heterozigotos para o gene albino é np =5 x }1 =1,25.

Exercicio: Vocé leva sua cadela ao veterinario e descobre através de um exame de ultra-
sonografia que ela estd gravida com uma ninhada de 8 filhotes.

a. Qual é a probabilidade de que exatamente 3 dos filhotes sejam fémeas?

b. Qual é a probabilidade de que existam um ntmero igual de machos e fémeas?

¢. Qual é a probabilidade de que existam mais machos do fémeas?
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6.2 A distribuicao Normal

A distribuicao Normal é a mais familiar das distribui¢oes de probabilidade e também
uma das mais importantes em estatistica.

Exemplo: O peso de recém-nascidos é uma variavel aleatdria continua. A Figura 31 e
Figura 32 abaixo mostram a distribuicao de frequéncias relativas de 100 e 5000 pesos de
recém-nascidos com intervalos de classe de 500g e 125g, respectivamente.
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Figura 31: Histograma de frequéncias relativas a 100 pesos de regem-nascidos com intervalo
de classe de 500g

O segundo histograma é um refinamento do primeiro, obtido aumentando-se o tamanho
da amostra e reduzindo-se a amplitude dos intervalos de classe. Ele sugere a curva na
Figura 33, que é conhecida como curva normal ou Gaussiana.

A varidvel aleatéria considerada neste exemplo e muitas outras variaveis da area biolégica
podem ser descritas pelo modelo normal ou Gaussiano.

A equacgao da curva Normal é especificada usando 2 parametros: a média pu, e o desvio
padrao o.

Denotamos N(u, o) & curva Normal com média p e desvio padrao o.

A média refere-se ao centro da distribuicao e o desvio padrao ao espalhamento (ou achata-
mento) da curva.

A distribuicao normal é simétrica em torno da média o que implica que e média, a mediana
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Figura 32: Histograma de frequéncias relativas a 5000 pesos de recem-nascidos com inter-
valo de classe de 125g

e a moda sao todas coincidentes.

Para referéncia, a equacao da curva é

f(z) = 1exp{—<“’“"“‘)2}. (7)

(2mo?) 202

Felizmente, vocé nao tem que memorizar esta equagdo. O importante é que vocé entenda
como a curva ¢é afetada pelos valores numéricos de p e 0. Isto é mostrado no diagrama da
Figura 34.

A &rea sob a curva normal (na verdade abaixo de qualquer funcao de densidade de probabil-
idade) é 1. Entao, para quaisquer dois valores especificos podemos determinar a proporgao
de area sob a curva entre esses dois valores.

Para a distribuicao Normal, a proporcao de valores caindo dentro de um, dois, ou trés
desvios padrao da média sao:

Range Proportion
u+lo 68.3%
20 95.5%
=+ 30 99.7%

Exemplo: Suponhamos que no exemplo do peso do recém-nascidos p = 2800¢g e o = 500g.
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Figura 33: Funcao de densidade de probabilidade para a varidvel aleatéria continua
X=peso do recém-nascido (g)

Entao:

P(2300 < X < 3300) = 0,683
P(1800 < X < 3800) = 0,955
P(1300 < X < 4300) = 0,997

Usando este modelo podemos dizer que cerca de 68% dos recém-nascidos pesam entre
2300g e 3300g. O peso de aproximadamente 95% dos recém-nascidos estd entre 1800g
e 3800g. Praticamente todos os bebés desta populacao nascem com peso no intervalo
(1300,4300).

Na pratica desejamos calcular probabilidades para diferentes valores de i e o.

Para isso, a varidvel X cuja distribuigao é N(u, o) é transformada numa forma padronizada
Z com distribuigao N (0, 1) (distribuicao normal padrao) pois tal distribuigao é tabelada.

A quantidade Z é dada por
(8)
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Figura 34: distribui¢bes normais com mesma média p e véarios valores de o

Exemplo: A concentragdo de um poluente em agua liberada por uma fibrica tem dis-
tribuigao N(8,1.5). Qual a chance, de que num dado dia, a concentracao do poluente
exceda o limite regulatoério de 10 ppm?

A solucdo do problema resume-se em determinar a proporcao da distribuicdo que estd

acima de 10 ppm, ie P(X > 10). Usando a estatistica Z temos:

10-—8
1.5

P(X >10) = P(Z > )=P(Z>133)=1-P(Z<1.33)=0.09 (9)

Portanto, espera-se que a dgua liberada pela fabrica exceda os limites regulatorios cerca
de 9% do tempo.

Exercicio: A concentracdo de cadmio em cinzas de um certo lixo radioativo tem dis-
tribuigao N(1,0.72). Quais sao as chances de que uma amostra aleatéria das cinzas tenha
uma concentracao de cadmio entre 0.5 e 1.75 ppm?
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7 Inferéncia Estatistica

A Estatistica envolve métodos para o planejamento e conducao de um estudo, descrigao
dos dados coletados e para tomada de decisoes, predicoes ou inferéncias sobre os fendomenos
representados pelos dados.

A qualidade dos resultados de um estudo depende basicamente do planejamento e conducgao
do estudo e da andlise dos dados. O s métodos estatisticos para andlise de dados podem
ser classificados como métodos descritivos - Estatistica Descritiva - ja vistos no inicio
do curso e métodos inferenciais - Inferéncia Estatistica.

A Inferéncia Estatistica consiste de procedimentos para fazer generalizagoes sobre as car-
acteristicas de uma populacao a partir da informagcao contida na amostra.

Exemplo:

Suponha que sementes geneticamente similares sejam selecionadas ao acaso e cultivadas
em um ambiente enriquecido (tratamento) ou sob condigoes padrao (controle). Apds
determinado periodo de tempo, as plantas sao cortadas, secas e pesadas.

Os resultados, expressos como 0 peso seco em gramas, para amostras de 10 plantas em
cada ambiente sao dadas abaixo:

Controle 4,17 558 6,11 450 4,61 5,17 453 533 5,14
Tratamento 4,81 4,17 3,59 587 3,83 6,03 432 4,69 4,89

Neste exemplo podemos identificar duas populagoes e duas amostras:

Populagao 1: Todas as possiveis plantas crescendo sob as mesmas condi¢ées do grupo
tratamento

Populagao 2: Todas as possiveis plantas crescendo sob as mesmas condi¢oes do grupo
controle

Amostra 1: As 10 plantas cultivadas no ambiente enriquecido
amostra 2: As 10 plantas cultivadas no ambiente padrao

Interessa ao pesquisador verificar se existe efeito de tratamento e qual a magnitude deste
efeito.

Esta pergunta sera respondida com base na informacao amostral.

O pesquisador deseja saber qual o melhor tratamento para a populacao, e nao saber
apenas o que aconteceu em suas amostras. Ele deseja generalizar, fazer inferéncias para a
populacao.

Com este objetivo introduziremos dois procedimentos inferenciais a partir deste capitulo:
Estimacao e Testes de hipéteses.

7.1 Estimacao

No exemplo acima interessa saber se existe efeito de fertilizante.
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Mas o que € existir efeito de fertilizante?

Num mesmo tratamento, plantas diferentes respondem de formas diferentes (variabili-
dade). O peso seco das plantas é uma varidvel aleatérial

Vamos considerar que existe efeito de fertilizante quando o peso seco médio das plantas
cultivadas em ambiente fertilizado diferir do peso seco médio das plantas cultivadas em
ambiente padrao. Isto é, quando as distribuicoes do peso seco para o grupo controle e
grupo tratamento apresentam médias, digamos p. e ¢, diferentes.

As quantidades p. e py sao desconhecidas e chamadas parametros, e s6 podem ser con-
hecidas se observarmos toda a populacao, o que é quase sempre impossivel.

O que fazemos é estimar os parametros a partir de uma amostra da populacgao.

As médias . e ur podem ser estimadas pelas médias amostrais X. e Xz, que sdo fungoes
dos valores da amostra e sao chamadas de estimadores de . e p.

Os valores de X, e X; observados na amostra
Ze=95,03gers =4,66¢

sao chamados de estimativas dos parametros. Observe que denotamos estimativas por
letras minusculas e estimadores por letras maitsculas.

Exemplo: Exemplo 6.1.2 pag 122

Dois diferentes tipos de secagem foram usados na preparagao de sementes. Duzentas
sementes foram aleatoriamente selecionadas para serem submetidas a dois processos de
secagem A e B. Apds a secagem, as sementes foram osbervadas quanto & sua germinacao.
Os resultados foram:

Processo de  Germinagao
secagem Sim Nao Total
A 70 30 100
B 62 38 100
Total 132 68 200

Neste caso interessa saber se existe diferenca entre os métodos de secagem quanto a germi-
nancao de sementes. Vamos considerar que existe efeito de método de secagem quando as
proporgoes populacionais de sementes germinadas pelos métodos A, py, e B, pp, diferem.

Os parametros de interesse p4 e pp sao estimados pelas proporcoes amostrais

AL TA o5 — ZB

ba= 3, ePB =,

em que

T4 é o numero de sementes submetidas ao processo A que germinaram;
na € o numero total de sementes submetidas ao processo A;

xp € o nimero de sementes submetidas ao processo B que germinaram;
np é o nimero total de sementes submetidas ao processo B;
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As estimativas dos parametros ps e pp sao pa = 0,70 e pg = 0, 62.

Nos exemplos acima, os parametros de interesse forma médias e proporgoes, mas poderi-
amos estar interessados em estimar medianas, desvios-padrao, etc.

Diferentes amostras podem ser retiradas de uma mesma populagao, e amostras diferentes
podem resultar em estimativas diferentes. Isto é, um estimador é uma variavel aleatoria,
podendo assumir valores diferentes para cada amostra.

Entao, ao invés de estimar o parametro de interesse por um tnico valor, é muito mais
informativo estima-lo por um intervalo de valores que considere a variacao presente na
amostra e que contenha o seu verdadeiro valor com determinada confianga. Este intervalo
é chamado de intervalo de confianca.

Para construir um intervalo de confianca precisamos conhecer a distribuicao de probabili-
dade do estimador. Lembre que um estimador é uma varidvel aleatdria e que uma variavel
aleatdria é completamente caracterizada por sua distribuicao de probabilidade.

Na préxima se¢ao serao apresentados resultados sobre a distribuicao de probabilidade da
média amostral.

7.1.1 Teorema Central do Limite

Uma razao para a distribuicdo Normal ser considerada tao importante é porque qualquer
que seja a distribuigao da varidvel de interesse para grande amostras, a distribuigao
das médias amostrais serao aproximadamente normalmente distribuidas, e ten-
derao a uma distribuicdo normal a medida que o tamanho de amostra crescer. Entao
podemos ter uma varidvel original com uma distribui¢do muito diferente da Normal (pode
at