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Apresentacao

Caro estudante!

Vocé j& cursou com aproveitamento a disciplina de Estatistica Aplicada a
Administracdo I. Todos o0s conceitos la estudados serdo importantes para Estatistica
Aplicada a Administracao I, especialmente os da Unidade 6 — Probabilidade.

Conforme mencionado anteriormente os meétodos estatisticos sdo ferramentas
primordiais para o administrador de qualquer organizacdo, pois possibilitam obter
informacgdes confidveis, sem as quais a tomada de decisdes seria mais dificil ou mesmo
impossivel. E, ndo se esqueca, a esséncia de administrar é tomar decisfes. Por este motivo,
esta disciplina faz parte do curriculo do curso de Administracao.

Nesta disciplina vocé aprendera como, a partir de dados confiaveis (conceitos de
planejamento de pesquisa estatistica e amostragem), resumidos e organizados pelas técnicas
de analise exploratoria de dados vistas na primeira disciplina,aplicar técnicas apropriadas
(probabilidade aplicada e inferéncia estatistica) para generalizar os resultados encontrados,
que por sua vez serdo usados para tomar decisdes. Procurei apresentar exemplos concretos
de aplicacdo, usando ferramentas computacionais simples (como as planilhas eletronicas,
com as quais vocé teve um primeiro contato na disciplina de Informatica Basica). O
dominio dos métodos estatisticos dard a vocé um grande diferencial, pois permitira tomar

melhores decisdes, 0 que, em esséncia, é 0 objetivo primordial de qualquer organizagao.

Sucesso em sua caminhada.

Prof. Marcelo Menezes Reis



Unidade 1

Variaveis aleatorias



Objetivo

Nesta Unidade vocé vai compreender o conceito de variavel aleatoria e seu relacionamento
com os modelos probabilisticos. Vai aprender também que os modelos probabilisticos

podem ser construidos para as varidveis aleatorias.



1.1 -Definigéo de variavel aleatdria: discreta e continua.

Caro estudante!

Uma pergunta que € normalmente feita a todos que trabalham com ciéncias exatas:
“por que a obsessdo em reduzir tudo a nimeros”? Vimos em Analise Exploratoria de Dados
que uma variavel quantitativa geralmente, porque nem tudo pode ser reduzido a nimeros,
como a inteligéncia e criatividade, apresenta mais informacéo que uma variavel qualitativa,
pode ser resumida ndo somente através de tabelas e graficos mas também atraves de
medidas de sintese.

Nos exemplos sobre probabilidade apresentados na Unidade 5 os eventos foram
geralmente definidos de forma verbal: bolas da mesma cor, 2 bolas vermelhas, soma das
faces menor ou igual a 5, etc. Ndo haveria problema em definir os eventos através de
nameros. Bastaria associar aos resultados do Espaco Amostral nimeros, através de uma
funcao.

Esta funcdo é chamada de Variavel Aleatdria. Os modelos probabilisticos podem
entdo ser construidos para as variaveis aleatorias. O administrador precisa conhecer estes
conceitos porque eles proporcionam maior objetividade na obtencdo das probabilidades, o
que torna o processo de tomada de decisfes mais seguro. Vamos conhecer esses conceitos

nesta Unidade?

Uma definicdo inicial de Variavel Aleatoria poderia ser: trata-se de uma “variavel

quantitativa, cujo resultado (valor) depende de fatores aleatorios”.

Formalmente, Variavel Aleatdria é uma funcdo matematica que associa nimeros
reais (contradominio da funcdo) aos resultados de um Espaco Amostral GLOSSARIO -
Espaco Amostral é o conjunto de todos os resultados possiveis de um experimento
aleatorio. Fonte: Barbetta, Reis e Bornia, 2010. Fim GLOSSARIO(dominio da fungéo), por

sua vez vinculado a um Experimento Aleatdrio. Se o Espago Amostral for finito ou infinito



numeravel a varidvel aleatoria é dita discreta. Se o Espaco Amostral for infinito a variavel

aleatdria é dita continua.

Q (dominio) IRx (contradominio)

Figura 1 - Variével aleatoria
Fonte: elaborada pelo autor

Por exemplo, imaginemos o Experimento Aleat6rioGLOSSARIO Experimento
Aleatorio é um processo de obtencdo de um resultado ou medida que apresenta as seguintes
caracteristicas: ndo se pode afirmar, antes de realizar o experimento, qual sera o resultado
de uma realizacdo, mas é possivel determinar o conjunto de resultados possiveis; quando é
realizado um grande numero de vezes (replicado) apresentard uma regularidade que
permitira construir um modelo probabilistico para analisar o experimento. Fonte: adaptado
pelo autor de Lopes, 1999. Fim GLOSSARIOjogar uma moeda honesta duas vezes e
observar a face voltada para cima. O Espaco Amostral seria finito:

Q) = {CaraCara; CaraCoroa; CoroaCara; CoroaCoroa}

Se houvesse interesse no nimero de caras obtidas, poderia ser definida uma variavel
aleatoria discreta X, onde X = Numero de caras em dois langamentos. Os valores possiveis
de X seriam:

X={0,1,2}
O valor 0 é associado ao evento CoroaCoroa, o valor 1 é associado aos eventos CaraCoroa

e CoroaCara, e 0 valor 2 é associado ao evento CaraCara.



Quando o Espaco Amostral é infinito muitas vezes ja estd definido de forma
numérica, pela propria natureza quantitativa do fenémeno analisado, facilitando a definicéo
da variavel aleatoria.

Os Modelos Probabilisticos podem ser construidos para as variaveis aleatorias:
assim havera Modelos Probabilisticos Discretos e Modelos Probabilisticos Continuos. Para
construir um modelo probabilistico para uma varidvel aleatdria é necessario definir os seus
possiveis valores (contradominio), e como a probabilidade total (do Espaco Amostral, que
vale 1) distribui-se entre eles: é preciso entdo definir a distribuicdo de probabilidades.
GLOSSARIO Distribuicdo de probabilidades: funcdo que relaciona os valores possiveis
que uma variavel aleatéria pode assumir com as respectivas probabilidades, em suma € o
préprio modelo probabilistico da varidvel aleatéria. Fonte: Barbetta, Reis e Bornia, 2010.
GLOSSARIO

Veja que dependendo do tipo de varidvel aleatdria havera diferencas na construcéo

da distribuig&o.

1.2 — Distribuicdes de probabilidades para variaveis aleatdrias discretas

Podemos ver alguns exemplos de variaveis aleatdrias discretas:
a) nimero de coroas obtido no lancamento de 2 moedas;
b) nimero de itens defeituosos em uma amostra retirada aleatoriamente de um lote;
c) nimero de defeitos em um azulejo numa fabrica de revestimentos ceramicos;
d) nimero de pessoas que visitam um determinado site num certo periodo de tempo;
Quando uma variavel aleatéria X é discreta, a obtencdo da distribuicdo de
probabilidades consiste em definir o conjunto de pares [xi, p(X;)], onde X; é o i-ésimo valor

da variavel X, e p(x;) € a probabilidade de ocorréncia de x;, como no Quadro 1:

X =X pP(X = xi)
X1 p(x1)
X2 p(X2)
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Xn p(xn)
Quadro 1-Distribuicdo de Probabilidades para uma Variavel Aleatoria Discreta

Fonte: elaborado pelo autor

n
Onde p(xi) > 0, n é o nimero de valores que X pode assumir, e Zp(xi) =10

i=1
Ao obter a distribuicdo de probabilidades para uma variavel aleatoria discreta, se
voceé quiser conferir os resultados, some as probabilidades, se elas ndo somarem 1, ha algo

errado. Vamos ao primeiro exemplo.

Exemplo 1 - O jogador Ruinzinho esta treinando cobrancas de pénaltis. Dados histéricos
mostram que: a probabilidade de ele acertar uma cobranca, supondo que ele acertou a
anterior é de 60%. Mas, se ele tiver errado a anterior a probabilidade de ele acertar uma
cobranca cai para 30%. Construa a distribuicdo de probabilidades do nimero de acertos em

3 tentativas de cobranca.

A variavel aleatéria X, numero de acertos em trés tentativas, € uma variavel
aleatoria discreta: o seu contradominio é finito, o jogador pode acertar 0, 1, 2 ou 3 vezes.
Mas, para calcular as probabilidades associadas a esses valores € preciso estabelecer todos
0S eventos possiveis, pois mais de um evento contribui para as probabilidades de 1 e 2
acertos. Observando a arvore de eventos abaixo (onde A é acertar a cobranca e E significa

errar).
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A3 3acertos
A2 |— Terceira tentativa ;
lpE3| 2acertos
A Segunda tentativa
™ A3| 2acertos
EZ2 |—» Terceira tentativa
W E3|] 1acerto
Primeira tentativa
w a3l 2acertos
A2 |—m Terceira tentativa
w E3| 1acerto
= Segunda tentativa
A3 1acerto
E2 |—» Terceira tentativa
*E3| 0 acertos

Figura 2 - Arvore de eventos

Fonte: elaborada pelo autor
Observe que todos os eventos sdo mutuamente exclusivos, o jogador ndo pode, na
mesma seqiiéncia de 3 cobrancas, errar e acertar a primeira. E preciso explicitar os valores

da variavel, e os eventos em termos de teoria dos conjuntos.

Valores possiveis = {0, 1, 2, 3} acertos. A equivaléncia entre os valores da variavel e o0s
eventos é estabelecida abaixo:

X=0 < [Ein Exn E3)

X =1< [(Ain Exn E3)u (E1n Ao E3)u (E1n Exn Ag)]

X =2 < [(Ain A Es)u (Ein Ao Az)u (A Eon Ag)]
X=3 < [Ain A Ag]

Entdo:

P(X=0) = P[E1n E»n E3]

P(X=1) = P[(A1n E2n E3)u (E1n Ao Ez)u (E1n Eon Ag)]
P(X=2) = P[(A1n Ao E3)u (E1n Ao Az)u (A1 Exn A3g)]
P(X=3) = P[A1n Ao As]

Assume-se que na primeira tentativa o jogador tem 50% de chance de acertar, LINK
E,, errar a primeira cobranca, é o evento complementar de A, acertar a primeira cobranca
LINK

12



entdo: P(A)) =05eP(E;) =05

Além disso estabeleceu-se que quando o jogador acertou a cobranca na tentativa
anterior a probabilidade de acertar a proxima € de 0,6, e caso tenha errado na anterior a
probabilidade de acertar na proxima é de apenas 0,3. Tratam-se de duas probabilidades

condicionais, estabelecidas em funcéo de eventos ja ocorridos.

Se o0 jogador acertou na tentativa i (qualqueruma), as probabilidades de acertar e
errar na proxima tentativa seréo:
P(Ai+1)A) = 0,6 Pelo complementar obtém-se P(Ei+1|Ai) = 0,4
Se o jogador errou na tentativa i, as probabilidades de acertar e errar na proxima
tentativa seréo:
P(Ai«1|E) =0,3 Pelo complementar obtém-se P(E;j.1|E;j) = 0,7

Com estas probabilidades estabelecidas, lembrando da regra do produto, e
considerando o fato de que os eventos sdao mutuamente exclusivos é possivel calcular as

probabilidades de ocorréncia de cada valor da variavel aleatoria X.

P(X=0) = P[E1n Eon E3] = P(E1) X P(E3| E1) X P(E3| E1n E)

Como os resultados em uma tentativa sO dependem daqueles obtidos na
imediatamente anterior, o terceiro termo da expressao acima pode ser simplificado para

P(Es| E2), e a probabilidade sera:
P(X=0) = P(E1) x P(E2| E1) X P(E3| E2) = 0,5 x 0,7 x 0,7 = 0,245 (24,5%)
Estendendo o procedimento acima para 0s outros valores:
P(X:].) = P[(Alﬂ Eon E3)U (Elﬁ Ao Eg)U (Elﬁ Eon Ag)]
P(XZZ) = P[(Alﬂ Ao Eg)u (Elﬁ Ao A3)U (Alﬁ Eon Ag)]
P(X:3) = P[Alﬁ AN A3]
Como os eventos sdo mutuamente exclusivos:
P(X:l) = P(Alﬁ Eon E3) + P(Elﬁ Ao E3) + P(Elﬁ Eom A3)
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P(X=1) = P(A1)*P(E2|A1)*P(E3|E2)+P(E1)*P(A2|E1)xP(Es|A2)+P(E1)xP(E2|E1) XP(As|E2)
P(X=1) =0,5%0,4 x 0,7 + 0,5% 0,3 x0,4+ 0,5x 0,7 x0,3 = 0,305

P(X=2) = P(A1n Ao E3)+ P(E1n Az Az) + P(A1n Eon Ag)

P(X=2) =P(A1)xP(A2]A1)XP(Es|A2)+P(E1)XP(A2|E1) %P (As|A2)+P(A1)xP(E2| A1) XP(As|E2)
P(X=2)=05x0,6x0,4+0,5x%x0,3%x0,6+0,5%0,4x0,3=0,27 (27%)

P(X=3) = P[A1n As Ag] = P(Ar) X P(AsJA7) x P(AglA) = 0,5 x 0,6 x 0,6 = 0,18 (18%)

Com os valores calculados acima € possivel construir o Quadro 2com 0s pares

valores-probabilidades.

p(X = xi)
0,245
0,305
0,270
0,180
Total 1,0

w| N k| o %

Quadro 2 - Distribuicao de probabilidades: numero de acertos em 3 cobrangas

Fonte: elaborado pelo autor
Ao longo dos séculos, matematicos e estatisticos deduziram modelos matematicos
para tornar mais simples a obtencdo de distribuicdo de probabilidades para uma variavel

aleatdria discreta. Alguns destes modelos serdo vistos na Unidade 2.

Vamos agora passar para a analise das variaveis aleatdrias continuas.

1.3 — DistribuicGes de probabilidades para variaveis aleatdrias continuas

Podemos ver alguns exemplos de variaveis aleatorias continuas:
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o volume de agua perdido em um sistema de abastecimento;

o renda familiar em salarios minimos de pessoas selecionadas por amostragem
aleatoria para responder uma pesquisa;

o ademanda por um produto em um meés;

o tempo de vida de uma ldampada incandescente;

Uma varidvel aleatoria continua esta associada a um Espaco Amostral infinito.
Assim, a probabilidade de que a variavel assuma exatamente um valor X; € zero, nao
havendo mais sentido em representar a distribuicdo pelos pares X; — p(x;). lgualment sem
sentido fica a distincdo entre > e > existente nas varidveis aleatorias discretas. Utiliza-se
entdo uma funcdo ndo negativa, a fungéo densidade de probabilidades, definida para todos
os valores possiveis da variavel aleatoria.

Uma funcdo densidade de probabilidades poderia ser apresentada graficamente da

seguinte forma:

f(x)

1 a h m

Figura 3 - Fungéo densidade de probabilidades

Fonte: elaborada pelo autor

Para calcular a probabilidade de uma variavel aleatoria continua assumir valores
entre a e b (dois valores quaisquer), basta calcular a area abaixo da curva entre a e b. Se a
area for calculada entre | e m (limites da fungéo) tem que dar 1, que € a probabilidade total.
Usualmente isso é feito calculando a integral da funcdo no intervalo de interesse. Em
muitas situacOes de nosso interesse tais probabilidades podem ser calculadas através de
formulas matematicas relativamente simples, ou foram dispostas em tabelas, que séo

encontradas em praticamente todos o0s livros de estatistica, e que serdo vistas na Unidade 7.
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Agora vamos ver alguns conceitos muito importantes como valor esperado e

variancia de uma variavel aleatoéria.

1.4 — Valor Esperado e Variancia

Todos os modelos probabilisticos apresentam duas medidas (dois momentos) que
permitem caracterizar a variavel aleatdria para a qual eles foram construidos: o Valor
Esperado e a Variancia da variavel aleatéria. O Valor Esperado (simbolizado por E(X))
nada mais € do que a média aritmética simples vista em Analise Exploratéria de Dados
(Unidade 3 de Estatistica Aplicada a Administracdo I), utilizando probabilidades ao invés
de frequéncias no calculo. Analogamente, a Variancia (simbolizada por V(X)) é a variancia
vista anteriormente, utilizando probabilidades. Da mesma forma que em Analise
Exploratéria de Dados é também comum trabalhar com o Desvio Padrdo, raiz quadrada
positiva da Variancia (que aqui sera simbolizado por o(X), “sigma de X”). A interpretagdo
dos resultados obtidos pode ser feita de forma semelhante a Analise Exploratéria de Dados,
apenas recordando que se trata de uma varidvel aleatdria, e estdo sendo usadas

probabilidades e ndo frequéncias.

Para uma variavel aleatéria discreta o valor esperado e a variancia podem ser

calculados da seguinte forma:

n
E(X) = 3" xi xp(x;) V(X) = E(Xz)—[E(X)]Z onde E(Xz)
i=1

n
2 .
le xp(xj)
i=1
Para uma variavel aleatoria continua a obtencdo do valor esperado e da variancia
exige o célculo de integrais das funcdes de densidade de probabilidades. Para as
distribuicbes mais importantes as equagdes encontram-se disponiveis nos livros de

estatistica, em funcdo dos parametros da distribuicéo, e algumas serdo vistas na Unidade 2.

Uma das principais utilidades do valor esperado é na comparacdo de propostas.

Suponha que os valores de uma variavel aleatdria sejam lucros, ou prejuizos, advindos de
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decisbes tomadas, por exemplo, decidir por uma proposta de compra do cliente A, ou do
cliente B. Associados aos valores ha probabilidades, como decidir qual é a mais vantajosa?
O célculo do valor esperado possibilita uma comparacdo objetiva: decidiriamos pela que
apresentasse o lucro esperado mais elevado. H4 um campo de conhecimento que se ocupa
especificamente de fornecer as ferramentas necessarias para tais tomadas de decisdo: a

teoria estatistica da decisdo ou analise estatistica da decisao.

O valor esperado (média) e a variancia apresentam algumas propriedades, tanto para
varidveis aleatdrias discretas quanto continuas. O seu conhecimento facilitara muito a

obtenc¢éo das medidas em problemas mais sofisticados.

Para o valor esperado E(X), sendo k uma constante:

a) E(k) =k A média de uma constante é a propria constante.

b) E(k £ X) =k £ E(X) A média de uma constante somada a uma variavel aleatoria €
a propria constante somada a média da variavel aleatoria.

c) E(kxX) =k x E(X) A média de uma constante multiplicada por uma variavel
aleatdria € a propria constante multiplicada pela média da variavel aleatoria.

d) E(X+Y)=E(X)£E(Y) A média da soma de duas variaveis aleatdrias € igual & soma
das médias das duas variaveis aleatorias.

e) Sejam X e Y duas variaveis aleatorias independentes  E(XxY) = E(X) x E(Y) A média
do produto de duas variadveis aleatorias independentes é igual ao produto das médias das

duas variaveis aleatorias.

Para a variancia V(X), sendo k uma constante:

a)V(k)=0 Uma constante ndo varia, portanto sua variancia é igual a zero.

b) V(k £ X) =V(X) A variancia de uma constante somada a uma variavel aleatéria € igual
apenas a variancia da variavel aleatoria.

c) V(k x X) =k’ V(X) A variancia de uma constante multiplicada a uma variavel

aleatdria € igual ao quadrado da constante multiplicada pela variancia da variavel aleatoria.
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d) Sejam X e Y duas varidveis aleatorias independentes V(X + Y) = V(X) + V(Y) A
variancia da soma ou subtracdo de duas varidveis aleatdrias independentes sera igual a

soma das variancias das duas variéveis aleatorias.
Agora vamos ver um exemplo.
Exemplo 2 - Calcular o valor esperado e a variancia da distribuicdo do Exemplo 1.

Para uma variavel aleatoria discreta é aconselhavel acrescentar mais uma coluna ao Quadro

2 com os valores e probabilidades, para poder calcular o valor de E(X?):

X pP(X = x;) Xix p(X=x) | xi?x p(X = ;)
0 0,245 0 0

1 0,305 0,305 0,305

2 0,270 0,540 1,08

3 0,180 0,540 1,62

Total 1,0 1,385 3,005

Quadro 3 - Distribuic&o de probabilidades do Exemplo 1 (com coluna xi* x p(X = x;))
Fonte: elaborado pelo autor.

Substituindo nas expressdes de valor esperado e variancia:

n
E(X) = >, xj xp(xj) = 1,385 acertos
i=1

2

n n

V(X) = inz xPp(Xj) —[in xp(xi)] = 3,005 - (],385)2 = 1,087 acertos?
i=1 i=1

o(X) =/V(X) = /1,087 = 1,042 acertos
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Observe que o valor esperado (1,385 acertos) € um valor que a variavel aleatoria
ndo pode assumir! Nao ¢ o “valor mais provavel”, é o ponto de equilibrio do conjunto.
Repare que a unidade da variancia dificulta sua comparagdo com o valor esperado, mas ao
se utilizar o desvio padrdo é possivel verificar que a dispersao dos resultados é quase do

valor da média (valor esperado).
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2010, capitulos 5 e 6.

o Sobre as propriedades de valor esperado e variancia, BARBETTA, P.A., REIS,
M.M., BORNIA, A.C. Estatistica para Cursos de Engenharia e Informatica. 3?
ed. - Sdo Paulo: Atlas, 2010., capitulos 5 e 6.

o Também sobre varidveis aleatorias, STEVENSON, Willian J. Estatistica Aplicada
a Administracdo. Sao Paulo: Ed. Harbra, 2001, capitulos 5 e 6.

o Sobre teoria estatistica da decisdo: BEKMAN, O. R., COSTA NETO, P. O. Anélise
Estatistica da Decisdo. Sdo Paulo: Edgard Bliicher, 1980, 42 reimpresséo, 2006.

Atividades de aprendizagem

1) Trés alunos estdo tentando independentemente resolver um problema. A probabilidade
de que o aluno A resolva o problema é de 4/5, de B resolver é de 2/3 e de C resolver é de
3/7. Seja X o nimero de solugdes corretas apresentadas para este problema.

a) Construa a distribuigédo de probabilidades de X. (R.: 0,038; 0,257; 0,476; 0,228)

b) Calcule E(X) e V(X). (R.: 1,893; 0,630)

2) Um prédio possui 3 vigias dispostos em varios pontos de onde tém visdo do portdo de
entrada. Se alguém ndo autorizado entrar, o vigia que o vé faz soar um alarme. Suponha
gue os vigias trabalham independentemente entre si, e que a probabilidade de que cada um

deles veja uma pessoa entrar € 0,8. Seja X 0 numero de alarmes que soam ao entrar uma
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pessoa ndo autorizada. Encontre a distribuicdo de probabilidades de X. (R.: 0,008; 0,096;
0,384; 0,512)

3) Uma companhia petrolifera obteve a concessdo de explorar uma certa regido. Estudos
anteriores estimam que a probabilidade de existir petréleo nessa regido € 0,2. A companhia
pode optar por um novo teste que custa $ 50, sendo que, se realmente existe petroleo, esse
teste dira com probabilidade 0,8 que existe, e se realmente ndo existe petroleo, dird com
probabilidade 0,7 que ndo existe. Considerando que o custo de perfuracdo sera de $ 300 e
se for encontrado petroleo, a companhia lucrara $1500 (lucro bruto), qual o valor esperado
do lucro da companhia, se essa tomar as melhores decis6es (perfurar quando o teste indicar
que hé petrdleo e ndo perfurar quando o teste ndo indicar)? (R.: $70)

Resumo

O resumo desta Unidade esta demonstrado na Figura4:
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Figura 4 - Resumo da Unidade 1

Fonte: elaborado pelo autor

N&o negativa
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Chegamos ao final de mais uma Unidade. Veremos mais sobre os temas abordados na
Unidade 2 quando estudaremos varias distribuicbes de probabilidade (modelos
probabilisticos) que s@o extremamente Uteis para modelar muitas situacfes préticas,
auxiliando na tomada de decisdes. Estes conhecimentos serdo depois aplicados nas
Unidades 4 e 5.
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Unidade 2

Modelos probabilisticos mais comuns
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Objetivo

Nesta Unidade vocé vai conhecer os modelos probabilisticos mais importantes para
variaveis aleatorias discretas e continuas. Vocé aprendera a identificar as situacGes reais em

que podem ser usados para o calculo de probabilidades e a importancia disso para o

administrador.
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2.1- Modelos Probabilisticos para Variaveis Aleatdrias Discretas

Na Unidade 6 de Estatistica Aplicada a Administracdo | e na Unidade 1 deste livro
vimos 0s conceitos gerais de Probabilidade e Variaveis Aleatorias: podemos construir um
modelo probabilistico do zero para um problema de administragdo, a partir de dados

historicos ou experimentais.

Embora plenamente possivel, o processo de construcdo de um modelo probabilistico
do zero pode ser bastante longo: é preciso coletar os dados, fazer a analise exploratdria
deles, obter as probabilidades e validar o modelo. Mesmo tomando todos os cuidados,

muitas vezes iremos reinventar a roda, e correndo o risco de ela sair quadrada...

Por que ndo usar os conhecimentos prévios desenvolvidos ao longo de centenas de
anos de pesquisa e experimentacdo? Vamos procurar, dentre os varios modelos
probabilisticos existentes aquele mais apropriado para o fendmeno que estamos estudando,

que € materializado através de variaveis aleatorias.

Através da analise exploratéria de dados podemos avaliar qual modelo € mais
apropriado para os nossos dados. Contudo, para fazer isso precisamos conhecer tais

modelos.

Nesta Unidade vamos estudar os modelos mais usados para variaveis aleatorias
discretas (binomial e Poisson), e para varidveis aleatorias continuas (uniforme, normal, t e

qui-quadrado).

Aqui é importante avaliar com cuidado a variavel aleatdria discreta. GLOSSARIO
Variavel aleatoria: € uma funcdo matematica que associa nimeros reais aos resultados de
um Espaco Amostral, por sua vez vinculado a um Experimento Aleatorio. Fonte: Barbetta,
Reis e Bornia, 2010. FimGLOSSARIO

25



E preciso identificar se o Espaco Amostral é finito ou infinito numeravel:GLOSSARIO
Espaco Amostral finito é aquele formado por um nudmero limitado de resultados
possiveis.Fonte: Barbetta, Reis e Bornia, 2010. Fim GLOSSARIO.

- Espaco Amostral infinito numeravel é aquele formado por um ndmero infinito de
resultados, mas que podem ser listados. Fonte: Barbetta, Reis e Bornia, 2010. Fim

GLOSSARIOalguns modelos s&o apropriados para um caso e ndo para o outro.

Vamos ver os dois modelos mais importantes para variaveis aleatorias discretas:

binomial e Poisson.

2.1.1 Modelo binomial

Seja um Experimento Aleat6rioGLOSSARIO Experimento Aleat6rio é um processo
de obtencdo de um resultado ou medida que apresenta as seguintes caracteristicas: nao se
pode afirmar, antes de realizar o experimento, qual sera o resultado de uma realizacdo, mas
é possivel determinar o conjunto de resultados possiveis; quando é realizado um grande
numero de vezes (replicado) apresentard uma regularidade que permitira construir um
modelo probabilistico para analisar o experimento. Fonte: adpatado pelo autor de Lopes,
1999. Fim GLOSSARIOqualquer que apresenta as seguintes caracteristicas:

o consiste na realizagdo de um ndmero finito e conhecido n de ensaios (ou
repeticoes);

o cada um dos ensaios tem apenas dois resultados possiveis: “sucesso” ou “fracasso”
(estdo entre aspas porque a definicdo de sucesso ndo quer necessariamente algo
“positivo”, e também porque podera incluir significar um grupo de resultados); e

o os ensaios sdo independentes entre si, apresentando probabilidades de “sucesso” (p)

e de “fracasso” (1-p) constantes.
Neste caso estamos interessados no niumero de “sucessos” obtidos nos n ensaios: como

0 Espaco Amostral é finito (vai de 0 a n) uma varidvel aleatoria associada seria discreta.

Este tipo de experimento é chamado de Binomial.
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Entdo, a varidvel aleatoria discretaGLOSSARIO Variavel aleatoria discreta: o
Espaco Amostral ao qual ela est associada é finito ou infinito numeravel. Fonte: Barbetta,
Reis e Bornia, 2010. FIMGLOSSARIO X, nimero de “sucessos” nos n ensaios, apresenta
uma distribuicdo (modelo) binomial com os seguintes parametros:

N = ndmero de ensaios p = probabilidade de “sucesso”

Com esses dois parametros é possivel calcular as probabilidades de um determinado
namero de sucessos, bem como obter o Valor Esperado e a Variancia da variavel X:
E(X)=nxp V(X)=nxpx(1-p)

Exemplo 1 - Experimentos binomiais:

a) Observar o numero de caras em 3 langamentos imparciais de uma moeda honesta: n=3;
p=0,5

b) Observar o nimero de meninos nascidos em 3 partos de uma familia: n=3; p = x

c) Observar 0 nimero de componentes defeituosos em uma amostra de 10 componentes de
um grande nimero de pecas que apresentaram anteriormente 10% de defeituosos: n = 10;
p=0,1.

Vamos ver com maiores detalhes o caso do numero de meninos (e meninas)
nascidos em uma familia. Chamando menino de evento H, sera o “sucesso”, € menina de
evento M, e sabendo pela histéria da familia que P(H) = 0,52 e P(M) = 0,48 (entdo p = 0,52
e 1- p = 0,48), quais serdo as probabilidades obtidas para a variavel aleatéria nimero de

meninos em 3 nascimentos? Vamos obter a distribuicao de probabilidades.

Resolvendo usando o0s conceitos gerais de probabilidade é preciso primeiramente
determinar o Espago Amostral, como poder&o ser os sexos das 3 criangas:

Q = {HhHNAH, HAHAM, HAMNH, MNHNH, HAM~M, MNHNAM, MnMnH,
MNMnM}

Supondo que os nascimentos sejam independentes, podemos calcular as probabilidades de
cada interseccdo simplesmente multiplicando as probabilidades individuais de seus

componentes:
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P{HAHAH} = P(H) x P(H) x P(H) =p x p x p = p°

P{HAHAM} = P(H) x P(H) x P(M) = p x p x (1- p) = p’x (L - p)
P{HAM~H} = P(H) x P(M) x P(H) =p x (1 - p) x p = p°x (1 - p)
P{MAHNH} = P(M) x P(H) x P(H) = (1 -p) x p x p=p*x (1 - p)
P{HAMAM} = P(H) x P(M) x P((M) =p x (L-p) x (L-p) =p x (1 - p)°
P{MAHAM} =P(M) x P(H) x P(M) = (1 -p) x px (L-p) =p x (1 - p)°
P{MAM~H} = P(M) x P(M) x P(H) = (L -p) x (1 -p) x p=p x (1 - p)°
P{MAM~M} = P(M) x P(M) x P(M) = (1- p) x (1 - p) x (1 - p) = (L - p)°

Observe que:

P{HAH~M} = P{HAMNH} = P{M~HNH} = p?x (1 - p) = Probabilidade de 2 “sucessos”
P{HAM~M} = P{M~H~M} = P{M~M~H} = p x (1 - p) > = Probabilidade de 1

“sucesso”

Importa apenas a “natureza” dos sucessos, ndo a ordem em que ocorrem: com a
utilizacdo de combinagdesLINK em qualquer livro de matematica do ensino meédio é
possivel encontrar a definicdo e exemplos de combinacdes. Fim LINK. é possivel obter o
namero de resultados iguais para cada nudmero de sucessos. Supondo que o numero de
ensaios n é o nimero de “objetos” disponiveis, ¢ que o nimero de “sucessos” em que
estamos interessados (doravante chamado k) ¢ o ntimero de “espagos” onde colocar os
objetos (um objeto por espaco), o numero de resultados iguais seré:

x(n —K)!
Para 0 caso acima, em que ha 3 ensaios (n =3):

|
- para 2 sucessos (k =2) C,, = m =3 (0 mesmo resultado obtido por enumeracéao)
Xo—<Z£):

3l

-paral k=1) Cyy =t
para 1 sucesso (k =1) C;, I@—1)!

=3 (0 mesmo resultado obtido por enumeracao)
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O procedimento acima poderia ser feito para quaisquer valores de n e k (desde que
n > K), permitindo obter uma expressao geral para calcular a probabilidade associada a um
resultado qualquer.

A probabilidade de uma varidvel aleatoria discreta X, numero de sucessos em n
ensaios, com distribuicdo binomial de pardmetros n e p, assumir um certo valor k (0 <k<n)
seré:

by k Nk ) _ n!
P(X=k)=C, , xp"x(1-p) onde: C“"‘_—k!x(n—k)!

E importante lembrar que a probabilidade de ocorrer k sucessos é igual a
probabilidade de ocorrern - k fracassos, e que todos os axiomas e propriedades de

probabilidade continuam validos.

Exemplo 2 - Admitamos que a probabilidade de que companhia ndo entregue seus produtos
no prazo € igual a 18%. Quais sdo as probabilidades de que em 3 entregas 1, 2 ou todas as 3
entregas sejam feitas no prazo. Calcular também valor esperado, variancia e desvio padréo
do numero de entregas no prazo.

Para cada entrega (“ensaio”) h4 apenas dois resultados: no prazo ou ndo. H4 um
namero limitado de realizagdes, n = 3. Definindo “sucesso” como no prazo, e supondo as
operacdes independentes, a varidvel aleatéria X, nimero de entregas no prazo em 3 tera
distribuicdo binomial com parametros
n=3ep=0,82 (el- p=0,18).

Entéo:

P(X =0) = C, , x082° x (018)° = ﬁ «0,82° x (018)° = 0,006
P(X =1) = C,, x0,82" x (0.18)° = ﬁ %082 x (0.18)? = 0,080
P(X =2)=C, ,x0,82° x (0.18)' = ﬁ «0,82° x (018)! = 0,363
P(X =3)=C,,x082°x (018)° = ﬁ «082° x (018)° = 0,551
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Somando todas as probabilidades o resultado € igual a 1, como teria que ser. LINK
Lembre-se que a soma das probabilidades de todos os eventos que compdem o Espaco
Amostral é igual a 1. E que 0! = 1, e que um namero diferente de O elevado a zero é igual a
1. LINK O Valor Esperado, Variancia e o Desvio Padrao serdo:

E(X) =nxp=3x0,82 = 2,46 entregas

V(X)=nxpx(1—p) =3x0,82x0,18=0,4428 entregas °.

o(X) =/V(X) =/0,4428 = 0,665 entregas

A média é quase igual ao numero de operacdes devido a alta probabilidade de sucesso.

Mas, e se 0 Espaco Amostral fosse infinito numeravel? Teriamos que usar 0 modelo
de Poisson. Vocé conhece este modelo? Sabe como tirar proveito de suas facilidades?

Vamos estudar juntos para aprender ou para relembrar!
2.1.2 — Modelo de Poisson

Vamos supor um experimento binomial, com apenas dois resultados possiveis, mas com a
seguinte caracteristica: apesar da probabilidade p ser constante o valor de n teoricamente é
infinito.

Na situacdo acima o modelo binomial ndo podera ser utilizado. Nestes casos deve

ser utilizado o modelo de Poisson.
Como seria a solugéo para o0 caso acima?

Como n ¢ “infinito” deve-se fazer a anélise das ocorréncias em um periodo continuo
(de tempo, de espacgo, entre outros) subdividido em um certo nimero de subintervalos
(numero tal que a probabilidade de existir mais de uma ocorréncia em uma subdiviséo é
desprezivel, e supondo ainda que as ocorréncias em subdivisbes diferentes séo
independentes); novamente é preciso trabalhar com uma quantidade constante que sera
chamada de m também:

m=Axt
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onde A é uma taxa de ocorréncia do evento em um periodo continuo (igual ou diferente do
periodo sob andlise), e t é justamente o periodo continuo sob andlise.LINK Apesar do

simbolo t, o periodo continuo ndo e necessariamente um intervalo de tempo. LINK

Como obter a taxa A? Ha duas opgdes: realizar um namero suficiente de testes de
laboratdrio para obter a taxa de ocorréncia do evento a partir dos resultados, ou observar

dados histéricos e calcular a taxa.

Se uma variavel aleatoria discreta X, nimero de ocorréncias de um evento, segue a

distribuicdo de Poisson, a probabilidade de X assumir um valor Kk seré:

M < mX

P(X =k) =" .

Onde e é uma constante: ex2,71. E m=nxpou m=»Axt.

Uma particularidade interessante da distribuicdo de Poisson é que o Valor Esperado
e a Variancia de uma variavel aleatoria que siga tal distribuicdo serdo iguais:
E(X)=m=2Axt
V(X)=m=»Axt

O modelo de Poisson € muito utilizado para modelar fendmenos envolvendo filas:

filas de banco, filas de mensagens em um servidor, filas de automoveis em um cruzamento.

Exemplo 3 - Alguns experimentos e fen6menos que seguem a distribuicdo de Poisson:

a) Numero mensal de acidentes de trafego em um cruzamento.

Observe que € uma variavel aleatoria discreta, pode assumir apenas valores inteiros (0, 1, 2,
3,...). Cada realiza¢dao do “experimento” (acidente) pode ter apenas 2 resultados: ocorre o
acidente ou ndo ocorre 0 acidente. Mas, o nUmero méaximo de realizagdes é desconhecido!
Assim, a distribuicdo binomial ndo pode ser usada, e a analise do numero de acidentes
precisa ser feita em um periodo continuo (no caso, periodo de tempo, 1 més), exigindo o
uso da distribuicdo de Poisson.

b) Numero de itens defeituosos produzidos por hora em uma industria.
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Novamente, uma variavel aleatoria discreta (valores inteiros: 0,1, 2, 3, ...), cada realizacao
sO pode ter dois resultados possiveis (peca sem defeito ou peca defeituosa). Se 0 nimero
maximo de realizagBes for conhecido, provavelmente a probabilidade de uma peca ser
defeituosa sera reduzida e apesar de ser possivel a utilizacdo da distribuicdo binomial o uso
da distribuicdo de Poisson obtera resultados muitos proximos. Se 0 nimero maximo de
realizaces for desconhecido a distribuicdo binomial ndo pode ser usada, e a anélise do
namero de acidentes precisa ser feita em um periodo continuo (no caso, periodo de tempo,
1 hora), exigindo o uso da distribui¢do dePoisson.

c¢) Desintegracdo dos nucleos de substancias radioativas: contagem do nimero de pulsacdes
radioativas a intervalos de tempo fixos.

Situagdo semelhante a dos acidentes em um cruzamento, s6 que o “grau de aleatoriedade”
deste experimento € muito maior. O nimero maximo de pulsa¢cfes também é desconhecido,

obrigando a realizar a analise em um periodo continuo, utilizando a distribuicdo dePoisson.

Exemplo 4 - Uma telefonista recebe cerca de 0,20 chamadas por minuto (valor obtido de
medic¢des anteriores).
a) Qual é a probabilidade de receber exatamente 5 chamadas nos primeiros 10 minutos?
b) Qual € a probabilidade de receber até 2 chamadas nos primeiros 12 minutos?
c) Qual é o desvio padrdo do niumero de chamadas em meia hora?
Ha interesse no nimero de chamadas ocorridas em um periodo continuo (de tempo

no caso). Para cada “ensaio” hé apenas dois resultados possiveis: a chamada ocorre ou ndo.

Observe que ndo h& um limite para o nimero de chamadas no periodo (sabe-se
apenas que o numero minimo pode ser 0): por esse motivo a utilizagdo da binomial é
inviavel... Contudo ha uma taxa de ocorréncia (A = 0,20 chamadas/minuto) e isso permite
utilizar a distribuicdo de Poisson.

a) Neste caso o periodo t sera igual a 10 minutos (t = 10 min.), P(X = 5)?
m=Axt=0,20x10 = 2 chamadas

-m % k e—Z % 25

P(X =k) =1 k!m =P(X=5)=

=0,0361
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Entdo a probabilidade de que a telefonista receba exatamente 5 chamadas em 10 minutos é
igual a 0,0361 (3,61%).

b) Neste caso o periodo t sera igual a 12 minutos (t = 12 minutos). O evento de interesse é
até 2 chamadas em 12 minutos (X < 2).

m=Axt=0,20x12 = 2,4 chamadas
P(X<2)=P(X=0)+P(X=1)+P(X=2)

2,4 0

P(X =0) =% —0,0907
2,4 1

P(X =1) = e x24 9177
-2,4 2

P(X=2)= e X248 49613

P(X<2)=P(X=0)+P(X=1)+P(X=2)=0,0907 +0,2177 + 0,2613 = 0,5697

Entdo a probabilidade de que a telefonista receba até 2 chamadas em 12 minutos é igual a
0,5697 (56,97%).

c) Neste caso o periodo t serd igual a 30 minutos (t = 30 minutos). Primeiro calcula-se a
variancia:

V(X)=m=Axt=0,2x30=6 chamadas®

O Desvio Padrdo € a raiz quadrada positiva da variancia:

o(X) =/V(X) =+/6 = 2,45 chamadas

H& varios outros modelos para variaveis aleatérias discretas: hipergeométrico,

geomeétrico, binomial negativo.

Na proxima secdo vamos ver os principais modelos variaveis aleatorias continuas.

2.2 — Modelos probabilisticos para Variaveis Aleatdérias Continuas

Nesta se¢do estudaremos os modelos uniforme, normal, t e qui-quadrado.
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2.2.1 — Modelo uniforme

Quando o Espago Amostral associado a um Experimento Aleatorio € infinito torna-
se necessario 0 uso de uma Varidvel Aleatoria Continuapara associar nimeros reais aos
resultados. Os modelos probabilisticos vistos anteriormente ndo podem ser empregados: a
probabilidade de que uma varidvel aleatoria continua assuma exatamente um determinado

valor é zero.

Para entender melhor a declaracdo acima, vamos relembrar a defini¢do classica de
probabilidade: a probabilidade de ocorréncia de um evento sera igual ao quociente entre o
namero de resultados associados ao evento pelo nimero total de resultados possiveis. Ora,
se 0 numero total de resultados € infinito, ou tende ao infinito para ser mais exato, a
probabilidade de ocorréncia de um valor especifico é igual a zero. Por esse motivo, quando
se lida com Varidveis Aleatorias Continuas calcula-se a probabilidade de ocorréncia de
eventos formados por intervalos de valores, através de uma fungdo densidade de
probabilidades (ver Unidade 1). Outra conseqiiéncia disso é que os simbolos > e > (< e <

também) sdo equivalentes para variaveis aleatdrias continuas.
O modelo mais simples para variaveis aleatorias continuas é o0 modelo uniforme.
Seja uma variavel aleatdria continua qualquer X que possa assumir valores entre A e

B. Todos os valores entre A e B tém a mesma probabilidade de ocorrer, resultando no

gréfico apresentado na Figura 5:

1/(h-a)

c d

Figura 5 - Modelo uniforme

Fonte: elaborada pelo autor

34



Para que a area entre a e b seja igual a 1 o valor da ordenada precisa ser igual a 1/(b
- @), constante, portanto, para todo o intervalo. A area escura representa a probabilidade da

variavel X assumir valores no intervalo ¢ - d. Trata-se do modelo uniforme.

Dois intervalos de valores da variavel aleatéria continua, que tenham o mesmo
tamanho, tém a mesma probabilidade de ocorrer (desde que dentro da faixa de valores para
os quais a funcéo de densidade de probabilidades ndo é nula). Formalmente, uma variavel
aleatdria continua X tem distribuicdo uniforme, com parametros a e b reais (sendo a menor

do que b), se sua funcdo densidade de probabilidades for tal como a da Figuras49.

A probabilidade de que a variavel assuma valores entre c e d (sendo a<c<d<b), é a area

compreendida entre c e d:

1
P(c<X<d)=(d-c
( )=@-e) s
Seu valor esperado e variancia sdo:
2
E(x)=a+b V(X):%

Intuitivamente podemos supor que muitas variaveis aleatdrias continuas terdo um
comportamento diferente do caso acima: em algumas delas havera maior probabilidade de
ocorréncias de valores proximos ao limite inferior ou superior: para cada caso devera ser
ajustado um modelo probabilistico continuo adequado.

O modelo uniforme € bastante usado para gerar numeros pseudo-aleatorios em
processos de amostragem probabilistica. LINK No ambiente virtual temos um exemplo
resolvido de modelo uniforme, adaptado de BUSSAB, W.O., MORETTIN, P. A.
Estatistica Basica. 4% ed. — S&o Paulo: Atual, 1987. LINK

Agora vamos passar ao modelo mais importante para variaveis aleatorias continuas.

2.2.2 — Modelo normal
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H&a casos em que ha maior probabilidade de ocorréncia de valores situados em
intervalos centrais da funcdo densidade de probabilidades da varidvel aleatéria continua, e
esta probabilidade diminui a medida que os valores se afastam deste centro (para valores
menores ou maiores) o modelo probabilistico continuo mais adequado seja 0 modelo
Normal ou gaussiano. LINK O matematico aleméo Gauss utilizou amplamente este modelo
no tratamento de erros experimentais, embora ndo tenha sido o seu “descobridor”. LINK
Isso é especialmente encontrado em varidveis biométricas, resultantes de medidas

corporeas em Seres Vivos.

O Modelo Normal é adequado para medidas numéricas em geral, descrevendo
varios fendmenos, e permitindo fazer aproximagdes de modelos discretos. E extremamente
importante também para a Estatistica Indutiva. O grafico da funcdo densidade de
probabilidades de uma variavel aleatdria continua que siga 0 modelo Normal (distribuicdo

Normal) serd como a Figura 6:

_

— cQ a

b p=Md

Figura 6 - Distribuicdo normal

Fonte: elaborada pelo autor a partir de Statgraphics®
Caracteristicas:
- a curva apresenta forma de sino, ha maior probabilidade da variavel assumir valores
préximos do centro.
- 0s valores de média (i) e de mediana (Md) sdo iguais, significando que a curva é
simétrica em relacdo a média.
- teoricamente a curva prolonga-se de - «[1 a + o (menos infinito a mais infinito), entdo a

area total sob a curva é igual a 1 (100%).
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- qualquer distribuicdo normal é perfeitamente especificada por seus parametros média (l1)
e variancia (6% =>X: N (4, 6® LINK E comum a utilizagdo de letras do alfabeto grego
para representar algumas medidas. N&o se esqueca que o desvio padrdo (o) é a raiz
quadrada positiva da variancia. LINK significa que a variavel X tem distribuicdo normal
com média p e variancia ¢

- a area escura na Figura6 é a probabilidade de uma variavel que siga a distribui¢cdo normal
assumir valores entre a e b: esta area € calculada através da integral da funcdo normal de a
ab.

- cada combinacdo (i , 6°) resulta em uma distribuicdo Normal diferente, portanto h4 uma
familia infinita de distribuicdes.

- a funcdo normal citada acima tem a seguinte (e aterradora...) formula para sua funcgéo

densidade de probabilidade:

1

Fx)= V2x X G°

F=)
X e — 0 < X< +00

Saiba que ndo existe solucdo analitica para uma integral da expressdo acima:
qualquer integral precisa ser resolvida usando métodos numéricos de integracdo, que sdo
extremamente trabalhosos quando implementados manualmente (somente viaveis se
usarem meios computacionais). De Moivre, Laplace e Gauss desenvolveram seus trabalhos
entre a metade do século XVIII e inicio do século XIX, e os computadores comegaram a se
popularizar a partir da década de 1960, do seculo XX. LINK Gauss, e todas as outras
pessoas que usavam a distribuicdo Normal para calcular probabilidades até recentemente,
resolviam as integrais usando métodos numéricos manualmente. LINK

Todas as distribuicbes normais apresentam algumas caracteristicas em comum,
porém, independentemente de seus valores de média e de variancia:

- 68% dos dados estdo situados entre a média menos um desvio padrdo (U1 - o) e a média
mais um desvio padréo (U + o);
- 95,5% dos dados estdo situados entre a média menos dois desvios padrdes (M - 26) e a

média mais dois desvios padrdes (1 + 26);
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- 99,7% dos dados estdo situados entre a média menos trés desvios padrdes (1 - 36) € a

média mais trés desvios padrées (1 + 3c).

68%
955%
99.7% \\
I L 1 'S i i i 1 I 1 \
_ #=30 p—20 p-o n uto p+2o0 B30 s
+ c0

Figura 7 - Percentuais de dados e nimero de desvios padrdes

Fonte: elaborada pelo autor a partir de Statgraphics®

Por causa dessas caracteristicas alguém teve a idéia de criar um modelo normal
padrdo: uma variavel Z com distribuicdo normal de média igual a zero e desvio padrdo
igual a 1 [Z: N(O, 1)]. As probabilidades foram calculadas para esta distribuicdo padréo e
registradas em uma tabela. Através de uma transformacdo de varidveis chamada
padronizacdo € possivel converter os valores de qualquer distribuicdo Normal em valores
da distribuicdo Normal padrdo e assim obter suas probabilidades - calcular o numero de
desvios padrdes, a contar da média a que estd um valor da variavel, através da seguinte

expressao:

Z - nimero de desvios padrdes a partir da média  x - valor de interesse

- média da distribui¢do normal de interesse o - desvio padrdo da distribuigdo normal

Z é um valor relativo: sera negativo para valores de x menores do que a média, e

sera positivo para valores de x maiores do que a média. Pela transformacdo uma
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distribuicdo Normal qualquer X: N (u ,0°) passa a ser equivalente & distribuicdo Normal

padrdo Z: N(0,1), um valor de interesse x pode ser convertido em um valor z.

As probabilidades de uma variavel com distribuicdo normal podem ser representadas
por areas sob a curva da distribuicdo normal padrdo. No ambiente virtual, apresentamos a
Tabela, que relaciona valores positivos de z, com areas sob a cauda superior da curva. Os
valores de z sdo apresentados com duas decimais. A primeira decimal fica na coluna da
esquerda e a segunda decimal na linha do topo da tabela. A Figura 8 mostra como podemos
usar essa Tabela para encontrar, por exemplo, a area sob a cauda superior da curva, além de z =
0,21.

segunda decimal de z
z 0,00 | 001 002 | .. | 009

0.0
0.1

02 ——> 04168

0,4168
(pela

tabela)
(area na cauda superior )

0 021

Figura 8 - llustracdo do uso da tabela da distribui¢cdo normal padrdo (Tabela 111 do
apéndice) para encontrar a area na cauda superior relativa ao valor de z = 0,21.
Fonte: Barbetta, Reis, Bornia(2010).

Exemplo 5 - Suponha uma variavel aleatéria continua X, que tenha uma distribuicéo
normal com média 50 e desvio padrdo 10. Ha interesse em calcular as probabilidades dos
seguintes eventos:

a) X>55

b) X <50

c) X>35

d) 48 < X <56

a) Primeiramente, calculamos o valor de Z correspondente a 55. Z = (55 - 50)/ 10 = +

0,5.Pelas Figuras9 e 10pode-se ver a correspondéncia entre as duas distribuicgdes:
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el 23
Figura 9—P(X>55) Figura 10-P(Z > 0,5)
Fonte: elaboradas pelo autor a partir de Stagraphics ®

O evento P (X>55) é equivalente ao evento P (Z> 0,5). Este valor pode ser obtido na
tabela da distribuicdo normal padrdo (ver ambiente virtual). Os valores de Z séo
apresentados com dois decimais: o primeiro na coluna da extrema esquerda e o segundo na
linha do topo da tabela. Observe pelas Figurass que estdo no alto da tabela que as
probabilidades sdo para eventos do tipo do da Figuras acima [P(Z> z;)]. Assim, poderiamos
procurar a probabilidade do evento (Z > 0,5): fazendo o cruzamento do valor 0,5 (na
coluna) com o valor 0,00 (na linha do topo) encontramos o valor 0,3085 (30,85%).
Portanto, P(X>55) € igual a 0,3085. Observe a coeréncia entre o valor encontrado e as areas
na Figuras: a area ¢ menor do que a metade da Figuras (metade da Figuras significaria
50%), e a probabilidade encontrada vale 30,85%.

b) Precisamos calcular o valor de Z correspondente a 40. Z = (40 - 50)/ 10 = -1,00.Pelas

Figurasll e 12 podemos ver a correspondéncia entre as duas distribuicdes:

2 W 4B e 70w X 32
Figura 11-P(X<40) Figura 12-P(Z < -1,00)
Fonte: elaboradas pelo autor a partir de Statgraphics ®

O evento P (X<40) é equivalente ao evento P (Z < -1,00). Repare, porém, que

queremos encontrar P (Z < -1,00), e a tabela nos apresenta valores apenas para P (Z > 1,00).
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Contudo, se rebatermos a Figura 12(da distribuicdo normal padrdo com Z < -1,00) para a

direita teremos o seguinte resultado (Figura 13):

Figura 13-P (Z > 1,00) (rebatimento de P(Z< -1,00)

Fonte: elaborada pelo autor a partir de Stagraphics ®

Ou seja, a area P(Z < -1) = P(Z > 1). Esta probabilidade nés podemos encontrar
diretamente pela tabela, fazendo o cruzamento do valor 1,0 (na coluna) com o valor 0,00
(na linha do topo) encontramos o valor 0,1587 (15,87%). Portanto,

P(X<40) = P(Z<-1) = P(Z>1), que é igual a 0,1587.

¢) Agora ha interesse em calcular a probabilidade de que X seja maior do que 35. E preciso
calcular o valor de Z correspondente a 35. Z = (35 - 50)/ 10 = -1,50.Pelas Figuras14 e 15 se

pode ver a correspondéncia entre as duas distribuicoes:

{

I
. : 1
30 3540 50 60 70 80 X 3 -2_1 5 -1

ey

0 +1 +2 +3 7

Figura 14-P(X > 35) Figura 15-P(Z > -1,50)

Fonte: elaboradas pelo autor a partir de Statgraphics ®

Ndo podemos obter a probabilidade P(Z>-1,50) diretamente, pois a tabela do

ambiente virtual apresenta apenas resultados para valores positivos de Z. Sabemos que a
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probabilidade total vale 1,0, podemos entédo considerar que P(Z >-1,50) = 1 - P(Z < -1,50).
Usando o raciocinio descrito na letra b (rebatendo a Figura 15 para a direita), vamos obter:
P(Z<-1,50) = P(Z>1,50). Esta Gltima probabilidade pode ser facilmente encontrada na
tabela da distribuicdo normal padréo: P(Z>1,50) = P(Z<-1,50) = 0,0668. Basta substituir na
expressdo: P(Z > -150) =1 - P(Z < -1,50) = 1 - 0,0668 = 0,9332 (93,32%). Observe
novamente a coeréncia entre as areas da Figuras acima e o valor da probabilidade: a area na
Figuras compreende mais do que 50% da probabilidade total, aproximando-se do extremo
inferior da distribuicéo, perto de 100%, e a probabilidade encontrada realmente é proxima
de 100%.

d) Agora ha interesse em calcular a probabilidade de que X assuma valores entre 48 e 56.
Calcular P (48 < X < 56), veja a Figura49 abaixo:

{

1
.'_F‘r I i
1 I

20 30 40 4850 56 70 80 T

Figura 16-P(48 < X < 56)

Fonte: elaborada pelo autor a partir de Statgraphics ®

Novamente precisamos calcular os valores de Z correspondentes a 48 e a 56.
Z; = (48 -50)/10=-0,20 Z, = (56 -50)/10=0,60
Entdo: P (48 < X < 56) = P (-0,20<Z<0,60)
Repare que a rea entre 48 e 56 é igual & area de 48 até +oo MENOS a area de 56 até +oo:
P(48 < X <56) = P(X > 48) - P(X > 56)= P(-0,20< Z <0,60) = P(Z > - 0,20) - P(Z > 0,60)
E os valores acima podem ser obtidos na tabela da distribui¢do normal padré&o:
P(Z > 0,60) = 0,2743 P(Z >-0,20) = 1- P(Z > 0,20) = 1- 0,4207 = 0,5793
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P(48 < X < 56)= P(-0,20< Z <0,60) = P(Z > -0,20) - P(Z > 0,60) = 0,5793 - 0,2743 =
0,3050
Entdo a probabilidade da variavel X assumir valores entre 48 e 56 € igual a 0,305 (30,5%).

A distribuicdo Normal também pode ser utilizada para encontrar valores da variavel

de interesse correspondentes a uma probabilidade fixada.

Exemplo 6 - Supondo a mesma variavel aleatdria X com média 50 e desvio padrdo 10.
Encontre os valores de X, situados a mesma distancia abaixo e acima da média, que contém

95% dos valores da variavel.

Como a distribuicdo Normal € simétrica em relacdo a média, e como neste problema
os valores de interesse estdo situados a mesma distancia da média “sobram” 5% dos

valores, 2,5% na cauda inferior e 2,5% na superior, como na Figural7:

Figura 17-P(x;< X < X;) = 0,95

Fonte: elaborada pelo autor a partir de Statgraphics ®

E preciso encontrar os valores de Z (na tabela da distribuicdo Normal padréo)
correspondentes as probabilidades da Figura acima, e a partir dai obter os valores de x; e X».
Passando para a distribuicdo Normal padrdo x; correspondera a um valor z;, e X, a um valor

Z,, como na Figurals:
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Figura 18-P(-z,< Z < z,) = 0,95

Fonte: elaborada pelo autor a partir de Statgraphics ®

Repare que a média da distribuicdo Normal padréo € igual a zero, fazendo com que

3 e z, sejam iguais em mddulo. Podemos encontrar z», ja que P(Z >z,) = 0,025

E necessario encontrar o valor da probabilidade na tabela da distribuicdo Normal
padrdo (ou o valor mais préximo) e obter o valor de Z associado.Para o caso de z,, ao
procurar pela probabilidade 0,025 encontramos o valor exato 0,025, e, por conseguinte, 0
valor de z, que é igual a 1,96: P (Z > 1,96) = 0,025.

Como z; = -z, encontramos facilmente o valor de z1: z; =-1,96. P (Z < -1,96) =
0,025.0bserve que os valores sdo iguais em mddulo, mas corresponderdo a valores
diferentes da variavel X. A expressao usada para obter o valor de Z, em funcéo do valor da

variavel X, pode ser usada para o inverso:

z=X"" = x-u+Zxo
(e

E assim obteremos os valores de x; e X;,LINK E muito importante que se preste
atencdo no sinal do valor de z ao obter o valor de x. LINK Observe se o resultado obtido

faz sentido que correspondem a z; e z,, respectivamente:
X1 = W + (z1%c) =50 + [(-1,96) x 10] = 30,4
Xz = W+ (z2%0) =50 + (1,96 x 10) = 69,6
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Observe que os resultados obtidos sdo coerentes: 30,4 estd abaixo da media (1,96
desvios padrfes) e 69,6 acima (também 1,96 desvios padrdes). O intervalo definido por
estes dois valores compreende 95% dos resultados da variavel X.

Todo este trabalho poderia ter sido poupado se houvesse um programa
computacional que fizesse esses calculos. Ha vérios softwares disponiveis no mercado,
alguns deles de dominio publico, que calculam as probabilidades associadas a determinados

eventos, como também os valores associados a determinadas probabilidades.

Uma das caracteristicas mais importantes do modelo normal é a sua capacidade de
aproximar outros modelos, permitindo muitas vezes simplificar os célculos de
probabilidade. Na proxima secdo vamos ver como o0 modelo normal pode ser usado para
aproximar o binomial. GLOSSARIO Modelo binomial: modelo probabilistico para
variaveis aleatdrias discretas que descreve 0 numero de sucessos em n experimentos
independentes (sendo n finito e conhecido), sendo que 0s experimentos podem ter apenas
dois resultados possiveis, e a probabilidade de sucesso permanece constante durante 0s n
experimentos. Fonte: Barbetta, Reis e Bornia, 2010; Lopes, 1999. FimGLOSSARIO

2.2.3 — Modelo normal como aproximagéao do binomial

O modelo Binomial (discreto) pode ser aproximado pelo modelo Normal (continuo)
se certas condicdes forem satisfeitas:

o quando o valor de n (nimero de ensaios) for tal que os calculos binomiais
trabalhosos demais. LINK Para os que pensam que o advento dos computadores
eliminou este problema um alerta: em alguns casos 0s nimeros envolvidos sdo tao
grandes que sobrepujam suas capacidades. LINK

o quando o produto n x p (o valor esperado do modelo Binomial) e o produto n x (1 -

p) forem ambos maiores ou iguais a 5.

Se isso ocorrer, uma binomial, de parametros n e p, pode ser aproximada por uma

normal com:
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média=p=nxp (valor esperado do modelo Binomial)

variancia=o?=n x p x (1- p) (variancia do modelo Binomial)

Usando o modelo Normal (continuo) para aproximar o Binomial (discreto) é
necessario fazer uma correcdo de continuidade: associar um intervalo ao valor discreto,
para que o valor da probabilidade calculada pelo modelo continuo seja mensuravel. Este
intervalo deve ser centrado no valor discreto, e deve ter uma amplitude igual a diferenca
entre dois valores consecutivos da varidvel discreta: se por exemplo a diferenca for igual a
1 (a variavel somente pode assumir valores inteiros) o intervalo deve ter amplitude igual a
1, 0,5 abaixo do valor e 0,5 acima. Esta correcdo de continuidade precisa ser feita para

garantir a coeréncia da aproximacao.
Seja uma variavel aleatoria X com distribuicdo Binomial.
1) Ha interesse em calcular a probabilidade de X assumir um valor k genérico, P(X = k), ao

fazer a aproximacdo pela Normal serd: P(k - 0,5< X <k + 0,5).
Binomial: P(X = k) Normal: P(k-0,5< X = k+0,5)

1

k

k-05 k k+05
Figura 18 - Correcédo de continuidade da aproximacdo do modelo Binomial pelo Normal —

1° caso.
Fonte: elaborada pelo autor

2) Ha interesse em calcular a probabilidade de X assumir valores menores ou iguais a um
valor k genérico, P(X <k), ao fazer a aproximacéao pela Normal serd: P(X <k + 0,5), todo o

intervalo referente a k sera incluido.
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Binomial: P(X £ k) Normal: P(X = k+0,5)

k-05 k k+0,5
Figura 19 - Correcéo de continuidade da aproximacdo do modelo Binomial pelo Normal —
2° caso.

Fonte: elaborada pelo autor

3) Ha interesse em calcular a probabilidade de X assumir valores maiores ou iguais a um
valor k genérico, P(X >k), ao fazer a aproximag&o pela Normal sera: P(X >k - 0,5), todo o
intervalo referente a k sera incluido.

Binomial: P(X 2 k) Normal: P(X = k- 0.5)

k-05 k k+0,5
Figura 20 - Correcéo de continuidade da aproximacdo do modelo Binomial pelo Normal —
3° caso.

Fonte: elaborada pelo autor

4) Ha interesse em calcular a probabilidade de X assumir valores menores do que um valor
k generico, P(X <k), ao fazer a aproximacdo pela Normal sera: P(X <k - 0,5), todo o
intervalo referente a k sera excluido.

Binomial: P(X < k) Normal: P(X < k - 0,5)

- -
o1 y k-05 k  k+05

Figura 21 - Correcéo de continuidade da aproximacdo do modelo Binomial pelo Normal —
4° caso.

Fonte: elaborada pelo autor
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5) Ha interesse em calcular a probabilidade de X assumir valores maiores do que um valor
k genérico, P(X >k), ao fazer a aproximagdo pela Normal serd: P(X >k + 0,5), todo o
intervalo referente a k sera excluido.

Binomial: P(X > k) Normal: P(X =k +0.5)

k k+1 k-05 k k+0,5
Figura 22 - Correcéo de continuidade da aproximacdo do modelo Binomial pelo Normal —
5° caso.

Fonte: elaborada pelo autor

Exemplo 7 - Um municipio tem 40000 eleitores. Para uma pesquisa de opinido eleitoral
uma amostra aleatéria de 1500 pessoas foi selecionada.Qual é a probabilidade de que pelo
menos 500 dos eleitores seja menor de 25 anos se 35% dos 40000 sdo menores do que 25

anos?

Este problema poderia ser resolvido usando o modelo Binomial. H4 apenas dois
resultados possiveis para cada eleitor: menor de 25 anos (“sucesso”) e maior ou igual a 25
anos (“fracasso”). Existe um limite superior de realizagdes, no caso os 1500 eleitores da
amostra, e ha independéncia entre as retiradas, pois a amostra foi retirada de forma aleatéria
(e a amostra representa menos de 5% dos 40000 eleitores).

Entdo: “sucesso” = menor de 25 anos p=0,35 1-p=0,65 n=1500

A variavel aleatoria discreta X, nUmero de eleitores menores de 25 anos em 1500,

tera distribuicdo binomial com parametros n = 1500 e p = 0,35.
O evento “pelo menos 500 menores de 25 anos” seria definido como 500 ou mais
eleitores:
P (X>500) = P(X =500) + P(X =501) + .....+ P(X =1500)

Ha cerca de 1000 expressdes binomiais.
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Vamos ver se é possivel aproximar pelo modelo Normal.
O valor de n é grande:nxp = 1500 x 0,35 =525 > 5e nx(1 - p) = 1500 % 0,65 = 975 > 5.

Como as condigdes foram satisfeitas é possivel aproximar por um modelo Normal:
média=p =n x p =1500 x 0,35 = 525

desvio padrdo = 6 = \/nxpx (1—p) =+/1500x0,35% 0,65 =18,47

Pelo modelo Binomial: P (X > 500). Pelo modelo Normal sera: P (X > 499,5).

P(X > 499,5) = P(Z > z1)z, = (499,5 - 525)/18,47 = -1,38 P(Z >-1,38) = 1 - P(Z >1,38)

Procurando na tabela da distribuicdo Normal padréo: P (Z > 1,38) = 0,0838

Entdo: P (X >500) = P(X >499,5) =P (Z>-1,38) =1-P(Z>1,38) =1-0,0838 = 0,9162.
A probabilidade de que pelo menos 500 dos eleitores da amostra sejam menores de 25 anos
é igual a 0,9162 (91,62%).

Nas proximas duas secdes vamos ver modelos probabilisticos derivados do modelo
normal, usados predominantemente em processos de inferéncia estatistica. Vamos

introduzi-los agora para facilitar nosso trabalho quando chegarmos as Unidades 5 e 6.
2.2.4 — Modelo (distribuicéo) t de Student

Havia um matematico inglés, William Gosset, que trabalhava para a cervejaria
Guiness, em Dublin, Irlanda, no inicio do século XX. Ele atuava no controle da qualidade

do cultivo de ingredientes para a fabricacdo de cerveja.

Nesta época alguns estatisticos usavam a distribui¢do normal no estabelecimento de
intervalos de confianca para a média a partir de pequenas amostras (veremos isso na
Unidade 5). Calculavam média aritmética simples e variancia da amostra e generalizavam

os resultados através do modelo normal, como fizemos no Exemplo 7.
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Gosset descobriu que o modelo normal ndo funcionava direito para pequenas
amostras, e desenvolveu um novo modelo probabilistico, derivado do normal, introduzindo
uma correcdo para levar em conta justamente o tamanho de amostra. Ele aplicou suas
descobertas em seu trabalho, e quis publica-las, mas a Guiness apenas permitiu apos ele
adotar o pseuddnimo “Student”. Por isso, o seu modelo é conhecido como t de Student para

n — 1 graus de liberdade.

O valor n -1 (tamanho da amostra menos 1) é chamado de nimero de graus de
liberdade da estatistica. Quando a variancia amostral é calculada supde-se que a média ja
seja conhecida, assim apenas um determinado nimero de elementos da amostra podera ter
seus valores variando livremente, este nimero sera igual a n - 1, porque um dos valores nao
podera variar livremente, pois terd que ter um valor tal que a média permaneca a mesma

calculada anteriormente. Assim, a estatistica terd n - 1 graus de liberdade.

Trata-se de uma distribuicdo de probabilidades que apresenta média igual a zero
(como a normal padrdo), é simétrica em relacdo a média, mas apresenta uma variancia igual
an/ (n-2),ou seja seus valores dependem do tamanho da amostra, apresentando maior
variancia para menores valores de amostra. LINK Esta € a correcao propriamente dita, pois
ao usar pequenas amostras o risco de que a variancia amostral da variavel seja diferente da
variancia populacional é maior, podendo levar a intervalos de confianca que nao
correspondem a realidade. A ndo utilizacdo desta correcdo foi a fonte de muitos erros no
passado, e, infelizmente, de ainda alguns erros no presente. LINK Quanto maior o tamanho
da amostra mais a variancia de t aproxima-se de 1,00 (variancia da normal padréo). LINK
Para tamanhos de amostra maiores do que 30 supde-se que a variancia de t é igual a 1: por
isso a aproximacao do item b.1. LINK A distribuicdo t de Student estd na Figura23 para

varios graus de liberdade:
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¢ com gf = o (normal padrio)
t comgi=3
{ comgi=1

Figura 23 - Distribuicgdo t de Student para varios graus de liberdade
Fonte: Barbetta, Reis, Bornia (2010)

Observe que tal como a distribuicdo normal padrdo a distribuicdo t de Student é

simétrica em relacdo a média (que é igual a zero).

A tabela da distribuicdo t de Student encontra-se no ambiente virtual, para varios

graus de liberdade e valores de probabilidade.

Exemplo 8. Imagine a situacdo do Exemplo 7, obter os valores de t simétricos em relacéo a

média que contém 95% dos dados, supondo uma amostra de 10 elementos.

Temos que encontrar os valores t; e ty, simétricos em relacdo a média que definem o
intervalo que contém 95% dos dados. Como supomos uma amostra de 10 elementos a
distribuicdo t de Student tera 10 — 1 = 9 graus de liberdade. Repare que a média da
distribuicdo t de Student é igual a zero, fazendo com que t; e t, sejam iguais em modulo.

Podemos encontrar ty, ja que P(t >t;) = 0,025. Veja a Figura24:
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Distribuigdo f com gi =9 Area na cauda superior

0025 ...

o | 2262

0 fos, I By = 2,262

Figura 24 - Uso da tabela da distribuicéo t de Student. llustracdo com gl = 9 e area na cauda
superior de 2,5%
Fonte: Barbetta, Reis, Bornia (2010)

Vamos utilizar bastante a distribuicdo t de Student nas Unidades 5 e 6.
2.2.5 — Modelo quiquadrado

Trata-se de mais um modelo derivado da distribuicdo normal, embora ndo vamos

discutir como se da esta derivagao aqui.

Na Unidade 2 de Estatistica Aplicada a Administracdo | estudamos como descrever
os relacionamentos entre duas variaveis qualitativas, geralmente expresso atraves de uma
tabela de contingéncias. No Quadro 4daquela Unidade analisamos o relacionamento entre
modelo e opinido geral sobre os veiculos da Toyord. Haviamos concluido que havia
relacionamento, pois 0os modelos mais baratos apresentavam maiores percentuais de

insatisfeitos do que os mais caros.

Na Unidade 6 vamos aprender a calcular uma estatistica que relacionard as
frequéncias observadas de cada cruzamento entre os valores de duas varidveis qualitativas,
expressas em uma tabela de contingéncias, com as frequéncias esperadas desses mesmos
cruzamentos, se as duas variaveis ndo tivessem qualquer relacionamento entre si. Esta
estatistica ¢ chamada de quiquadrado, y2, e caso a hipdtese de que as varidveis nio se

relacionem ela seguird 0 modelo quiquadrado com um certo nimero de graus de liberdade.
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O numero de graus de liberdade dependera das condi¢des da tabela: para o caso que
sera visto na Unidade 10 serd o produto do numero de linhas da tabela — 1 pelo nimero de
colunas da tabela — 1. E uma distribuicdo assimétrica, sempre positiva, que tem valores
diferentes dependendo do seu nimero de graus de liberdade. Sua média é igual ao nimero

de graus de liberdade, e a variancia é igual a duas vezes o numero de graus de liberdade.

Distribuicio Chiljuadrado para =

wvarios graus de liberdade =

0-5 [ T .l.!.'_
C TTT =0

C 30 7
o.1 B
e.3 r E
0.2 [ 3
.1 b v .
ﬂ - ) . T8 Foem e 6 =5 e e —
o] 2 <3 &0 80

Figura 25 - Modelo quiquadrado com 2, 5, 10, 20 e 30graus de liberdade
Fonte: adaptada pelo autor de Stagraphics ®

A Figura 25 mostra as curvas do modelo (distribui¢cdo) quiquadrado para 2, 5, 10, 20
e 30 graus de liberdade. Observe como variam de forma dependendo do nimero de graus

de liberdade da estatistica.
A tabela da distribuicdo quiquadradoencontra-se no Ambiente Virtual de Ensino-
Aprendizagem, para varios graus de liberdade e valores de probabilidade. Vamos ver um

exemplo.

Exemplo 9 - Imagine que queremos encontrar o valor da estatistica quiquadrado, para 3

graus de liberdade, deixando uma area na cauda superior de 5%.
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O valor da estatistica quiquadrado que define uma area na cauda superior de 5% pode ser

encontrado através da Tabela, cruzando a linha de 3 graus de liberdade com a coluna de

area na cauda superior igual a 0,05. Veja a Figura 26 a seguir:
Area na cauda superior

™\ gl
. 005

" e
SAAAAANANANANNAN

aos

!
.81

7815 -
1] | e—

Figura 26 - Uso da tabela da distribuicdo quiquadrado. llustragdo com gl = 3 e area na

N

cauda superior de 5%
Fonte: adaptado pelo autor de Barbetta, Reis, Bornia (2010)

2.3 — Modelos probabilisticosem planilhas eletronicas

Atualmente todas as planilhas eletrdnicas tém os principais modelos probabilisticos

disponiveis, permitindo realizar calculos de probabilidades ou obtencdo de escores com

facilidade, e praticamente eliminando a necessidade de aproximacdes ou tabelas.

Para os modelos binomial, Poisson, normal, t de Student e quiquadrado a planilha
eletronica Microsoft Excel ® dispbe de vérias funcbes que permitem realizar os célculos
apresentados nos exemplos desta unidade. A seguir serdo apresentadas as principais
fungdes com os argumentos necessarios para realizar os calculos. Elas podem ser usadas
mesmo nas versdes mais antigas do Excel ®, embora nas mais recentes haja outras com

uma sintaxe um pouco diferente.
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Para uma variavel aleatoria X que siga um modelo binomial de pardmetros n e p, supondo

um valor xi qualquer:

P(X = x;) = DISTRBINOM(x;;n;p;FALSO)

A funcdo acima permitira calcular a probabilidade de X ser exatamente igual a x;. Se
quisermos a probabilidade acumulada até x;, basta fazer uma pequena modificacéo:

P(X < x;) = DISTRBINOM(x;;n;p;VERDADEIRO)

Exemplo 10 - Estudos anteriores mostraram que hd 73% de chance de consumidoras
apresentarem uma reacdo positiva a andncios publicitarios com criangcas. Uma agéncia
apresentou um novo anuncio para 5 consumidoras. Qual é a probabilidade de que pelo

menos 3 das 5 consumidoras apresentem reacdo positiva?

Para cada consumidora (“ensaio”) h4 apenas 2 resultados: rea¢do positiva ou nao. Ha um
numero finito de realizagdes, n = 5. Definindo “sucesso” como reag¢do positiva, e
considerando as consumidoras “independentes”, a varidvel aleatéria X, nUmero de
consumidoras com reacdo positiva em 5 que assistiram 0 novo andncio tera distribuicédo
binomial com pardmetrosn=5ep =0,73 (¢ 1- p =0,27).

Evento de interesse: X >3

P(X>3) = P(X=3) + P(X=4) + P(X=5)
Pela férmula binomial:

51
P(X=3)= X 3%x(027)2 =———x 3% (0,27)% = 0,284
(X =3) =53 X 0.73° x (0,27)% = o T 0,733 x (0,27)2 = 0,28
51
PX=4)= X (02l =——x 4 % (027)! =
( ) =Cs4 X 0,73* x (0.27)! = Y 0,73* x (0,27)! = 0,383
|
P(X=5)= X Sx(027)0 = ———x 5% (0,27)° = 0,2
(X =5) =55 0.73° x (0,27)° = = G5 0,73° x (0,27)° = 0,207

! para inserir qualquer formula no Excel é preciso selecionar uma célula e digitar =, sequido da
férmula/funcéo desejada. Maiores detalhes em https://www.youtube.com/watch?v=gVH1VxpZ5iQ
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P(X > 3)= P(X = 3) + P(X = 4) + P(X = 5) = 0,284 + 0,383 + 0,207 = 0,874

Pelo Excel ®, lembrando da propriedade do evento complementar:
P(X>3)=1-P(X<3)=1-P(X<2)
Entdo: P(X > 3) =1 - DISTRBINOM(2;5;0,73;VERDADEIRO) = 1- 0,126 = 0,874

Para uma variavel aleatéria X que siga um modelo de Poisson com parametro m = AXt,

supondo um valor x; qualquer:

P(X = x;) = POISSON(x;;m;FALSO)

A funcdo acima permitira calcular a probabilidade de X ser exatamente igual a x;. Se
quisermos a probabilidade acumulada até x;, basta novamente fazer uma pequena

modificag&o:

P(X < x;) = POISSON(x;;m;VERDADEIRO)

Exemplo 11 - Em um porto estudos histéricos mostram que chegam em média 2 navios por
dia, de acordo com a distribuicdo de Poisson. Sabendo que o porto pode atender apenas 2
navios por dia, calcule a probabilidade de navios que chegarem em um determinado dia ndo
serem atendidos.
A variavel discreta nimero de navios que chegam em um dia ao porto segue uma
distribui¢ao de Poisson com A = 2 navios/dia. O periodo de analise (para calculo de
probabilidade € um dia — determinado dia) t ¢ igual a 1. Entdlom=A xt=2 x 1 =2, Se
mais de 2 navios chegarem em um dia eles ndo serdo atendidos, porque o porto pode
atender apenas 2. Ent&o procura-se:

P(X>2)=P(X=3)+P(X=4)+.. (ndo ha limite superior)
Tal como esta o problema nédo pode ser resolvido, temos que usar a propriedade do evento
complementar:

PX>2)=1-P(X<2)=1-P(X=0)-P(X=1)-P(X=2)

56



Pela formula de Poisson:

e—2><1 %X (2 0

P(X = O) = T() = 0,1353
e—2><1 X (2 1

P(X = 1) = T() = 0,2707
e—2><1 X (2 2

PX=2)=—7F— @ _ 02707

P(X>2)=1-0,1353 -0,2707 —0,2707 = 0,3233

Pelo Excel ®, lembrando da propriedade do evento complementar:
P(X >2)=1-POISSON(2;2;VERDADEIRO) = 0,3233

Para uma variavel aleatoria X que siga um modelo normal com média u e desvio

padrdo o, e para dois valores quaisquer X; e Xz (sendo X2> X;):

P(X < x) = DISTNORM(x:; 11; o; VERDADEIRO)
P(X < x2) = DISTNORM (x; 11; o; VERDADEIRO)
P(X1<X<X,)=DISTNORM (xz;11;0;VERDADEIRO) - DISTNORM(x::11;0;VERDADEIRO)

Lembrando do Exemplo 5, item d, em que se procurava P(48 < X < 56). Pelo Excel, basta
obter a probabilidade acumulada até 56 e subtrair a acumulada até 48:

P(48<X<56) =

DISTNORM(56;50;10;VERDADEIRO) -DISTNORM(48;50;10;VERDADEIRO) =
0,3050

Para uma variavel aleatoria X que siga um modelo normal com media u e desvio
padrdo o, se quisermos encontrar o valor de X; correspondente a uma determinada

probabilidade acumulada a:

x; = INV.NORM(q; ; ©)
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Lembrando do Exemplo 6, em que supondo a mesma variavel aleatoria X com
média 50 e desvio padrdo 10. Encontre os valores de X (X1 € Xp), situados & mesma
distancia abaixo e acima da média, que contém 95% dos valores da variavel. Se entre 0s
valores ha 95%, e estdo a mesma distancia da média, entdo abaixo do primeiro valor ha
2,5% ((100% - 95%)/2), e abaixo do segundo também ha 2,5% + 95% totalizando 97,5%.
P(X1<X<xX2)=0,95, P(X<x;)= 0,025, P(X<x,)= 0,975
Através do Excel:

X1 = INV.NORM(0,025;50;10) = 30,4
X2 = INV.NORM(0,975;50;10) = 69,6

Para uma variavel aleatoria X que siga um modelo t de Student com gl graus de

liberdade, se quisermos encontrar a probabilidade de X ser maior do que x;:

P(X > x;) =DISTT(x;;gl;caudas)

Caso haja interesse apenas uma das “caudas” da distribuigdo t, usar 1 em caudas. Caso haja

interesse nas duas caudas, usar 2 em caudas.

Para uma varidvel aleatoria X que siga um modelo t de Student com gl graus de
liberdade, se quisermos encontrar o valor de t que corresponde a soma das probabilidades

das caudas (mesma probabilidade para cada lado):

t = INVT(probabilidade;gl)

Lembrando do Exemplo 8, obter os valores de t simétricos em relacdo & media que
contém 95% dos dados, supondo uma amostra de 10 elementos. Como a amostra tem 10
elementos a distribuicdo t tera 10 — 1 = 9 graus de liberdade.Se ha 95% dentro do intervalo
ha 5% fora. Através do Excel:

t = INVT(0,05;9) = 2,262
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Para uma variavel aleatoria X que siga um modelo quiquadrado com gl graus de

2liberdade, se quisermos encontrar a probabilidade de que X ser menor do que X;:

P(X < x;) = DIST.QUIQUA(xi;gl)

Para uma varidvel aleatoria X que siga um modelo quiquadrado com gl graus de
liberdade, se quisermos encontrar o valor de quiquadrado que corresponde a uma

probabilidade na cauda superior:

x2 = INV.QUI(probabilidade;gl)

Lembrando do Exemplo 9, queremos encontrar o valor da estatistica quiquadrado,
para 3 graus de liberdade, deixando uma area na cauda superior de 5%. Pelo Excel:
x2 = INV.QUI(0,05;3) = 7,815

Com este topico terminamos a Unidade 2. Na Unidade 3 vocé estudara os conceitos
e técnicas de amostragem e na Unidade 4 vocé vera o importante conceito de distribuicéo
amostral. Ambas séo indispensaveis para o processo de generaliza¢do (inferéncia) estatistica

que sera estudado nas Unidades 5 e 6.

TO afim de saber:

- Sobre modelos probabilisticos para variaveis aleatorias discretas -

BARBETTA,P. A. Estatistica Aplicada as Ciéncias Sociais. 72. ed. — Florianépolis: Ed.
da UFSC, 2007, capitulo 7;

BARBETTA, P.A., REIS, M.M., BORNIA, A.C. Estatistica para Cursos de Engenharia
e Informatica. 32 ed. - Sdo Paulo: Atlas, 2010, capitulo 5;

STEVENSON, Willian J. Estatistica Aplicada a Administracdo. S&o Paulo: Ed. Harbra,
2001, capitulo 4.

- Sobre modelos probabilisticos para variaveis aleatorias continuas -

59



BARBETTA,P. A. Estatistica Aplicada as Ciéncias Sociais. 72. ed. — Florianépolis: Ed.
da UFSC, 2007. capitulo 8;

BARBETTA, P.A., REIS, M.M., BORNIA, A.C. Estatistica para Cursos de Engenharia
e Informética. 22 ed. - Sdo Paulo: Atlas, 2010, capitulo 6;

STEVENSON, Willian J. Estatistica Aplicada a Administracdo. Sdo Paulo: Ed. Harbra,
2001, capitulo 5.

- Sobre a utilizacdo do Microsoft Excel ® para calculo de probabilidades para os principais
modelos probabilisticos veja LEVINE, D. M., STEPHAN, D., KREHBIEL, T. C,,
BERENSON, M. L. Estatistica: Teoria e Aplicacbes - Usando Microsoft Excel em
Portugués. 5% ed. — Rio de Janeiro: LTC, 200, capitulos 4 e 5.

- Sobre 0 uso do Microsoft Excel ® para célculo de probabilidades para o modelo binomial

assistir https://www.youtube.com/watch?v=wddGzOrwup8.

- Sobre 0 uso do Microsoft Excel ® para calculo de probabilidades para 0 modelo normal
assistir https://www.youtube.com/watch?v=pR8Yd0ZAXOA.

Resumo

O resumo desta Unidade esta mostrado na Figura27:
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Atividades de aprendizagem

1) Em um sistema de transmissdo de dados existe uma probabilidade igual a 0,05 de um
dado ser transmitido erroneamente. Ao se realizar um teste para analisar a confiabilidade do
sistema foram transmitidos 20 dados.

a) Qual é o modelo tedrico mais adequado para este caso? Por qué?

b) Qual € a probabilidade de que tenha havido erro na transmissdo? (R.: 0,6415)

c) Vocé acha a probabilidade encontrada no item b um valor aceitavel? JUSTIFIQUE.

d) Qual é o nimero esperado de erros no teste realizado? (R.: 1 erro)

2) Suponha que vocé vai fazer uma prova de TGA com 10 questdes do tipo verdadeiro-
falso. Vocé nada sabe sobre o assunto e vai responder as questdes por adivinhacéo.

a) Qual é o modelo probabilistico mais adequado para calcular as probabilidades de acertar
um ntmero X de questdes dentre as 10? Por qué?

b) Qual € a probabilidade de acertar pelo menos 8 questdes? (R.: 0,05468)

Adaptado de DOWNING, D. e CLARK, J.. Estatistica Aplicada, Sdo Paulo: Saraiva, 2000.

3) Um revendedor de automOveis novos constatou que 80% dos carros vendidos sdo
devolvidos ao departamento mecanico para corrigir defeitos de fabricacéo, nos primeiros 25
dias ap6s a venda. De 11 carros vendidos ha interesse em calcular as probabilidades de que
0 nimero de automaveis que retornam para reparo seja 0, 1, 2, etc.

a) Qual é o modelo tedrico mais adequado para este caso? Por qué?

b) Qual é a probabilidade de que todos voltem dentro de 25 dias para reparo? (R.:
0,085899)

c) Qual é a probabilidade de que nenhum volte? (R.: 0,0000002)

d) Uma organizacdo de consumidores pretende processar o revendedor, e a fabrica dos
automoveis, se a probabilidade de que a maioria deles (dentre os 11 vendidos) retornar para
reparo seja superior a 75%. O revendedor e fabrica devem se preocupar com 0 processo?
JUSTIFIQUE (R.: 0,98834).

Adaptado de STEVENSON, W.J. Estatistica Aplicada & Administracdo, S&o Paulo: Harper
do Brasil, 2001.
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4) Em um determinado processo de fabricacdo 10% das pecas sdo defeituosas. As pecas
sdo acondicionadas em caixas com 5 unidades cada uma. As caixas SO serdo aceitas se
apresentarem no maximo uma peca defeituosa. Pergunta-se:

a) Qual é o modelo tedrico mais adequado para este caso? Por qué?

b) Qual é a probabilidade de uma caixa ser aceita? (R.: 0,9185)

c) Vocé considera a probabilidade obtida no item b um valor apropriado? JUSTIFIQUE.

d) Qual ¢é a probabilidade de que em um lote de 10 caixas pelo menos 8 sejam aceitas? (R.:
0,9579)

5) Em uma fébrica 3% dos artigos produzidos sdo defeituosos. O fabricante pretende
vender 4000 pecas recebendo 2 propostas:

Proposta 1: o comprador A examina uma amostra de 80 pecas e pagard $60 por peca, se
houver 3 ou menos defeituosas, caso contrario pagara $30 por peca apenas.

Proposta 2: o comprador examina 40 pecas e esta disposto a pagar $65 por peca, se todas
forem perfeitas, porém pagara $20 por peca se houver alguma peca defeituosa.

Qual é a melhor proposta? JUSTIFIQUE. (R.: proposta 1).

6) Uma comissdo responsavel pelo recebimento de equipamentos em uma empresa faz
testes em equipamentos selecionados aleatoriamente dentre os que chegam. Para avaliar
uma determinada marca de transformadores de pequeno porte, a comissdo selecionou
aleatoriamente 18 dentre os que chegaram e classificara a marca como satisfatoria se ndo
existir nenhum defeituoso nesta amostra. Sabe-se que a producdo destes equipamentos
apresenta um percentual de 6% de defeituosos.

a) Qual é a probabilidade de que a marca venha a ser considerada satisfatoria? (R.: 0,328)

b) Vocé considera a probabilidade encontrada no item a apropriada? JUSTIFIQUE.

7) Em um estudo de reconhecimento de marca, 95% dos consumidores reconheceram o
refrigerante “Guaranazinho”. Mas, dentre 15 consumidores selecionados ao acaso apenas
10 reconheceram a marca.

a) Determine a probabilidade de obter no méaximo 10 consumidores que reconheceram
“Guaranazinho” dentre os 15 selecionados. (R.: 0,0006146)
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b) Vocé acha que o resultado possa ser conseqiiéncia de mero acaso? JUSTIFIQUE.

c) Suponha que seré realizada uma nova pesquisa com 1200 pessoas. Determine a média e
o desvio padrao do niimero de consumidores que reconhecem “Guaranazinho”. (R.: 1140;
7,55)

Adaptado de TRIOLA, M. Introducdo a Estatistica, Rio de Janeiro: LTC, 1999.

8) Certo pequeno municipio de SC relata que em média nascem 2,25 criangas por dia.
Argumentam que tal taxa justificaria a instalacdo de um hospital com maternidade no local.
O governo do estado, com problemas de caixa declara que somente se a probabilidade de
nascerem mais de 2 criangas por dia for superior a 50% o hospital sera instalado. Calcule as
probabilidades apropriadas e responda se o hospital deve ser instalado. JUSTIFIQUE. (R.:
P(X >2) =0,390660733)

Adaptado de TRIOLA, M. Introducdo a Estatistica, Rio de Janeiro: LTC, 1999, pagina 109.

9) O sistema de atendimento utilizado por uma central telefénica possui telefonistas para
atender as chamadas dos usuarios. Certa telefonista recebe em média 1,75 chamadas por
minuto, durante um turno de trabalho de 6 horas consecutivas. Qual é a probabilidade de
que esta telefonista:

a) A telefonista queixou-se ao sindicato que esta trabalhando demais, e que precisaria de
uma auxiliar. O sindicato concordou em ajudar desde que a probabilidade de ela receber
mais de 600 chamadas no turno fosse maior do que 50%. O sindicato deve ajudar a
telefonista? JUSTIFIQUE.

b) Qual é a média de chamadas em uma hora e em um turno completo? (R.: 105 chamadas,
630 chamadas)

10) Uma operadora de pedagios esta preocupada com o dimensionamento de uma de suas
pracas. Muitos motoristas estdo reclamando das filas, pois ha apenas duas géndolas
operando todo o tempo. Estudos mostraram que em média 4 carros chegam na praca de
pedagio a cada 15 minutos.

a) Qual ¢é a probabilidade de que mais de 2 carros cheguem a praca em 30 minutos? (R.:
0,9862)
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b) Vocé recomenda que a empresa aumente o nimero de géndolas? Por qué?

11) Trace uma curva normal e sombreie a area desejada, obtendo ent&o as probabilidades
a)P(Z>1,0) (R.:0,1587) b)P(Z<1,0)(R.:0,8413) c¢)P(Z>-0,34) (R.: 0,6331)

d) P(0<Z<15) (R.: 0,4332) e) P(-2,88 < Z < 0) (R.: 0,498)

f) P(-0,56 < Z < -0,20) (R.: 0,133) g) P(-0,49 < Z < 0,49) (R.: 0,3758)

h) P(2,5<Z<2,8) (R:0,0036) i) P(Z<-0,2) (R.: 0,4207) i) PZ > -02)
(R.:0,5793)

k) P(-0,2 < Z < 0) (R.: 0,0793) ) P(-0,2 < Z < 0,4) (R.: 0,2347)

12) Determine os valores de z; que correspondem as seguintes probabilidades:

a) P(Z>z;) =0,0505 (R.:1,64) b) P(Z > z;) =0,0228 (R.: 2) c) P2 < z;) =
0,0228 (R.: -2)

d)P(0<Z<z)=04772(R.:2) e)P(-z1xZ2<12;)=0,95 (R.: 1,96)

f) P(Z < z;) =0,0110 (R.: -2,29) g)P(Z<z)=0,0505 (R:-1,64) h)P(Z<z)=05
(R.: 0)

i) P(-z1< Z < z1) = 0,6825 (R.: 1,0) j) P(-z1< Z < 1) = 0,9544 (R.: 2,0)

Adaptado de STEVENSON, W.J. Estatistica Aplicada & Administracdo, Sdo Paulo: Harper
do Brasil, 2001.

13) Suponha que o escore dos estudantes no vestibular seja uma variavel aleatéria com
distribui¢cdo normal com média 550 e variancia 900. Se a admisséo em certo curso exige um
escore minimo de 575, qual é a probabilidade de um estudante ser admitido? E se o escore
minimo for 540? (R.: 0,2033; 0,6293)

Adaptado de DOWNING, D. e CLARK, J.. Estatistica Aplicada, Sdo Paulo: Saraiva, 2000,
pagina 172.

14) Vocé pode escolher entre 2 empregos. Em uma industria seus ganhos mensais terdo
distribuicdo normal com média de $4000 e desvio padrdo de $500. Como vendedor de uma
firma seus ganhos mensais terdo distribuicdo normal com média de $3200 e desvio padréo
de $2600.
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a) Vocé ganha atualmente (salario fixo) $3500. Qual é a probabilidade de ganhar mais nos
dois possiveis empregos? (R.: 0,8413; 0,4562)

b) Com base no resultado do item a, qual dos dois empregos vocé escolheria?
JUSTIFIQUE.

Adaptado de DOWNING, D. e CLARK, J.. Estatistica Aplicada, Sdo Paulo: Saraiva, 2000.

15) Existe um processo para fabricacdo de eixos que apresenta comportamento

praticamente normal com média de 3,062 mm e variancia de 0,0001 mm?Z.

a) Qual é o percentual de eixos produzidos com didmetro superior a 3,05 mm? (R.: 0,8849)
b) Se o diametro devera ter no minimo 3,04 mm e no maximo 3,08 mm, e se o custo por
eixo é de $1,2 e é vendido por $5, e que eixos produzidos ou muito largos ou muito

estreitos sdo perdidos, qual € o lucro esperado numa producédo de 100 eixos? (R.: $355,1)

16) Sabe-se que a precipitacdo anual de chuva em certa localidade, cuja altura é medida em
cm, € uma variavel aleatéria normalmente distribuida com altura média igual a 29,5 cm e
desvio padrdo de 2,5 cm de chuva. Se em mais de 45% das vezes a altura de chuva
ultrapassar 32 cm torna-se viadvel a instalacdo de um sistema para coleta e armazenamento
de 4gua da chuva (como complemento & atual malha de abastecimento). E viavel instalar o
sistema na localidade? JUSTIFIQUE.

17) Um professor aplica um teste e obtém resultados distribuidos normalmente com média
50 e desvio padrdo 10. Se as notas sdo atribuidas segundo 0 esquema a seguir, determine 0s
limites numéricos para cada conceito:

A: 10% superiores; (R.: 62,8) B: notas acima dos 70% inferiores e abaixo dos 10%
superiores; (R.: 55,2)

C: notas acima dos 30% inferiores e abaixo dos 30% superiores; (R.: 44,8)

D: notas acima dos 10% inferiores e abaixo dos 70% superiores; (R.: 37,2) E: 10%
inferiores

Sugestdo: faca um desenho da distribuicdo normal com os percentuais (areas).

Adaptado de TRIOLA, M. Introducdo a Estatistica, Rio de Janeiro: LTC, 1999.
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18) O tempo de vida de um determinado componente eletronico distribui-se normalmente

com média de 250 horas e variancia de 49 horas2. Vocé adquire um destes componentes.
a) Qual é a probabilidade de que seu tempo de vida ultrapasse as 260 horas? (R.: 0,0778)

b) Qual deveria ser o prazo de garantia para estes componentes para que 0 Sservico de
reposicéo atendesse a somente 5% dos componentes adquiridos? (R.: 238,45 horas)

19) Imagine que a UFSC tivesse antecipado os resultados abaixo, referentes aos candidatos
n&o eliminados, antes de divulgar a relacdo com as notas de todos os candidatos.

Pontuacgdo Final Vestibular UFSC - 2002
Economia Administracdo

Média 50,92 55,11
Desvio padréao 9,09 8,22
Vagas/Candidatos 0,370 0,412

Admitindo que as notas sdo normalmente distribuidas:

a) O que voceé responderia para candidatos aos cursos de Economia e Administracdo que
estimassem ter conseguido, respectivamente, 55 e 58 pontos? (R.: Ambos aprovados)

b) Imagine que vocé tenha que responder a dezenas de vestibulandos; para poupar trabalho,
estime a nota minima para classificacdo em cada curso. (R.: economia = 54; administracédo
=57)

20) Para os casos abaixo encontre a probabilidade pela distribuicdo binomial e pela
aproximacdo pela normal. Identifique se o resultado da aproximacdo foi bom ou néo, e
explique por qué.

a) Comn =14 e p =0,50, determine P(X = 8). (R.: 0,1833; 0,1817)

b) Com n =10 e p =0,40, determine P(X = 7). (R.: 0,0425; 0,0143)

¢) Comn=15e p =0,80, determine P(X > 8). (R.: 0,9957; 0,9981)

d) Comn =14 e p =0,60, determine P(X <9). (R.: 0,5141; 0,5199)

e) Comn=20ep=0,20, determine P(X < 2). (R.: 0,2061; 0,2005)

f) Comn=20ep=0,35, determine P(15 < X < 18). (R.: 0,517; 0,516)

21) Em um teste de multipla escolha temos 200 questbes, cada uma com 4 possiveis
respostas, das quais apenas 1 é correta. Qual é a probabilidade de que um estudante acerte
entre 25 e 30 questdes de 80 dentre as 200 das quais ele ndo sabe nada? (R.: 0,1196)
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Caro estudante,

Chegamos ao final da Unidade 2do nosso livro. Nela estudamos os modelos probabilisticos
mais comuns. Essa Unidade foi repleta de Figuras, Quadros, representacdes e exemplos de
utilizacdo das técnicas e das diferentes formas de utilizacdo destes modelos. Releia, caso
necessario, todos os exemplos, leia as indica¢des do Saiba Mais e discuta com seus colegas.
Responda a atividade de aprendizagem e visite o Ambiente Virtual de Ensino-
Aprendizagem. Conte sempre com o acompanhamento da tutoria e das explicacbes do

professor. Otimos estudos!
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Unidade 3

Técnicas de Amostragem
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Objetivo
Nesta Unidade vocé vai compreender em detalhes o que é amostragem, quando deve usé-la,

as suas principais técnicas, a definicdo do plano de amostragem, e aprendera a utilizar uma

formula simplificada para calculo do tamanho minimo de amostra.

70



Caro estudante,

Conforme vimos na Unidade 1 de Estatistica Aplicada & Administracdo I, a
amostragem € uma das formas de coleta de dados e observamos também que se trata de
uma das subdivisbes da Estatistica, cujo conhecimento € indispensavel para o
administrador. Tenha em mente que estamos interessados em obter dados confidveis para a
tomada de decisOes, e muitas vezes precisaremos realizar pesquisas para coletar tais dados.
Convidamos vocé a conhecer um pouco mais sobre esta técnica de pesquisa e seus

diferentes métodos de aplicacéo.

H& varios argumentos para justificar a utilizacdo da amostragem, mas ha casos em
que seu uso pode ndo ser a melhor opcdo. O administrador precisa conhecer tais
argumentos, para que, confrontando com os recursos disponiveis e 0s objetivos da pesquisa,

possa tomar a melhor decisdo sobre a forma de coleta dos dados.

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

nesta Unidade.

3.1 -0 que € amostragem?

Amostragem é a subdivisdo da Estatistica que reine os métodos necessarios para
coletar adequadamente amostras representativas e suficientes para que os resultados obtidos
possam ser generalizados para a populacgdo de interesse. A pressuposi¢do bésica é que todas
as etapas prévias do planejamento da pesquisa (veja na Unidade 1 de Estatistica Aplicada A
Administracdo 1) ja foram cumpridas, e que o administrador agora precisa decidir se
coletara os dados por censoGlossario Censo: forma de coleta de dados em que a pesquisa €
realizada com todos os elementos da populagdo. Fonte: Barbetta, Reis e Bornia,
2010FimGlosséario ou por amostragem.Glossario Amostragem: forma de coleta de dados

em que apenas uma pequena parte, considerada representativa, da populagéo € pesquisada.
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Os resultados podem ser entdo generalizados, usualmente através de métodos estatisticos

apropriados, para toda a populacéo. Fonte: Barbetta, 2007. Fim Glossario.

O censo consiste simplesmente em estudar todos os elementos da
populacéo,Glossario Populacdo: € o conjunto de medidas da(s) caracteristica(s) de
interesse em todos os elementos que a(s) apresenta(m). Fonte: Andrade e Ogliari, 2007.
Fim Glosséarioe a amostragem pesquisa apenas uma pequena parte dela, suposta
representativa do todo. Para realizar um estudo por amostragem, de maneira que Seus
resultados sejam validos e possam generalizados para a populacdo, algumas técnicas

precisam ser empregadas. A esséncia deste processo € mostrada na Figura 28a seguir:

__“-hh--,__;j:“_\.[ OSTRAGEM

\

POPULA CAD Amostra

— Gensralizacio

Figura 28 - Processo de Amostragem e Generalizagéo

Fonte: elaborada pelo autor

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

3.2 —Condic0es e recomendacfes para uso

Podemos enumerar basicamente trés motivos para usar amostragem em uma
pesquisa: economia, rapidez de processamento e quando ha a necessidade de testes
destrutivos.Glossario Testes destrutivos: sdo ensaios realizados para avaliar a
durabilidade, resisténcia, ou conformidade com as especificacbes de determinados

produtos, que causam a sua inutilizacdo, impedindo a sua comercializacdo. Muitos testes
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destrutivos s@o previstos em legislacdo especifica das mais diversas areas. Fonte: elaborado

pelo autor. Fonte: elaborado pelo autor. Fim Glossério

Economia: é muito mais barato levantar as caracteristicas de uma pequena
parcela da populacdo do que de todos os seus integrantes, especialmente para
grandes populacdes. O custo do censo demogréafico do IBGE é tdo colossal
gue somente pode ser feito a cada dez anos.

Rapidez de processamento:como a quantidade de dados coletada é muito
menor do que a produzida em um censo, especialmente para grandes
populagBes, 0 seu processamento € mais rapido. Os resultados ficam
disponiveis em pouco tempo, permitindo tomar decisbes em seguida. Tal
caracteristica é especialmente importante em pesquisas de opinido eleitoral,
cujo resultado precisa ser conhecido rapidamente, para que candidatos e
partidos possam reavaliar suas estratégias.

Testes destrutivos: se para realizar a pesquisa precisamos realizar testes
destrutivos (de resisténcia, tempo de vida Util, entre outros), o censo torna-se
impraticavel, exigindo a utilizacdo de amostragem. Em muitos casos, como
no caso de produtos alimenticios e farmacéuticos, ha normas legais que

precisam ser cumpridas rigorosamente quando da realizac¢do dos ensaios.

A Figura 29 sintetiza 0s motivos:

1) #4 af

Economia  Rapidez de processamento Testes destrutivos
Figura 29 — Motivos para usar amostragem

Fonte: adaptado pelo autor de Microsoft ®

ApOls reconhecer os motivos de se utilizar a amostragem, pense em algumas

situacBes em que seria recomendavel utilizar esta técnica.
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Existem situacdes em que a utilizacdo de amostragem pode néo ser a melhor opgéo.

Neste caso,

podemos enumerar basicamente quatro motivos: populacdo pequena,

caracteristica de facil mensuracéo, necessidades politicas e necessidade de alta precisao.

Populacdo pequena:quando € utilizada uma amostra probabilistica
(aleatdria), e a populacdo é pequena (digamos, menos de 100 elementos) o
tamanho minimo de amostra para obter bons resultados sera quase igual ao
proprio tamanho da populacdo (veremos isso mais adiante, ainda nesta
Unidade). Vale a pena ent&o realizar um censo.

Caracteristica de facil mensuracdo: a caracteristica pode ndo precisar de
mecanismos sofisticados de mensuragéo, simplesmente resume-se em uma
opinido direta - a favor ou contra uma proposta. Neste caso a coleta dos
dados seria bastante simples, possibilitando avaliar todos os elementos da
populacdo. Outro caso frequente na indUstria sdo os sistemas automatizados
de medicdo, por exemplo, em uma fabrica de cubos de rodas de bicicletas,
situada na zona franca de Manaus, os didmetros de todos os cubos
produzidos sdo medidos automaticamente por um sistema de telemetria a
laser, dispensando a coleta por amostragem e um inspetor humano para
realizar a medicéo.

Necessidades politicas: muitas vezes uma proposta ird afetar
dramaticamente todos os elementos da populacdo, como a adogdo de um
regime ou forma de governo, por exemplo, 0 que pode ensejar a realizacdo
de um censo, para que todos manifestem sua opinido.

Necessidade de alta precisdo:por que o IBGE conduz um censo a cada dez
anos? Porque as informagdes demograficas tém que ser precisas, para
orientar politicas governamentais, e somente dessa maneira esse objetivo

pode ser atingido.

A Figura30sintetiza 0s motivos:
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Figura 30 — Motivos para ndo usar amostragem

Fonte: adaptado pelo autor de Microsoft ®

Exercite a mente! Pense em algumas situacdes onde seja aconselhavel usar um
censo. Vocé deve se lembrar da pesquisa que esbocamos na Unidade 1 de Estatistica
Aplicada a Administracéo I: “o CRA de Santa Catarina esta interessado em conhecer a
opinido dos seus registrados sobre o curso em que se graduaram, desde que tal curso esteja
situado em Santa Catarina”. Além disso, vimos que o niimero de registrados no CRA, com
graduacdo em Santa Catarina foi suposto igual a 9000. Além disso, ha uma listagem com os
registrados, para fins de cobranca de anuidade inclusive, que contém informagdes sobre
endereco, curso em que se graduou, entre outras. Para conhecer a opinido das pessoas
precisamos entrevista-las (via correio, Internet, telefone ou pessoalmente). Com base no
que foi dito até agora, vocé sabe responder se a pesquisa deve ser conduzida por censo ou

por amostragem? Vamos ver juntos entao!

3.2.1 — Aspectos necessarios para o sucesso da amostragem

Ha trés aspectos necessarios para que uma pesquisa realizada por amostragem gere

resultados confiaveis: representatividade, suficiéncia e aleatoriedade da amostra.

A representatividade é o mais ébvio.Glossario Amostra representativa é aquela
que representa na sua composi¢do todas as subdivisGes da populac¢éo, procurando retratar
da melhor maneira possivel a sua variabilidade. Fonte: elaborado pelo autor. Fim
GlossarioA amostra precisa retratar a variabilidade existente na populacdo: ela precisa ser

uma “copia reduzida” da populacdo. Sendo assim, todas as subdivisdes da populacio
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precisam ter representantes na amostra. A chave é avaliar se as subdivisdes da populacao
(por sexo, classe econOmica, cidade, atividade profissional) podem influenciar nos
resultados da pesquisa. Imagine uma pesquisa eleitoral para governador: devemos
entrevistar eleitores em todas as regides do Estado (assume-se que haja diferencas de
opinido de regido para regido), pois se escolhermos apenas uma delas, e ela for a base

politica de um candidato, o resultado seré distorcido.

A suficiéncia também é um aspecto relativamente 6bvio. Glossario Amostra
suficiente é aquela que tem um tamanho tal que permite representar adequadamente a
variabilidade da populacéo (por exemplo, além de ter representantes de cada subdivisdo da
populacdo, a amostra precisa ter uma quantidade suficiente de elementos para retratar a
variabilidade dentro de cada subdivisdo). Fonte: elaborado pelo autor. Fim GlossérioE
necessario que a amostra tenha um tamanho suficiente para representar a variabilidade
existente na populacdo. Quanto mais homogénea for a populacdo (menor variabilidade),
menor podera ser o tamanho da amostra, e quanto mais heterogénea (maior variabilidade),
maior terd que ser o tamanho da amostra para representa-la. LINK VVamos aprender ainda
nesta Unidade uma foérmula simplificada para o calculo do tamanho de amostra, e na
Unidade 9 veremos uma expressdo mais completa. Em ambos os casos, porém, veremos
que o tamanho de amostra também dependera da precisdo que queremos para O NOSSO
resultado. LINK

A aleatoriedade da amostra € o0 aspecto menos intuitivo, mas extremamente
importante. Glossario Amostra aleatoria, casual ou probabilistica é a amostra retirada por
meio de um sorteio ndo viciado, que garante que cada elemento da populacdo terd uma
probabilidade maior do que zero de pertencer a amostra. Fonte: Barbetta, Reis e Bornia,
2010. Fim GlossarioSignifica que os elementos da amostra serdo selecionados da populagédo
por meio de sorteio ndo viciado: todos os elementos da populacdo tém chance de pertencer
a amostra. E necessaria uma listagem com os elementos da populagdo, permitindo a
atribuicdo de nimeros a cada um deles, e faz-se o sorteio. Idealmente, nds escreveriamos o0s
nameros dos elementos da populagdo em pequenos papeis, depositariamos em uma urna,

misturariamos os papeis, e, de olhos vendados, escolheriamos os nimeros, selecionando a
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amostra. Para grandes populacdes esse procedimento € inviavel, e com a disponibilidade de

recursos computacionais, contraproducente.

O sorteio pode ser realizado através de tabelas de numeros aleatdrios ou
algoritmos de geracdo de numeros pseudo-aleatdrios. Glossario Algoritmos de geracéo
de nimeros pseudo-aleatdrios sdo programas computacionais que geram ndmeros aleatorios
(pseudo-aleatorios, pois tém uma regra de formacdo), procurando simular os sorteios
manuais de numeros de 0 a 9, procurando garantir que todo nimero com a mesma
quantidade de algarismos tenha a mesma probabilidade de ocorréncia. Fonte: elaborado

pelo autor. Fim Glossario

As tabelas de nimeros aleatorios sdo instrumentos usados para auxiliar na selecéo
de amostras aleatdrias. Sao formadas por sucessivos sorteios de algarismos do conjunto {0,
1, 2,3, 4,5, 6, 7, 8 9}, fazendo com que todo nimero com a mesma quantidade de
algarismos tenha a mesma probabilidade de ocorréncia. Quando o sorteio é realizado
“manualmente”, a tabela é realmente chamada de tabela de nimeros aleatérios. LINK
Muitos estatisticos realizaram tais sorteios, registraram os resultados e os publicaram em
livros e periodicos para uso geral. LINK. Se, porém, os nimeros s&o obtidos mediante
simulacdo computacional, passamos a ter uma tabela de nimeros pseudo-aleatorios, pois 0s
nameros sdo provenientes da execugdo de um algoritmo matematico, que tem uma légica e
uma lei de formacdo dos resultados. LINK Neste caso ha sempre o risco dos numeros se
repetirem se a série for muito longa, descaracterizando a aleatoriedade. LINK N&o obstante,
tal problema, caso o algoritmo seja bom, somente ocorre apds milhGes ou bilhdes de
sorteios, quantidade muitissimo superior aquela usada nas nossas pesquisas. Alguns
estatisticos construiram tabelas de nimeros pseudo-aleatérios e as deixaram disponiveis

para o publico em geral.
Nos dias de hoje, com todas as facilidades da informatica, é cada vez mais comum

bases de dados armazenadas em meio digital, desde uma simples planilha do Microsoft

Excel ®, ou do Br.Office Calc ®até grandes bancos de dados.
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Entdo pergunta-se: por que nao realizar também o processo de amostragem, em
meio digital, com os algoritmos citados no paragrafo anterior: os algoritmos de geracéo de

nameros pseudo-aleatdrios?

Trata-se de programas computacionais que procuram simular os sorteios reais de
nameros. A grande vantagem do seu uso é a possibilidade de adaptar facilmente o sorteio
ao tamanho da populacdo envolvida, e, obviamente, a velocidade de processamento. Veja
um exemplo de nameros aleatorios de 4 digitos (de 0001 a 9000) gerados pelo Br.Office
Calc ®LINK Na seg¢do “Para saber mais” vamos disponibilizar um link que explica como
gerar numeros pseudo-aleatdérios com este aplicativo LINK:

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

No caso da nossa pesquisa para 0 CRA de Santa Catarina, em que temos 9.000
registrados graduados em Santa Catarina, e ha uma listagem da populagdo, pense como

seria o sorteio?

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

sorteados.
Toda a teoria de inferéncia estatisticaLINK Veremos sobre a teoria da inferéncia
estatistica nas Unidades 4, 5 e 6 LINKpressupde que a amostra, a partir da qual sera feita a

generalizacdo (veja a Figura 28), foi retirada de forma aleatoria.

Agora que ja conhecemos 0s aspectos principais para 0 sucesso da amostragem

podemos detalhar o plano de amostragem.
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3.2.2 — Plano de Amostragem

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

amostra.

As unidades amostrais sdo as unidades selecionadas para se chegar aos elementos
da prépria populacdo. Podem ser os proprios elementos da populacdo, quando ha acesso
direto a eles, ou qualquer outra unidade que possibilite chegar até eles: selecionar os
domicilios como unidades de amostragem, para chegar até as familias (que séo os
elementos da populacédo); selecionar as turmas como unidades de amostragem, para chegar
até os alunos (que sdo os elementos da populacdo). No caso da pesquisa do CRA de Santa
Catarina as unidades amostrais sdo os proprios elementos da populagdo, uma vez que temos
a sua listagem. No caso da Pesquisa Nacional por Amostragem de Domicilios do IBGE, as

unidades amostrais sdo os domicilios, através dos quais chega-se as familias.

O modo como a amostra sera retirada é outra decisdo importante, que precisa
constar do plano de amostragem. Na Figura 31a seguir vemos o resumo dos diversos tipos
de amostragem:

Aleatoria (casual) simples

Ststematica

.
Estratificada

Por Conglomerados

Aezmo

| ‘ntencional {por julpment

"

Por cotas

Bolz dz nzve

Figura 31 - Tipos de Amostragem
Fonte: elaborada pelo autor
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3.3 - Amostragem probabilistica ou aleatoria: conceito, subtipos

Amostragem probabilistica, aleatéria ou casual é aquela que garante que cada
elemento da populacao tenha probabilidade de pertencer a amostra. Para que isso ocorra €
necessario que a amostra seja selecionada por sorteio ndo viciado, ou seja, exige-se
aleatoriedade. A sua importancia decorre do fato de que apenas os resultados provenientes
de uma amostra probabilistica podem ser generalizados estatisticamente para a populacéo

da pesquisa.

Vocé deve estar se perguntando, mas afinal o que significa estatisticamente?
Significa que podemos associar aos resultados uma probabilidade de que estejam corretos,
ou seja, uma medida da confiabilidade das conclusdes obtidas. Se a amostra ndo for
probabilistica ndo ha como saber se hd 95% ou 0% de probabilidade de que os resultados
sejam corretos, e as técnicas de inferéncia estatistica, porventura utilizadas, terdo validade

questionavel.

A condicdo primordial para uso da amostragem probabilistica é que todos o0s
elementos da populacdo tenham uma probabilidade maior do que zero de pertencerem a
amostra. Tal condicdo é materializada se:

1) H& acesso a toda a populacdo. Ou seja, ndo ha teoricamente problema em
selecionar nenhum dos elementos, todos poderiam ser pesquisados. Concretamente, hd uma
lista da populagdo, como no caso da pesquisa do CRA, que dispde de uma lista com 0s
9.000 registrados que se graduaram em Santa Catarina.

2) Os elementos da amostra sdo selecionados através de alguma forma de sorteio
ndo viciado: tabelas de numeros aleatorios, numeros pseudo-aleatérios gerados por
computador. Com a utilizacdo de sorteio elimina-se a ingeréncia do pesquisador na
obtencdo da amostra, e garante-se que todos os integrantes da populacéo tém probabilidade

de pertencer a amostra.

Agora vamos lhe apresentar os tipos de amostragem probabilistica.
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3.3.1 - Amostragem aleatoria (casual) simples.

A amostragem aleatoria simples Glossario - Amostragem aleatdria simples é o
processo de amostragem em que todos os elementos da populacdo tEm a mesma
probabilidade de pertencer a amostra, e cada elemento é sorteado. Fonte: Barbetta, Reis e
Bornia, 2010. Fim Glossario é o tipo de amostragem probabilistica recomendével, somente,
se a populagdo for homogénea em relagéo aos objetivos da pesquisa, por exemplo, quando
admite-se que todos os elementos da populacdo tém caracteristicas semelhantes em relacéo
aos objetivos da pesquisa. Ha uma listagem dos elementos da populacdo, atribuem-se
nameros a eles, e através de alguma espécie de sorteio ndo viciado, por meio de tabelas de
nameros aleatoriosGlossario - Tabelas de nimeros aleatdriossdo instrumentos usados para
auxiliar na selecdo de amostras aleatorias, formadas por sucessivos sorteios de algarismos
do conjunto {0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9}, fazendo com que todo nimero com a mesma
quantidade de algarismos tenha a mesma probabilidade de ocorréncia. Fonte: Barbetta,
2007. Fim Glossarioou numeros pseudo-aleatérios gerados por computador, 0s integrantes
da amostra sdo selecionados. Neste tipo de amostragem probabilistica todos os elementos
da populacdo tém a mesma probabilidade de pertencer a amostra. Foi exatamente o que
fizemos no final do tema “Aspectos necessarios para o sucesso da amostragem” para a

nossa pesquisa do CRA.

3.3.2 - Amostragem sistematica

Quando a lista de respondentes for muito grande a utilizacdo de amostragem
aleatéria simples pode ser um processo moroso, ou se o tamanho de amostra for
substancial, teremos que realizar um grande nimero de sorteios: caso estejamos utilizando
numeros pseudo-aleatorios aumenta o risco de repeticdo dos numeros. Utiliza-se entdo uma
variagdo, a amostragem sistematica,Glossario - Amostragem sistematica € a variagdo da
amostragem aleatdria simples em que os elementos da populacdo séo retirados a intervalos
regulares, até compor o total da amostra, sendo o sorteio realizado apenas no ponto de
partida. Fonte: Barbetta, 2007. Glossarioque também supde que a populacdo é homogénea

em relacdo a variavel de interesse, mas que consiste em retirar elementos da populacéo a
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intervalos regulares, até compor o total da amostra. A amostragem sistematica somente
pode ser retirada se a ordenacgdo da lista ndo tiver relagdo com a variavel de interesse.
Imagine que queremos obter uma amostra de idades de uma listagem justamente ordenada
desta forma, neste caso a amostragem sistematica ndo seria apropriada, a nao ser que

reordenassemos a lista.

Veja a seguir o procedimento para a amostragem sistematica:

e obtém-se o tamanho da populacédo (N);

e calcula-se o tamanho da amostra (n) — veremos isso mais adiante;

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

# se k for fracionério, deve-se aumentar n até tornar o resultado inteiro;
# se N for um namero primo, excluem-se por sorteio alguns elementos da
populacdo para tornar Kk inteiro.

e sorteia-se 0 ponto de partida (um dos k numeros do primeiro intervalo), usando uma
tabela de nimeros aleatdrios, ou qualquer outro dispositivo (isso precisa ser feito para
garantir que todos os elementos da populagdo tenham chance de pertencer a amostra).

e a cada k elementos da populacdo, retira-se um para fazer parte da amostra, até

completar o valor de n.

O resumo deste processo é retratado na Figura 32, veja:

k k k
<+—> <“—>
=y | | N
Populacéao
‘ ‘Amostra
1 n

Figura 32 - Processo de amostragem sistematica

Fonte: elaborada pelo autor.
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O exemplo a seguir ajudara vocé a entender melhor sobre o processo de amostragem

sistematica. Leia com atencéo!

Exemplo 1 - Uma operadora telefonica pretende saber a opinido de seus assinantes
comerciais sobre seus servicos na cidade de Floriandpolis. Supondo que ha 25.037
assinantes comerciais, e a amostra precisa ter no minimo 800 elementos, mostre como seria

organizada uma amostragem sistematica para selecionar os respondentes.

A operadora dispde de uma lista ordenada alfabeticamente com todos 0s seus
assinantes, o intervalo de retirada serd:k = N/n = 25037/800 = 31,2965

Como o valor de k é fracionario algo precisa ser feito. Aumentar o tamanho da
amostra ndo resolvera o problema, porque 25.037 € um numero primo. Como ndo podemos
reduzir o tamanho de amostra, devendo permanecer igual a 800, se excluirmos por sorteio

237 elementos da populagéo, e refizermos a lista teremos:k = N/n = 24800/800 = 31

A cada 31 assinantes um é retirado para fazer parte da amostra. Devemos sortear o
ponto de partida: um nimero de 1 a 31 (do 1° ao 31° assinante). Imagine que o sorteio
resultasse em 5, entdo a amostra seria (nUmero de assinantes):{5, 36, 67, 98, ...., 24774}

3.3.3 - Amostragem estratificada

E bastante comum que a populacio de uma pesquisa seja heterogénea em relacio
aos objetivos da pesquisa. No caso de uma pesquisa eleitoral para governador, por exemplo,
podemos esperar que a opinido deva ser diferente dependendo da regido onde o eleitor
mora, classe social e mesmo profissdo dos entrevistados. Contudo, podemos supor que haja
certa homogeneidade de opinido dentro de cada grupo. Entdo, supde-se que haja
heterogeneidade entre os estratos, mas homogeneidade dentro dos estratos, e que eles sejam
mutuamente exclusivos (cada elemento da populacdo pode pertencer a apenas um estrato).

Para garantir que a amostra seja representativa da populacdo Glossario Amostra
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representativa: aguela que representa na sua composic¢éo todas as subdivisdes da populagéo,
procurando retratar da melhor maneira possivel a sua variabilidade. Fonte: elaborado pelo
autor. Fim Glossarioprecisamos garantir que os diferentes estratos sejam nela
representados: deve usar a amostragem estratificada, Glossario - Amostragem estratificada
¢ a amostragem probabilistica usada quando a populacdo for heterogénea em relacdo aos
objetivos da pesquisa (as opinides tendem a variar muito de subgrupo para subgrupo), e
amostra precisa conter elementos de cada subgrupo da populacdo para representé-la

adequadamente. Fonte: Barbetta, 2007. Fim Glossario como representa a Figura 33:

orteio, ndo viciado

Figura 33 - Amostragem estratificada

Fonte: elaborada pelo autor

Veja que a selecdo dos elementos de cada estrato pode ser feita usando amostragem

aleatdria simples ou sistematica.

A amostragem estratificada pode ser:
e proporcional, quando o numero de elementos selecionados de cada estrato é
proporcional ao seu tamanho na populacdo (por exemplo, se o estrato representa 15%
da populacédo, 15% da amostra devera ser retirada dele); e

e uniforme, quando os mesmos numeros de elementos s&o selecionados de cada estrato.
A amostragem estratificadaproporcional possibilita resultados melhores, mas exige

um grande conhecimento da populacdo (para saber quantos séo e quais séo 0s tamanhos dos

estratos). A amostragem estratificada uniforme é mais utilizada em estudos comparativos.
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No caso da pesquisa do CRA vocé acredita que a populacdo é heterogénea em
relacdo aos objetivos da pesquisa? Seré que a regido do Estado, o fato de ter estudado em
faculdade publica ou particular pode influenciar as opinides dos registrados sobre 0s cursos

onde se graduaram?

3.3.4 - Amostragem por conglomerados

Teoricamente, a amostragem estratificada proporcional apresenta os melhores
resultados possiveis. Sua grande dificuldade de uso deve-se ao grau de conhecimento
necessario sobre a populacdo, que geralmente ndo existe ou é impraticavel de obter. Uma
alternativa consiste no uso de conglomerados.Glossério - Amostragem por conglomerados
¢ a amostragem probabilistica em que a populacdo é subdividida em grupos definidos por
conveniéncia (usualmente geografica), e alguns destes grupos sdo selecionados por sorteio,
e elementos dos grupos sorteados podem também ser sorteados para compor a amostra.
Fonte: Barbetta, 2007. Fim Glosséario

Os conglomerados também sdo grupos mutuamente exclusivos de elementos da
populacdo, mas sdo definidos de forma mais arbitraria do que os estratos: é bastante comum
definir os conglomerados geograficamente. Por exemplo, os bairros de uma cidade, que

constituiriam conglomerados de domicilios.

O procedimento para a amostragem por conglomerados ocorre da seguinte forma:
e divide-se a populagdo em conglomerados;
e sorteiam-se os conglomerados (usando tabela de nimeros aleatérios ou qualquer outro
método nao viciado);
e pesquisam-se todos o0s elementos dos conglomerados sorteados, ou sorteiam-se

elementos deles.

A utilizacdo de amostragem por conglomerados permite uma reducdo substancial

nos custos de obtencdo da amostra, sem comprometer demasiadamente a precisao, sendo
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que em alguns casos € a Unica alternativa possivel. Veja a Figura34e entenda como ocorre

essa amostragem:

Observar todos os
elementos dos

conglomerados
— sorteados.

=)

_ a8 a
Sortejo e O
A a8 o

(o]

onglomeradosg = Sortear alguns

= elementos dos
08 0 conglomerados
sorteados.

DoDDDDD
DDDDDDD

DoDoDDDDD

DoDDDDD

DDDDDDD

Figura 34 - Amostragem por conglomerados

Fonte: elaborada pelo autor

A Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios (PNAD) do IBGE, coleta
informacgdes demogréficas e sdcio-econdmicas sobre a populacdo brasileira. Utiliza
amostragem por conglomerados em trés estagios: LINK Mais informacbes em
http://www.ibge.gov.br/home/estatistica/populacao/trabalhoerendimento/pnad98/saude/met

odologia.shtm LINK
e Primeiro estagio: amostras de municipios (conglomerados) para cada uma das regides

geogréficas do Brasil;
e Segundo estagio: setores censitarios sorteados em cada municipio (conglomerado
sorteado); e

e Terceiro estagio: domicilios sorteados em cada setor censitario.

Vocé deve estar se perguntando, e quando ndo for possivel garantir a probabilidade
de todo elemento da populacéo pertencer a amostra? Entdo este € o0 momento de partirmos

para a amostragem néo probabilistica.
3.4 — Amostragem nao probabilistica

A obtenc¢éo de uma amostra probabilistica exige uma listagem com os elementos da
populacdo. Em suma, exige acesso a todos os elementos da populacdo. Nem sempre é
possivel obter tal listagem na pratica, o que teoricamente inviabilizaria a retirada de uma

amostra probabilistica. Entdo, pode-se recorrer a amostragem ndo probabilistica. Glosséario
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Amostragem ndo probabilistica é o processo de amostragem em que nem todos 0S
elementos da populacdo tém chance de pertencer a amostra, pois a sele¢cdo ndo é feita por
sorteio ndo viciado. Fonte: Barbetta, 2007. Fim Glossario

Ao usar a amostragem ndo probabilistica o pesquisador ndo sabe qual é a
probabilidade de que um elemento da populacdo tem de pertencer & amostra. Portanto, 0s
resultados da amostra ndo podem ser estatisticamente generalizados para a populagéo,
porque ndo se pode estimar o erro amostral. Glossario Erro amostral € o valor maximo que
0 pesquisador admite errar na estimativa de uma caracteristica da populacéo a partir de uma

amostra aleatdria desta mesma populacdo. Fonte: Barbetta, 2007. Fim Glossério

Alguns dos usos habituais da amostragem néo probabilistica sdo 0s seguintes:
o aetapa preliminar em projetos de pesquisa;
o em projetos de pesquisa qualitativa; e
o em casos onde a populacéo de trabalho ndo pode ser enumerada.

Veja que existem ainda varios tipos de amostragem ndo probabilistica e que serdo

descritos na sequéncia.

3.4.1 - Amostragem a esmo

Na Amostragem a esmo, 0 pesquisador procura ser 0 mais aleatorio possivel, mas
sem fazer um sorteio formal. Imagine um lote de 10.000 parafusos, do qual queremos tirar
uma amostra de 100, se fossemos realizar uma amostragem aleatdria simples o processo
talvez fosse trabalhoso demais. Entdo simplesmente retiramos os elementos a esmo. Este
tipo de amostragem também pode ser utilizado quando a populacdo for formada por
material continuo (gases, liquidos, minérios), bastando homogeneizar o material e retirar a

amostra.
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3.4.2 - Amostragem por julgamento (intencional).

Na amostragem por julgamento, o pesquisador deliberadamente escolhe alguns
elementos para fazer parte da amostra, com base no seu julgamento de aqueles seriam
representativos da populacdo. Este tipo de amostragem é bastante usado em estudos
qualitativos. Obviamente o risco de obter uma amostra viciada é grande, pois se baseia
totalmente nas preferéncias do pesquisador, que pode se enganar (involuntaria ou

"voluntariamente").

3.4.3 - Amostragem por cotas

A Amostragem por cotas parece semelhante a uma amostragem estratificada
proporcional, da qual se diferencia por ndo empregar sorteio na selecdo dos elementos. A
populacdo € dividida em varios subgrupos, na realidade é comum dividir em um grande
nimero para compensar a falta de aleatoriedade, e seleciona-se uma cota de cada subgrupo,

proporcional ao seu tamanho.

Em uma pesquisa de opinido eleitoral, por exemplo, poderiamos dividir a populacédo
de eleitores por sexo, nivel de instrucado, faixas de renda entre outros aspectos, e obter cotas
proporcionais ao tamanho dos grupos (que poderia ser obtido através das informacgdes do
IBGE). Na amostragem por cotas os elementos da amostra sdo escolhidos pelos
entrevistadores (de acordo com os critérios), geralmente em pontos de grande movimento, o
que sempre acarreta certa subjetividade (e impede que qualquer um que ndo esteja passando

pelo local no exato momento da pesquisa possa ser selecionado).

Na pratica, muitas pesquisas sdo realizadas utilizando amostragem por cotas,
incluindo as polémicas pesquisas eleitorais. LINK Leia um texto muito interessante sobre o
tema que encontra-se disponivel em:

http://www.ime.unicamp.br/~dias/falaciaPesquisaEleitoral.pdf LINK
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No exemplo apresentado no Quadro 4, imagine que queremos saber a opinido dos
eleitores do bairro Goiaba sobre o governo municipal. Sup8e-se que as principais variaveis
que condicionariam as respostas seriam sexo, idade e classe social. O bairro apresenta a

seguinte composicdo demogréafica para as variaveis:

Sexo Idade (faixa etaria) Classe social % populacional
Masculino 18| -- 35 A 1%
Masculino 18| -- 35 B 4%
Masculino 18| -- 35 C 10%
Feminino 18| -- 35 A 1%
Feminino 18| -- 35 B 2%
Feminino 18| -- 35 C 9%
Masculino 35| -- 60 A 5%
Masculino 35| -- 60 B 8%
Masculino 35| -- 60 C 12%
Feminino 35| -- 60 A 4%
Feminino 35| -- 60 B 8%
Feminino 35| -- 60 C 10%
Masculino Mais de 60 A 1%
Masculino Mais de 60 B 9%
Masculino Mais de 60 C 3%
Feminino Mais de 60 A 3%
Feminino Mais de 60 B 7%
Feminino Mais de 60 C 3%

Quadro 4 - Esquema de amostragem por cotas.
Fonte: adaptado pelo autor de Marconi e Lakatos (2003)

Se, por exemplo, o tamanho de nossa amostra fosse igual a 200 (200 pessoas serdo
entrevistadas), o nimero de pessoas deveria ser dividido de forma proporcional: 1% do
sexo masculino, com idade entre 18 e 25 anos, da classe A, totalizando 2 pessoas; 4% do
sexo masculino, com idade entre 18 e 25 anos, da classe B, totalizando 8 pessoas, e assim
por diante. Os entrevistadores receberiam suas cotas, e deveriam escolher pessoas, em
pontos de movimento do referido bairro, que se aproximem dos critérios e entrevista-las,
recolhendo suas opinides sobre o governo municipal. Usualmente os resultados séo
generalizados estatisticamente para a populacdo, empregando as técnicas que serdo vistas

na Unidade 5 deste livro-texto, mas rigorosamente os resultados da amostragem por cotas
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nado tém validade estatistica, visto que ndo contemplam o principio de aleatoriedade na
selecdo da amostra.

3.4.4 - Amostragem ""bola de neve".

A Amostragem “bola de neve” ¢é particularmente importante quando é dificil
identificar respondentes em potencial. A cada novo respondente que € identificado e
entrevistado, pede-se que identifique outros que possam ser qualificados como
respondentes. Pode levar a amostras compostas apenas por “amigos” dos primeiros

entrevistados, o que pode causar viesamentos nos resultados finais.

Agora que vocé ja conhece sobre o importante e interessante tema do célculo do

tamanho de amostra, passaremos para uma amostra probabilistica.

3.5 — Célculo do tamanho de uma amostra probabilistica (aleatéria) para estimar

proporcao.

A determinacdo do tamanho de amostra é um dos aspectos mais controversos da
técnica de amostragem, e envolve uma série de conceitos (probabilidade, inferéncia
estatistica e a propria teoria da amostragem). Nesta secdo apresentaremos uma Visdo
simplificada para obter o tamanho minimo de uma amostra aleatoria simples que atenda aos
seguintes requisitos:

e 0 interesse na propor¢do de ocorréncia de um dos valores de uma variavel qualitativa na
populacéo;

¢ a confiabilidade dos resultados da amostra deve ser aproximadamente igual a 95% (ou
seja, ha 95% de probabilidade de que a proporcdo populacional do valor da variavel
qualitativa esteja no intervalo definido pelos resultados da amostra);

e estamos fazendo uma estimativa exagerada do tamanho de amostra;

e Ndo vamos nos preocupar com aspectos financeiros relacionados ao tamanho da amostra

(embora, obviamente, seja uma consideracdo importante).
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O primeiro passo para calcular o tamanho da amostra € definir o erro amostral
toleravel, que sera chamado de E,. Este erro € o valor maximo que o pesquisador admite

errar na estimativa de uma caracteristica da populacéo.

Lembre-se das pesquisas de opinido eleitoral: "o candidato Fulano esta com 18% de
intencdo de voto, a margem de erro da pesquisa é de 2% para mais ou para menos". O 2% é
o valor do erro amostral toleravel, entdo o percentual de pessoas declarando o voto no
candidato Fulano é igual a 18% + 2%. Além disso, ha uma probabilidade de que este
intervalo ndo contenha o valor real do parametro, ou seja, o percentual de eleitores que
declaram o voto no candidato, pelo fato de que estamos usando uma amostra, embora isso

raramente seja dito na midia, especialmente na televiséo.

E razoavel imaginar que quanto menor o erro amostral toleravel escolhido maior
sera 0 tamanho da amostra necessario para obté-lo. Isso fica mais claro ao ver a férmula

para obtencdo da primeira estimativa do tamanho de amostra:

Onde Eo € o erro amostral toleravel, e ng é a primeira estimativa do tamanho de amostra. Se
o tamanho da populacéo, N, for conhecido podemos corrigir a primeira estimativa:
N Nxn,
N+n,

Exemplo 2 — Calcule o tamanho minimo de uma amostra aleatoria simples para estimar
uma proporc¢do, admitindo com alto grau de confianca, um erro amostral maximo de 2%,
supondo que a populacéo tenha:

a) 200 elementos.

b) 200.000 elementos.

Observe a diferenca entre os tamanhos das duas populacdes: a da letra b € mil vezes

maior do que a da letra a. Como a primeira estimativa, no ndo depende do tamanho da
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populacdo, e o erro amostral é 2% para ambas podemos calcula-lo apenas uma vez.
Devemos dividir 0 2% por 100 antes de substituir na férmula:

1 1
E,> (0,02)°

= 2500

Ny

Ent&o nossa primeira estimativa, para um erro amostral de 2%, é retirar uma amostra de
2.500 elementos.
a) Obviamente precisamos corrigir a primeira estimativa, pois a populacdo conta com
apenas 200 elementos. Entéo:

N Nxn, 200x2500
N+n, 200+2500

=185,185

Precisamos arredondar, sempre para cima, 0 tamanho minimo da amostra. Entdo a
amostra devera ter pelo menos 186 elementos para garantir um erro amostral de 2%.
Observe que a amostra representa 93% da populagdo. Serd que um censo nao seria mais
aconselhavel neste caso?

b) Corrigindo a primeira estimativa com o tamanho da populacao:

_ Nxn, _ 200000x 2500

n= = =2469,136
N+n, 200000+ 2500

Arredondando, a amostra devera ter no minimo 2.470 elementos para garantir um
erro amostral de 2%. Observe que a amostra representa 1,235 % da populagdo.
Clarissimo caso em que a amostragem é a melhor opcao de coleta.

Poderiamos ter usado diretamente a primeira estimativa, 2.500 elementos, pois a
correcdo ndo causou grande mudanca. Este exemplo prova que ndo precisamos de

grandes amostras para obter uma boa precisao nos resultados.

A Figura 35 mostra um grafico relacionando tamanhos de amostra para diferentes

tamanhos de populacédo, considerando um erro amostral toleravel igual a 2%.
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Figura 35 - Tamanho de amostra x tamanho da populacdo (eo = 2%)

Fonte: elaborado pelo autor a partir de Microsoft ®

Observe que a partir de um determinado tamanho de populagédo, para 0 mesmo erro
amostral, o ritmo de crescimento do tamanho da amostra vai diminuindo, para 70.000
elementos ou mais praticamente ndo ha mais aumento. 1sso mostra que nao ha necessidade

de retirar, por exemplo, 50% da populacao para ter uma boa amostra.

E importante alertar que ao calcular o tamanho de amostra para amostragem
estratificada, deve-se fazé-lo para cada estrato, e o0 tamanho total ser4 a soma dos valores.
Se isso ndo for feito, ndo podemos garantir o erro amostral dentro de cada estrato: se
calcularmos um valor geral e dividirmos o tamanho da amostra por estrato (mesmo

proporcionalmente), a margem de erro dentro de cada estrato sera maior do que a prevista.

To afim de saber:

- Sobre amostragem, consulte BARBETTA,P. A. Estatistica Aplicada as Ciéncias
Sociais. 72. ed. — Floriandpolis: Ed. da UFSC, 2008, Capitulo 3.

- Sobre caracteristicas de facil mensuracdo consulte em LAGO NETO, J.C. O Efeito da
Autocorrelacdo em Graficos de Controle para Variavel Continua: Um Estudo de Caso.
Florianopolis. 1999. Dissertacdo (Mestrado em Engenharia de Producdo)- Programa de

Pds-Graduacdo em Engenharia de Producéo, UFSC.
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- Sobre pesquisas eleitorais, consulte SOUZA, J. Pesquisas Eleitorais: Criticas e Técnicas;
Brasilia: Centro Gréfico do Senado Federal, 1990.

- Sobre como gerar numeros pseudo-aleatérios ou obter amostras aleatérias simples no
Br.Office Calc ®, leia o texto Como gerar uma amostra aleatdria simples com o Br.Office
Calc®, no Ambiente Virtual de Ensino-Aprendizagem.

-Sobre Amostragem a esmo, leia COSTA NETO, P.L. da O. Estatistica. 2% ed, Sdo Paulo:
Edgard Blicher, 2002.

Atividades de Aprendizagem

O que vocé acha de testar seus conhecimentos com relagdo ao estudo da Unidade 3? Para
tanto, faca as atividades propostas a seguir e encaminhe-as para seu tutor através do
Ambiente Virtual de Ensino-Aprendizagem. N&o hesite em buscar o auxilio do seu tutor se

encontrar dificuldades.

1) Analise os planos de amostragens apresentados abaixo. Vocé concorda com a maneira
como foram elaborados? Justifique. Apresente as solu¢bes que vocé julgar necessarias.

a) Para ser conhecida a opinido dos estudantes da UFSC sobre o Jornal Universitario, foram
colhidas as opinides de 40 estudantes da Gltima fase do curso de Jornalismo daquela
instituicao.

b) Ha interesse em medir o indice de luminosidade das salas de aula da UFSC. A coleta de
dados sera feita em todos os centros da UFSC, durante os periodos diurno e noturno, nas
salas que estiveram desocupadas no momento da pesquisa. Cada centro serd visitado apenas
uma vez.

c) As constantes reclamagfes dos usuérios motivaram a direcdo da Biblioteca Central da
UFSC a realizar uma pesquisa sobre o nivel de ruido em suas dependéncias. O ruido sera
medido em todas as sec¢Oes da Biblioteca, na primeira e na penultima semanas do semestre,
de segunda a sébado, durante todo o horario de funcionamento.

d) No controle de qualidade de uma fébrica de pecas, que trabalha 24 horas por dia, sete
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dias por semana, um item produzido é retirado de cada maquina, a cada meia hora, para
avaliacéo. O procedimento é feito durante todo o dia, ao longo da semana.

e) O Comando de um Batalhdo da Policia Militar de Santa Catarina quer conhecer a opinido
das pessoas que residem em sua area de atuacao, no intuito de formular novas escalas de
policiamento ostensivo. Para tanto serdo feitas entrevistas com as pessoas gque se passarem
a pé pela frente do Batalhdo, de segunda a sexta das 8:30 as 12:00 horas e das 14:00 as
17:30 horas durante duas semanas.

f) Com a finalidade de estudar o perfil dos consumidores de um supermercado, observaram-
se 0s consumidores que compareceram ao supermercado no primeiro sdbado do més.

g) Com a finalidade de estudar o perfil dos consumidores de um supermercado, fez-se a
coleta de dados durante um més, tomando a cada dia um consumidor de cada fila de cada
caixa, variando-se sistematicamente o horério de coleta dos dados.

h) Para avaliar a qualidade dos itens que saem de uma linha de producédo, observaram-se
todos os itens das 14 as 14 horas e trinta minutos.

i) Para avaliar a qualidade dos itens que saem de uma linha de produgédo, observou-se um
item a cada meia hora, durante todo o dia.

J) Para estimar a porcentagem de empresas que investiram em novas tecnologias no ultimo
ano, enviou-se um questionario a todas as empresas de um estado. A amostra foi formada

pelas empresas que responderam o questionario.

2) Uma determinada faculdade do interior de Santa Catarina possui 6 cursos, estando 0s

alunos matriculados de acordo com a tabela abaixo:

Curso  |Direito |Administracdo | Economia | Agronomia | Veterindria | Computacédo

Alunos | 250 200 150 150 150 100

A diretoria pretende selecionar, por amostragem, alguns alunos para uma atividade
extracurricular.

a) Os cursos direito, administracdo e economia formam um estrato (sdcio-econémicos),
agronomia e veterinaria formam outro (agrérios) e computacao outro estrato (tecnol6gicos),
extraia uma amostra estratificada proporcional de 20 alunos (use o Microsoft Excel ® ou o
Br.Office Calc ®).

b) Através de uma amostragem de conglomerados de 2 estagios extraia uma amostra
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aleatdria de 21 alunos. Selecione 3 cursos, e depois 7 alunos por curso (use 0 Microsoft
Excel® ou o Br.Office Calc ®).

c) Qual das duas amostras vocé acredita que tem resultados mais confiaveis? JUSTIFIQUE.

3) Sera feito um levantamento por amostragem de uma populacdo de 2000 familias, para a
realizacdo de uma pesquisa.

a) Calcule o tamanho minimo de uma amostra para que se tenha um erro amostral maximo
de 5%.

b) Supondo a populacdo dividida em 2 estratos iguais, qual o tamanho minimo de amostra
para se ter um erro amostral maximo de 5% em cada estrato?

c¢) Qual seria o erro amostral em cada estrato do item b, se 0 tamanho da amostra em cada
estrato fosse simplesmente o valor definido no item a dividido por 2?

Resumo

O resumo desta Unidade esta esquematizado na Figura 36. Veja:
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Figura 36 - Resumo da Unidade 3

Fonte: elaborada pelo autor
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Caro estudante,

Chegamos ao final da Unidade3. Nela estudamos sobre amostragem e censo e suas formas
de utilizacdo, habilidades necessarias para um bom administrador. Essa Unidade foi repleta
de Figuras, quadros, representacfes e exemplos de utilizacdo das técnicas e das diferentes
formas de utilizacdo, na integra de suas especificidades e deu sustentacdo para as
discussdes das proximas unidades. Releia, caso necessério, todos os exemplos, leia as
indicacbes do Saiba mais e discuta com seus colegas. Na realizacdo da atividade de
aprendizagem vocé colocard em pratica os ensinamentos repassados. Conte sempre com 0
acompanhamento da tutoria e das explicagdes do professor. Lembre-se que ndo estas

sozinho. Conte com a gente!
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Unidade 4

Inferéncia estatistica e distribuicdo amostral
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Objetivo
Nesta Unidade vocé vai aprender os conceitos de inferéncia estatistica e de distribuicao

amostral, que sdo a base para o processo de generalizacdo usado pelos administradores em

varias tomadas de decisao.
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4.1 -Conceito de Inferéncia Estatistica

Caro estudante, vamos relembrar um pouco nossa trajetéria ao longo das

duasdisciplinas de Estatistica Aplicada a Administracao.

Na Unidade 1 de Estatistica | vimos que através da Inferéncia Estatistica, usando
0s conceitos de Probabilidade (e varidveis aleatorias, Unidade 6 de Estatistica I, e Unidade
1 de Estatistica 11) podemos generalizar os resultados de uma pesquisa por amostragem

(Unidade 3 de Estatistica 1) para a populacéo da qual a amostra foi retirada.

Lembre-se, estamos supondo que a amostra foi retirada por meio de amostragem
probabilistica ou aleatdria, temos entdo um experimento aleatorio: ndo sabemos quem

faré parte da amostra antes do sorteio (Unidade 3 de Estatistica I1).

Uma vez retirada a amostra, fazemos analise exploratoria dos dados (Unidades 2 e 3
de Estatistica I): por exemplo, calculamos média de uma variavel quantitativa. Esta média e
todas as demais estatisticas serdo variaveis aleatdrias (pois estdo associadas ao Espaco
Amostral de um experimento aleatério), e poderemos tentar identificar o modelo
probabilistico mais apropriado para elas (Unidades 1 e 2 de Estatistica I1). Mas, neste caso
0 modelo probabilistico de uma estatistica da amostra é chamado de Distribuicéo

Amostral.

Conhecer a Distribuicdo Amostral das principais estatisticas vai nos ser muito util
quando estudarmos os tipos particulares de Inferéncia Estatistica: Estimacdo de Pardmetros
(Unidade 5) e Testes de Hipoteses (Unidade 6) neste livro de Estatistica Aplicada a

Administragéo I1.

Vamos continuar aprendendo? E muito bom ter vocé conosco!
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Estatistica € a ciéncia que se ocupa de organizar, descrever, analisar e interpretar
dados para que seja possivel a tomada de decisdes e/ou a validagdo cientifica de uma
conclusdo. Os dados sdo coletados para estudar uma ou mais caracteristicas de uma
Populacao: conjunto das medidas da(s) caracteristica(s) de interesse em todos os elementos

que a(s) apresenta(m).

Uma populagdo pode ser representada atraves de um modelo: este apresenta

condicdes para uso, forma para a distribuicdo, e parametros.

Os dados necessarios para a obtencdo do modelo podem ser obtidos através de um
censo (pesquisa de toda a populagdo), ou através de uma amostra (subconjunto finito) da
populacdo.LINK Na Unidade 3 enumeramos as principais razGes para usar

amostragem.LINK

A amostra deve ser: representativa da populacdo, suficiente (para que o resultado

tenha confiabilidade), e aleatoria (retirada por sorteio nao viciado).

DESTAQUE “A Inferéncia Estatistica consiste em fazer afirmacgdes probabilisticas sobre
as caracteristicas do modelo probabilistico, que se sup8e representar uma populacdo, a
partir dos dados de uma amostra aleatdria (probabilistica) GLOSSARIO Amostra aleatoria,
casual ou probabilistica: amostra retirada por meio de um sorteio ndo viciado, que garante
que cada elemento da populacdo terd uma probabilidade maior do que zero de pertencer a
amostra. GLOSSARIO desta mesma populagido”. DESTAQUE

Fazer uma afirmacdo probabilistica sobre uma caracteristica qualquer é associar a
declaracdo feita uma probabilidade de que tal declaracdo esteja correta (e, portanto, a
probabilidade complementar de que esteja errada). Quando se usa uma amostra da
populacdo sempre havera uma probabilidade de estar cometendo um erro (justamente por
ser usada uma amostra): a diferenca entre os métodos estatisticos e os outros reside no fato
de que os métodos estatisticos permitem calcular essa probabilidade de erro. E para que

isso seja possivel a amostra da populacéo precisa ser aleatoria.
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As afirmaces probabilisticas sobre 0 modelo da populagdo podem ser basicamente:
=> estimar quais sdo os possiveis valores dos pardmetros - GLOSSARIO
Parametros: alguma medida descritiva (média, variancia, proporc¢éo) dos valores x1,
X2, X3, ..., associados a populacdo.Fonte: Barbetta, Reis e Bornia, 2010.Fim
GLOSSARIOEstimacéo de Parametros:GLOSSARIO Estimagdo de Parametros:
forma de inferéncia estatistica que busca estimar os pardmetros do modelo
probabilistico da variavel de interesse na populacdo, a partir de dados de uma
amostra probabilistica desta mesma populacdo. Fonte: Barbetta, Reis e Bornia,
2010.FimGLOSSARIO

- qual é o valor da média de uma varidvel que segue uma distribuicdo

normal?

- qual é o valor da proporcdo de um dos 2 resultados possiveis de uma

variavel que segue uma distribui¢do binomial.
=> testar hipOteses sobre as caracteristicas do modelo: parametros, forma da
distribuicdo de probabilidades, entre outros - Testes de Hipoteses.GLOSSARIO
Testes de hipdteses: forma de inferéncia estatistica que busca testar hipdteses sobre
caracteristicas (parametros, forma do modelo) do modelo probabilistico da variavel
de interesse na populacdo, a partir de dados de uma amostra probabilistica desta
mesma populacdo. Fonte: Barbetta, Reis e Bornia, 2010.FimGLOSSARIO

- 0 valor da média de uma variavel que segue uma distribuicdo é maior do

que um certo valor?

- 0 modelo probabilistico da populagédo é uma distribui¢cdo normal?

- 0 valor da média de uma variavel que segue uma distribuicdo normal em

uma populacdo é diferente da mesma média em outra populacao?

Estudaremos Estimacdo de Parametros na Unidade 5 e Testes de Hipdteses na
Unidade 6.
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4.2 — Parametros e Estatisticas

Vamos imaginar uma pesquisa como a da Unidade 1 de Estatistica Aplicada a
Administracdo 2, opinido dos registrados no CRA-SC sobre 0s cursos em que se
graduaram, desde gue tenham se graduado em Santa Catarina. Naquela Unidade, e depois
na Unidade 2 de Estatistica Aplicada a Administracdo Il, declaramos que era possivel

realizar uma amostragem probabilistica, e vimos um exemplo de como fazer isso.

Independente da pesquisa, uma vez que tenha sido realizada por amostragem

probabilistica, os dados podem ser estatisticamente generalizados para a populacéo.

Uma vez tendo coletado os dados, € preciso resumi-los e organiza-los de maneira a
permitir uma primeira analise, e posterior uso das informacdes. As técnicas estatisticas que
se ocupam desses aspectos constituem a Analise Exploratéria de Dados, que estudamos
detalhadamente nas Unidades 2 e 3 de Estatistica Aplicada a Administragdo I.

O conjunto de dados pode ser resumido (e apresentado) através das distribuicoes de
frequéncias, que relacionam os valores que a variavel pode assumir com a frequéncia
(contagem) com que foram encontrados naquele conjunto. Esta distribuicdo pode ser
apresentada na forma de uma tabela, ou através de um grafico (estes dois métodos podem

ser usados tanto para variaveis qualitativas quanto para variaveis qualitativas).

Ha uma terceira forma de resumir o conjunto de dados, quando a variavel sob
analise é quantitativa: as medidas de sintese ou estatisticas. GLOSSARIO Estatisticas:
medidas de sintese da varidvel calculadas com base nos resultados de uma amostra da
populacdo. Se a amostra for probabilistica (aleatoria) as estatisticas podem ser consideradas

variaveis aleatorias. Fonte: Barbetta, Reis e Bornia, 2010.FimGLOSSARIO As principais
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estatisticas sdo a média, o desvio padrdo, a variancia e a proporcdo. LINK Esta ultima esta
relacionada aos percentuais de ocorréncia dos valores em uma distribuicdo de frequéncias

de uma variavel qualitativa. LINK

DESTAQUE Atencao, vamos relembrar o que cada uma dessas significa:

o Meédia: média aritmética simples (ver Unidade 3 de Estatistica Aplicada a
Administracdo 1), trata-se de uma estatistica que caracteriza o “centro de massa” do
conjunto de dados (Valor Esperado — ver Unidade 1, se¢do 1.4). Quando é a média
populacional recebe o simbolo |, quando é a média amostral recebe o simbolo X ;

o Variancia: trata-se de uma estatistica (ver Unidade 3 de Estatistica Aplicada a
Administracdo 1) que mede a dispersdo em torno da média do conjunto, (em torno
do valor esperado — Ver Unidade 1, secdo 1.4), possuindo uma unidade que é o
quadrado da unidade da média (e dos valores do conjunto). Quando é a variancia
populacional recebe o simbolo o?, quando é a variancia amostral recebe o simbolo
s%

o Desvio padrdo € a raiz quadrada positiva da variancia, tendo, portanto, uma
unidade que é igual & unidade da média, sendo muitas vezes preferida para efeito de
mensuracdo da dispersdo. Quando é o valor populacional recebe o simbolo o, e
guando é o amostral recebe o simbolo s.

o Proporcao: consiste em calcular a razdo entre o nimero de ocorréncias do valor de
interesse de uma variavel qualitativa e o nimero total de ocorréncias registradas no
conjunto (de todos os valores que a variavel pode assumir); quando é uma
propor¢do populacional recebe o simbolo a; quando é uma propor¢do amostral
recebe o simbolo p. DESTAQUE

Os valores das medidas de sintese, além de resumirem o conjunto de dados,
constituem uma indicacdo dos provaveis valores dos parametros. Assim, em estudos
baseados em amostras, € comum utilizar tais medidas de sintese como estatisticas que seréo

utilizadas para estimar os parametros do modelo probabilistico que descreve a populacéo.
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O Quadro5 resume 0s parametros e as estatisticas:

Medidas de sintese Parametros Estatisticas (Amostra)
(Populacéo)
Média N n
2% 2%
— i=1 X = i=1
H N n
Variancia N n
Z(Xi -uw? Z(XI_X)Z
2 =1 2 — i=1
° = N ° n-1
Proporcao e f. D= f.
N n

Quadro 5 - Parametros e Estatisticas mais comuns

Fonte: elaborado pelo autor

Onde N é o numero de elementos da populacdo, n é o numero de elementos da
amostra, e f, é a frequéncia de ocorréncia de um dos valores de uma variavel qualitativa na

populacdo ou na amostra.

As Estatisticas sdo variaveis aleatorias, pois seus valores podem variar dependendo
do resultado da amostra. Se forem variaveis aleatdrias, podem ser caracterizadas através de
algum modelo probabilistico. Este modelo recebe o nome de distribuicdo amostral.

4.3 — Distribuicdo Amostral
Seja uma populacdo qualquer com um parametro 6 de interesse, correspondendo a

uma estatistica T em uma amostra. Amostras aleatdrias sdo retiradas da populacéo e para

cada amostra calcula-se o valor t da estatistica T.
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Os valores de tLINK NAO confundir com o t da distribuicdo t de Student, secéo
2.2.4, Unidade 2 LINK formam uma nova populacdo que segue uma distribuicdo de

probabilidades que é chamada de distribuicdo amostral de T.

Exemplo 1 - Seja a populacdo abaixo, constituida pelos pesos em kg de oito pessoas

adultas:
Populacio
64 67 Sortear 3 QR
70 57 » {64, 67,60} => Média=6367kg
65 ) » (64,70, 72} => Média= 68,67 kg
70 60 » {65,770, 60} => Média=65 kg
p=6562kg

Figura 37 - Distribuicdo Amostral — Exemplo 1

Fonte: elaborada pelo autor

Observe que foram retiradas trés amostras. Para cada amostra foi calculada a média,
visando estimar a média populacional, que vale 65,62 kg. Observe que ha uma variacdo na
estatistica média, pois o0 processo de amostragem ¢é aleatorio: € um experimento aleatorio.
Esta variacdo precisa ser considerada quando sdo realizadas as inferéncias sobre o0s

parametros.

Assim sendo, o conhecimento das distribuicbes amostrais das principais estatisticas
é necessario para fazer inferéncias sobre os parametros do modelo probabilistico da
populacdo. Por hora, basta conhecer as distribuicbes amostrais das estatisticas média de
uma variavel quantitativa qualquer, e proporcdo de um dos dois Unicos resultados de uma

variavel qualitativa.

4.3.1 — Distribuicdo amostral da média
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VVamos observar as particularidades da distribuigdo amostral da média.

Exemplo 2 - Suponha uma variavel quantitativa cujos valores constituem uma populacao
com os seguintes valores: (2, 3, 4, 5)

Para esta populagdo, que tem uma distribuicdo uniforme, podemos observar que os
parametros sdo: p=3,5 o = 1,25 (usou-se n no denominador por ser uma populagio)
Se retirarmos todas as amostras aleatédrias de 2 elementos (com reposi¢cdo) possiveis desta

populacdo (n = 2), teremos os seguintes resultados:LINK Ha 16 amostras possiveis. LINK

2,2 (2,3) (2,4) (2,5)
(3,2) (3,3) (3,4) (3,5)
(4,2) (4,3) (4, 4) (4,5)
(5, 2) (5,3) (5,4) (5,5)

O célculo das médias de todas as amostras acima resultara na matriz abaixo:
(2,00 (25 (3,00 (35)
_1(25) (30 (35 (4,0
(30) (35 (4,00 (45
35 (4,0 @45 60

Se estas médias forem plotadas em um histograma (Figura 38):

b

N
L L L L

ki
iy
., L

2.5 3.5 1.5 5.

Figura 38 - Histograma de médias amostrais

Fonte: adaptada pelo autor de Statsoft ®
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Se forem calculados a média e a variancia das médias de todas as amostras o

resultado sera:

2
X =56/16 =35=p V(Y):O,GZS:%:%

Observe como a distribuicdo das médias amostrais da variavel pode ser aproximada
por um modelo normal (ndo obstante a distribuicdo da varidvel na populacdo ndo ser
normal), e que o valor esperado das médias amostrais (média das médias) € igual ao valor
da média populacional da varidvel e a variancia das médias amostrais é igual ao valor da
variancia populacional da variavel dividida pelo tamanho da amostra. Quanto maior o
tamanho da amostra (quanto maior n) mais o histograma acima vai se aproximar de um

modelo normal, independentemente do formato da distribui¢do da variavel na populacéo.
Podemos entdo enunciar os teoremas:
Teorema das Combinagdes Lineares

Se a variavel de interesse segue uma distribuicdo normal na populacdo a
distribuicdo amostral das médias de amostras aleatdrias retiradas desta populacéo

também sera normal, independentemente do tamanho destas amostras.
Teorema Central do Limite

Se a variavel de interesse ndo segue uma distribuicdo normal na populagdo (ou nao
se sabe qual é a sua distribuicdo) a distribuicdo amostral das medias de amostras aleatorias
retiradas desta populagdo serd normal se o tamanho destas amostras for suficientemente
grande, LINK Este “suficientemente grande” varia de distribui¢do para distribui¢do, como
foi visto uma distribuicdo uniforme precisa de uma amostra pequena (n =2 no caso) para
que a aproximacdo seja possivel, outras distribuicdes precisam de amostras maiores.
Alguns autores costumam chamar de “grandes amostras” aquelas que possuem mais de 30

elementos, a partir deste tamanho a aproximagdo poderia ser feita sem maiores
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preocupacfes. LINK com uma média igual a média populacional e uma variancia igual a

variancia populacional dividida pelo tamanho da amostra.

Para o caso da Proporcdo podemos chegar a uma conclusdo semelhante.

4.3.2 — Distribuicdo amostral da proporcéo

Vamos estudar as particularidades da distribuicdo amostral da proporcéo atraves de

um exemplo.

Exemplo 3.Seja uma varidvel qualitativa que pode assumir apenas dois valores, e que

constitui a seguinte populacdo:( [, [, [, [],m)

Vamos supor que h interesse no valor B (este valor seria 0 nosso “sucesso”). A

proporcao deste valor na populacéo (o valor do parametro) serd m = 1/5.

Se retirarmos todas as amostras aleatorias de 2 elementos (com reposi¢do) possiveis
desta populacdo (n = 2) teremos os seguintes resultados:LINK Ha 25 amostras possiveis.
LINK

@.0) @.0) @.0) @.0) @, m
@.0) 0.0 @.0) @.0) @, m
@.0) @.0) @.0) @.0) @, m
@.0) @.0) @.0) @.0) @, m
O, m (AN ) (AN ) (AN ) (m, )

Figura 39 - Amostras de tamanho 2 para proporc¢éo

Fonte: elaborada pelo autor

Observe que se definirmos a varidvel como o0 nimero de “sucessos” (nimero de M)

esta seguira um modelo binomial: ha apenas dois resultados possiveis para cada realizacéo,
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h& um namero limitado de realiza¢Bes (n = 2 no caso), e cada realizacdo independe da outra

(porque a amostra € aleatGria com reposicao).

Calculando a proporgcdo de m em cada uma das amostras, e chamando esta

proporc¢do amostral de p, teremos os seguintes resultados:
© © @O O a2
@ © @©O O &2
p=0 © (O (0 @72
© © @O O &2
@/2) /2y @/2) @/2) @

Calculando a média (valor esperado) e a variancia das propor¢des acima teremos:

(s
>_<=E(p)=%=n s2 =0,08= > > 5 :“X(:]‘“)

Observe que o valor esperado (média) das propor¢des amostrais € igual ao valor da
proporcao populacional de W, e que a variancia das propor¢Ges amostrais € igual ao produto
da proporgcdo populacional de m por seu complementar, dividido pelo tamanho da
amostra.LINK Voltaremos a analisar o significado deste resultado quando estudarmos

Estimacao por Ponto. LINK

Lembre-se de que um modelo binomial pode ser aproximado por um modelo normal
se algumas condi¢bes forem satisfeitas: se o produto do numero de realizagcbes pela
probabilidade de “sucesso” (n x p) E o produto do numero de realizacbes pela
probabilidade de “fracasso” (n X [1 - p]) forem ambos maiores ou iguais a 5. LINK Isto
tambem é decorréncia do Teorema Central do Limite. LINK E esta distribuicdo normal
teria média igual a n x p e variancia igual a n x p x (1 - p). Se estivermos interessados
apenas na proporcdo (probabilidade de “sucesso”) e ndo no nimero de “sucessos” as
expresses anteriores podem ser divididas por n (o tamanho da amostra): média = p e

variancia = [p x (1- p) / n].
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Por causa do Teorema Central do Limite é que o modelo normal é tio importante. E
claro que ele representa muito bem uma grande variedade de fendmenos, mas é devido a
sua utilizacdo em Inferéncia Estatistica que o seu estudo € imprescindivel. Ressalte-se,
porém, que a sua aplicacdo costuma resumir-se ao que se chama de Inferéncia Paramétrica,
inferéncias sobre os pardmetros dos modelos probabilisticos que descrevem as variaveis na
populagéo. Para fazer inferéncias sobre outros aspectos que ndo os parametros, ou quando
as amostras utilizadas ndo forem suficientemente grandes para se assumir a validade do
Teorema Central do Limite, € preciso usar técnicas de Inferéncia Ndo Paramétrica (que nés

ndo veremos nesta disciplina).

To afim de saber:

- Sobre distribuicdo amostral - BARBETTA, P.A., REIS, M.M., BORNIA, A.C.
Estatistica para Cursos de Engenharia e Informética. 22 ed. - Sdo Paulo: Atlas, 2008,
capitulo 7;

STEVENSON, Willian J. Estatistica Aplicada a Administracdo. Sdo Paulo: Ed. Harbra,
2001, capitulo 7;

ANDERSON, D.R., SWEENEY, D.J., WILLIAMS, T.A., Estatistica Aplicada a
Administracdo e Economia. 22 ed. — So Paulo: Thomson Learning, 2007, capitulo 7.

- Sobre a utilizacdo do Microsoft Excel ® para estudar distribuicdes amostrais veja
LEVINE, D. M., STEPHAN, D., KREHBIEL, T. C., BERENSON, M. L. Estatistica:
Teoria e Aplicagdes - Usando Microsoft Excel em Portugués. 52 ed. — Rio de Janeiro: LTC,
200, capitulo 5.

Resumo

O resumo desta Unidade esta mostrado na Figura40:
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Pesquisa por
amostragem

Amostragem
probabilistica

Inferéncia Estatistica:
generalizar para a populagao

A 4

Modelo
probabilistico da
populagao

l

Estimagao de Parametros Testes de Hipoteses

—~.

| Estatisticas x Parametros I

v

Distribuicdo amostral: amostra probabilistica
=> estatisticas sdo variaveis aleatérias

Média Proporgao

Média das proporgdes amostrais

Média das médias amostrais =
= proporg¢ao populacional

média populacional

Variancia das proporgoes

Variancia das médias amostrais =
amostrais =g x(1 - 7t) /n

variancia populacional/n

n & o tamanho de amostra

Médias amostrais seguem modelo Propor¢des amostrais seguem modelo
normal para n suficientemente grande normal para n suficientemente grande
Teorema das combinacbes lineares Tt € a proporg¢ao populaciona

Teorema Central do Limite
Figura 40 - Resumo da Unidade 4

Fonte: elaborado pelo autor
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Atividades de aprendizagem

1) Uma variavel tem média 200 e desvio padrdo 12 na populagdo, com uma distribuicdo
bastante assimetrica.
a) Imagine que serdo retiradas amostras aleatorias de 2 elementos desta populacéo.
a.1 — Encontre a média das médias amostrais. (R. 200)
a.2 — Encontre o desvio padrdo das médias amostrais (R. 8,485)
a.3 — A distribuicdo das médias amostrais sera aproximadamente normal?
JUSTIFIQUE.
b) Imagine que serdo retiradas amostras aleatorias de 225 elementos desta populagéo.
b.1 — Encontre a média das médias amostrais. (R. 200)
b.2 — Encontre o desvio padrdo das médias amostrais (R. 0,8)
b.3 — A distribuicdo das médias amostrais sera aproximadamente normal?
JUSTIFIQUE.

2) O censo indicou que 60% dos homens de um municipio sdo casados. Se fossem retiradas
amostras aleatérias de 200 elementos da populacdo de homens.

a) Qual é a média da propor¢do amostral de casados? (R. 0,60).

b) Qual € o desvio padrao da proporcao amostral de casados? (R. 0,0346).

c) A distribuicdo das propor¢des amostrais sera aproximadamente normal? JUSTIFIQUE.
d) Supondo que a distribuicdo das propor¢des amostrais possa ser considerada normal, qual
é a probabilidade de uma propor¢do de uma das amostras aleatorias diferir em mais de 5%
(para mais ou para menos) da proporc¢éo populacional? (R. aproximadamente 0,1484)

3) Sabe-se que 50% dos edificios construidos em uma grande cidade apresentam problemas
estéticos relevantes em menos de 5 anos apés a entrega da obra. Considerando a selecéo de
uma amostra aleatoria simples com 200 edificios com 5 anos, qual é a probabilidade de
menos de 90 deles apresentarem problemas estéticos relevantes (considerar que nao tenha

havido obras de reparo nos edificios selecionados)? (R.: aproximadamente 0,0783).
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Caro estudante,

Esta Unidade foi muito importante para o seu aprendizado, pois Ihe dara base para chegar a
Inferéncia Estatistica propriamente dita, assunto que sera tema de discussao nas Unidades 5
e 6. Vimos até agora sobre a inferéncia estatistica e distribuicdo amostral, seu modelo
probabilistico e testes de hipoteses. Chegamos ao final desta Unidade e a continuidade da
aprendizagem proposta desde o inicio deste material. Interaja com seus colegas, responda a
atividade de aprendizagem e visite 0 Ambiente Virtual de Ensino-Aprendizagem, espaco
este que contemplard suas possiveis duvidas.Procure seu tutor e solicite todas as

informacdes necessarias para o seu aprendizado. Bons estudos!!!
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Unidade 5
Estimac&o de parametros
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Objetivo
Nesta Unidade vocé vai conhecer e aplicar os conceitos de Estimacdo de Parametros por

Ponto e por Intervalo de Média e Proporcdo, e aprenderd como calcular o tamanho minimo

de amostra necessario para a Estimacdo por Intervalo.
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Prezado estudante!

Na Unidade 4 vocé viu o conceito de Distribuicio Amostral, e observou a
importancia do modelo normal. Nesta Unidade vocé vai aprender como aplicar estes
conceitos no primeiro tipo particular de Inferéncia Estatistica, a Estimacdo de

Parametros: por ponto e por intervalo.

Parametros sdo medidas de sintese de variaveis quantitativas na Populacdo que
estamos pesquisando. Por ser inviavel ou inconveniente pesquisar toda a Populacdo
coletamos uma amostra para estuda-la. Os resultados da amostra podem ser entdo usados
para fazer afirmacgdes probabilisticas sobre o parametro de interesse: definir um intervalo
possivel para os valores do parametro e calcular a probabilidade de que o valor real do

pardmetro esteja dentro dele (esta € a Estimag&o por Intervalo).

Vamos aprender como estimar os parametros média de uma variavel guantitativa e
proporcdo de um dos valores de uma variavel qualitativa. Além disso, vocé vai ver como é
possivel definir de forma mais acurada o tamanho minimo de uma amostra aleatéria para
estimar média e proporcdo (para esta Ultima apresentamos uma primeira expressao de

calculo Unidade 3).

5.1 — Estimacéao por Ponto

Uma vez tendo decidido que modelo probabilistico é mais adequado para
representar a variavel de interesse na Populacdo resta obter os seus parametros. Nos estudos
feitos com base em amostras € preciso escolher qual das estatisticas da amostra sera o

melhor estimador para cada parametro do modelo.
A Estimagdo por PontoGLOSSARIO Estimagio por ponto: tipo de estimagdo de

parametros que procura identificar qual é o melhor estimador para um pardmetro
populacional a partir das varias estatistica amostrais disponiveis, seguindo alguns
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critérios.Fonte: Barbetta, Reis e Bornia, 2010. Fim GLOSSARIOconsiste em determinar

qual sera o melhor estimador para o parametro de interesse.

Como os parametros serdo estimados através das estatisticas, estimadores,de uma
amostra aleatoria, e como para cada amostra aleatdria as estatisticas apresentardo diferentes
valores, os estimadores também terdo valores aleatorios. Em outras palavras um Estimador

é uma varidvel aleatdria que pode ter um modelo probabilistico para descrevé-la.

Naturalmente havera varias estatisticas T que poderdo ser usadas como estimadores
de um parémetro Oqualquer. Como escolher qual das estatisticas sera o melhor estimador

para o parametro?

Ha basicamente trés critérios para a escolha de um estimador: o estimador precisa
ser justo, consistente e eficiente.

1) Um Estimador T é um estimador justo (ndo tendencioso) de um parametro 6
quando o valor esperado de T é igual ao valor do parametro © a ser estimado: E(T)
=0

2) Um Estimador T é um estimador consistente de um parametro 6 quando além ser
um estimador justo a sua variancia tende a zero a medida que o tamanho da amostra
aleatoria aumenta: lim,__ V(T)=0.

3) Se héa dois Estimadores justos de um parametro o mais eficiente é aquele que

apresentar a menor variancia.
Conforme foi dito na introdugdo desta Unidade, estamos interessados em estimar

dois parametros: média e proporcéo populacional. Vamos entdo buscar os estimadores mais

apropriados para ambos.
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5.1.1 — Estimacao por ponto dos principais parametros

Os principais parametros que vamos avaliar aqui sdo: média de uma variavel que
segue um modelo normal (ou qualquer modelo se a amostra for suficientemente grande) em
uma populacdo (média populacional - 1) e propor¢do de ocorréncia de um dos valores de
uma varivel que segue um modelo Binomial em uma populacéo (proporcéo populacional -
m). Em suma escolher quais estatisticas amostrais sdo mais adequadas para estimar estes

parametros, usando os critérios definidos acima.

Lembrando-se dos Exemplos 2, e 3 da Unidade 4, algumas constatacdes que l&
foram feitas passardo a fazer sentido agora.

Vamos supor que houvesse a intencdo de estimar a média populacional da variavel

do Exemplo 2. Qual das estatisticas disponiveis seria 0 melhor estimador?

Lembrem-se de que ap0s retirar todas as amostras aleatorias possiveis daquela
populacdo, calculamos a média de cada amostra, e posteriormente a média dessas médias.
Constatou-se que o valor esperado das médias amostrais (média das médias) é igual ao
valor da média populacional da varidvel e a variancia das médias amostrais € igual ao valor

da variancia populacional da variavel dividida pelo tamanho da amostra:

2
(&)

E(X)=n V(X) = 'y

O melhor estimador da média populacional i é a média amostral X, pois se trata de um
estimador justo e consistente:

- Justo porque o valor esperado da média amostral sera a média populacional;

- Consistente porque se o tamanho da amostra n tender ao infinito a variancia da

média amostral (do Estimador) tendera a zero.
Agora vamos supor que houvesse a intenc¢ao de estimar a propor¢do populacional do

valor B da variavel do Exemplo 3. Qual das estatisticas disponiveis seria 0 melhor

estimador?
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Lembrem-se de que ap0s retirar todas as amostras aleatorias possiveis daquela
populacgéo, calculamos a proporcdo de B em cada amostra, e posteriormente a média dessas
proporcOes. Constatou-se que o valor esperado das propor¢bes amostrais (média das
proporcdes) € igual ao valor da proporcao populacional do valor m da variavel e a variancia
das propor¢6es amostrais € igual ao valor do produto da propor¢édo populacional do valor ®
da variavel pela sua complementar dividida pelo tamanho da amostra:

Ep-r V=00

O melhor estimador da proporcdo populacional & é a proporgao amostral p, pois se trata de

um estimador justo e consistente:

- Justo porque o valor esperado da proporcdo amostral sera a proporgdo
populacional,
- Consistente porque se o tamanho da amostra n tender ao infinito a variancia da

propor¢do amostral (do Estimador) tenderé a zero.

Poderiamos fazer um procedimento semelhante para estimar outros parametros,
como, por exemplo, a variancia populacional de uma variavel. Este procedimento ndo sera
demonstrado, mas o melhor estimador da variancia populacional ser& a variancia amostral
se for usado n - 1no denominador da expressdo de calculo. Somente assim a variancia

amostral serd um estimador justo (ndo viciado) da variancia populacional.

Como o desvio padrdo é a raiz quadrada da variancia € comum estimar o desvio

padrdo populacional extraindo a raiz quadrada da variancia amostral.

O problema da Estimacao por Ponto € que geralmente s6 dispomos de uma amostra
aleatdria. Intuitivamente, qual sera a probabilidade de que a média ou proporcdo amostral,
de uma amostra aleatoria, coincida exatamente com o valor do parametro? E como pescar
usando uma lanca de bambu... E preciso muita habilidade para pegar o peixe... Mas, se vocé

puder usar uma rede, ficard bem mais fécil. Esta “rede” ¢ a Estimag¢ao por Intervalo.
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5.2 — Estimagéo por Intervalo de Parametros

Geralmente uma inferéncia estatistica é feita com base em uma Unica amostra: na
maior parte dos casos é totalmente inviavel retirar todas as amostras possiveis de uma

determinada populagéo.

Intuitivamente percebemos que as estatisticas calculadas nessa Unica amostra,
mesmo sendo os melhores estimadores para o0s pardmetros de interesse, terdo uma
probabilidade infinitesimal de coincidir exatamente com os valores reais dos parametros.
Entdo a Estimacdo por Ponto dos pardmetros € insuficiente, e as estimativas assim obtidas

servirdo apenas como referéncia para a Estimacao por Intervalo.

A Estimacéo por Intervalo consiste em colocar um Intervalo de Confianga (1.C.) em
torno da estimativa obtida através da Estimag&o por Ponto.

O Intervalo de Confianca GLOSSARIO Intervalo de confianca: faixa de valores da
estatistica usada como estimador, dentro da qual ha uma probabilidade conhecida de que o
verdadeiro valor do parametro esteja. Sindbnimo de estimag&o por intervalo. Fonte: Barbetta,
Reis e Bornia, 2010. FimGLOSSARIOtera uma certa probabilidade chamada de Nivel de
confianca (que costuma ser simbolizado como 1 - a) de conter o valor real do parametro
LINK fazer uma Estimagdo por Intervalo de um pardmetro € efetuar uma afirmacéo
probabilistica sobre este parametro, indicando uma faixa de possiveis valores. LINK e a
probabilidade de que esta faixa realmente contenha o valor real do parametro. A
probabilidade de que o Intervalo de Confianga ndo contenha o valor real do pardametro é
chamada de Nivel de Significancia (a), e 0 valor desta probabilidade serd o complementar
do Nivel de Confianca.GLOSSARIO Nivel de confianca: probabilidade de que o intervalo
de confianca contenha o valor real do pardmetro a estimar, espera-se que seja um valor alto,
de no minimo 90%. Fonte: Moore, McCabe, Duckworth e Sclove, 2006. Fim GLOSSARIO
E comum definir o Nivel de Significancia como uma probabilidade méaxima de erro, um

risco maximo admissivel.
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A determinacéo do Intervalo de Confianca para um determinado pardmetro resume-
se basicamente a definir o Limite Inferior e o Limite Superior do intervalo, supondo um
determinado Nivel de Confianga ou Significancia.GLOSSARIO Nivel de Significancia:
complementar do nivel de confianca, a probabilidade de que o intervalo de confianca ndo
contenha o valor real do parametro. Probabilidade de erro espera-se que seja um valor
baixo, de no maximo 10%. Fonte: Barbetta, Reis e Bornia, 2010. Fim GLOSSARIO

A definicdo dos limites dependera também da distribuicdo amostral da estatistica

usada como referéncia para o intervalo e do tamanho da amostra utilizada.

Para os dois parametros em que temos maior interesse (média populacional [ e
proporcdo populacional x) a distribuicdo amostral dos estimadores (média amostral X e
proporcdo amostral p, respectivamente) pode ser aproximada por uma distribuicdo normal:
o Intervalo de Confianca seré entdo simétrico em relacdo ao valor calculado da estimativa

(média ou proporcao amostral), com base na amostra aleatdria coletada (Figura 66):

af2 oef2

Li Estimativa LS

Figura 41 - Intervalo de Confianga para um modelo normal
Fonte: elaborada pelo autor

Onde: L; é o limite inferior e L é o limite superior do Intervalo de Confianca; 1 - a
é o Nivel de Confianca estabelecido, observando que o valor do Nivel de Significancia a é

dividido igualmente entre os valores abaixo de L; e acima de L.
Para obter os limites em funcdo do Nivel de Confianca devemos utilizar a

distribuicdo normal padrdo (varidvel Z com média zero e varidncia um): fixar um certo

valor de probabilidade, obter o valor de Z correspondente, e substituir o valor em Z = (X -
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“média”) “desvio padrdo”, LINK Foram colocados entre aspas porque os Vvalores
dependerdo dos parametros sob analise e de outros fatores. LINK para obter o valor x (valor
correspondente ao valor de Z para a probabilidade fixada). Observe a Figura 42:

Figura 42 - Intervalo de Confianca para a distribuicdo normal padrao
Fonte: elaborada pelo autor

O limite L; (inferior) corresponde a Z; e o limite L (superior) corresponde a Z,. O
ponto central O (zero) corresponde ao valor calculado da Estimativa. Como a variavel Z
tem distribuicdo normal com média igual a zero (lembrando que a distribuicdo normal é
simétrica em relacdo a média) os valores de Z; e Z, serdo iguais em modulo (Z; sera

negativo e Z, positivo):

Zjy seraum valor de Z tal que P(Z< Z)) = %, e Z, serd um valor tal que P(Z< Z,) =1—%

Entdo obteremos os valores dos limites através das expressoes:
Z; = (L - “média”)/ “desvio padrao” => L = “média” + Z1x “desvio padrao”

Z; = (Ls - “média”)/ “desvio padrao”=> Ls = “média” + Zyx “desvio padrao”

Como Z; = - Z,, podemos substituir:

Li = “média” - Z,x “desvio padrio” Ls = “média” + Zpx “desvio padrdo”

E este valor Z, costuma ser chamado de Zcitico, pOrque corresponde aos limites do

intervalo:

Li = “média” - Zgiicox “desvio padrao” Ls = “média” + Zeiticox “desvio padrao”
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Reparem que o mesmo valor ¢ somado, e subtraido da “média”. Este valor ¢
chamado de semi-intervalo ou precisdo do intervalo, ou margem de erro, eo:

€0 = ZLeriticoX “‘desvio padrao”

Resta agora definir corretamente o valor da “média” e do “desvio padrao” para cada
um dos parametros em que estamos interessados (média e proporcdo populacional). Com
base nas conclusdes obtidas na Estimacéo por Ponto isso sera simples. Contudo, ha alguns

outros aspectos que precisarao ser esmiugados.
5.2.1 — Estimacao por Intervalo da Média Populacional

Lembrando das expressdes anteriores:
L = “média” - Zgiticox “desvio padrao” = “média” - eg

Ls = “média” + Zgiticox “desvio padrao” = “média” + e

Neste caso a “média” sera a média amostral X (ou mais precisamente o seu valor):

PX—eg<pu<x+eqg)=1l-a
O valor de e dependera de outros aspectos.

a) Se a variancia populacional o* da variavel (cuja média populacional queremos estimar)

for conhecida.

Neste caso a variancia amostral da média poderé ser calculada através da expresséo:

2
N O : : e . c
V(X) = —, e, por conseguinte, o “desvio padrao” serd desvio padrao =—
n vn
c

X —
critico
AN

E ep sera: e, =2

Bastara entdo fixar o Nivel de Confianga (ou de Significancia) para obter Zcritico

através da Tabela disponivel no Ambiente Virtual e calcular e.
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b) Se a variancia populacional * da variavel for desconhecida.
Naturalmente este é o caso mais encontrado na pratica. Como se deve proceder?
Dependera do tamanho da amostra.
b.1 - Grandes amostras (mais de 30 elementos)

Nestes casos procede-se como no item anterior, apenas fazendo com que ¢ =
S, ou seja, considerando que o desvio padrdo da variavel na populacdo € igual ao
desvio padrédo da variavel na amostra (suposicdo razoavel para grandes amostras).

b.2 - Pequenas amostras (até 30 elementos)

Nestes casos a aproximacdo do item b.1 ndo serd viavel. Tera que ser feita
uma correcdo na distribuicdo normal padrdo (Z) atraveés da distribuicdo t de

Student que estudamos na Unidade 2.

Quando a variancia populacional da variavel é desconhecida e a amostra tem
até 30 elementos substitui-se o por s e Z por t,; em todas as expressdes para
determinacéo dos limites do intervalo de confianga, obtendo:

Li=“média” - ty.1 criticox “desvio padrao” = “média” - g
Ls = “média” + ty.1 criticox “desvio padrdao” = “meédia” + e

E eg sera: € =t 1 witico x—
e Jn

Os valores de tn-1 critico podem ser obtidos de forma semelhante aos de Zcritico,

definindo o Nivel de Confianca (ou de Significancia), mas precisam também da

definicdo do numero de graus de liberdade (n - 1): tendo estes valores basta

procurar o valor da Tabela 2 do Ambiente Virtual ou em um programa

computacional.
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Se o tamanho da amostra (n) for superior a 5% do tamanho da populacdo (N) os
valores de ey precisam ser corrigidos. Caso contrario os limites dos intervalos ndo serdo

acusados. A corre¢do é mostrada na equacgdo a seguir:

N—-n
N-1

= X
Ocorrigido eo

Exemplo 1 - Retirou-se uma amostra aleatoria de 4 elementos de uma producéo de cortes
bovinos no intuito de estimar a média do peso do corte. Obteve-se média de 8,2 kg e desvio
padrdo de 0,4 kg. Supondo populagdo normal.Determinar um intervalo de confianca para a
média populacional com 1% de significancia.

O parametro de interesse € a média populacional 1 do peso do corte.

Adotou-se um nivel de significancia de 1%, entdo a =0,01le 1-a=0,99.LINK
Este valor pode ser arbitrado pelo usuério ou pode ser uma exigéncia do problema sob
analise, ou até mesmo uma exigéncia legal. Os niveis de significancia mais comuns séo de
1%, 5% ou mesmo 10%. LINK

As estatisticas disponiveis sdo: média amostral = 8,2 kg s = 0,4 kg n=4

elementos.

Definicdo da variavel de teste: como a variancia populacional ¢ DESCONHECIDA,
e 0 tamanho da amostra € menor do que 30 elementos, ndo obstante a populacdo ter
distribuicdo normal, a distribuicdo amostral da média seré t de Student, e a variavel de teste

sera ty.1.

Encontrar o valor de tn.1critico : COMO 0 Intervalo de Confianga para a média €

bilateral, teremos uma situacdo semelhante & da Figura 43:
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t t

n -1 critico n -1 critico t

n-1

Figura 43- Distribuicdo t de Student para 99% de confianca

Fonte: elaborada pelo autor a partir de Statgraphics ®

Para encontrar o valor critico devemos procurar na tabela da distribuicdo de Student,
na linha correspondente a n-1 graus de liberdade, ou seja, em 4 - 1 = 3 graus de liberdade.
O valor da probabilidade pode ser visto na Figura acima: os valores criticos serdo ts.q oose
13.009505 quais serdo iguais em modulo. E o valor de t,criticoSerd igual a 5,84 (em

maodulo)

Determinam-se os limites do intervalo, através da expressdo abaixo (cujo resultado

sera somado e subtraido da média amostral) para determinar os limites do intervalo:

tn—l,critico *S _ 5:84 * 014
Jn Ja

L, =X—e,=82-1168=7,032kg L, =X + &, =8,2+1168 = 9,368kg

=1,168kg

€, =

Entdo o intervalo de 99% de confianca para a média populacional da dimensao é
[7,032;9,368] kg. Interpretacdo: ha 99% de probabilidade de que a verdadeira média

populacional do peso de corte esteja entre 7,032 e 9,368 Kkg.
5.2.2 — Estimacéo por Intervalo da Proporc¢édo Populacional
Anteriormente declaramos que o melhor estimador para a proporc¢do populacional &

¢ a proporcao amostral p. E que esta propor¢cdo amostral teria média igual a & e variancia

igual a [ x (1 - @)]/n onde n é o tamanho da amostra aleatdria. A distribuicdo da
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proporcdo amostral p é binomial, e sabe-se que a distribuicdo binomial pode ser
aproximada por uma normal se algumas condic¢des forem satisfeitas:

Se nxa>5E nx (1 -x)>5.

Ora, se m fosse conhecido ndo estariamos aqui nos preocupando com a sua
Estimacdo por Intervalo, assim vamos verificar se é possivel aproximar a distribuicdo

binomial de p por uma normal se:

nxp> 5E nx (1 - p) > 5, ou seja, usando o préprio valor da propor¢cdo amostral

observada (trata-se de uma aproximagao razoavel).

Se e somente se estas duas condicGes forem satisfeitas poderemos usar as
expressdes abaixo (lembrando das expressdes anteriores):
Li = “média” - Zgiicox “desvio padrao” = “média” - ey

Ls = “média” + Zcriticox “desvio padrdo” = “média” + eg

Neste caso a “média” sera a propor¢ao amostral (ou mais precisamente o seu valor):

P(p—e,spusp+ey)=1-a

. < , . nx(l-m )
E o valor do “desvio padrao” sera igual a 1/¥ Novamente, como =« €
n

desconhecido, usaremos a propor¢do amostral p como aproximacéo.

« , 1_
Entao o sera: &y =7, 00 ¥ pxd-p)
n

Bastara entdo fixar o Nivel de Confianca (ou de Significancia), Zcritico € calcular eo.

Novamente, precisamos corrigir o valor de ey para o caso de populacéo finita:

N—-n
N-1

corrigido
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Em suma a Estimacéo por Intervalo da média e da proporcéo populacional consiste
basicamente em calcular a amplitude do semi-intervalo (0 ep), de acordo com as condig¢des
do problema sob anélise.

e Para a média, observar se é viadvel considerar que a distribuicdo da variavel na
populacdo é normal, ou que a amostra seja suficientemente grande para que a
distribuicdo das médias amostrais possa ser considerada normal,

e Se isso for verificado, identificar se a variancia populacional da variavel é conhecida:
caso seja devera ser usada a variavel Z da distribuicdo normal padrdo, para qualquer
tamanho de amostra;

e Se variancia populacional da variavel é desconhecida ha duas possibilidades: para
amostras com mais de 30 elementos usar a varidvel Z, e fazer a variancia populacional
igual & variancia amostral da variavel; se a amostra tem até 30 elementos usar a variavel
tn1 da distribuicdo de Student;

e Paraa proporc¢do, observar se é possivel fazer a aproximacao pela distribuicdo normal.
Exemplo 2. Retirou-se uma amostra aleatéria de 1000 pecas de um lote. Verificou-se que
35 eram defeituosas.Determinar um intervalo de confianca de 95% para a proporcao pecas
defeituosas no lote.

O parametro de interesse € a propor¢ao populacional &t de pecas defeituosas.

Adotou-se um nivel de significancia de 5%, entdo o =0,05¢ 1-a=0,95

As estatisticas sdo: propor¢do amostral de pecas defeituosas p = 35/1000n = 1000

elementos.

Definicdo da variavel de teste: precisamos verificar se é possivel fazer a
aproximacdo pela normal, entdon x p = 1000 x 0,035=35>5 e nx (1- p) = 1000 x 0,965
=965 > 5. Como ambos os produtos satisfazem as condi¢des para a aproximagao podemos

usar a variavel Z da distribui¢cdo normal padréo
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Encontrar o valor de Ziico: COMO 0 Intervalo de Confianca para a media € bilateral,

teremos uma situacdo semelhante a da Figura :

Zeritico 0 Zcritico

Z

Figura 44 - Distribuicdo normal padréo para 95% de confianga

Fonte: elaborada pelo autor

Para encontrar o valor critico devemos procurar na tabela da distribuicdo normal
padrdo pela probabilidade 0,975 (0,95+0,025). O valor da probabilidade pode ser visto na
Figura 84acima: os valores criticos serdo Zo zse Zo,9750S quais serdo iguais em modulo. E o

valor de ZicoSera igual a 1,96 (em maédulo).
Passa-se agora a determinacdo dos limites do intervalo, atraves da expressao abaixo,

cujo resultado sera somado e subtraido da propor¢do amostral de pecas defeituosas, para

determinar os limites do intervalo:

€0 = Zyitics ¥ px@-p) =1,96x /M =0,0114
n 1000

L, =p—e, =0,035-0,0114=0,0236 L = p+e, =0,035+0,0114 = 0,0464

Entdo, o intervalo de 95% de confianca para a proporcdo populacional de pecas
defeituosas € [2,36%:;4,64%]. Interpretacdo: ha 95% de probabilidade de que a verdadeira
proporcao populacional de plantas atacadas pelo fungo esteja entre 2,36% e 4,64%.
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5.3 — Tamanho minimo de amostra para Estimacéo por Intervalo

Como foi observado nos itens anteriores a determinacgéo dos limites de um Intervalo
de Confianca(determinacédo do ep) depende do tamanho da amostra aleatoria coletada, além
do Nivel de Confianca e da distribuicdo amostral do estimador utilizado. Nada podemos
fazer quanto a distribuicdo amostral do estimador, o Nivel de Confianca noés podemos
controlar, seria interessante definir entdo uma preciséo (um valor para eg) para o Intervalo
de Confianca: é muito comum querermos estabelecer previamente qual serd a faixa de

variacdo de um determinado parametro, com uma certa confiabilidade.
Contudo, para um mesmo tamanho de amostra:

e se aumentarmos o Nivel de Confianca (reduzirmos o Nivel de Significncia) teremos
um valor critico maior, 0 que aumentara o valor de eg, resultando em um Intervalo de
Confianc¢a mais “largo”, com menor precisao.

e se resolvermos aumentar a precisdo (menor valor de eg), obter um Intervalo de

Confianga mais “estreito”, teremos uma queda no Nivel de Confianca.

A solucdo para o dilema acima é obter um tamanho minimo de amostra capaz de
atender simultaneamente ao Nivel de Confianca (ou de Significancia) e a precisao (eg)
especificados. Como as expressdes de ey sdo em funcdo do tamanho de amostra (n), seria
razodvel pensar em reordena-las de forma a fazer com que o tamanho de amostra seja

funcéo do Nivel de Confianca e da precisdo (ep).

5.3.1 — Tamanho minimo de amostra para Estimacdo por Intervalo da Média

Populacional

a) Variancia populacional conhecida

2
S ; Z. .. XO
€0 = Zaitico X isolandon: n= [%J
An
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Neste caso basta especificar o valor de e; (na mesma unidade do desvio padrao

populacional ), e o Nivel de Confianca (que sera usado para encontrar 0 Zeritico) €

calcular o tamanho minimo de amostra.

b) Variancia populacional desconhecida

—1,criti
n-1,critico \/ﬁ eo

2
S . t . .. XS
€ =t X ——= isolandon:  n= (—” Laitico j

O procedimento neste caso seria semelhante exceto por um pequeno problema: “se
estamos calculando o tamanho da amostra como podemos conhecer n - 1 e 0 desvio

padrdo amostral s?”

Quando a variancia populacional da variavel é desconhecida o usual € retirar uma
amostra pilotoGLOSSARIO Amostra piloto: amostra teste, de tamanho arbitrado pelo
pesquisador, a partir da qual sdo calculadas estatisticas necessarias para a determinacdo do
tamanho minimo de amostra. Fonte: Costa Neto, 2002. Fim GLOSSARIOcom um tamanho
n* arbitrario. A partir dos resultados desta amostra sdo calculadas as estatisticas (entre elas

o0 desvio padrdo amostral s) que sdo substituidas na expressao acima.

Se n<n* entdo a amostra piloto € suficiente para o Nivel de Confianca e a precisdo

exigidos.

Se n>n* entdo a amostra piloto é insuficiente para o Nivel de Confianca e a precisao
exigidas, sendo entdo necessario retornar a populacdo e retirar os elementos necessarios
para completar o tamanho minimo de amostra. O processo continua até que a amostra seja

considerada suficiente.
Conforme visto na Unidade 3, se o tamanho da populagdo for conhecido é

recomendavel corrigir o tamanho da amostra obtida, seja para o intervalo de confianca de

média ou proporc¢ao, através da seguinte formula:
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Nxn

r]corrigido = N +n

onde N é o tamanho da populacéo

Assim procedendo, evitamos o inconveniente de obter um tamanho de amostra

superior ao tamanho da populacéo, o que pode ocorrer se N ndo for muito grande.

Exemplo 3 — Considere os dados do Exemplo 1. Para estimar a média, com 1% de
significancia e precisdo de 0,2 kg, esta amostra € suficiente?

Como a variancia populacional é desconhecida, e o tamanho da amostra é menor do
que 30 elementos, ndo obstante a populacdo ter distribuicdo normal, a distribuicdo amostral
da média sera t de Student, e a variavel de teste sera t,.;. Assim serd usada a seguinte

expressdo para calcular o tamanho minimo de amostra para a estimacdo por intervalo da

2
t XS
n= n-1,critico
e0

O nivel de significAncia € o mesmo do item a. Sendo assim, o valor critico

média populacional.

continuara sendo 0 mesmo: tn.1 critico = 5,84. O desvio padrdo amostral vale 0,4 kg, e o valor

de e, a precisao foi fixado em 0,2 kg. Basta entdo substituir os valores na expressao:

2 2

t

n=| bntenio XS | _(584%041 100 15 137 6lementos
e, 0,2

Conclui-se que a amostra retirada é insuficiente, pois € menor do que o valor calculado

acima.

5.3.2 — Tamanho minimo de amostra para Estimacao por Intervalo da Proporg¢ao
Populacional

Para a proporg¢éo populacional teremos:

2
€0 = Zyitico ¥ w isolandon:  n =(ﬂ] xpx(L-p)
0
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E necessario especificar o Nivel de Confianca (ou de Significancia) que sera usado
para encontrar 0 Zcritico, € 0 Valor de e (tomando o cuidado de que tanto e, quanto p e 1- p
estejam todos como proporg¢des adimensionais ou como percentuais) para que seja possivel

calcular o valor do tamanho minimo de amostra.

Da mesma forma que no caso da Estimacdo da média quando a variancia
populacional é desconhecida teremos que recorrer a uma amostra piloto. No célculo do
tamanho minimo de amostra para a Estimacdo por Intervalo da propor¢do populacional ha
porém uma solucdo alternativa: utiliza-se uma estimativa exageradaLINK Esta solucédo
somente é usada quando a natureza da pesquisa € tal que ndo é possivel retirar uma amostra
piloto: a retirada de uma amostra piloto e a eventual retirada de novos elementos da
populacdo poderiam prejudicar muito o resultado da pesquisa. Paga-se entdo o preco de ter
uma amostra substancialmente maior do que talvez fosse necessario. LINK da amostra,
supondo o méaximo valor possivel para o produto px (1 - p), que ocorrera quando ambas as

propor¢ées forem iguais a 0,5 (50%).

Conforme visto na Unidade 3, se o tamanho da populacdo for conhecido é
recomendavel corrigir o tamanho da amostra obtida, seja para o intervalo de confianca de

média ou proporc¢ao, através da seguinte formula:

Nxn

n -
N+n

onde N é o tamanho da populagéo

corrigido =

Assim procedendo, evitamos o0 inconveniente de obter um tamanho de amostra

superior ao tamanho da populagéo, o que pode ocorrer se N ndo for muito grande.

Exemplo 4 - Considere o caso do Exemplo 2. Supondo 99% de confianga e precisao de 1%,

esta amostra é suficiente para estimar a proporcao populacional?
De acordo com o Exemplo 2 é possivel utilizar a aproximacdo pela distribuicéo

normal. A expressdo para o calculo do tamanho minimo de amostra para a proporcao

populacional sera:
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2
n =(Zceritic0] x pX(l—p)

0

Os valoresde p e 1 - p ja sdo conhecidos: p =0,035 1-p=0,965

O nivel de confianca exigido é de 99%: para encontrar o valor critico devemos
procurar na tabela da distribuicdo normal padréo pela probabilidade 0,995 (0,99+0,005); os
valores criticos serdo Z gos€ Zo9950S quais serdo iguais em modulo. E o valor de ZcriticoSerad

igual a 2,58 (em mddulo).

A preciséo foi fixada em 1% (0,01). Substituindo os valores na expressdo acima:

0

2 2
n= Zaiieo xpx(L-p)= 258 x0,035x 0,965 = 224814 = 2249
e 0,01

Observe que o tamanho minimo de amostra necessario para atender a 99% de
confianca e precisdo de 1% deveria ser de 2249 elementos. Como a amostra coletada possui
apenas 1000 elementos ela é insuficiente para a confianca e precisdo exigidas. Recomenda-

se 0 retorno a populacédo para a retirada aleatoria de mais 1249 pecas.

Visto tudo o que estudamos, agora vocé ja pode acompanhar atentamente oS

resultados das pesquisas de opinido veiculadas na midia. Apenas mais um pequeno adendo.
5.4 - "Empate técnico"

Estamos acostumados a ouvir declaragdes do tipo "os candidatos A e B estdo
tecnicamente empatados na preferéncia eleitoral”. O que significa isso? Geralmente as
pesquisas de opinido eleitoral consistem em obter as proporgOes de entrevistados que
declara votar neste ou naquele candidato, naquele momento. Posteriormente as proporgdes
sdo generalizadas estatisticamente para a populacdo, atraves do calculo de intervalos de
confianca para as propor¢cOes de cada candidato. Se os intervalos de confianca das
proporcdes de dois ou mais candidatos apresentam grandes superposi¢des declara-se que ha
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um “empate técnico": as diferencas entre eles devem-se provavelmente ao acaso, e para

todos os fins estdo em condigdes virtualmente iguais, naquele momento.

Exemplo 3 - Imagine que uma pesquisa de opinido eleitoral apresentasse 0s seguintes
resultados (intervalos de confianga para a proporcdo que declara votar no candidato) sobre
a prefeitura do municipio de Tapioca. Quais candidatos estdo tecnicamente empatados
(Quadro 5)?

Opiniao Limite inferior % Limite superior %
Godofredo Astrogildo 31% 37%
Filismino Arquibaldo 14% 20%
Urraca Hermengarda 13% 19%
Salustiano Quintanilha 22% 28%
Indecisos 11% 17%

Quadro 5 - Resultados de uma pesquisa eleitoral municipal

Fonte: ficticia, elaborado pelo autor.

Filismino e Urraca estdo tecnicamente empatados, pois seus intervalos de confianca
apresentam grande sobreposi¢cdo. Godofredo esta muito na frente, pois o limite inferior de
seu intervalo é maior do que o limite superior de Salustiano, que esta em segundo lugar. E
importante ressaltar que o nimero de indecisos é razoavel, variando de 11 a 17%, quando
eles se decidirem poderdo mudar completamente o quadro da elei¢do, ou garantir a vitéria

folgada de Godofredo.
T6 afim de saber:

- Sobre propriedades e caracteristicas desejaveis de um estimador,

BARBETTA, P.A., REIS, M.M., BORNIA, A.C. Estatistica para Cursos de Engenharia
e Informatica. 32 ed. - S&o Paulo: Atlas, 2010, capitulo 7.

- Sobre estimadores e intervalos de confianca para variancia,

TRIOLA, M. Introducdo a Estatistica, Rio de Janeiro: LTC, 1999, capitulo 6.
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- Para entender melhor o conceito de distribuicdo amostral, e sua relacdo com estimacéo de
parametros, veja o arquivo Estima.xls, e suas instru¢des, no ambiente virtual.

- Sobre a utilizacdo do Microsoft Excel ® para realizar estimacao por intervalo,

LEVINE, D. M., STEPHAN, D., KREHBIEL, T. C., BERENSON, M. L. Estatistica:
Teoria e Aplicacdes - Usando Microsoft Excel em Portugués. 52 ed. — Rio de Janeiro: LTC,
200, capitulo 6.

Atividades de aprendizagem

1) O tempo médio de atendimento em uma agéncia lotérica estd sendo analisado por
técnicos. Uma amostra de 40 clientes foi sistematicamente monitorada em relagéo ao tempo
que levavam para serem atendidos, obtendo-se as seguintes estatisticas: tempo médio de
atendimento de 195 segundos e desvio padrdo de 15 segundos.

Considerando que o tempo de utilizacdo segue uma distribuicdo normal:

a) Faca uma estimacdo por intervalo para o tempo médio de utilizacdo para toda a
populacdo de clientes da agéncia lotérica, utilizando um nivel de confianca de 95%. R.
190,35 a 199,65 segundos

b) Se a legislacdo estabelecesse que em média o tempo seja de 180 segundos para
atendimento, a lotérica esta atendendo ao padrdo? JUSTIFIQUE.

b) A amostra utilizada seria suficiente para uma preciséo de 1 minuto? R. Sim, n = 1.

2) O tempo de montagem de determinados conectores utiliza um processo ja ha algum
tempo, que dura em média 3,5 segundos. Esta sendo analisada a possibilidade de troca
deste processo para um outro que se afirma possuir um tempo de montagem menor. Para
esta analise foram observados os tempos de montagem de conectores por um operario
padréo utilizando o novo processo e foram anotados os seguintes valores (em segundos):2,5
25 26 30 32 35 37 37 21 24 27 28 31 31 36 36 25 29 28
3,8

Considerando a situag@o exposta acima e utilizando um nivel de confianca de 95% :
a)Estime o tempo médio de montagem dos conectores utilizando o novo processo. R. 2,767
a 3,243 s.

138



b) Considerando que o tempo médio aceitavel seja de 3 minutos, 0 novo processo atende ao
padrdo? JUSTIFIQUE.
c) Calcule o tamanho minimo da amostra que seria necesséria para estimar a média com

95% de confianca e precisdo de 0,5 segundos. R.n =5

3) Buscando melhorar a qualidade do servigo, uma empresa estuda o tempo de atraso na
entrega dos pedidos recebidos. Supondo que o tempo de atraso se encontra normalmente
distribuido, e conhecendo o tempo de atraso dos ultimos 20 pedidos, descritos abaixo (em
dias), determine:

5103610 23415316690010
a) Estime o atraso médio na entrega dos pedidos com confianca de 90%. R.: 2,136 a 4,464
dias.
b) Um dos clientes da empresa prop6s romper o contrato, pois reclama gque os atrasos sdo
muito grandes, ele aceitaria em média 2 dias. Com base nosresultados do item a, a empresa
deve se preocupar com a possibilidade de rompimento do contrato? JUSTIFIQUE.

c) Para a situagdo do item ao tamanho da amostra é suficiente, se é necessaria uma precisdo de 0,5

dias, para 0 mesmo nivel de confianga? R. N&o, n = 109

4) A satisfacdo da populacdo de um estado em relacdo a determinado governo foi
pesquisada através de uma amostra com a opinidao de 1000 habitantes do estado. Destes,
585 se declararam insatisfeitas com a administracdo estadual. Admitindo-se um nivel de
significancia de 5%, solucione os itens abaixo.

a)Estime o percentual da populagdo que esta insatisfeita com a administracdo estadual. R.
55,45% a 61,55%

b) Com base no resultado do item a vocé considera a populagdo do estado satisfeita com o
governo? JUSTIFIQUE.

c)Qual o tamanho da amostra necessaria para a estimacao se a empresa responsavel pela

pesquisa estipulou uma folga méxima de 2,5% ?R. n = 1493
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5) Uma fabrica esta convertendo as maquinas que aluga para uma versao mais moderna.
Até agora foram convertidas 40 maquinas. O tempo medio de conversdo foi de 24 horas,
com desvio padrdo de 3 horas.

a) Determine um intervalo de 98% de confianca para o tempo médio de conversdo. R.
22,895 ha 25,105 h

b) A direcdo da fébrica esperava uma média de 20 h para a conversdao. A equipe
responsavel atingiu este padrdo? JUSITIFIQUE.

Adaptado de STEVENSON, W.J. Estatistica Aplicada a Administracdo, Sdo Paulo: Harper
do Brasil, 2001.

6) Um banco possui 800 terminais de auto-atendimento instalados no estado de SC.
Avaliando 48 terminais, 6 apresentaram defeitos.

a) Estime a proporcao de terminais com defeitos. R. 3,144% a 21,86%

b) Vocé considera o intervalo de confianga obtido na letra a preciso para estimar a
proporcéo de terminais com defeitos? JUSTIFIQUE.

Adaptado de STEVENSON, W.J. Estatistica Aplicada a Administracdo, Sdo Paulo: Harper
do Brasil, 2001.

7) Em uma pesquisa de mercado, acerca da preferéncia pelo produto X, 300 consumidores
foram entrevistados, sendo que 100 declararam consumir o produto.

a) O fabricante quer que vocé determine um intervalo de 95% para a proporgao
populacional de pessoas que consomem o produto. R. 28% a 38,67%

b) Um dos diretores do fabricante exige que o intervalo de confianca para a proporcao
populacional tenha 99% de confiangca, com um erro maximo de 2,5%. Qual seria o
tamanho de amostra necessario para atingir tais critérios?R. 2358

Adaptado de BUSSAB, W.0., MORETTIN, P. A. Estatistica Basica, 8% ed. Sdo Paulo:
Saraiva,2013.
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8) A Policia Rodoviaria Estadual fez recentemente uma pesquisa secreta sobre as
velocidades desenvolvidas na SC 401 das 23h as 2h. No periodo de observacéo, 100 carros
passaram por um aparelho de radar a uma velocidade média de 112 km/h, com desvio
padrdo de 22 km/h.

a) Construa um intervalo de 95% de confianca para a média da populacdo. R. 107,69 km/h
a 116,31 km/h

b) O comando da Policia divulgaria os resultados do item a apenas se a margem de erro
fosse inferior a 10 km/h. Na sua opinido os resultados podem ser divulgados?
JUSTIFIQUE.

Adaptado de STEVENSON, W.J. Estatistica Aplicada & Administragdo, S&o Paulo: Harper
do Brasil, 2001.

9) Uma maquina produz pecas classificadas como boas ou defeituosas. Retirou-se uma amostra de
1000 pecas da producdo, verificando-se que 35 eram defeituosas. O controle de qualidade para a
linha de producéo para rearranjo dos equipamentos envolvidos quando o percentual de defeituosos é
superior a 3%.

a) Determinar um intervalo de 95% de confianca para a proporc¢do de pecas defeituosas. R.
2,361% a 4,639%

b) Com base nos resultados do item a o controle de qualidade deve parar a producdo?
JUSTIFIQUE.

C) Se ha interesse em obter um intervalo de 95% de confianca, com precisdo de 1,5%, para
a proporcao de pecas defeituosas, qual deve ser o tamanho minimo de amostra?R. 577

10) Os indices dos alunos dos cursos de Economia e de Administracdo estdo sendo
avaliados, no sentido de definirem se ha diferenca entre os cursos. Para tanto foram
analisados os indices de 10 alunos de cada curso, escolhidos aleatoriamente dentre os
regularmente matriculados e anotados seus valores, onde se obteve:
Economia média 7,3 desvio padrédo 2,6
Administragédo média7,1 desvio padrédo 3,1
a) Estime os valores médios dos indices de cada curso com 95% de confianga. R.
Economia: 5,44 a 9,16; Administracéo: 4,88 a 9,32.

141



b) Com base nos resultados do item a, ha diferencas significativas entre as médias dos
indices dos dois cursos? JUSTIFIQUE.

c) Para 0 mesmo nivel de confianca de a. Ser& que 10 alunos € uma amostra suficiente, em
ambos 0s cursos, para estimar seus indices medios, com uma precisdo igual a 1? Quais
seriam os tamanhos de amostra necessarios? R. Economia: insuficiente, n = 35.

Administrago: insuficiente, n = 50.

11) O CRA de SC esta conduzindo uma pesquisa sobre a opinido dos académicos de
administracdo sobre seus cursos. Suspeita-se que haja diferenca entre as proporcdes de
satisfeitos de instituicbes publicas e privadas: os académicos das publicas seriam mais
satisfeitos. Para avaliar esta suposicdo foi conduzida uma pesquisa por amostragem,
entrevistando alunos de duas instituicGes publicas, SHUFSC e GASE, e de trés privadas,
PATAPIO de SA, UNIMALI e UNILUS. Os resultados estdo na tabela a seguir:

Medidas UNIVERSIDADES
SHUFSC GASE PATAPIO | UNIMALI | UNILUS
n 120 165 185 194 189
p 0,55 0,48 0,32 0,49 0,25
N (populagéo) 890 900 1500 1200 1800

Usando 1% de significancia responda os itens a seguir:

a) Estime a proporcao populacional de satisfeitos com o seu curso, em cada universidade.
R. SHUFSC 44,11% a 65,89%, GASE 38,94% a 57,06%, PATAPIO 23,73% a
40,27%, UNIMALI 40,53% a 57,47%, UNILUS 17,32% a 32,68%.

b) De acordo com os resultados do item a, a suposicdo do CRA é confirmada?
JUSTIFIQUE.

¢) Para uma margem de erro de 2% qual deveria ser o tamanho de amostra para estimar a
proporcao de satisfeitos em cada universidade?* R. SHUFSC 732, GASE 740, PATAPIO
1060, UNIMALI 931, UNILUS 1141.

Resumo

O resumo desta Unidade estd mostrado na Figura45:
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Estimacgédo de

Parametros

v

Obter estimativas para os
parametros do modelo populacional

A partir de uma amostra aleatéria

.

Estimacao
por ponto

:

Escolher melhor estimador o . .
dentre as varias estatisticas | Critérios: justo, consistente, eficiente.

Principais
parametros

Média Proporgao

|

Variancia

|

Melhor estimador: Melhor estimador:
meédia amostral proporgcao amostral

Melhor estimador:
variancia amostral

\ l / Com n-1 no denominador.

Estimacao
por Intervalo

'

Intervalo de confianga em
torno da estimagéao por ponto

Nivel de confianga

Distribuigao amostral do estimador
Tamanho da amostra

e limites do intervalo

Calculo da precisao (e0) Corrigir se N >0,05

Média e proporgcao

Modelo normal ou t de Student.

Tamanho minimo de amostral Para determinada confianga e precisao.
para estimacgao por intervalo

Média e proporgao

Usar amostra piloto, se necessario.
Corrigir com o tamanho da populacao, N.

Figura 45 - Resumo da Unidade 5

Fonte: elaborado pelo autor
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Vimos nessa Unidade sobre os conceitos de Estimacdo de Parametros. Aprendemos
a estimar os parametros média de uma variavel quantitativa e propor¢cdo de um dos valores
de uma variédvel qualitativa. Além de definir o tamanho minimo de uma amostra aleatéria
para estimar média e proporcdo. Veremos mais sobre este assunto na ultima Unidade deste
livro. Estamos préximos do final do nosso material e é de suma importancia a continuidade
da interagdo comseus colegas e professor. Nao deixe de ver as tabelas indicadas no livro e
disponiveis no Ambiente Virtual de Ensino-Aprendizagem e de realizar a atividade de

aprendizagem.
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Unidade 6

Testes de Hipoteses
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Objetivo

Nesta Unidade vocé vai conhecer e aplicar os conceitos de Testes de Hipdteses,

especialmente para média de uma variavel quantitativa, propor¢cdo de um dos valores de

uma variavel quantitativa, e associacao entre duas variaveis qualitativas. VVocé aprendera

também qual é a importancia de tais conceitos para o dia a dia do administrador.

146



Caro estudante, vocé viu anteriormente que uma determinada populacdo pode ser
descrita através de um modelo, que apresenta caracteristicas e parametros. Muitas vezes
estes pardmetros sdo desconhecidos e h& interesse em estima-los para obter um melhor
conhecimento sobre a populacdo: retira-se entdo uma amostra aleatéria da populacéo e
através das técnicas de Estimacdo de Pardmetros (Unidade 5) procura-se obter uma
estimativa de algum parametro de interesse, e associamos uma probabilidade de que a
estimativa esteja correta. Nesta Ultima e importantissima Unidade veremos que a Estimacéo
de Parametros é uma subdivisao da Inferéncia Estatistica (que consiste em fazer afirmac6es
probabilisticas sobre 0 modelo da populacdo a partir de uma amostra aleatéria desta

populacdo), a outra grande subdivisdo constitui os Testes de Hipdteses. Vamos saber mais!

Contrariamente a Estimacdo de Parametros os Testes de HipOteses permitem fazer
inferéncias sobre outras caracteristicas do modelo da populacdo além dos parametros,
como, por exemplo, a forma do modelo da populagdo. Quando os Testes séo feitos sobre 0s
parametros da populacio sdo chamados de Testes ParamétricosGLOSSARIO. Testes
paramétricos — testes de hipoteses sobre parametros do modelo da variavel sob analise
Fonte: elaborado pelo autor. Fim GLOSSARIO, e quando sdo feitos sobre outras
caracteristicas sdo chamados de Testes N&o ParamétricosGLOSSARIO. Testes
paramétricos — testes de hipéteses sobre outros aspectos do modelo da variavel sob analise
ou alternativas aos testes paramétricos quando as condi¢fes para uso destes ndo forem
satisfeitas. Fonte: elaborado pelo autor. Fim GLOSSARIO. TO AFIM DE SABER Na
realidade a denominacdo correta deveria ser “Testes dependentes de distribuicdo de
referéncia” (porque para fazer inferéncias sobre os parametros devemos supor que o
modelo probabilistico populacional é normal, por exemplo, ou que a distribuicdo amostral
do parametro pode ser aproximada por uma normal), e “Testes livres de distribui¢ao”
(porque os Testes Ndo Paramétricos ndo exigem que os dados tenham uma aderéncia a
certo modelo). FIM N&o obstante vamos nos restringir aos Testes Paramétricos: de uma
média de uma varidvel quantitativa e de uma propor¢do de um dos valores de uma variavel

qualitativa.
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Vimos que uma determinada populacdo pode ser descrita através de um modelo
probabilistico, que apresenta caracteristicas e pardmetros. Muitas vezes estes parametros
sdo desconhecidos e hé interesse em estima-los para obter um melhor conhecimento sobre a
populacgdo: retira-se entdo uma amostra aleatdria da populacédo e através das técnicas de
Estimacdo de Parametros (Unidade 5) procura-se obter uma estimativa de algum
parametro de interesse, e associamos uma probabilidade de que a estimativa esteja correta.
A Estimacdo de Pardmetros é uma subdivisdo da Inferéncia Estatistica (que consiste em
fazer afirmacdes probabilisticas sobre 0 modelo probabilistico da populacdo a partir de uma
amostra aleatéria desta populacdo), a outra grande subdivisdo constitui os Testes de

Hipdteses.

Contrariamente a Estimacdo de Parametros os Testes de HipOteses permitem fazer
inferéncias sobre outras caracteristicas do modelo probabilistico da populacdo além dos
parametros (como por exemplo a forma do modelo probabilistico da populacdo). Quando 0s
Testes sdo feitos sobre os parametros da populacdo sdo chamados de Testes Paramétricos, e
guando sdo feitos sobre outras caracteristicas sdo chamados de Testes Ndo Paramétricos
N&o obstante vamos nos restringir aos Testes Paramétricos LINK A vocé estudante
interessado em Testes N&o Paramétricos recomendo a referéncia: SIEGEL, S. Estatistica
Nao Paramétrica (para as Ciéncias do Comportamento) ; McGraw-Hill, Sdo Paulo,

1975. E uma boa referéncia no assunto, em portugués. LINK.

Imagine-se que um determinado pesquisador estd interessado em alguma
caracteristica de uma populacdo. Devido a estudos prévios, ou simplesmente por bom senso
(melhor ponto de partida para o estudo) ele estabelece que a caracteristica terd um
determinado comportamento. Formula entdo uma hipGtese estatistica sobre a caracteristica

da populacéo, e esta hipotese € aceita como valida até prova estatistica em contrario.

Para testar a hipdtese € coletada uma amostra aleatéria representativa da populacao,
sendo calculadas as estatisticas necessarias para o teste. Naturalmente, devido ao fato de ser
utilizada uma amostra aleatoria, havera diferencas entre 0 que se esperava, sob a condigédo

da hipotese verdadeira, e 0 que realmente foi obtido na amostra. A questdo a ser respondida
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é: as diferencas sdo significativas o bastante para que a hipotese estatistica estabelecida seja
rejeitada? Esta ndo € uma pergunta simples de responder: dependerd do que esta sob teste
(que parametro, por exemplo), da confiabilidade desejada para o resultado, entre outros.
Basicamente, porém, serd necessario comparar as diferencas com uma referéncia, a
distribuicdo amostral de um parametro, por exemplo, que supde que a hipotese sob teste é
verdadeira: a comparagdo costuma ser feita através de uma estatistica de teste que envolve

os valores da amostra e os valores sob teste.

A tomada de decisdo é feita da seguinte forma:
e se a diferenca entre o que foi observado na amostra e 0 que era esperado (sob a
condicdo da hipotese verdadeira) ndo for significativa a hipotese sera aceita.
e se a diferenca entre o que foi observado na amostra e 0 que era esperado (sob a

condicdo da hipdtese verdadeira) for significativa a hiptese seré rejeitada.

O valor a partir do qual a diferenca sera considerada significativa sera determinado pelo
Nivel de SignificanciaGLOSSARIO Nivel de Significancia: probabilidade arbitrada pelo
pesquisador, valor maximo de erro admissivel para rejeitar a hip6tese nula sendo ela
verdadeira, espera-se que seja um valor baixo, de no maximo 10%. Fonte:Barbetta, Reis e
Bornia, 2010; Moore, McCabe, Duckworth e Sclove, 2006. Fim GLOSSARIOdo teste. O
Nivel de Significancia geralmente é fixado pelo pesquisador, muitas vezes de forma
arbitraria, e também sera a probabilidade de erro do Teste de Hipdteses: a probabilidade de
cometer um erro no teste, rejeitando uma hipotese valida. Como a decisao do teste é tomada
a partir dos dados de uma amostra aleatoria da populacdo hd sempre a probabilidade de
estar cometendo um erro, mas com a utilizacdo de métodos estatisticos é possivel calcular o
valor desta probabilidade LINK Usando outros métodos (empiricos) ndo ha como ter idéia

da chance de erro (pode ser um erro de 0% ou de 5000%...). LINK.

O Nivel de Significancia é uma probabilidade, portanto é, um ndmero real que varia
de 0 a1l (0al100%), e como é a probabilidade de se cometer um erro no teste € interessante
que seja 0 mais proximo possivel de zero: valores tipicos sdo 5%, 10%, 1% e até menores

dependendo do problema sob analise. Contudo, ndo € possivel usar um Nivel de
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Significancia igual a zero porque devido ao uso de uma amostra aleatdria sempre havera
chance de erro, a ndo ser que a amostra fosse do tamanho da populagdo. O complementar
do Nivel de Significancia ¢ chamado de Nivel de Confianca, pois ele indica a

confiabilidade do resultado obtido, a probabilidade de que a decisdo tomada esteja correta

Vocé deve estar lembrado destes dois conceitos de Estimacdo de Parametros: Nivel
de Confianca era a probabilidade de que o Intervalo de Confianga contivesse o valor real do
parametro, e Nivel de Significancia, complementar daquele, era a probabilidade de que o
Intervalo ndo contivesse o parametro, em suma a probabilidade da Estimacao estar correta

ou ndo, respectivamente.

6.1 — Tipos de Hipdteses

Para realizar um Teste de Hipoteses é necessario definir (enunciar) duas Hipoteses
Estatisticas complementares (que abrangem todos os resultados possiveis): a chamada
Hipotese Nula (denotada por Hp) e a Hipdtese Alternativa (denotada por Hy ou Hy).
Enunciar as hipbteses € o primeiro e possivelmente mais importante passo de um Teste de

Hipoteses, pois todo o procedimento dependera dele.

A Hipdtese Nula (Ho) € a hipOtese estatistica aceita como verdadeira até prova
estatistica em contrario: pode ser o ponto de partida mais adequado para o estudo, ou
exatamente o contrario do que o pesquisador quer provar (ou o contrario daquilo que o

preocupa).

A Hipdtese Alternativa (H1), que sera uma hipotese complementar de Hy, fornecera
uma alternativa a hipotese nula: muitas vezes é justamente o que o pesquisador quer provar

(ou 0 que o preocupa).
Quando as hipdteses sdo formuladas sobre os parametros do modelo probabilistico

da populagdo o Teste de Hipdteses é chamado de Paramétrico. Quando as hipdteses séo

formuladas sobre outras caracteristicas do modelo o Teste é chamado de Ndo Paramétrico.
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A decisdo do teste consiste em aceitar ou rejeitar a Hipotese Nula (Hp): vai-se

aceitar ou ndo a hipdtese até entdo considerada verdadeira.

E importante ter a no¢do exata do que significa aceitar ou rejeitar a Hipotese Nula
(Ho). A decisdo é tomada sobre esta hipotese e ndo sobre a Hipdtese Alternativa porque € a
Hipotese Nula é que considerada verdadeira (até prova em contrario). Quando se aceita a
Hipotese Nula significa que ndo hé provas suficientes para rejeita-la. J& quando a decisdo é
por rejeitar a Hipotese Nula ha evidéncias suficientes de que as diferencas obtidas (entre o
que era esperado e o que foi observado na amostra) ndo ocorreram por acaso. Usando uma
analogia com o direito dos EUA, aceitar Hy seria comparéavel a um veredito de ndo culpado
“not guilty”, ou seja, ndo h& provas suficientes para condenar o réu. Por outro lado rejeitar
Ho seria comparavel a um veredito de culpado “guilty”, ou seja, as provas reunidas sao
suficientes para condenar o réu. O Nivel de Significancia sera a probabilidade assumida de

Rejeitar Hy sendo Hy verdadeira.

6.2 — Tipos de Testes Paramétricos

A formulacdo das hipoteses € o ponto inicial do problema, e deve depender Unica e
exclusivamente das conclusdes que se pretende obter com o teste. A formulacédo da hip6tese
alternativa determinara o tipo de teste: se UnilateralGLOSSARIO. Teste unilateral — teste
no qual a regido de rejeicdo da hipotese nula estd concentrada em apenas um dos lados da
distribuicdo amostral da variavel de teste. Fonte: Barbetta, Reis e Bornia, 2010. Fim
GLOSSARIOou BilateralGLOSSARIO. Teste bilateral — teste no qual a regi&o de rejeicéo
da hipotese nula esta dividida em duas partes, em cada um dos lados da distribuicéo
amostral da variavel de teste. Fonte: Barbetta, Reis e Bornia, 2010. Fim GLOSSARIO.

Se a formulagéo da hipdtese alternativa indicar que o parametro € maior ou menor
do que o valor de teste (valor considerado verdadeiro até prova em contrario) o teste sera
Unilateral: somente ha interesse se as diferengas entre os dados da amostra e o valor de

teste forem em uma determinada direcdo. Se a formulacdo da hipdtese alternativa indicar
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que o parametro é diferente do valor de teste o teste serd Bilateral: ha interesse nas

diferengas em qualquer direcdo. As hipdteses entdo seriam:

Testes Unilaterais

Ho : parametro = valor de teste

H; : parametro < valor de teste

Ho : parametro = valor de teste

H; : parametro > valor de teste

Testes Bilaterais

Ho : parametro = valor de teste

Hj : parametro = valor de teste

A escolha do tipo de teste dependera das condi¢Ges do problema sob estudo, sejam
as trés situacdes abaixo:
a) Um novo protocolo de atendimento foi implementado no Banco RMG, visando reduzir o
tempo que as pessoas passam na fila do caixa. O protocolo serad considerado satisfatorio se
a média do tempo de fila for menor do que 30 minutos. Um teste Unilateral seria o
adequado.
b) Cerca de 2000 formularios de pedidos de compra estdo sendo analisados. Os clientes
podem ficar insatisfeitos se houver erros nos formularios. Neste caso admite-se que a
proporcdo maxima de formularios com erros seja de 5%. Ou seja, um valor maior do que
5% causaria problemas. Um teste Unilateral seria o adequado.
¢) Uma peca automotiva precisa ter 100 mm de diametro, exatamente. Neste caso, a
dimenséo ndo pode ser maior ou menor do que 100 mm (em outras palavras ndo pode ser
diferente de 100 mm), pois isso indicard que a pega ndo estd de acordo com as

especificacfes. Um teste Bilateral seria o adequado.

Apos definir as hipdteses é coletada uma amostra aleatéria da populacdo para seu
teste.
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DESTAQUE E importante ressaltar que a montagem das hipdteses deve depender apenas
das conclusdes que se pretende obter e jamais de uma eventual evidéncia amostral
disponivel. DESTAQUE

A decisdo de aceitar ou rejeitar Hyp dependera das regides de aceitacéo e rejeicao
de HO, que por sua vez dependem dos seguintes fatores:
- do paré@metro sob teste (e da estatistica ou varidvel de teste usada para testa-lo).
- do tipo de teste, se Unilateral (a esquerda ou a direita) ou Bilateral.
- do valor de teste (valor do pardmetro considerado verdadeiro até prova em contrario).
- do Nivel de Significancia (a) ou Nivel de Confianca (1 - &) adotado.
- de um valor critico da estatistica ou variavel de teste a partir do qual a hipdtese sera
rejeitada, e este valor dependera por sua vez do Nivel de Significancia, do tipo de teste e da

Distribuicdo Amostral do parametro.

A Regido de Aceitacdo de Hy sera a faixa de valores da estatistica (ou da variavel
de teste) associada ao parametro em que as diferencas entre o que foi observado na amostra
e 0 que era esperado ndo sdo significativas.A Regido de Rejeicdo de H, serd a faixa de
valores da estatistica (ou da varidvel de teste) associada ao parametro em que as diferencas
entre o que foi observado na amostra e o que era esperado sdo significativas.

Esta abordagem é chamada de abordagem classica dos testes de hipdteses. Ha
também a do valor-p, muito usada por programas computacionais: “a probabilidade de
significancia, ou valor p, é definida como a probabilidade da estatistica do teste acusar um
resultado tdo ou mais distante do esperado como o resultado ocorrido na particular amostra
observada, supondo Ho como a hipotese verdadeira” (Barbetta, Reis, Bornia, 2010). O
valor-p obtido € comparado com o nivel de significancia: se for MENOR do que o nivel de

significancia, rejeita-se Ho, se for maior ou igual aceita-se Ho.

Para entender melhor os conceitos acima, observe a situagéo a seguir:
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Ha& interesse em realizar um teste de hipoteses sobre o comprimento médio de uma das
dimensfes de uma peca mecanica. O valor nominal da média (aceito como verdadeiro até
prova em contrario) ¢ igual a “b” (valor genérico), Ho: 1 = b. Supondo que a distribui¢do
amostral do estimador do parametro (distribuicdo de X ) seja normal, e seré centrada em b:
é possivel fazer a conversédo para a distribui¢cdo normal padrdo (media zero e desvio padréo

1, variavel Z) (Figuras 46 e 47).

b

'_'0

x|

Jo

Ho: p= b Ho: M= 0
Figura 46 - Hip6tese nula: média populacional = b Figura 47 - Hipo6tese nula média = 0

Fonte: elaboradas pelo autor.

O valor de b (média da dimensdo e média de X) corresponde a zero, média da
variavel Z. Dependendo da formulacdo da Hipotese Alternativa haveria diferentes Regides

de Rejeicdo de Ho.

Se a Hipotese Alternativa fosse Hi: p< b (Hi: p< 0), ou seja, se o teste fosse

Unilateral a esquerda a Regido de Rejeicdo de Hy seria (Figura 48):
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critico

X = =
|
Regigdo de | Regisio de aceitacao

rejeicac de HO de HO

>
Zcrl’tico 0 Z

Figura48 —Hj: u<b p<0
Fonte: elaboradas pelo autor.

Observe que ha um valor critico de x: se a média amostral estiver abaixo dele a
Hipdtese Nula serd rejeitada, acima sera aceita. A determinacdo do valor é feita com base
no Nivel de Significancia, a &rea abaixo da curva normal até o valor critico de X.
Geralmente obtém-se o valor critico da variavel de teste (Z neste caso) através de uma

tabela ou pacote computacional, que corresponde ao valor critico de x, faz-se a

transformacdo de variaveis Z = (x_a—“‘)) e obtém-se o valor critico de x. o € o valor sob

teste (b no exemplo) e ¢ é um desvio padrdo (cujo valorsera explicitado posteriormente).

Pela abordagem classica a decisdo sera tomada comparando valor da média
amostral X com o valor critico desta mesma média: se for menor do que o valor
CriticoX,,i1ic0 » OU S€ja, €St na regido de RejeicdodeHy), entdo se rejeita a Hipotese Nula. E
muito comum também tomar a decisdo comparando o valor da variavel de teste (Z neste
caso), obtido com base nos dados da amostra, com o valor critico Z.,;., desta mesma
variavel (obtido de uma tabela ou programa computacional): se for menor do que o valor
critico rejeita-se a Hipdtese Nula. Observe que o valor do Nivel de Significancia a é
colocado na curva referente a Hipdtese Nula, porque é esta que € aceita como valida até
prova em contrario. Observe também que a faixa de valores da regido de Rejei¢éo pertence

a curva da Hipotese Nula, assim o valor a € a probabilidade de Rejeitar Hy sendo
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Hoverdadeira. LINK Probabilidade de tomar uma decisdo errada fixada pelo

pesquisador.LINK

Neste ponto é importante ressaltar um ponto que costuma passar despercebido. Se a
deciséo for tomada com base na variavel de teste (Z, por exemplo) € interessante notar que,
como o teste € Unilateral a esquerda o valor Z..;; ., sera NEGATIVO, uma vez que a
regido de Rejeicdo de Ho esta 8 ESQUERDA de 0 (menor do que zero). No teste Unilateral
a direita, que veremos a seguir, o valor de Z.,;;;., Sera positivo, pois a regido de Rejeicao
de Ho estard a DIREITA de 0 (maior do que zero). Se por exemplo o Nivel de Significancia
fosse de 5% (0,05) o valor de Z..;;ic, para o teste Unilateral a esquerda seria -1,645. Se
houvesse interesse em obter o valor de ..., COrrespondente bastaria usar a expressao
Z = (x — pg) /o substituindo Z por -1,645. LINK O sinal correto é importante para que o

valor de coerente com a posicao da regido de Rejeicdo de Hy. LINK

Pela abordagem do valor-pcalcula-se a probabilidade de que x assuma valores
menores que aquele obtido na amostra. Veja na figura 48 uma posicéo hipotética de x: o
valor-p é a probabilidade de gque ela seja menor (porque o teste é unilateral a esquerda) do
que aquele valor. Se o valor-p for MENOR do que 0,05 (nivel de significancia a), rejeita-se
Ho.

Se a Hipotese Alternativa fosse Hi: p> b (Hy: p> 0), ou seja, se o teste fosse

Unilateral a direita a Regido de Rejeicdo de Hy seria (Figura 49)

critico

b x X x
|
|

Regido de aceitacao
de HO

Regido de
rejeicdo de HO

>

0 Zcritico Z
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Figura49 —Hy: p>b u>0
Fonte: elaboradas pelo autor

Neste caso o valor critico esté a direita: se a média amostral X ou a variavel de teste
Z tiverem valores superiores aos respectivos valores criticos a Hipotese Nula sera rejeitada,
pois os valores “cairam” na regido de Rejei¢do de Ho. Como foi notado anteriormente o
valor de Z..., Serd positivo, pois é maior do que zero: usando o mesmo Nivel de
Significancia de 5% o valor de Z,.;;;, Seria 1,645, igual em modulo ao anterior, uma vez

que a distribuicdo normal padrdo € simétrica em relacdo a sua média que € igual a zero.

Pela abordagem do valor-p € preciso calcular a probabilidade de que X assuma
valores maiores que aquele obtido na amostra. Veja na figura 49 uma posicdo hipotética de
x: 0 valor-p é a probabilidade de que ela seja maior (porque o teste € unilateral a direita) do
que aquele valor. Se o valor-p for MENOR do que 0,05 (nivel de significancia o), rejeita-se
Ho.

Se a Hipdtese Alternativa fosse Hi: p# b (Hi: p= 0), ou seja, o teste fosse Bilaterala

Regido de Rejeicédo de Hy seria (Figura 50)

valor-p/2

= =
2 2
;lcriticc: )I(criticc: X x
€
Regidao de | Regidaoc de | Regiao de
rejeigcdioc de HO aceitacao rejeicdo de HO
de HO
>
'Zcritico 0 Zcrl'tico Z

Figura50 — Hy: p#b p#0

Fonte: elaboradas pelo autor.
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Neste caso a regido de Rejeicdo se divide em duas iguais (probabilidades iguais a
metade do Nivel de SignificAncia a), semelhante ao que acontece na Estimacdo por
Intervalo. Existirdo dois valores criticos, um abaixo do valor de teste e outro acima: se a
média amostral x ou a variavel de teste Z tiverem valores acima do valor critico “superior”
ou abaixo do valor critico “inferior” a Hipdtese Nula sera rejeitada, pois os valores
“cairam” em uma das 2 regides de Rejeicdo. Se for usada a variavel de teste Z 0s valores

criticos serdo iguais em maodulo, pois estdo @ mesma distancia do valor sob teste (zero).

Pela abordagem do valor-p € preciso calcular a probabilidade de que X assuma
valores maiores que aquele obtido na amostra e depois multiplicar esta probabilidade por 2.
Veja na figura 50 uma posicdo hipotética de x: o valor-p é a probabilidade de que ela seja
maior do que aquele valormultiplicada por 2 (porque o teste é bilateral). Se o valor-p for
MENOR do que 0,05 (nivel de significancia a), rejeita-se Ho.

Recordando as trés situacGes que foram abordadas anteriormente, seria interessante
definir completamente as Hipoteses Estatisticas. Nos dois primeiros casos optou-se por um

Teste Unilateral e no terceiro por um Teste Bilateral.

a) Um novo protocolo de atendimento foi implementado no Banco RMG, visando reduzir o
tempo que as pessoas passam na fila do caixa. O protocolo serd considerado satisfatorio se
a média do tempo de fila for menor do que 30 minutos. Um teste Unilateral seria o
adequado. Mas Unilateral a Esquerda ou a Direita? Como estd grifado na frase anterior
havera problema se a média do tempo fosse menor do que 30, resultando:
Teste unilateral a esquerda
Ho: n=30 onde pp =30 (valor de teste)
Hi: u<30 Teste Unilateral a Esquerda.

b) Cerca de 2000 formularios de pedidos de compra estdo sendo analisados. Os clientes
podem ficar insatisfeitos se houver erros nos formularios. Neste caso admite-se que a
proporcdo maxima de formularios com erros seja de 5%. Ou seja, um valor maior do que
5% causaria problemas. Um teste Unilateral seria 0 adequado. Neste caso, um teste de

proporc¢éo, o problema serd um valor maior do que 5%, resultando:
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Teste unilateral a direita
Ho: m=5% onde my = 5% (valor de teste)
Hi: > 5%

¢) Uma peca automotiva precisa ter 100 mm de diametro, exatamente. Neste caso, a
dimensdo ndo pode ser maior ou menor do que 100 mm (em outras palavras néo pode ser
diferente de 100 mm) pois isso indicara que a peca ndo esta de acordo com as
especificacbes. Um teste Bilateral seria o adequado, resultando:
Teste Bilateral
Ho: p=100mm  onde o =100 mm (valor de teste)
H; . p= 100 mm

Para a definicdo apropriada das hipdteses é imprescindivel a correta identificacdo do
valor de teste, pois se trata de um dos aspectos mais importantes: o resultado da amostra

sera comparado ao valor de teste.

Lembrando novamente que a tomada de decisdo depende da correta determinacéo
da regido de Rejeicdo (e, por conseguinte, de Aceitacdo) da Hipdtese Nula (ou do célculo
do valor-p), e isso, por sua vez, depende diretamente da formulacdo das Hipoteses

Estatisticas.

6.3 - Testes de Hipdteses sobre a Média de uma Variavel em uma Populacéo

Neste caso ha interesse em testar a hipotese de que o parametro média populacional
(1) de uma certa variavel quantitativa seja maior, menor ou diferente de um certo valor.
Para a realizagdo deste teste é necessario que uma das duas condicdes seja satisfeita:

e sabe-se, ou é razoavel supor, que a variavel de interesse segue um modelo normal
na populacdo: isso significa que a distribuicdo amostral da média também serd
normal, permitindo realizar a inferéncia estatistica paramétrica.

e adistribuicdo da varidvel na populacéo é desconhecida, mas a amostra retirada desta

populacdo ¢ considerada “suficientemente grande” LINK Ha muita controveérsia a
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respeito do que seria uma amostra “suficientemente grande”, mas geralmente uma
amostra com pelo menos 30 elementos costuma ser considerada grande o bastante
para que a distribuicdo amostral da média possa ser aproximada por uma normal.
LINKo que, de acordo com o Teorema Central do Limite, permite concluir que a
distribuicdo amostral da média é normal.

e suple-se também que a amostra é representativa da populacdo e foi retirada de

forma aleatéria.

Tal como na Estimacgédo de Parametros por Intervalo existirdo diferencas nos testes

dependendo do conhecimento ou ndo da variancia populacional da variavel.

a) Se a variancia populacional (c®) da variavel (cuja média populacional queremos testar)

for conhecida.

Neste caso a variancia amostral da média podera ser calculada através da expressao:

2
\_© : . _— : o .
V(X) =—, e, por conseguinte, o “desvio padrao” LINK O desvio padrdo é a raiz
n

quadrada positiva da variancia. LINK sera desvio padrdo =

Sle

A variavel de teste seré a variavel Z da distribuicdo normal padrdo, lembrando que:

valor — "média"

~ "desviopadrio"

A "média" serd o valor de teste (suposto verdadeiro até prova em contrario),
denotado por M. O valor (obtido pela amostra) sera a média amostral (que ¢ o melhor
estimador da média populacional) denotada por X, e 0 "desvio padrdo" sera o valor obtido
anteriormente. Sendo assim a expressdo da variavel de teste Zassumira um determinado
valor que chamaremos de Zcaiculado:

Zcalculado = —h
a/\n
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Pela abordagem classica compara-se o valor da variavel de teste com o valor critico
(Zcritico que depende do Nivel de Significancia adotado) de acordo com o tipo de teste (as
expressdes abaixo também estdo no apéndice):

Se Hip:>Ho Rejeitar Ho se Zcarculado™>Zeritico  (X>Xcritico)

Se Hip:<po Rejeitar Ho se Zcaiculado<Zcritico

LINK Neste caso Zitico S€ra negativo, ja que a regiao de Rejeicdo de Hy esta
a esquerda de zero. LINK(x<Xcritico)

Se Hy pi#Hg Rejeitar Ho se |Zcaiculadol# | Zeritico|

Pela abordagem do valor-p calcula-se a probabilidade associada ao valor da

variavel de teste:
Se Hy > o Rejeitar Hp se P(Z >Zcaiculado) < @
Se Hy i< o Rejeitar Hy se P(Z <Zcaiculado) < @
LINK Neste caso calcula-se a probabilidade de Z ser MENOR do que o
Z aiculado POIS 0 teste € unilateral a esquerda. LINK
Se Hy W:# Mo Rejeitar Hp se 2x P(Z > |Zcaicutado]) < @

LINK Neste caso multiplica-se por 2 a probabilidade de Z ser MAIOR do que o

valor em modulo de Zaicuiado POIS 0 teste € bilateral. LINK

b) Se a variancia populacional ¢ da variavel for desconhecida.
Naturalmente este é o0 caso mais encontrado na pratica. Como se deve proceder?
Dependera do tamanho da amostra.
b.1 - Grandes amostras (mais de 30 elementos)
Nestes casos procede-se como no item anterior, apenas fazendo com que ¢ =S, ou
seja, considerando que o desvio padrdo da variavel na populacéo € igual ao desvio

padrdo da variavel na amostra (suposicéo razoavel para grandes amostras).
b.2 - Pequenas amostras (até 30 elementos)
Nestes casos a aproximacdo do item b.1 ndo sera viavel. Tera que ser feita uma

correcdo na distribuicdo normal padrdo (Z) através da distribuicdo t de Student. Esta

distribuicdo j& € conhecida (ver Unidades 2 e 5). Trata-se de uma distribuicdo de
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probabilidades que possui média zero (como a distribuicdo normal padréo, variavel Z), mas
sua variancia é igual a n/(n-2), ou seja a variancia depende do tamanho da amostra. Quanto
maior for o tamanho da amostra mais 0 quociente acima se aproxima de 1 (a variancia da
distribuicdo normal padrédo), e mais a distribuicdo t de Student aproxima-se da distribuicéo
normal padrdo. A partir de n = 30, ja é possivel considerar a variancia da distribuicdo t de
Student aproximadamente igual a 1. LINK E talvez este seja 0 motivo de se considerar mais
de 30 elementos como sendo uma amostra suficientemente grande. LINK

A variavel de teste sera entdo t,.; (t com n - 1 graus de liberdade), e assumira um

valor que chamaremos de t;-1 calculado:
th—1,calculado = )
: s/

onde s € o desvio padrdo amostral e os outros valores ttm o mesmo significado da

expressao anterior.

Pela abordagem cléssica compara-se o valor da varidvel de teste com o valor critico
(tn-1.critico que depende do Nivel de Significancia adotado) de acordo com o tipo de teste (as
expressdes abaixo também estdo no apéndice):

Se Hyp:> Ho Rejeitar Ho se tn.1caiculado™ th-teritico  (X>Xecritico)

Se Hy i< o Rejeitar Ho se tn-1 catcutado< th-1 critico

LINK Neste caso tq.1critico SEFa Negativo, ja que a regido de Rejeicdo de Ho
estd a esquerda de zero. LINK(X<Xcritico)

Se Hy W:# Mo Rejeitar Ho Se [tn-1 calculadol# |th-1.critico|

Pela abordagem do valor-p calcula-se a probabilidade associada ao valor da

variavel de teste:
Se Hy :> o Rejeitar Hyp se P(tn-1> th-1 calculado) < @
Se Hy i< W Rejeitar Hyp se P(tn-1< th-1.calculado) < @
LINK Neste caso calcula-se a probabilidade de Z ser MENOR do que o
th-1 calculado POIS O teste é unilateral a esquerda. LINK
Se Hy li# Mo Rejeitar Hp se 2% P(|th-1] > [th-1.catculado|) < @
LINK Neste caso multiplica-se por 2 a probabilidade de t,.; ser MAIOR do que o

valor em modulo de tn-1 caiculado POIS O teste € bilateral. LINK
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Exemplo 1 - Uma pecga automotiva precisa ter 100 mm de didmetro, exatamente. Foram
medidas 15 pecas, aleatoriamente escolhidas. Obteve-se média de 100,7 mm e variéncia de

0,01 mm2. Supde-se que a dimenséo segue distribuicdo normal na populagdo. A peca esta
dentro das especificagdes? Usar 1% de significancia.

Enunciar as hipdteses.Conforme visto na secdo 6.2 o teste mais adequado para este
caso é um Teste Bilateral:
Ho: p=100mm  onde o =100 mm (valor de teste)
H; = 100 mm

Nivel de significancia.O problema declara que é necessario usar 1% de significancia

(se nédo fosse especificado, outro valor poderia ser usado).

Varidvel de teste.Uma vez que a variancia populacional da varidvel ¢é
DESCONHECIDA (o valor fornecido é a variancia amostral), e a amostra retirada
apresenta apenas 15 elementos (portanto menos de 30) a variavel de teste sera t,; da
distribuicéo t de Student.

Através dos valores da amostra avaliar o valor da variavel. Neste ponto é preciso
encontrar o valor da variavel de teste:
th—1,calculado = X=ho
) S/\/ﬁ
O valor de teste po é igual a 100 mm, a média amostral X vale 100,7 mm, o
tamanho de amostra n € igual a 15 e o desvio padrdo amostral s € a raiz quadrada de 0,01
mm2. Substituindo na equacdo acima:

— _100,7-100

X—po _ _ _
tn—l,calculado - s/ﬁ - tlS—l,calculado - t14,calculado - \/W/\/E - 27'11

entéo |t14,calculado| =27,11

Pela abordagem classica é preciso definir a regido de aceitacdo de Ho(Figura 51).
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Figura 51 - Regides de rejeicao e aceitacdo da hipdtese nula - Teste bilateral de média

Fonte: elaborada pelo autor

Observe que por ser um teste Bilateral o Nivel de Significancia o foi dividido em
dois, metade para cada regido de rejeicdo de Ho. Para encontrar o valor critico devemos
procurar na tabela da distribuicdo de Student ou em um pacote computacional, na linha
correspondente a n-1 graus de liberdade, ou seja, em 15 - 1 = 14 graus de liberdade. O valor
da probabilidade pode ser visto na figura ao lado: o0s valores criticos serdo tis:o0s€
t14:00050S quais serdo iguais em modulo. E o valor de t,.icriticoSerd igual a 2,977 (em

maodulo).

Pela abordagem do valor-p é preciso calcular a probabilidade de que [t,.1| Seja maior
do que [tn-1 catcutado|, €M Outras palavras, P(t14> 27,11). Se procurarmos na tabela t de Student
para 14 graus de liberdade disponivel no ambiente virtual veremos que o maior valor
encontrado € 4,140, correspondente a uma probabilidade 0,0005. Como 27,11 é bem maior
do que 4,140 (mais de 6 vezes), a probabilidade associada deve ser praticamente igual a
zero, mesmo multiplicando-a por 2 por ser o teste bilateral o valor-p podera ser considerado
praticamente igual a zero (usando o Microsoft Excel ® chegamos a 1,68 x 1073, um

nlmero muito pequeno).

Decidir pela aceitacdo ou rejeicdo de Hyo.Como se trata de um teste bilateral:

Pela abordagem classica
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Rejeitar HO Se|tn-1, calculadol> |tn-1,cr|’tico|
Como [t1a] = 27,11 >|tn-1 critico| = |t14,0,905|= 2,977
Rejeitar Hpa 1% de Significancia (h&a 1% de chance de erro)

Pela abordagem do valor-p
REjE‘itar HO Se2x P(ltn.]_l > |tn-1yca|cu|ad0|) <a
Como valor-p=0<a=0,01

Rejeitar Hpa 1% de Significancia (ha 1% de chance de erro)

Interpretar a decisdo no contexto do problema. Ha provas estatisticas suficientes de
que a dimensdo da peca ndo esta dentro das especifica¢bes. LINK Cuidado com os casos de
FRONTEIRA, em que o valor da varidvel de teste € muito proximo do valor critico
(abordagem classica) ou o valor-p muito proximo de a (abordagem do valor-p). Nesses
casos a rejeicdo ou aceitacdo de Ho pode ocorrer por acaso. Sempre que apresentar o
resultado recomende que uma nova amostra seja retirada para avaliar novamente o

problema. Mas neste caso rejeita-se Hp com folga. LINK

Exemplo 2 - Um novo protocolo de atendimento foi implementado no Banco RMG,
visando reduzir o tempo que as pessoas passam na fila do caixa. O protocolo serad
considerado satisfatorio se a média do tempo de fila for menor do que 30 minutos.
Suponha que o tempo que 35 clientes (selecionados aleatoriamente) passaram na fila foi
monitorado, resultando em uma média de 29 minutos e desvio padrdo de 5 minutos. O

protocolo pode ser considerado satisfatdrio a 5% de significancia?
Enunciar as hipoteses. Conforme visto na secéo 6.2 o teste mais adequado para este
caso é um Teste Unilateral a Esquerda:
Ho: n=30 onde pp =30 (valor de teste)

H;: u<30

Nivel de significancia. O problema declara que é necessario usar 5% .

165



Variavel de teste. Uma vez que a variancia populacional da variavel €
DESCONHECIDA (o valor fornecido é o desvio padrdo AMOSTRAL), mas a amostra
retirada apresenta 35 elementos (portanto mais de 30) a variavel de teste sera Z da

distribuicdo normal.

Através dos valores da amostra avaliar o valor da varidvel. Neste ponto é preciso
encontrar o valor da variavel de teste:
X — Ho

anlculada = S/—\/E

O valor de teste g é igual a 30, a média amostral X vale 29, o tamanho de amostra
n é igual a 35 e o desvio padrdo amostral s é 5. Substituindo na equacao acima:
X—uy 29-—30
anlculado = =
s/Nm  5/V/35

=—-1,183

Pela abordagem classica é preciso definir a regido de aceitacdo de Hy (Figura 52).

0,95

0,05

Zc:ritic:vr::o 0
* l |_|0
Regido de | Regizo de aceitacao
rejeicao de HO de HO

Figura 52 - Regides de aceitacdo e de rejeicao - Teste unilateral a esquerda
Fonte: elaborada pelo autor

Observe que por ser um teste Unilateral & Esquerda o Nivel de Significancia o esta
todo concentrado em um dos lados da distribuicéo, definindo a regido de rejeicdo de Ho.
Para encontrar o valor critico devemos procurar na tabela da distribuicdo normal ou em um

pacote computacional, pela probabilidade acumulada 0,95. Ou procurar a probabilidade
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complementar 0,05 e mudar o sinal do valor encontrado, pois 0 Zritico aqui € menor do que

zero. O valor critico seré igual a -1,645.

Pela abordagem do valor-p € preciso calcular a probabilidade de que Z seja menor
do que Z caiculado, €M outras palavras, P(Z < -1,183). Lembrando da simetria da distribuicéo
normal padrdo (que tem média zero), sabemos que P(Z < -1,183) é igual a P(Z > 1,183). Se
procurarmos na tabela da normal padrdo disponivel no ambiente virtual,veremos que a
probabilidade vale 0,1190 (usando o Microsoft Excel ® chegamos a 0,1184).

Decidir pela aceitacdo ou rejeicdo de Hyo. Como se trata de um teste Unilateral a esquerda:
Pela abordagem classica
Rejeitar Hy seZcaiculado<Zcritico - Como Zcaiculado = -1,185 >Zcritico = -1,645

Aceitar Hpa 5% de Significancia (ha 5% de chance de erro)

Pela abordagem do valor-p
Rejeitar Hy seP(Z <Zgaiculado) < @
Como valor-p 20,1190 > a. = 0,05

Aceitar Hpa 5% de Significancia (ha 5% de chance de erro)

Interpretar a decisdo no contexto do problema. Nao ha provas estatisticas suficientes
para concluir que o protocolo tem um desempenho satisfatério.

6.4 - Testes de Hipdteses sobre a Proporc¢do de uma Variavel em uma Populagdo

Neste caso h& interesse em testar a hipOtese de que o parametro propor¢do
populacional (z) de um dos valores de uma certa variavel seja maior, menor ou diferente de
um certo valor. Para a realizacdo deste teste, tal como serd descrito € necessario que duas
condigdes sejam satisfeitas:

- que o produto n X 7o seja maior ou igual a 5;

- que o produto n x (1 - ;) seja maior ou igual a 5.
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Onde n é o tamanho da amostra e &y é a propor¢éo sob teste (de um dos valores da
variavel). Se ambas as condigdes forem satisfeitas a distribuicdo amostral da proporg¢éo que
¢ binomial (uma Bernoulli repetida n vezes) pode ser aproximada por uma normal.
Obviamente supde-se que a amostra € representativa da populacéo e foi retirada de forma
aleatoria, e que a variavel pode assumir apenas dois valores, aquele no qual ha interesse e o

seu complementar.

Se as condicdes acima forem satisfeitas a distribuicdo amostral da propor¢édo podera

ser aproximada por uma normal com:

Média =g Desvio Padréo :1/M
n

Lembrando-se da expressao da variavel Z:

valor —"'média "
"desvio padrao”

O valor serd a propor¢do amostral (que € o melhor estimador da propor¢do
populacional) do valor da variavel denotada por p. A "média" e o "desvio padréo' sao o0s

valores definidos acima, entdo a expressdao de Zassumira um valor que chamaremos de

Zcalculado:

p — Ty

anlculado =
T X(1-mp)
n

Pela abordagem classica compara-se o valor da variavel de teste com o valor critico
(Zcritico que depende do Nivel de Significancia adotado) de acordo com o tipo de teste (as
expressoes abaixo também estdo no apéndice):

Se Hy:>mo Rejeitar Hy se Zcaiculado™Zecritico (P>Peritico)

Se Hi t:<my Rejeitar Ho se Zcaiculado<Zecritico
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LINK Neste caso Zitico SEra negativo, ja que a regiao de Rejeicdo de Hy esta
a esquerda de zero. LINK(p<pcritico)
Se Him:#mg Rejeitar Hy se |Zcaicutado|# | Zeriticol
Pela abordagem do valor-p calcula-se a probabilidade associada ao valor da
variavel de teste:
Se Hyt:>mg Rejeitar Hy se P(Z >Zcaicutado) < @
Se Hy m:<my Rejeitar Hp se P(Z <Zcaiculado) < @
LINK Neste caso calcula-se a probabilidade de Z ser MENOR do que o
Zalculado POIS 0 teste é unilateral a esquerda. LINK
Se Hym:#mo Rejeitar Hp se 2% P(Z > |Zcaiculado]) < @
LINK Neste caso multiplica-se por 2 a probabilidade de Z ser MAIOR do que o

valor em modulo de Zcaiculado POIS 0 teste € bilateral. LINK

Exemplo 3 - Cerca de 2000 formularios de pedidos de compra estdo sendo analisados. Os
clientes podem ficar insatisfeitos se houver erros nos formularios. Neste caso admite-se que
a propor¢cdo maxima de formuléarios com erros seja de 5%. Suponha que dentre os 2000
formulérios 7% apresentavam erros. A propor¢do maxima foi ultrapassada a 1% de

significancia?

Enunciar as hip6teses. Conforme visto na secdo 6.2, o teste mais adequado para este
caso é um Teste Unilateral a Direita:
Ho:r=5% onde mp = 5% (valor de teste)
Hy > 5%

Nivel de significancia. O problema declara que é necessario usar 1% de

significancia (se ndo fosse especificado, outro valor poderia ser usado).

Varidvel de teste. Como se trata de um teste de proporgdo € necessario verificar o

valor dos produtos:
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n X o = 2000 x 0,056 =100 e nx (1 -m) = 2000 x 0,95 = 1900. Como ambos séo

maiores do que 5 € possivel aproximar pela normal, e a variavel de teste sera Z.

Através dos valores da amostra avaliar o valor da variavel. Neste ponto é preciso
encontrar o valor da variavel de teste:

p — Ty

anlculado =
T X(1-mp)
n

O valor de teste @y é igual a 0,05 (5%), a propor¢do amostral p vale 0,07 (7%), e 0
tamanho de amostra n é igual a 2000. Substituindo na equacédo acima:
p—my  0,07-0,05

anlculado =
moX(1-mg) 0,05%(0,95)
n 2000

= 4,104

Pela abordagem classica é preciso definir a regido de aceitacdo de Hy (Figura 53).

N
A

T\\,ng—l

o z

critica "

* Reglfic de mceltagiio | Ragiao de

cle HO rejeicaa de |10

Figura 53 - Regides de aceitacdo e de rejei¢do - Teste unilateral a direita

Fonte: elaborada pelo autor

Observe que por ser um teste Unilateral a Direita o Nivel de SignificAncia a esta
todo concentrado em um dos lados da distribuicdo, definindo a regido de rejeicdo de Hy.
Para encontrar o valor critico devemos procurar na tabela da distribuicdo normal, pela
probabilidade acumulada 0,01 (o Zcritico aqui € maior do que zero). O valor critico sera
aproximadamente igual a 2,33.
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Pela abordagem do valor-p é preciso calcular a probabilidade de que Z seja maior do
que Z caiculado, €M OUtras palavras, P(Z > 4,104). Se procurarmos na tabela da normal padréo
disponivel no ambiente virtual, veremos o valor de Z mais proximo € 4,0, e que a
probabilidade de Z ser maior do que 4,0 vale 0,0000317 (usando o Microsoft Excel ®
chegamos a 0,000020303).

Decidir pela aceitacdo ou rejeicdo de Hyo. Como se trata de um teste Unilateral a direita:
Pela abordagem classica
Rejeitar Hy seZcaiculado>ZCritico  Como Zcajculado = 4,104 >Zcritico = 2,33

Rejeitar Hpa 1% de Significancia (h& 1% de chance de erro)

Pela abordagem do valor-p
Como valor-p 20,0000317< .= 0,01

Rejeitar Hpa 1% de Significancia (ha 1% de chance de erro)

Interpretar a decisdo no contexto do problema. Ha provas estatisticas suficientes de
gue a proporcao estd acima do maximo admitido LINK Este ndo é um caso de fronteira

LINK. Provavelmente os vendedores/compradores precisardo passar por novo treinamento.
Agora vamos ver um tipo de teste estatistico muito utilizado pelos administradores,
para avaliar o relacionamento entre duas varidveis qualitativas: o teste de associacdo
(independéncia de quiquadrado).
6.5 — Teste de associagdo de quiquadrado
O teste do quiquadradoGLOSSARIO Teste de associacdo (independéncia) de

quiquadrado — teste que permite avaliar se duas varidveis qualitativas, cujas frequéncias

estdo dispostas em uma tabela de contingéncias, apresentam associagdo significativa ou
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ndo. Fonte: Barbetta, Reis e Bornia, 2010. Fim GLOSSARIO, também chamado de teste de
independéncia de quiquadrado, estd vinculado a analise de duas variaveis qualitativas.
Vamos ver alguns conceitos antes de apresentar o teste de associacdo de quiquadrado.

6.5.1 — Variaveis qualitativas e tabelas de contingéncia

E comum haver interesse em saber se duas variaveis quaisquer estdo relacionadas, e
0 quanto estdo relacionadas, seja na vida pratica, seja em trabalhos de pesquisa, por
exemplo:
- se a satisfacdo com um produto esta relacionada a faixa etaria do consumidor;

- se a funcdo exercida por uma pessoa em uma organizacgdo estd associada a seu género.

Na Unidade 2 de Estatistica Aplicada a Administracdo | apresentamos técnicas para
tentar responder as perguntas do paragrafo anterior.

Variaveis Qualitativas sdo as variaveis cujas realizaces sao atributos, categorias
(Unidades 1 e 2 de Estatistica Aplicada a Administracdo |). Como exemplo de varidveis
qualitativas tem-se: sexo de uma pessoa (duas categorias, masculino e feminino), grau de
instrucdo (analfabeto, primeiro grau incompleto, etc.), opinido sobre um assunto (favoravel,

desfavoravel, indiferente).

Em estudos sobre varidveis qualitativas é extremamente comum registrar as
frequéncias de ocorréncia de cada valor que as variaveis podem assumir, e quando ha duas
variaveis envolvidas é comum registrar-se a frequéncia de ocorréncia dos cruzamentos
entre valores: por exemplo, quantas pessoas do sexo masculino sdo favoraveis a uma certa
proposta de lei, quantas sdo desfavoraveis, quantas pessoas do sexo feminino séo
favoraveis. E, para facilitar a analise dos resultados estes resultados costumam ser dispostos
em uma Tabela de Contingéncias. A Tabela de Contingéncias relaciona os possiveis valores
de uma varidvel qualitativa com o0s possiveis valores da outra, registrando quantas

ocorréncias foram verificadas de cada cruzamento.
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Exemplo 4 — O Quadro 6 mostra uma tabela de contingéncias relacionando as funcdes

exercidas e o sexo de 474 funcionarios de uma organizagao.

Funcao
Sexo Escritorio Servicos gerais Geréncia Total
Masculino 157 27 74 258
Feminino 206 0 10 216
Total 363 27 84 474

Quadro 6 - Tabela de contingéncias de Funcéo por Sexo

Fonte: elaborado pelo autor

Podemos apresentar os percentuais calculados em relacdo aos totais das colunas no Quadro
7.

Funcéo
Sexo Escritdrio Servicos gerais Geréncia Total
Masculino 43,25% 100% 88,10% 54%
Feminino 56,75% 0% 11,90% 46%
Total 100% 100% 100% 100%

Quadro 7 - Tabela de contingéncias de Funcao por Sexo: percentuais por colunas

Fonte: elaborado pelo autor

Seria interessante saber se as duas variaveis sdo estatisticamente dependentes, e 0
qudo forte é esta associacdo. Repare que os percentuais de homens e mulheres em cada
funcdo sdo diferentes dos percentuais marginais (de homens e mulheres no total de
funcionarios), sendo que em duas fungdes (Servicos gerais e Geréncia) as diferencas séo

bem grandes.
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O teste de associacdo de quiquadrado é uma das ferramentas estatisticas mais
utilizadas quando se deseja estudar o relacionamento entre duas varidveis qualitativas.
Permite verificar se duas varidveis qualitativas sdo independentes, se as proporcles de
ocorréncia dos valores das variaveis observadas estdo de acordo com o que era esperado,
etc. Neste texto havera interesse em usar o teste para avaliar se duas variaveis qualitativas

séo independentes.

Como todo teste de hipoteses o teste de associacdo de quiquadrado consiste em
comparar os valores observados em uma amostra com o0s valores de uma referéncia

(referéncia esta que supde que a hipdtese nula seja valida).

As frequéncias observadas da variavel sdo representadas em uma tabela de
contingéncias, e a Hipdtese Nula (Hop) do teste sera que as duas variaveis ndo diferem em
relacdo as frequéncias com que ocorre uma caracteristica particular, ou seja, as variaveis
sdo independentes, que seré testada contra a Hipdtese Alternativa (H;) de que as variaveis

ndo sdo independentes.

O teste pode ser realizado porque o grau de dependéncia pode ser quantificado
descritivamente através de uma estatistica, que se chama justamente quiquadrado (x°) na

populacdo, mas na amostra é chamada de g cuja expressao é:

total da linha i X total da coluna j

Sendo Ej; =

total geral

Onde:
- Eij é a frequéncia esperada, sob a condigédo de independéncia entre as variaveis, em uma
célula qualquer da tabela de contingéncias. Todas as frequéncias esperadas precisam ser

maiores ou iguais a 5 para que o resultado do teste seja valido. LINK Se isso nao ocorrer
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recomenda-se agrupar as categorias (de uma ou outra variavel, ou de ambas) até obter todas
as frequéncias pelo menos iguais a 5.LINK

- Ojj é a frequéncia observada em uma célula qualquer da tabela de contingéncias;

- L é o numero total de linhas da tabela de contingéncias (nimero de valores que uma das
variaveis pode assumir);

- C € o numero total de colunas da tabela (nGmero de valores que a outra variavel pode

assumir).

Entdo, para cada célula da tabela de contingéncias calcula-se a diferenca entre a
frequéncia observada e a esperada. Para evitar que as diferencas positivas anulem as
negativas elas sdo elevadas ao quadrado. E para evitar que uma diferenca grande em termos
absolutos, mas pequena em termos relativos, "inflacione™ a estatistica, ou que uma
diferenca pequena em termos absolutos, mas grande em termos relativos, tenha sua
influéncia reduzida, divide-se o quadrado da diferenca pela frequéncia esperada. Somam-se
os valores de todas as células da tabela e obtém-se o valor da estatistica total, que
chamaremos de qzcamu.ado: quanto maior qzca|cu|ado, mais 0 Observado se afasta do Esperado,

portanto maior a dependéncia.

Sob a hipétese de independéncia entre as duas variaveis (Ho) a estatistica g°
seguira o modelo quiquadrado com (L-1) x (C — 1) graus de liberdade, que estudamos na
Unidade 2, prometendo usa-la aqui na Unidade 6. O nimero de graus de liberdade assume
este valor porque para calcular as frequéncias esperadas ndo é necessario calcular os
valores de todas as células, as ultimas podem ser calculadas por diferenca ja que os totais
sdo fixos. Por exemplo, para duas variaveis que somente podem assumir 2 valores cada, 0
numero de graus de liberdade seria igual a 1 [(2-1)x(2-1)]: bastaria calcular a frequéncia

esperada de uma célula e obter as outras por diferenca em relacdo ao total.

Da mesma forma que nos testes de hipéteses anteriores podemos usar a abordagem
classica ou a do valor-p para tomar a decisdo de rejeitar ou aceitar Hy com base na
evidéncia amostral, mas teremos um processo mais simples: o teste de associacdo do

quiquadrado para avaliar se duas variaveis sdo independentes sera sempreunilateral.
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Pela abordagem cléssica, definido o nivel de significancia a ¢ possivel encontrar o

0 riicopara determinado grau de liberdade. Por exemplo, para o caso em que hé& 3 graus de
liberdade, e o Nivel de Significancia fosse de 5% (a regido de Rejeicdo de Hy ficardsempre

A DIREITA), o valor critico seria (lembre-se da Unidade 2) (Figura 54):
Area na cauda superior

™\ o
S ‘Q&Q;iNA;,;\;

Qos

L. 715

7815 = c
AEE———— 7,815

Figura 54- Uso da tabela da distribui¢do quiquadrado. Ilustragdo com gl = 3 e &rea na cauda

LN

superior de 5%
Fonte: adaptado pelo autor de Barbetta, Reis e Bornia (2010)

A Hipotese Nula serd rejeitada se qzca|cu.ado> qzcmico, para (L - 1) x (C - 1) graus de

liberdade.
Pela abordagem do valor-p € preciso encontrar a probabilidade do valor associado a

variavel de teste com (L - 1) x (C - 1) graus de liberdade:
rejeita-se se Ho se P(q2> qzca|cu|ado) <a (nivel se significancia).

Exemplo 4 - Para os dados mostrados no Quadro 6, supondo que os resultados s&o
provenientes de uma amostra aleatéria, aplique um teste estatistico apropriado para avaliar

se as variaveis sdo independentes a 1% de significancia.

Terad que ser usado o teste de associacdo de quiquadrado, pois os dados estdo em

uma tabela de contingéncias, relacionando duas variaveis qualitativas.

Enunciar as Hipdteses:
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Ho: as varidveis sexo e funcao sdo independentes

Hj: as varidveis sexo e funcdo ndo sao independentes

Nivel de significancia: determinado pelo problema, igual a 1% (0,01).

Retirar as amostras aleatorias e montar a tabela de contingéncias (isso ja foi feito) (repetida

a tabela de contingéncias no Quadro 6):

Funcao
Sexo Escritorio Servicos gerais Geréncia Total
Masculino 157 27 74 258
Feminino 206 0 10 216
Total 363 27 84 474

Quadro 8 - Tabela de contingéncias de Funcéo por Sexo
Fonte: elaborado pelo autor

Na tabela acima se encontram os totais marginais e o total geral:
L1 = total Masculino =258 L2 =total Feminino =216 C1 = total Escritério = 157
C2 =total S.Gerais = 27 N = total geral =474

Repare que somando os totais das linhas o resultado € o total geral, e que somando

C3 =total geréncia = 84

os totais das colunas o resultado é o total geral também.

Calcular as frequéncias esperadas. Calculando as frequéncias esperadas de acordo

com a formula vista anteriormente:
E = (258 x 363)/ 474 = 197,58

E = (258 x 27)/ 474 = 14,70

E =(258 x 84)/ 474 = 45,72
E = (216 x 363)/ 474 = 165,42

E=(216 x 27)/ 474 = 12,30

E = (216 x 84)/ 474 = 38,28

Masculino - Escritério
Masculino - Servicos Gerais
Masculino - Geréncia

Feminino - Escritério
Feminino - Servigos Gerais

Feminino - Geréncia
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Calculando a estatistica gpara cada célula. Agora podemos calcular as diferencas

entre as frequéncias e as demais operacoes, que serdo mostradas nos Quadros 9, 10 e 11.

O-E Funcao

Sexo Escritorio Servicos gerais Geréncia
Masculino 157 - 197,58 27 -14,70 74 - 45,72
Feminino 206 - 165,42 0-12,30 10 - 38,28

Quadro 9- Diferenca entre frequéncias observadas e esperadas de Funcao por Sexo

Fonte: elaborado pelo autor.

(O-E)* Funcio
Sexo Escritorio Servicos gerais Geréncia
Masculino 1646,921 151,383 799,672
Feminino 1646,921 151,383 799,672

Quadro 10 — Diferenca entre frequéncias observadas e esperadas de Funcgdo por Sexo

elevadas ao quadrado

Fonte: elaborado pelo autor

Finalmente:
(O-E)Y/E Funcio
Sexo Escritorio Servicos gerais Geréncia
Masculino 8,336 10,301 17,490
Feminino 9,956 12,304 20,891

Agora podemos somar os valores:

Quadro 11 — Estatisticas q° de Funco por Sexo

Fonte: elaborado pelo autor

9 calcutado= 8,336 + 10,301 + 17,490 + 9,956 + 12,304 + 20,891 = 79,227

Os graus de liberdade: (nimero de linhas -1) x (nimero de colunas - 1) = (2 -1)x(3-1)= 2
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Entdo g°calculado = 79,227 para 2 graus de liberdade.

Abordagem cléssica. O ¢ critico ser&: procurando na Tabela 3 do ambiente, ou em
um pacote computacional, para 2 graus de liberdade e 99% de confianca (1% de

significancia): q°criico = 9,21, Ver Figura 55.

{ PARS I =] B
Sample Help
distribution:
|chi—square j|
v =2
0 9.21
probabilities: 0.99 0.01

Figura 55 - Valor critico de g° para 2 graus de liberdade e 1% de significancia
Fonte: adaptada pelo autor de PQRS®

Como qzcamu.ado é maior do que qzcmicopara 2 graus de liberdade rejeita-seHy a 1%

de significancia.

Abordagem do valor-p. O O%acuado Vale 79,227. Procurando na tabela da
distribuicdo quiquadrado que estd no ambiente virtual para 2 graus o maior valor
encontrado € 13,82, que corresponde a uma probabilidade igual a 0,001. Como 79,227 é
muito maior do que 13,82 a probabilidade de g> ser maior do que 79,227 deve ser bem
menor do que 0,001 (através do Microsoft Excel ® a probabilidade é praticamente igual a
zero). Entéo o valor-p deve ser praticamente igual a zero. Como o valor —p= 0 <a = 0,01,

rejeita-se Hp a 1% de significancia.
HA evidéncia estatistica suficiente que indicam que as variaveis funcdo e sexo néo

séo independentes. Isso confirma nossas suspeitas iniciais, devido as grandes diferengas nas

frequéncias da tabela.
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No topico T6 afim de saber... vocé terd indicacdes de varios outros tipos de hipoteses que
ndo foram mencionados nesta Unidade. As referéncias |4 citadas serdo extremamente
valiosas se vocé tiver que:

- aplicar testes para avaliar se ha diferencas entre médias de duas ou mais populagdes.

- aplicar testes para avaliar se ha diferencas entre proporc¢des de duas populacdes.

- aplicar testes ndo paramétricos, por exemplo testes de aderéncia dos dados a um
determinado modelo probabilistico.

Com este tdpico terminamos nossa jornada... Agora € com vocés. Boa sorte!

T0 afim de saber:

- Sobre tipos de erro, poder, em testes de hipoteses —

BARBETTA, P.A., REIS, M.M., BORNIA, A.C. Estatistica para Cursos de Engenharia
e Informaética. 32 ed. - S&o Paulo: Atlas, 2010, capitulo 8;

STEVENSON, Willian J. Estatistica Aplicada a Administracdo. Sdo Paulo: Ed. Harbra,
2001, capitulo10.

- Sobre testes de uma variancia -

BARBETTA, P.A., REIS, M.M., BORNIA, A.C. Estatistica para Cursos de Engenharia
e Informatica. 32 ed. - Sdo Paulo: Atlas, 2010, capitulo 8;

TRIOLA, M. Introducdo a Estatistica, Rio de Janeiro: LTC, 1999, capitulo 7.

- Sobre testes de comparacao de duas médias -

BARBETTA, P.A., REIS, M.M., BORNIA, A.C. Estatistica para Cursos de Engenharia
e Informéatica. 3% ed. - S&o Paulo: Atlas, 2010, capitulo 9.

- Sobre testes de comparacéao de duas proporgdes,

MOORE, D.S., McCABE, G.P., DUCKWORTH, W.M., SCLOVE, S. L., A pratica da
estatistica empresarial: como usar dados para tomar decisdes. Rio de Janeiro: LTC, 2006,
capitulo 8.

- Sobre Analise de Variancia, comparacdo de varias medias,

BARBETTA, P.A., REIS, M.M., BORNIA, A.C. Estatistica para Cursos de Engenharia

e Informatica. 3% ed. - Sdo Paulo: Atlas, 2010, capitulo 9.
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STEVENSON, Willian J. Estatistica Aplicada a Administracdo. Sdo Paulo: Ed. Harbra,
2001, capitulo 11.

MOORE, D.S., McCABE, G.P., DUCKWORTH, W.M., SCLOVE, S. L., A pratica da
estatistica empresarial: como usar dados para tomar decisfes. Rio de Janeiro: LTC, 2006,
capitulos 14 e 15.

TRIOLA, M. Introducdo a Estatistica, Rio de Janeiro: LTC, 1999, capitulo 11.

- Sobre testes ndo paramétricos,

BARBETTA, P.A., REIS, M.M., BORNIA, A.C. Estatistica para Cursos de Engenharia
e Informéatica. 3% ed. - Sdo Paulo: Atlas, 2010, capitulo 10,

STEVENSON, Willian J. Estatistica Aplicada a Administracdo. Sdo Paulo: Ed. Harbra,
2001, capitulo 13;

SIEGEL, S. Estatistica Nao Paramétrica (para as Ciéncias do Comportamento). S&o
Paulo: McGraw-Hill, 1975.

- Sobre a utilizagdo do Microsoft Excel ® para realizar testes de hipoteses,

LEVINE, D. M., STEPHAN, D., KREHBIEL, T. C., BERENSON, M. L. Estatistica:
Teoria e Aplicacdes - Usando Microsoft Excel em Portugués. 52 ed. — Rio de Janeiro: LTC,
200, capitulo 6.

Atividades de aprendizagem

1) O tempo médio de atendimento em uma agéncia lotérica estd sendo analisado por
técnicos. Uma amostra de 40 clientes foi sistematicamente monitorada em relagdo ao tempo
que levavam para serem atendidos, obtendo-se as seguintes estatisticas: tempo médio de
atendimento de 195 segundos e desvio padrdo de 15 segundos.Considerando que o tempo
de utilizacdo segue uma distribuicdo normal. O dono da agéncia garante que o tempo médio
de atendimento € de 3 minutos (se for maior ele se compromete a contratar mais um
atendente). Aplicando o teste estatistico apropriado, com base nos dados da amostra, a
afirmacdo do dono € verdadeira, ou ele deve contratar um novo atendente? Use um nivel de
significancia de 1%? R.: Sim, Z = 6,32
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2) O tempo de montagem de determinados conectores utiliza um processo ja ha algum
tempo, que dura em média 3,5 segundos. Esta sendo analisada a possibilidade de troca
deste processo para um outro que se afirma possuir um tempo de montagem menor. Para
esta analise foram observados os tempos de montagem de conectores por um operario
padrdo utilizando 0 novo processo e foram anotados os seguintes valores (em segundos):2,5
25 26 30 32 35 37 37 21 24 27 28 31 31 36 36 25 29 28
3,8

Aplicando o teste estatistico apropriado, considerando a situacdo exposta acima, com um
nivel de confianca de 95%, a empresa deve mudar para 0 novo processo ou manter o atual?
R. Deve mudar. t = -4.36

3) Buscando melhorar a qualidade do servi¢o, uma empresa estuda o tempo de atraso na
entrega dos pedidos recebidos. Supondo que o tempo de atraso se encontra normalmente
distribuido, e conhecendo o tempo de atraso dos Ultimos 20 pedidos, descritos abaixo (em
dias), determine:
510361023415316690010

Um cliente enfurecido quer testar estatisticamente a hipdtese (declarada pela empresa) de
que o atraso médio sera de no maximo 1 dia. Ele argumenta que deve ser maior, e quer uma
confianca de 99% para um teste estatistico apropriado. Com base nos dados da amostra, 0

cliente tem razdo na sua reclamacdo? R. Sim, t = 3,42.

4) A satisfacdo da populacdo em relacdo a determinado governo foi pesquisada através de
uma amostra com a opinido de 1000 habitantes do estado. Destes, 585 se declararam
insatisfeitas com a administracdo estadual. Admitindo-se um nivel de significancia de 5%,
solucione os itens abaixo.

A atual administracdo decidiu que se o percentual de descontentamento fosse superior a
50% deveria ser redirecionado o plano governamental. Aplicando o teste estatistico
apropriado, utilizando a informacdo amostral, o que vocé conclui? R. Redirecionar o
plano. Z = 5,375.
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5. Uma firma esta convertendo as maquinas que aluga para uma versdo mais moderna. Até
agora foram convertidas 40 maquinas. O tempo médio de conversao foi de 24 horas, com
desvio padrdo de 3 horas.O fabricante das novas maquinas afirma que a conversdao em
média dura no maximo 25 horas. Aplicando o teste estatistico apropriado, com base nas
conversdes feitas até o momento, a 1% de significancia, a afirmacdo do fabricante é
verdadeira? R. Sim. Z = -2,1082

Adaptado de STEVENSON, W.J. Estatistica Aplicada & Administragdo, S&o Paulo: Harper
do Brasil, 2001.

6) Em uma pesquisa de mercado, acerca da preferéncia pelo produto X, 300 consumidores
foram entrevistados, sendo que 100 declararam consumir o produto.

O fabricante do produto X afirma que € a marca lider no mercado, que mais de 40% dos
consumidores a preferem. Aplique o teste estatistico apropriado e com base nos dados
verifique se a afirmacéo é valida. Usar 1% de significancia.R. Ndo. Z = -2,35

Adaptado de BUSSAB, W.0O., MORETTIN, P. A. Estatistica Basica, 8% ed. Sdo Paulo:
Saraiva,2013.

7) Uma maquina produz pecas classificadas como boas ou defeituosas. Retirou-se uma
amostra de 1000 pecas da producdo, verificando-se que 35 eram defeituosas. O controle de
qualidade para a linha de producdo para rearranjo dos equipamentos envolvidos quando o
percentual de defeituosos é superior a 3%. Aplique o teste estatistico apropriado e baseado

nos dados amostrais verifique se a linha de producéo deve ser parada? R. Nao. Z = 0,9268.

8) Em 600 lancamentos de um dado obteve-se a face 6 em 123 langamentos.

a) Aplique o teste estatistico apropriado e verifique se a 5% de significancia ha razdo para
desconfiar que o dado é viciado quanto a face 6 ? R. Sim. Z= 2,519

b) E a 1% de significancia? R. N&o.

9) Uma amostra aleatéria entre homens e mulheres foi analisada com o objetivo de
pesquisar-se o comportamento de “fumar cigarros”. Verificou-se que de 27 homens, 15

eram fumantes, e que de 33 mulheres, 12 tinham o habito de fumar.

183



Teste a hipdtese de que o sexo influencia o comportamento de fumar, a um nivel de 5% de

significancia. R. N&o associada. g° = 2,210

10) Dentre os alunos de uma sala alguns ndo frequentavam as aulas, apenas comparecendo

as provas. Na tabela abaixo estdo apresentados seus resultados:

Aprovados | Reprovados Total
“frequentadores” 22 8 30
“ausentes” 10 18 28
Total 32 26 58

Utilizando 1- o = 99 %. Aplique o teste apropriado para verificar se a presenca nas aulas
esta associada aos resultados finais dos alunos?

R. Associada. ¢2 = 8,287)

11) Queremos saber se ha associacdo entre trés meios de comunicacdo, em termos de
lembranca do consumidor da propaganda veiculada. O resultado de um estudo sobre

propaganda mostrou:

. Meio de comunicacgéo
Capacidade de lembranca Revista TV Radio Total
Lembram da propaganda 25 93 7 125
N&o lembram da propaganda 73 10 108 191
Total 98 103 115 316

a) Usando 1% de significancia e o teste estatistico apropriado € possivel concluir que ha
associacao entre a capacidade de lembranca e o meio de comunicagdo usado? (R.: Sim. x2
=172,8536)

b) Observando os resultados acima, qual meio de comunicacdo vocé recomendaria para
veicular uma propaganda, para maximizar a capacidade de lembranga do publico alvo? Por
qué?

Adaptado de LEVINE, D.M., BERENSON, M.L., STEPHAN, D., Estatistica: Teoria e
Aplicagdes usando Microsoft ® Excel em Portugués. Rio de Janeiro: LTC, 2000.
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Resumo

O resumo desta Unidade esta demonstrado na Figura 59:

Testes de
hipéteses

populagao

Testar hipoteses estatisticas
sobre caracteristicas da

Apartir de uma amostraaleatoria.

Testes paramétricos
X ndo paramétricos

A 4

C
-
Nivelde
significancia

Tipos de '\
hipoteses \l
Hipdtese Nula: aceita como Hipotese
verdadeira até prova emcontrario alternatva

Nivel de confianga.

X bilaterais

Testes unilaterais| Regiges de rejeicso e aceitagio de HO

Decisao:aceitar ou rejeitar HO

1 variavel
apenas?

Avaliar nivel de|
mensuragao

Quantitativa?

|

Testesde 1 Testesde 1
média proporgao

Vamos nos limitar
aapenas 2

Qualitatvas: relacionamento
expresso emtabela de contingéncias

Teste deassociagao
de quiquadrado

Figura 59 - Resumo da Unidade 6

Fonte: elaborado pelo autor

185



Chegamos ao final da disciplina de Estatistica Aplicada a Administracdo Il.Estudamos
nessa Ultima Unidade os testes de hipdteses, tipos de hipoteses e suas variaveis. A Unidade
foi explorada com Figuras, exemplos e Quadros para melhor representar o conteldo
oferecido. Aléem do material produzido pelo professor vocé tem em méaos uma riquissima
fonte de referencias para saber mais sobre o0 assunto. Explore os conhecimentos propostos.
N&o tenha esta Unidade como fim, mas sim o comec¢o de uma nova trajetoria em sua vida

académica. Bons estudos e boa sorte!
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