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Prefacio

Profissionais das ciéncias da saude, pesquisadores ou nao, precisam
saber Bioestatistica. Pesquisadores, porque a Bioestatistica € um dos
fundamentos do trabalho cientifico e da pesquisa; e nao
pesquisadores, porque, sem ela, nao conseguem avaliar, de forma
critica, o que lhes é oferecido nas publicag¢oes e nos textos.

A Bioestatistica nao sé nos leva a aceitar ou rejeitar respostas a
perguntas e duvidas formuladas em nossa atividade investigativa e
profissional, como também — e sobretudo — nos faz aprender como
formular adequadamente as perguntas, sem o que nao se chega a
devida resposta.

Sonia Vieira, nome consagrado e respeitado na drea, consegue,
nesta nova edicao de Introducio a Bioestatistica, assim como nos
demais livros de sua autoria, cativar o leitor ja nas primeiras frases,
levando-o a caminhar com satisfacao na busca do conhecimento,
mesmo em uma area a qual se atribui (sem razao, alias) certa aridez.

O estilo leve, mas profundo, sdbrio e preciso, elegante e instigante
da autora vai fazendo o leitor engajar-se e entusiasmar-se pela
Bioestatistica.

Professor ou aluno, iniciante ou veterano, pesquisador ou nao,
profissional da saude e de campos afins, encontram, neste livro,
condi¢Oes para mais bem ensinar e para mais bem aprender.

Isso sera feito com satisfacao e com o sentimento de estar
adquirindo mais saber e mais sabedoria.






Apresentacao

O interesse de profissionais e alunos das dreas de satide em
Bioestatistica se explica pelo uso significativo das técnicas estatisticas
em pesquisa cientifica. Mas Bioestatistica ¢ uma ciéncia complexa,
que nao se aprende com uma simples busca de alguns poucos
termos na Internet. Entao, € dificil aprender Estatistica? Sim e nao.
Aprender a fazer calculos estatisticos usando programas de
computador nao € dificil, embora exija tempo, interesse e atencao.
Mas a leitura, a condugao e a avaliacao de uma pesquisa dependem,
em boa parte, do conhecimento do pesquisador sobre as
potencialidades e as limitagdes das técnicas estatisticas utilizadas. E,
entre o calculo e a interpretacao do resultado, hd um caminho a
percorrer.

Este livro foi escrito e reescrito muitas vezes, na tentativa de
facilitar a aprendizagem. Os conceitos sao transmitidos mais pela
intuicdo do que pela demonstracao, sempre enfatizando as
indicagOes e as restrigoes das técnicas estatisticas. Os exemplos na
area da saude, em grande quantidade, podem ser acompanhados
passo a passo, com pouco trabalho de calculo feito manualmente ou
com o auxilio de calculadoras. E verdade que o uso dos
computadores ja se generalizou, mas quem se inicia no estudo da
Estatistica deve ver a fébrmula para, assim, entender o conceito. Nao
ha como ter completa seguranca na discussao de uma média
aritmética, por exemplo, sem nunca ter usado papel e lapis para
fazer o calculo.

A leitura do texto ndao demanda conhecimentos de Matematica
além daqueles que sao exigidos em exames vestibulares. De
qualquer modo, as se¢Oes que envolvem maior gosto e aptidao para
a Matemadtica foram assinaladas com asterisco. Tais se¢oes podem
ser evitadas sem prejuizo do entendimento das subsequentes. Assim,
sem despender muito tempo com calculos e demonstragoes, o



estudante adquire, neste livro, conhecimentos suficientes para se
tornar usudrio competente das técnicas estatisticas mais comuns.

Uma consequéncia importante de se aprender Estatistica — mais
importante do que possa parecer a primeira vista — é a
familiarizacdo com o jargdao proprio da area. Alguns termos do
vocabuldrio comum tém significado técnico e especifico quando
usados em Estatistica. E claro que o conhecimento do significado
comum ajuda, mas pode conduzir a uma interpretagao equivocada
quando substitui o significado técnico.

A quinta edigao de Introducdo a Bioestatistica so foi possivel porque
o livro encontrou aceitacao no meio académico. Agradecemos, pois,
a todos aqueles que prestigiaram nosso trabalho, mas
principalmente aos alunos, que nos ensinaram a ensinar. Importante
também € o fato de este livro ter contado com a competente e
altamente especializada revisao de Martha Maria Mischan e William
Saad Hossne. Ronaldo Wada fez alguns dos varios graficos e Marcio
Vieira Hoffmann fez uma leitura critica dos originais. Também
agradecemos a Editora Elsevier, pela confianga em nosso trabalho.

A autora



CAPITULO
1



Apresentacao de Dados em
Tabelas

Grande parte das pessoas que conhecemos ja ouviu falar de
prévias eleitorais, de censos ou de pesquisas de opinido. A maioria
das pessoas que conhecemos ja respondeu a perguntas sobre a
qualidade dos servigos de um bar ou de uma lanchonete, ja assistiu,
no radio ou na televisao, a programas em que pedem para o ouvinte
ou telespectador votar em um cantor ou em uma mausica, ou ja
opinou sobre determinado assunto por telefone ou por e-mail.

O uso tao difundido de levantamento de dados — que, no Brasil,
chamamos popularmente de “pesquisa” — faz pensar que esse
trabalho é facil. Por conta disso, ao ler um relatorio de pesquisa no
jornal da cidade, muita gente se considera capaz de fazer o mesmo
ou até melhor, pois entende que, para levantar dados, basta fazer
perguntas e depois contar as respostas. Mas nao € bem assim. Um
bom levantamento de dados exige conhecimentos de Estatistica.

Estatistica é a ciéncia que fornece os principios e os métodos
para coleta, organizagdo, resumo, andlise e interpretacao de
informacoes.

Os estatisticos trabalham com informacoes. Na area de saude,
interessam informacoes sobre eficiéncia de medicamentos, causas de
morte, prevaléncia de doengas etc. Neste capitulo, vamos aprender
como essas informagOes sdao organizadas para facilitar a leitura e o
entendimento. Mas, antes, é preciso saber o que sao dados e o que
sao variaveis.



1.1 Dados e variaveis

Varidvel ¢ uma condicao ou caracteristica das unidades da
populacao.

As variaveis assumem valores diferentes em diferentes unidades.
Por exemplo, se voce perguntar a idade de algumas pessoas de sua
familia, vera valores diferentes entre si, embora todos se refiram a
mesma variavel: idade. Nao ha interesse em se levantarem
constantes. Assim, nao ha interesse em se coletarem informacoes
sobre analfabetismo entre universitdrios porque todos os estudantes
universitarios sao alfabetizados.

Dado estatistico é toda informagao coletada e registrada que se
refere a uma variavel.

Exemplo 1.1 Dados e variaveis

Um professor de Educacao Fisica trabalha em uma academia de
gindstica e quer saber a opiniao dos clientes sobre a qualidade de
seus servigos. A variavel de interesse, nesse caso, € a opiniao dos
clientes. Os dados serdao obtidos quando o professor pedir aos
clientes que deem uma nota aos servigos que utilizam. Se for
pedido que o cliente dé uma nota de zero a 5, os dados coletados
poderao ser, por exemplo, 4, 3, 2, 3, 4, 1 etc., por servico.

As variaveis sao classificadas, conforme mostra o organograma da
Figura 1.1, em dois tipos:
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FIGURA 1.1 Tipos de variaveis

W quantitativas ou numeéricas;
W qualitativas ou categorizadas.

Uma variavel é qualitativa ou categorizada quando os dados sao
distribuidos em categorias mutuamente exclusivas, como sexo
(masculino ou feminino), tipo de sangue (O, A, B, AB), cidade de
nascimento (se a pessoa nasceu em Niterdi, automaticamente fica
excluida a possibilidade de ter nascido em outra cidade).

Uma varidvel é quantitativa ou numérica quando € expressa por
numeros como idade, estatura, niumero de alunos de uma escola,
numero de comprimidos em uma caixa.

As varidveis qualitativas ou categorizadas sao classificadas em
dois tipos:

B Nominal;
m Ordinal.

A variavel € nominal quando os dados sao distribuidos em
categorias mutuamente exclusivas nomeadas em qualquer ordem.
Sao varidveis nominais: cor de cabelos (loiro, castanho, preto, ruivo),
tipo de sangue (O, A, B, AB), nao ter ou ter determinada doenca.

A varidvel ¢ ordinal quando os dados sao distribuidos em
categorias mutuamente exclusivas que tém ordem natural. Sao
variaveis ordinais: escolaridade (primeiro grau, segundo grau,
terceiro grau), classe social (A, B, C, D, E), gravidade de uma doenca
(leve, moderada, severa) etc.

As variaveis quantitativas ou numeéricas sao classificadas em dois
tipos:

m Discreta;
m Continua.



A variavel discreta s6 pode assumir alguns valores em dado
intervalo. Sao variaveis discretas: namero de filhos (nenhum, 1, 2, 3,
4, 5 ou mais), quantidade de visitas ao médico no ultimo ano (zero,
1, 2, 3, 4 ou mais), numero de pessoas na fila de espera de um servigo
de saude.

A variavel continua assume qualquer valor em dado intervalo. Sao
variaveis continuas: peso, temperatura corporal, pressao sanguinea.



1.2 Apuracao de dados

Dados sao registrados em fichas, cadernos, computadores, mas
depois € preciso proceder a apuracio. Se a variavel for qualitativa, a
apuragao se resume a uma simples contagem.

Exemplo 1.2 Apuracao de dados qualitativos

Para obter a porcentagem de recém-nascidos de cada sexo, em
uma maternidade, um pesquisador obteve 1.000 prontudrios de
recém-nascidos e escreveu numa folha de papel:

Masculino
Feminino

Em seguida, examinou os prontudrios e fez um traco na linha
que correspondia ao sexo do recém-nascido, para cada prontuario.
Cada quadrado cortado pela diagonal representa cinco recém-
nascidos. O total € dado pelo niimero de tracos em cada linha.
Masculino AL =509
Feminino .. Al=491

Quando a varidvel € quantitativa, € preciso anotar, na apuragao,
cada valor observado.

Exemplo 1.3 Apuracao de dados

quantitativos

Para apurar peso ao nascer,’ o pesquisador deve anotar o
numero do prontudrio e o respectivo peso numa folha de papel. O
numero do prontudrio, escrito ao lado do peso ao nascer, facilita a
posterior verificagao da apuracao.



N° do prontuario Peso ao nascer
10.525 3,250
10.526 2,010
10.624 2,208

A apuracdo de peso ao nascer pode ser feita por sexo, se o interesse consistir
em comparar peso ao nascer de meninos e de meninas.

Hoje, muitos profissionais registram dados diretamente em
computador. Grandes institui¢oes e empresas — como IBGE ou Banco
do Brasil - ja usam computadores na coleta de dados. Sao
construidas as chamadas bases de dados, que armazenam dados de
maneira a facilitar a busca de informagoes. O registro de dados é
feito de maneira mais organizada. As bases de dados podem ser
manuseadas por meio de planilhas eletronicas, o que traz maior
eficiencia as pesquisas. Mas nao tenha duvida: as modernas bases de
dados foram construidas a partir de ideias simples, papel e lapis,
como aquelas que acabamos de apresentar. De qualquer forma, os
dados coletados precisam ser organizados em tabelas.

Exemplo 1.4 Registro de dados

Em uma maternidade, ¢ comum que os dados sobre recém-
nascidos e suas maes sejam registrados em computador, nao
somente para a prestacao de cuidados a parturiente e ao nascituro,
mas também para que sejam facilmente usados pela administracao
e, eventualmente, em trabalhos académicos. Nem tudo, porém, ja
esta pronto. Se uma enfermeira quiser estudar o efeito do
tabagismo da mae sobre o peso ao nascer, talvez precise coletar
dados sobre tempo do habito, numero de cigarros fumados por
dia, se manteve o habito durante a gestacdo, em associacao com
outros habitos nocivos a saude, como, por exemplo, alcoolismo.



1.3 Normas para a construcao de
tabelas

Os dados sao apresentados em tabelas colocadas perto do ponto do
texto em que sao mencionadas pela primeira vez. As tabelas devem
conter os seguintes elementos: titulo, cabegalho, indicador de linha,
células e moldura, como mostrado no Exemplo 1.5.

Exemplo 1.5 Apresentacao de dados em
tabela

Tabela 1.1

Populacao residente no Brasil, segundo o sexo, de acordo
com o Censo Demografico 2010

Sexo Populacao residente

Homens | 93.406.990
Mulheres | 97.348.809
Total 190.755.799

Fonte: Censo Demografico 2010. IBGE (2011).2

Disponivel em: <http://www.ibge.gov.br>.

O titulo explica o tipo de dado que a tabela contém. Deve-se
coloca-lo acima dos dados. O cabecalho especifica o conteado de cada
coluna. O indicador de linha ¢ um conjunto de termos. Cada termo
descreve o contetildo de uma linha.

Exemplo 1.6 Componentes da tabela

Observe a Tabela 1.1. O titulo explica a natureza (populagao
residente) e a abrangéncia dos dados (Brasil, 2010). O cabegalho


http://www.ibge.gov.br/

esta destacado em seguida. Na primeira coluna, coloque a
denominacao da varidvel, que € sexo, enquanto na segunda coluna
esta o numero (ou frequéncia) de pessoas de cada sexo residentes
no Brasil.

| Sexo | Populacao residente |

O indicador de linha é mostrado em seguida: a primeira linha
apresenta dados sobre homens; a segunda linha, dados sobre
mulheres e a terceira linha, o total.

Homens
Mulheres

Total

A célula resulta do cruzamento de uma linha com uma coluna e
deve conter um dado numérico. Nenhuma célula da tabela deve ficar
em branco. Toda célula deve apresentar um ntiimero ou, se o dado
nado existir, coloca-se um trago na célula (-) em que o dado deveria
estar escrito.

As tabelas devem ter moldura. Entende-se por moldura o conjunto
de tracos que dao estrutura aos dados numéricos e aos termos
necessarios a sua compreensao. Entao:

W as tabelas devem ser delimitadas, no alto e embaixo, por tragos
horizontais. Esses tragos podem ser mais fortes do que os tragos
feitos no interior da tabela; as tabelas nao devem ser delimitadas,
a direita e a esquerda, por tragos verticais;

W o cabecalho deve ser delimitado por tracos horizontais;

W é possivel fazer tragos verticais no interior da tabela, separando as
colunas;

W sao comuns os tragos verticais no interior do cabegalho, para
separar as especificagoes.



As tabelas ainda podem conter fonte e notas.

A fonte identifica o responsavel (pessoa fisica ou juridica) pelos
dados. Deve ser colocada na primeira linha do rodapé da tabela e
precedida pela palavra Fonte. Nao se indica a fonte nos casos em que
os dados foram obtidos pelo pesquisador, ou pelo grupo de
pesquisadores, ou pela instituicio que apresenta a tabela. Veja o
Exemplo.

Exemplo 1.7 Fonte dos dados

Observe a Tabela 1.1. Os dados apresentados nessa tabela sao de
responsabilidade do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(IBGE), conforme explica a fonte.

As notas sao informagoes de natureza geral que servem para
esclarecer o conteudo das tabelas ou para explicar o método
utilizado no levantamento dos dados. Sao colocadas no rodapé da
tabela, logo apos a fonte, se houver, e devem ser precedidas pela
palavra Nota. Veja o Exemplo 1.8.

Exemplo 1.8 Tabela com fonte e nota




Tabela 1.2

Numero de internagoes hospitalares de mulheres pelo
Sistema Unico de Saude (SUS). Brasil, 2005

Grupo de doengas Numero
Gravidez, parto e puerpério 2.640.438
Doengas do aparelho respiratorio 736.012
Doengas do aparelho circulatério 612.415
Doengas do aparelho geniturinario 507.295
Doengas infecciosas e parasitarias 480.165
Doengas do aparelho digestivo 452.894
Transtornos mentais e comportamentais | 105.354
Neoplasias 355.570
Causas externas 233.787
Demais causas 801.123
Total 6.925.053

Nota: Suprimidos os casos com idade ou local de residéncia ignorados.

Fonte: Ministério da Saude/SE/Datasus — Sistema de Informacgdes Hospitalares
do SUS (SIH/SUS).

1.3.1 Tabelas de distribuicao de frequéncias para
dados qualitativos

Quando observamos dados qualitativos, classificamos cada observacao
em determinada categoria. Depois, contamos o numero de
observagoes em cada categoria. A ideia seguinte € resumir as
informagoes na forma de uma tabela que mostre essas contagens
(frequéncias) por categoria. Temos, entao, uma tabela de distribuicdo de
frequéncias.

Exemplo 1.9 Tabela de distribuicao de

frequéncias para dados ordinais
Pesquisa realizada pelo Datafolha, entre os dias 15 e 16 de julho
de 2014, em 233 municipios brasileiros, para saber a opiniao das



pessoas (a margem de erro é de 2% para mais ou para menos)
sobre o trabalho do técnico Luiz Felipe Scolari na Selecao
Brasileira de Futebol em 2014, mostrou que, dos 5.377
entrevistados, 1.075 consideravam o técnico otimo ou bom, 1.506
julgavam o técnico regular e 2.635 o consideravam péssimo; 161
nao tinham opinido ou nao quiseram responder. A Tabela 1.3
apresenta as respostas dadas pelos entrevistados (primeira coluna)
e as respectivas frequéncias dessas respostas (segunda coluna).

Tabela 1.3
Opiniao dos brasileiros sobre o técnico de futebol

Resposta Frequéncia
Otimo ou bom 1.075
Regular 1.506
Péssimo 2.635
Nao sabe/ nao respondeu | 161
Total 5.377

Fonte: dimassantos.com.br/pesquisa-aponta-tite-para-futuro-tecnico-da-selecao.
Acesso em: Setembro de 2014.

As tabelas de distribui¢ao de frequéncias podem apresentar, além
das frequeéncias, a proporcio (frequéncia relativa) de unidades que
recaem em cada categoria. Para obter a proporcio (frequéncia relativa)
de unidades de determinada categoria, calcule:

Frequé ncia

Frequ énciarelativa =
q Tamanho da amostra

As frequéncias relativas sao, muitas vezes, expressas em
percentuais, porque as pessoas entendem mais facilmente
proporcoes dadas em porcentagens. Para obter o percentual de
determinada categoria, multiplique a frequéncia relativa por 100.


http://dimassantos.com.br/pesquisa-aponta-tite-para-futuro-tecnico-da-selecao

Convém exibir sempre o total (tamanho da amostra), que é o
indicador da credibilidade da informacéo.’

Exemplo 1.10 Tabela de distribuicao de

frequéncias, com frequéncias relativas
A Tabela 1.4 apresenta, na terceira coluna, as frequeéncias
relativas para os dados contidos na Tabela 1.3.

Tabela 1.4
Opiniao dos brasileiros sobre o técnico de futebol

Resposta Frequéncia Prequéncia relativa
Otimo oubom| 1.075

Fegular 1.506

Fuim 2.635

Mo sabe 161

Total 5377 1,0

Fonte: dimassantos.com.br/pesquisa-aponta-tite-para-futuro-tecnico-da-selecao.
Acesso em setembro de 2014.

1.3.2 Tabelas de contingéncia

Muitas vezes, os elementos da amostra ou da populacao sao
classificados de acordo com duas varidveis qualitativas. Entao, os
dados devem ser apresentados em tabelas de contingéncia, que sao
tabelas de dupla entrada, sendo cada entrada relativa a uma das
variaveis.

Exemplo 1.11 Tabela de contingéncia

Diabetes mellitus durante a gravidez aumenta o risco de
complicagOes perinatais. Para comparar a reducao obtida sob novo
tratamento com a reducao obtida sob tratamento de rotina em
diferentes ragas ou grupos étnicos, foi conduzido um ensaio


http://dimassantos.com.br/pesquisa-aponta-tite-para-futuro-tecnico-da-selecao

clinico randomizado.* Os dados sobre racga e etnia das voluntarias,
bem como o grupo de estudo ao qual foram designadas, estao na
Tabela 1.5.

Tabela 1.5
Raca ou etnia das voluntarias segundo o grupo

Grupo

Raca ou grupo étnico
Intervencio Hotina

Branca 356 296
Asiabica 9z 72
Outro 42 42

Fonte: Crowther, CA et alii. Effect of Treatment of Gestational Diabetes Mellitus
on Pregnancy Outcomes. N Engl J Med 2005; 352:2.477-2.486, June 16, 2005.

*Ver Vieira, S. e Hossne, WS. Metodologia cientifica para a 4rea de satide. 2 ed.
Rio de Janeiro: Elsevier, 2015.

As tabelas de contingéncia devem apresentar os totais porque nao
€ possivel confiar nos resultados obtidos de amostras muito
pequenas. Também podem expor percentuais.’

Exemplo 1.12 Tabela de contingencia com

totais

A Tabela 1.6 reapresenta a Tabela 1.5, agora com os totais. Fica
facil ver que havia mais brancas no estudo e mais voluntarias no
tratamento de rotina.



Tabela 1.6
Raca ou etnia das voluntarias segundo o grupo

Grupo Total

Raca ou grupo étnico
Intervencio Rotina

Brarca 356 396 752
Asidtica 92 72 164
Outro 42 42 54
Tortal 494 510 L.ONK}

Fonte: Crowther, CA et alii. Effect of Treatment of Gestational Diabetes Mellitus
on Pregnancy Outcomes. N Engl J Med 2005; 352: 2.477-2.486, June 16, 2005.

1.3.3 Apresentacao de dados quantitativos

Os dados quantitativos sao apresentados na ordem em que foram
coletados. Os pesquisadores podem identificar a unidade que
forneceu o dado por um numero. No caso de pesquisas em seres
humanos, alguns pesquisadores identificam os participantes pelas
iniciais de seus nomes e apresentam os dados obedecendo a ordem
alfabética das iniciais.

Exemplo 1.13 Apresentacao de dados

quantitativos
Foram coletados dados de 48 pacientes que participaram de
uma pesquisa. A Tabela 1.7 apresenta os dados de seis deles.



Tabela 1.7

Idade, peso, altura, pressao arterial sistélica, pressao arterial
diastolica em seis pacientes

P aciente Idade Peso  Altura rAs rap
{anos)  (kg) (metros) mmHg mmHg
AG 56,3 855 | 1,55 191 749
AAS 50,5 72,25 | 1,58 152 el
ABS 64,1 68 1,65 204 113
ACTP: | 387 %6 1,69 169 86
ACS 58,6 641 | 1,46 145 84
CVB 441 80,1 | 1,7 170 95

Nota: Nao sao apresentados todos os dados porque isso tornaria a tabela muito
extensa, e a finalidade, aqui, € mostrar como se faz uma tabela.

Fonte: Sousa, MG. Determinantes das propriedades funcionais e estruturais das
grandes artérias e as relacbes com lesao de 6rgaos-alvo em hipertensos
estagio 3. Tese (doutorado). Faculdade de Medicina da USP. 2012.

1.3.4 Tabelas de distribuicao de frequéncias para
dados quantitativos

Dados quantitativos podem ser apresentados em tabelas de distribuigio
de frequéncias, como mostrado no Exemplo 1.14. Se os dados sao
discretos, para organizar a tabela de distribuicao de frequéncias:
W escreva os dados em ordem crescente;
B conte quantas vezes cada valor se repete;
W organize a tabela apresentando os valores numeéricos em ordem
natural.

Exemplo 1.14 Tabela de distribuicao de

frequéncias para dados discretos
E mais facil entender os dados da Tabela 1.8 se forem
apresentados como mostra a Tabela 1.9.



Tabela 1.8

Numero de faltas de trinta funcionarios ao trabalho. Clinica
ABC, segundo semestre de 2014

1 3 |1 1 1] 1 1 1 1 {0

202 |0 0 (o 1 2 1 210

1] 1 6 |4 |3 |3 |1 |2 |4 |0

Tabela 1.9

Numero de faltas de trinta funcionarios ao trabalho. Clinica
ABC, segundo semestre de 2014

N°. de faltas Frequéncia Porcentagem
0 9 30,0

1 10 33,3

2 5 16,7

3 3 10,0

4 2 6,7

5 0 0,0

6 1 3,3

Total 30 100,0

Tabelas com grande numero de dados continuos nao dao ao leitor
visdo rapida e global do fendmeno. E dificil dizer como os valores se
distribuem. Por essa razao, dados continuos — desde que em grande
numero — sao apresentados em tabelas de distribuicdo de frequéncias.
Mas veja os dados apresentados no Exemplo 1.15.

Exemplo 1.15 Apresentacao de dados

continuos

Os dados apresentados na Tabela 1.10 ndao dao visao rapida
sobre peso ao nascer.



Tabela 1.10
Peso ao nascer, em quilogramas, de nascidos vivos

2,522 3,200| 1,900| 4,100 4,600| 3,400

2,720 3,720 3,600| 2,400| 1,720| 3,400

3,125| 2,800 3,200| 2,700| 2,750| 1,570

2,250 2,900 3,300| 2,450 | 4,200| 3,800

3,220| 2,950 2,900| 3,400 | 2,100| 2,700

3,000| 2,480 2,500] 2,400 4,450| 2,900

3,725 3,800| 3,600| 3,120 2,900| 3,700

2,890 | 2,500 2,500 3,400| 2,920 2,120

3,110| 3,550 2,300| 3,200 2,720| 3,150

3,520 3,000| 2,950| 2,700 2,900| 2,400

3,100 4,100| 3,000| 3,150 2,000| 3,450

3,200 3,200| 3,750| 2,800| 2,720| 3,120

2,780 3,450| 3,150| 2,700 | 2,480| 2,120

3,155 3,100| 3,200 3,300 | 3,900| 2,450

2,150 3,150| 2,500 3,200 2,500| 2,700

3,300 2,800| 2,900| 3,200 2,480| -

3,250 2,900 3,200| 2,800 2,450| -

Para construir uma tabela de distribuicao de frequéncias com
dados continuos:

W ache o valor maximo e o valor minimo do conjunto de dados;

W calcule a amplitude, que € a diferenca entre o valor maximo e o
valor minimo;

B divida a amplitude dos dados pelo nimero de faixas que
pretende organizar (no caso do Exemplo 1.16, as faixas sao de
peso). Essas faixas recebem o nome de classes;

W o resultado da divisao € o intervalo de classe. Sempre € melhor
arredondar o valor obtido para o intervalo de classes para um
valor mais alto, o que facilita o trabalho;

W organize as classes, de maneira que a primeira contenha o menor
valor observado.



Exemplo 1.16 Construcao de tabela de

distribuicao de frequencias (dados

continuos)
Observe os dados apresentados na Tabela 1.10. O menor valor é
1,570 kg, e o maior valor, 4,600 kg. A amplitude dos dados é:

4,600 1,570 = 3,030

Para organizar sete classes, calcule:

3,030 +7=0,433

Arredonde o valor calculado para intervalo de classe, que
resultou em 0,433, para 0,500 e construa a primeira classe, que sera
de 1,5 kg a 2,0 kg (essa classe contém o menor valor); em seguida,
construa a segunda classe, que sera de 2,0 kg a 2,5 kg, e assim por
diante, como mostra o esquema a seguir:



1,5 F2,0
2,0 |25
2,5 F3,0
3,0 }3,5
3,5 |40
4,0 |4,5
4,5 |50

Na classe de 1,5 kg até menos de 2,0 kg, sao colocados desde
nascidos com 1,5 kg até os que nasceram com 1,999 kg; na classe
de 2,0 kg até menos de 2,5 kg, sao colocados desde nascidos com
2,0 kg até os que nasceram com 2,499 kg, e assim por diante. Logo,
cada classe cobre um intervalo de 0,5 kg. E mais facil trabalhar
com intervalos de classe iguais.

Denominam-se extremos de classe os limites dos intervalos de
classe. Deve ficar claro, na tabela de distribuicao de frequéncias, se
os valores iguais aos extremos estdao ou nao incluidos na classe. Veja
a notagao usada no Exemplo 1.16. A primeira classe €

1,5 | 2,0

Isso significa que o intervalo € fechado a esquerda, ou seja,
pertencem a classe os valores iguais ao extremo inferior dessa classe
(por exemplo, 1,5 na primeira classe). Também significa que o
intervalo é aberto a direita, ou seja, nao pertencem a classe os valores
iguais ao extremo superior (por exemplo, o valor 2,0 ndo pertence a
primeira classe).



Exemplo 1.17 Tabela de distribuicao de

frequéncias para dados continuos
Os dados de peso ao nascer de nascidos vivos foram

organizados em uma tabela de distribuicao de frequéncias. Veja a
Tabela 1.11.

Tabela 1.11

Distribuicao de frequéncias para peso ao nascer de nascidos
vivos, em quilogramas

Classe Frequéncia
1,5t2,0(3
2,0t2,5 16
2,5t3,0| 31
3,0F3,5|34
35K4,0( 11
40t45 | 4
45t5,0(1

E importante lembrar neste momento que, para indicar se
extremos de classe estao ou nao incluidos em determinada classe, ¢
possivel adotar outros métodos. Alids, a Fundagao Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) usa notacao diferente.
Para dados de idade, por exemplo, escreve: “De 0 até 4 anos”, “De 5
até 9 anos”, “De 10 até 14 anos”, e assim por diante. A classe “De 0
até 4 anos” inclui desde individuos que acabaram de nascer até
aqueles que estao na véspera de completar 5 anos.

O numero de classes deve ser escolhido pelo pesquisador, em
funcao do que pretende mostrar. Em geral, convém estabelecer de 5
a 20 classes. Se o numero de classes for demasiadamente pequeno
(por exemplo, 3), perde-se muita informacao. Se o niimero de classes
for grande (por exemplo, 30), tém-se pormenores desnecessarios.
Nao existe um namero “ideal” de classes para um conjunto de
dados, embora existam até férmulas para estabelecer quantas classes
devem ser construidas.



Os resultados obtidos por meio de formulas podem servir como
referéncia, mas nao devem ser entendidos como obrigatdrios. Para
usar uma dessas férmulas, faca n indicar o numero de dados. O niimero
de classes sera um inteiro proximo de k, obtido pela férmula:

k=7

ou, entao, por esta segunda formula:

k=1+3,222 x logn

Exemplo 1.18 Calculo do numero de classes

Reveja a Tabela 1.10. Com n =100, aplicando a primeira formula,
tem-se que:

k=Jn=+100 =10

Aplicando a segunda férmula, obtém-se:

k=1+3,222xlogn=1+3,222 xlogl00 = 7,444



Para obter o numero de classes apresentadas na Tabela 1.11,
aplicou-se a segunda formula e, por isso, foram construidas sete
classes.

As vezes, as classes de uma distribuicio de frequéncias ja estido
definidas por tabelas que informam, por exemplo, os intervalos de
normalidade. Essa situagao é comum nas ciéncias bioldgicas. Nesses
casos, a distribuicao de frequéncias deve obedecer as defini¢cdes dos
especialistas.

Exemplo 1.19 Tabela de distribuicao de

frequéncias para dados continuos com
classes de tamanhos definidos por

especialistas

E dificil dizer, observando os dados apresentados na Tabela
1.12, o nimero de obesos, por exemplo. Fica mais facil observar os
dados mostrados na Tabela 1.13.

Tabela 1.12
IMC de hipertensos estagio 3, com idade média de 53,6 anos

3560 25.2| 43,3| 30,1 33,4 24,8| 291| 41,3

28,9| 36,6 26,2| 31,3| 30,5| 28,7| 29,3| 287

25,0| 339|301 27.6| 257 :4.7] 32,7 244

33.6] 32,7| 384| 30,6] 29,3| 30,4] 189 353

30,1| 30,5| 26,1| 29,4| 28,4 29,8 21,8| 39,5

27,71 25,2 35,6 23,5 36,8| 28,7| 28.7| 26,6

Fonte: Sousa, MG. Determinantes das propriedades funcionais e estruturais das
grandes artérias e as relagbes com lesao de 6rgaos-alvo em hipertensos
estagio 3. Tese (doutorado). Faculdade de Medicina da USP. 2012.



Tabela 1.13

Distribuicao dos pacientes hipertensos classificados segundo
o IMC

IMC Frequéncia Porcentagem

Abaixo do peso | 1 2,1

Normal 4 8,3

Acima do peso | 20 41,7
Obesidade I 14 29,2
Obesidade II 7 14,6
Obesidade III 2 472

Total 48 100,0

Numa distribuicao de frequéncias, o extremo inferior da primeira
classe, o extremo superior da ultima classe ou ambos podem nao estar
definidos. Além disso, os intervalos de classe podem ser diferentes.

Exemplo 1.20 Tabela de distribuicao de

frequéncias para dados continuos com
classes de tamanhos diferentes e extremo

superior da ultima classe nao definido

Para dar uma ideia geral sobre pressao sanguinea sistolica de
mulheres com 30 anos, um pesquisador apresentou nao os valores
observados, mas o numero de mulheres por faixas de pressao.
Veja a Tabela 1.14, que também é um exemplo no qual o extremo
superior da ultima classe ndo esta definido.



Tabela 1.14

Distribuicao de frequéncias para pressao sanguinea sistélica,
em milimetros de mercurio, de mulheres com 30 anos

Classe  Frequéncia
90+ 100 6
100 | 105 11
105 F 110 12
110+ 115 17
115 F 120 18
120} 125 11
125} 130 9
130+ 135 6
1351140 |4
140+150 | 4
150 | 160 1
160 e mais | 1

As tabelas de distribuicao de frequéncias mostram a distribuicao
da variavel, mas perdem em exatiddo. Por exemplo, a Tabela 1.14 revela
que seis mulheres apresentaram pressao sanguinea sistolica entre 90
e 100, mas nao da o valor exato para cada uma delas.



1.4 Exercicios resolvidos

1.4.1. Converta as seguintes propor¢oes em porcentagens: 0,09;
0,955; 0,33; 0,017.
Multiplique por 100, para obter: 9%; 95,5%; 33%;1,7%.
1.4.2. Converta as seguintes porcentagens em proporgoes: 35,5%;
53,1%;50%;46,57%.
Basta dividir por 100, para obter: 0,355; 0,531; 0,50; 0,4657.
1.4.3. Para estudar a distribuicao dos erros cometidos por alunos
nas radiografias intrabucais, foram obtidos os dados que
estao na Tabela 1.15. As frequéncias relativas e o total estao
apresentados na Tabela 1.16.

Tabela 1.15
Erros técnicos em radiografias intrabucais

Erros Frequéncia

Angulo horizontal 459
Exposicao insuficiente 355
Resultado amarelado 158
Excesso de exposicao 141
Corte do dente 130
Resultado manchado 63
Corte cOnico 44
QOutros erros 46

Fonte: Carvalho, PL et al. Erros técnicos nas radiografias intrabucais realizadas
por alunos de graduagao. RGO, Porto Alegre, v. 57, n.2, p. 151-155, abr./jun.
2009.



Tabela 1.16
Erros técnicos em radiografias intrabucais

Erros Frequéncia Porcentagem
Angulo horizontal 459 32,9
Exposicao insuficiente | 355 25,4
Resultado amarelado | 158 11,3
Excesso de exposicao | 141 10,1
Corte do dente 130 93
Resultado amarelado | 63 45
Corte cOnico 44 3,2
Outros erros 46 3,3
Total 1.396 100,0

1.4.4. De acordo com o Sistema Nacional de Informacoes Toxico-
Farmacologicas (Sinitox), em 2005 foram registrados, no
Brasil, 23.647 casos de intoxicagao humana por animais
peconhentos. Desse total, 8.208 foram atribuidos a escorpides;
4.944, a serpentes; 4.661, a aranhas; e 5.834, a outros animais
peconhentos. Esses dados estao apresentados na Tabela 1.17.

Tabela 1.17

Casos de intoxicagcao humana por animal peconhento,
ocorridos no Brasil em 2005, segundo o animal

Animal Total Porcentagem
Escorpiao 8.208 | 34,71
Serpente 4944 | 2091
Aranha 4661 |19,71

Outros animais | 5.834 | 24,67

Total 23.647 | 100,00

Fonte: Sinitox (2005).5

1.4.5. Construa uma tabela de distribuicao de frequéncias para
apresentar os dados da Tabela 1.18.



Tabela 1.18

Pressao arterial, em milimetros de mercurio, de caes adultos
anestesiados

150 105 ) 120) 111 99 | 116] 82

107 | 125 100 107 120] 143 ] 115

135 ] 130] 135) 127 90 | 14| 136

IO 145] 125) 104 | 101 102 101

134 158 110 102| 90 | 107] 124

121 135] 102| 119] 115] 125] 117

107 | 140] 121 107 113] 95 | 103

O numero k de classes para apresentar n = 49 dados pode ser
obtido pela segutinte formula:

k= =+49 =7

Podem ser constituidas sete classes. Como o menor valor
observado é 82 e o maior valor é 158, é razoavel construir classes
com intervalos iguais a 10, a partir de 80. O numero de classes
sera, entao, oito, um pouco maior do que o estabelecido pela
férmula. Veja a Tabela 1.19.



Tabela 1.19

Distribuicao da pressao arterial, em milimetros de mercurio,
de caes adultos anestesiados

Classe Ntimero

80F 90 1
90t 100 |4
100110 | 16
110120 8
120F130 | 9
130+ 140 | 7
3
1

140+ 150
150 F 160

1.4.6. Imagine’” que vocé quer comparar as distribui¢oes de
frequéncias da mesma variavel, para homens e mulheres,
separadamente, mas o numero de mulheres é
consideravelmente maior. Vocé compararia as frequéncias ou
as frequencias relativas? Por qué? Dé um exemplo.

Devem-se comparar, em cada categoria, as proporgoes obtidas
para homens e para mulheres. As frequéncias nao sao
comparaveis, uma vez que as amostras sao de tamanhos
diferentes. Para entender essa informacdo, imagine que sdo, no
total, 200 mulheres e 50 homens e que, para uma dada categoria, a
frequéncia seja de 4, em ambas as distribuigoes. Isso significa 2%
das mulheres (4 /200 = 0,02) e 8% dos homens (4/50 = 0,08), uma
diferenca muito grande.

6h’rtp://www.saude.rj.gov.b1r/animaispeconhentos/es’ca’dsticas.html. Disponivel
em 30 de maio de 2008.

"Minium, E. W., Clarke, R. C., Coladarci, T. Elements of Statistical Reasoning. 2 ed.
New York, Wiley, 1999, p. 33.


http://www.saude.rj.gov.br/animaispeconhentos/estatisticas.html

1.5 Exercicios propostos

1.5.1. Especifique o tipo (qualitativa, quantitativa, nominal etc.)
das seguintes varidveis: a) peso de pessoas; b) marcas
comerciais de um mesmo analgésico (mesmo principio ativo);
c) temperatura de pessoas; d) quantidade anual de chuva na
cidade de Sao Paulo; e) religido; f) nimero de dentes
permanentes irrompidos em uma crianga; g) nimero de
bebés nascidos por dia em uma maternidade; h)
comprimento de caes.

1.5.2. Faca uma tabela para mostrar que, das 852 pessoas
entrevistadas sobre determinado assunto, 59 nao tinham
opinido ou nao conheciam o assunto, 425 eram favoraveis e
as demais se mostravam contrarias.

1.5.3. Complete a Tabela 1.20.

Tabela 1.20
Distribuicao das notas de 200 alunos

Nota do aluno Frequéncia Frequéncia relativa
De9al0 0,08

De 8 a 8,9 36

De6,5a79 90

Deb5a6,4 30

Abaixo de 5 28

Total 200 1,0

1.5.4. Uma doenca pode ser classificada em trés estagios (leve;
moderada; severa). Foram examinados vinte pacientes,
obtendo-se os seguintes dados: moderado, leve, leve, severo,
leve, moderado, moderado, moderado, leve, leve, severo,
leve, moderado, moderado, leve, severo, moderado,
moderado, moderado, leve. Com base nestes dados: a)
determine a frequéncia de cada categoria; b) calcule a
frequéncia relativa de cada categoria.



1.5.5. Qual € o erro na distribui¢ao de frequéncias dada em

seguida?
Classe
20 -30
30 - 40
40 -50
60 - 70
70 e mais

1.5.6. Sao dados os tipos de sangue de quarenta doadores que se
apresentaram no més em um banco de sangue: B; A; O; A; A;
A;B;O;B; A; A; AB; O; O, A; O, O; A; A; B, A; A; A;O;O; O
A; O A0;,0; A; O; AB; O; O; A; AB; B; B. Apresente os
dados em uma tabela de distribuicao de frequéncias.

1.5.7. Dos 80 alunos que fizeram um curso de Estatistica, 70%
receberam grau B e 5% grau C. Quantos (frequéncia) alunos
receberam grau A, supondo que nao tenha sido conferido
nenhum outro grau?

1.5.8. Foram avaliadas, por cirurgioes dentistas com especializa¢ao
em Ortodontia, criangas no estagio de dentadura decidua,
entre 3 e 6 anos de idade. Dessas criancas, 615 nao tinham
habitos de sucgao, 190 tinham o habito de sucgao do polegar,
588 usavam chupeta e 618 usavam mamadeira. Apresente os
dados em tabela. Calcule o total e as frequéncias relativas.

1.5.9. Os pesos dos bombeiros que trabalham em determinada
cidade variam entre 70 kg e 118 kg. Indique os limites de dez
classes nas quais os pesos dos bombeiros possam ser
agrupados.

1.5.10. O niimero de enfermeiros em servico varia muito em um
hospital. Foi feita uma distribuicao de frequéncias com as
seguintes classes: 20 + 35; 35+ 40; 40t 45; 45t 50; 50+ 55. Qual é



o intervalo de classes e qual € o intervalo de toda a
distribui¢ao de frequéncias?

1.5.11. Construa uma tabela de distribuicao de frequéncias para
apresentar os dados da Tabela 1.21, usando intervalos de
classes iguais. Em seguida, faca outra tabela com os seguintes
intervalos: 1 dia, 2 ou 3 dias, de 4 a 7 dias, de 8 a 14 dias, mais
de 14 dias.

Tabela 1.21

Tempo de internagao, em dias, de pacientes acidentados no
trabalho em um dado hospital

718 1 T l13]6
12112 |3 1714 |2
4 15 |2 1413 |5
Iir)js |2 (& |5 |3
207 14 112 110 | 8
I |6 |4 |7 |7 11

1.5.12. Imagine dois conjuntos de dados, A e B; no primeiro
conjunto, n =50, e, no segundo, n = 100. No conjunto A, o
valor minimo € 24 e o valor maximo, 70; no conjunto B, o
valor minimo ¢é 187 e o valor maximo, 821. Construa
intervalos de classe para cada conjunto.

1.5.13. Com base nos dados apresentados na Tabela 1.22, calcule o
percentual de pacientes que abandonaram o tratamento
contra tuberculose pulmonar (taxa de abandono), segundo a
zona de moradia.



Tabela 1.22

Numero de pacientes segundo o abandono do tratamento
contra tuberculose pulmonar e a zona de moradia

Abandono do tratamento
Fona

Sifm MNao

Urbana | 15 80

BEural | 70 35

1.5.14. Perguntou-se, a cem dentistas, se eles rotineiramente
enfatizavam, no consultorio, métodos de prevencao de caries
e doencas gengivais. A resposta de 78 dentistas foi “sim”. Os
demais disseram “nao”. Apresente esses dados em uma
tabela de distribuicao de frequéncias e discuta os resultados.
Os dados mostram que os dentistas adotam a pratica de
prevencao?

1.5.15. Calcule as frequéncias relativas para os dados apresentados
na Tabela 1.23 e comente.



Tabela 1.23
Numero de ébitos por grupos de causa. Brasil, 2004

Nimero
Grupos de causa
Maseculing Feminino
Doengas infecciosas e parasitirias 27437 18.615
MNeoplasias 76.065 64.724
Doengas do aparelho circulatddo 150383 | 135.119
Doengas do aparelho respiratodo 55.785 46.369

Afeccbes orginadas no periodo perinatal | 17.530 13.165

Casss extemas 107.032 | 20.368

Dremais cavsas definidas BR.563 75399

Notas: 1. As analises devem considerar as limitacdes de cobertura e qualidade
da informacéo da causa de 6bito.

2. Estdo suprimidos os 6bitos sem definicdo de causa.
Fonte: Ministério da Saude/SVS — Sistema de Informacgdes sobre Mortalidade
(SIM)8

1.5.16. Calcule as frequéncias relativas para os dados apresentados
na Tabela 1.24 e aponte a faixa etdria de maior risco.

Tabela 1.24

Pacientes portadores de carcinoma epidermoide de base de
lingua, segundo a faixa etaria, em anos

Faixa etaria Numero
30t 40 10

401} 50 66

50+ 60 119

60t 70 66

70} 80 24

80 e mais 5

1.5.17. Com base nos dados apresentados na Tabela 1.25, calcule o
percentual de drgaos aproveitados (taxa de aproveitamento
para cada 0rgao).



Tabela 1.25
Numero de érgaos obtidos de doadores cadaveres

Orgio  Numero de doadores Ntuimero de 6rgios aproveitados
Rim 105 210

Coragao | 105 45

Figado | 105 20

Pulmoes | 105 17

8Dispomivel em http://tabnet.datasus.gov.br/CGI/tabcgi.exe?idb2006/c04.def.
Acesso em: 4 mai. 2008.

3Nao tem sentido fornecer resultados em porcentagens quando a amostra é muito
pequena. Por exemplo, nao teria sentido fornecer porcentagens se a amostra fosse
constituida por cinco ou seis pessoas.

>Ver o Capitulo 12 deste livro.


http://tabnet.datasus.gov.br/CGI/tabcgi.exe?idb2006/c04.def

CAPITULO
2



Apresentacao de Dados em
Graficos

Graficos ajudam a visualizar a distribuicao das varidveis. Neste
capitulo, vamos aprender como apresentar dados em graficos,
seguindo as normas nacionais ditadas pela Fundacgao Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE).! Todo grafico deve
apresentar titulo e escala. O titulo deve ser colocado abaixo do
grafico. As escalas devem crescer da esquerda para a direita e de
baixo para cima. As legendas explicativas devem ser colocadas, de
preferéncia, a direita do grafico.



2.1 Apresentacao de dados
qualitativos

2.1.1 Grafico de barras

O grifico de barras* é usado para apresentar variaveis qualitativas,
sejam elas nominais ou ordinais. Para construir um griafico de barras:
B desenhe o sistema de eixos cartesianos;
W anote as categorias da varidvel estudada no eixo das abscissas
(eixo horizontal);
W escreva as frequéncias ou as frequéncias relativas (porcentagens)
no eixo das ordenadas (eixo vertical), obedecendo a uma escala;
B desenhe barras verticais de mesma largura para representar as
categorias da varidvel em estudo. A altura de cada barra deve ser
dada pela frequéncia ou pela frequéncia relativa (em geral, em
porcentagem) da categoria;
W coloque legendas nos dois eixos e titulo na figura.

Exemplo 2.1 Grafico de barras

Foram entrevistadas cem pessoas que haviam sido submetidas a
uma cirurgia estética reparadora. Indagadas se consideravam que
a cirurgia havia melhorado a aparéncia delas, responderam como
segue: 66 afirmaram que sim, 20 disseram que em parte, 8
disseram que nao e 6 nao quiseram responder. Os dados estdao na
Tabela 2.1 e o grafico de barras estd apresentado na Figura 2.1.


Ramon Oliveira


Tabela 2.1
Vocé acha que a cirurgia melhorou sua aparéncia?

Resposta Frequéncia Porcentagem
Sim 66 66
Em parte 20 20
Nao 8 8
Sem resposta | 6 6
Total 100 100
70%
e 60%
S 50% -
s 40% -
8 30% -
E 20% 4
3l
0% i — ==
Sim Em parte Nio  Sem resposta
Resposta
FIGURA 2.1 Vocé acha que a cirurgia melhorou sua
aparéncia?

Para facilitar a leitura dos percentuais de cada categoria, € possivel
fazer linhas auxiliares (linhas de grade).

Exemplo 2.2 Grafico de barras com grades

Com os dados da Tabela 2.1, foi desenhado um grafico de barras
com linhas auxiliares, apresentado na Figura 2.2.
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Sim Em parte Ndo  Sem resposta

Resposta
FIGURA 2.2 Vocé acha que a cirurgia melhorou sua

aparéncia?

Porcentagem

Os percentuais podem ser apresentados nas barras (rétulos dos
dados), em diversas posigoes.

Exemplo 2.3 Grafico de barras com

percentuais nas barras
Com os dados da Tabela 2.1, foi desenhado o grafico de barras
da Figura 2.3, com percentuais escritos acima das barras.

80%
70% < 66%
60% -
50% 4
40%
30% 4
20% J 20%
10% 8% 6%
0% i —

Porcentagem

Sim Em parte Nao Sem resposta

Resposta
FIGURA 2.3 Vocé acha que a cirurgia melhorou sua
aparéncia?



Os graficos de barras podem ser feitos em trés dimensoes. Sao,
entao, conhecidos como graficos em 3D. Sao agradaveis de ver, mas
de dificil compreensao quando apresentam muitas categorias.

Exemplo 2.4 Grafico de barras com 3 D

Com os dados da Tabela 2.1, foi feito o grafico de barras em trés
dimensodes apresentado na Figura 2.4.

70% 7
g 60% A
= 50% Y]
s 40% Id
5 30:':. ﬂ
20% +
wl ‘[
0% 1/| ﬂ _'/
Sim Em pane Nao Sem
HESPUS‘I& resposta
FIGURA 2.4 \Vocé acha que a cirurgia melhorou sua
aparéncia?

Quando o grifico de barras € usado para apresentar variaveis
ordinais, deve-se obedecer a ordem das categorias da varidvel, mas
£

devem ser colocadas, no final, as categorias “nao sabe”, “nao
respondeu” etc.

Exemplo 2.5 Grafico de barras para dados

ordinais

Veja os dados apresentados na Tabela 1.3 do Capitulo 1. A
ordem das categorias foi respeitada e é mostrado o namero de
respondentes em cada categoria.
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FIGURA 2.5 Opinido dos brasileiros sobre o técnico de

futebol

As barras do grafico podem ser apresentadas na posicao
horizontal, como mostra o Exemplo 2.6.

Exemplo 2.6 Grafico de barras (horizontais)

Os dados sobre a etiologia de fraturas e corpos estranhos
encontrados na face de 46 pacientes, por meio de radiografias
panoramicas realizadas em um Centro de Radiologia, estao na
Tabela 2.2. O grafico de barras, com as barras em posicdo horizontal,
esta apresentado na Figura 2.6.



Tabela 2.2

Distribuicao dos pacientes quanto a etiologia da fratura ou a
presencga de corpo estranho

Etiologia Frequéncia

Acidente de transito | 16

Agressao 13

Arma de fogo 7
Queda 4
Acidente em esportes | 2
2
2

Assalto

Cirurgia ortognatica

Total 46

Cirurgia ortognética
Assalto

Acidente em esportes
Queda

Arma de fogo
Agresséo

Acidente de trinsito

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18

Frequéncia
FIGURA 2.6 Pacientes quanto a etiologia da fratura ou a
presencga de corpo estranho diagnosticada por radiografia
panoramica

Aqui, cabe esclarecer que o programa Excel denomina grafico de
barras somente aqueles que apresentam as barras na posicao
horizontal. Graficos com barras verticais sao denominados, no Excel,
de grifico de colunas. No entanto, o termo técnico, em ambos os casos,
¢ grafico de barras. Cabe também considerar que graficos com barras
na posicao vertical (colunas) sao mais comuns, porém graficos com
barras na posicao horizontal facilitam a leitura dos nomes das
categorias. Sao, portanto, preferiveis quando os nomes sao extensos.



2.1.2 Grafico de setores

O grafico de setores’ é especialmente indicado para apresentar
variaveis nominais, desde que o numero de categorias seja pequeno.
Para construir um grdfico de setores:

W trace uma circunferéncia (uma circunferéncia tem 360°). Essa
circunferéncia representara o total, ou seja, 100%;

m divida a circunferéncia em tantos setores quantas sejam as
categorias da varidvel em estudo, mas € preciso calcular o angulo
de cada setor: é igual a proporgio de respostas na categoria,
multiplicada por 360°;

B marque, na circunferéncia, os angulos calculados; separe com o
tracado dos raios;

W escreva a legenda e coloque titulo na figura.

Exemplo 2.7 Grafico de setores

Por meio de radiografias panoramicas, foram constatados
fraturas e corpos estranhos na face de 46 pacientes, 29 homens e 17
mulheres. Os dados estao apresentados na Tabela 2.3 e o grafico
de setores, na Figura 2.7.

Tabela 2.3

Pacientes com fraturas e corpos estranhos na face segundo o
sexo

Sexo Frequéncia Proporc¢io
Homens | 29 0,63
Mulheres | 17 0,37

Total 46 1,00




FIGURA 2.7 Pacientes com fraturas e corpos estranhos
na face segundo o sexo

Para fazer o grafico de setores, € preciso calcular o angulo de cada
setor. Para o sexo masculino, calcule o angulo:

0,63 x 360 = 226, 8

e para o feminino, calcule:

0,37 x360=133,2

A fim de destacar melhor a contribuicao de cada valor em relacao
ao total, as “fatias da pizza” podem ser separadas como mostra a
Figura 2.15 (na Secao 2.3 deste capitulo). Além disso, os graficos de
setores podem ser feitos em trés dimensoes, como mostra a Figura
2.8. Esse tipo de apresentacao aparece em muitas revistas, mas deve
ser evitado porque dificulta a avaliagao da proporcao de cada
categoria.

Exemplo 2.8 Grafico de setores em 3D




Com os dados da Tabela 2.3, foi desenhado um grafico de
setores em trés dimensoes.

Mulheres
37,0%

FIGURA 2.8 Pacientes com fraturas e corpos estranhos
na face segundo o sexo

Vocé encontra, no programa Excel, varias opg¢oes para o desenho
do grafico de setores. Todas estao corretas, a escolha é sua, mas as
opcOes mais simples sdao as de mais facil entendimento por seu leitor.

2.1.2.1 Uma variagao do grafico de setores

O programa Excel apresenta uma variagao do grafico de setores, que
denomina de grafico de rosca. Para desenhar esse grafico, faca
primeiro o grafico de setores. Em seguida, faca uma circunferéncia
com o mesmo centro do grafico de setores, mas bem menor. Deixe
essa circunferéncia em branco.

Exemplo 2.9 Grafico de setores (rosca)

Com os dados da Tabela 2.3, foi desenhado o grafico da Figura
2.9.



37.0%
Sexo

® Homens

Mulheres
63,0%

FIGURA 2.9 Pacientes com fraturas e corpos estranhos
na face segundo o sexo



2.2 Apresentacao de dados
quantitativos
2.2.1 Diagrama de linhas

Para apresentar graficamente dados discretos organizados em
uma tabela de distribuicio de frequéncias, pode-se construir um
diagrama de linhas, da seguinte forma:

W escreva os valores assumidos pela varidavel no eixo das abscissas
(eixo horizontal);

W escreva as frequéncias ou as frequéncias relativas (porcentagens)
no eixo das ordenadas (eixo vertical);

W desenhe barras verticais com pequena largura (para evidenciar
que os dados sao discretos) a partir dos pontos marcados no eixo
das abscissas. Os comprimentos das barras sao dados pelas
frequéncias ou pelas frequéncias relativas (em geral, em
porcentagem);

m coloque legendas nos dois eixos e titulo na figura.

Exemplo 2.10 Diagrama de linhas

A Tabela 1.9 apresenta a distribuicao de frequéncias para o
numero de faltas dos funciondrios da Clinica ABC, no segundo
semestre de 2014, ao trabalho. O diagrama de linhas esta na Figura
2.10.
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FIGURA 2.10 Diagrama de linhas para o numero de

faltas dos funcionarios da Clinica ABC, no segundo
semestre de 2014, ao trabalho

2.2.2 Grafico de pontos

Os dados continuos — ao contrario dos discretos — sdao, na maioria
das vezes, diferentes uns dos outros. Veja o Exemplo 2.11: os valores
sao todos diferentes entre si. Dados continuos em pequeno ntmero
podem ser apresentados por meio de um grafico de pontos.
Para fazer um grafico de pontos (ou diagrama de pontos):
B desenhe uma linha (na verdade, o eixo das abscissas) com escala,
de maneira que nela caibam todos os dados;
W desenhada a linha, ponha sobre ela pontos que representem os
dados, obedecendo a escala;
B coloque legenda no eixo e titulo na figura.

Exemplo 2.11 Grafico de pontos

O tempo de sobrevivencia de sete pacientes submetidos a
transplante renal em determinado hospital foi, em dias, de: 17, 5,
48, 120, 651, 64, 150. Para apresentar esses dados em um grafico de
pontos (ou diagrama de pontos), comece desenhando uma linha



(eixo das abscissas) que va do zero até 700, porque o maior
numero € 651. Desenhada a linha, vocé poe os pontos que vao
representar os dados sobre ela, sempre obedecendo a escala, como
mostra a Figura 2.11.

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550 600 650 700
Tempo de sobrevivéncia

FIGURA 2.11 Tempo de sobrevivéncia, em dias, apos
transplante renal

2.2.3 Histograma

Quando os dados continuos sao em grande nimero, nao se pode
fazer um grafico de pontos. E mais conveniente organizar os dados
em uma tabela de distribui¢do de frequéncias, como mostrado no
Capitulo 1, e desenhar um histograma. Para construir um histograma:

W trace, primeiro, o sistema de eixos cartesianos;

W apresente as classes no eixo das abscissas. Se os intervalos de
classe forem iguais, trace barras retangulares com bases iguais
que correspondam aos intervalos de classe;

B desenhe as barras com alturas iguais as frequéncias (ou as
frequéncias relativas) das respectivas classes. As barras devem
ser justapostas, a fim de evidenciar a natureza continua da
variavel;

W coloque legendas nos dois eixos e titulo na figura.

Exemplo 2.12 Histograma

Os dados apresentados na Tabela 1.11 do Capitulo 1 estao no
histograma da Figura 2.12.
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FIGURA 2.12 Histograma para peso ao nascer, em

quilogramas, de nascidos vivos

2.2.4 Poligono de frequéncias

Dados continuos apresentados em uma tabela de distribuicao de
frequéncias também podem ser apresentados em poligonos de
frequéncias. Para fazer esse tipo de grafico:
W trace o sistema de eixos cartesianos;
B marque, no eixo das abscissas, pontos exatamente no meio dos
extremos de classe;
W marque, no eixo das ordenadas, as frequéncias de classe;
W una os pontos por segmentos de reta;
m feche o poligono unindo os extremos da figura com o eixo
horizontal;
B coloque legendas nos dois eixos e titulo na figura.

Exemplo 2.13 Poligono de frequéncias

O poligono de frequéncias da Figura 2.13 apresenta os dados da
Tabela 1.11 do Capitulo 1.



Frequéncia

1125 175 226 275 326 375 425 475 525

Peso ao nascer
FIGURA 2.13 Poligono de frequéncias para peso ao

nascer de nascidos vivos, em quilogramas



2.3 Exercicios resolvidos

2.3.1. Faga um grafico de barras e um grafico de setores para
apresentar os dados da Tabela 1.17 do Capitulo 1.
O grafico de barras esta na Figura 2.14 e o grafico de setores esta
na Figura 2.15.

9.000
8.000 -
7.000 -
6.000 -
5.000 .
4.000 J
3.000 .
2.000 .
1.000

8.208

Escorpido Serpente Aranha Outros animais

Animal
FIGURA 2.14 Casos de intoxicagdo humana por animal

peconhento, ocorridos no Brasil em 2005, segundo o
animal
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FIGURA 2.15 Casos de intoxicagao humana por animal
peconhento, ocorridos no Brasil em 2005, segundo o

animal

2.3.2. Faga um poligono de frequéncias para apresentar os dados
da Tabela 1.19 (Cap. 1).

18

Frequéncia

75 85 95 105 115 125 135 145 155 165

Pressao arterial de cdes adultos anestesiados
FIGURA 2.16 Pressao arterial, em milimetros de
mercurio, de caes adultos anestesiados



2.3.3. Por que uma pessoa que conhece determinado assunto
preferiria olhar uma tabela de distribuicao de frequéncias a
olhar um grafico? Qual seria um argumento razoavel contra
essa postura?

Como ¢é possivel construir graficos muito diferentes com base
nos mesmos dados, a interpretacao, com base apenas neles, as
vezes nao € confidvel. Por outro lado, € a apresentacao grafica que
ressalta determinadas caracteristicas dos dados. Em geral, ¢é
melhor observar tanto os dados como o grafico.

2.3.4. Quando um grafico deve ser grande? Ou pequeno?

O grafico deve ser grande quando os valores que apresenta
precisam ser lidos. Um grafico pequeno mostra apenas as
caracteristicas gerais do conjunto de dados.



2.4 Exercicios propostos

2.4.1. Uma doenga pode ser classificada em trés estagios (leve;
moderada; severa). Foram examinados vinte pacientes e
obtidos os seguintes dados: moderado, leve, leve, severo,
leve, moderado, moderado, moderado, leve, leve, severo,
leve, moderado, moderado, leve, severo, moderado,
moderado, moderado, leve. Com base nesses dados, desenhe
um grafico de setores para apresentar a distribuicao de
frequéncias que vocé ja construiu, conforme pedido no
Exercicio 1.5.4 (Cap. 1).

2.4.2. Sao dados os tipos de sangue de quarenta doadores que se
apresentaram no meés em um banco de sangue: B; A; O; A; A;
A;B;O;B; A; A; AB; O; O, A; O; O; A; A; B, A; A; A;O;O; O
A;O; A;0;0; A; O; AB; O; O; A; AB; B; B. Coloque os dados
em uma tabela de distribuicao de frequéncias. Desenhe um
grafico de barras para apresentar a distribuicao de
frequéncias, que vocé ja construiu conforme pedido no
Exercicio 1.5.6 (Cap. 1).

2.4.3. Foram avaliadas, por cirurgioes-dentistas com
especializacao em Ortodontia, criangas no estagio de
dentadura decidua, na faixa etaria de 3 a 6 anos. Dessas
criancgas, 615 nao tinham habitos de sucgao, 190 tinham o
habito de sucgao do polegar, 588 usavam chupeta e 618
usavam mamadeira. Apresente os dados em tabela. Desenhe
um grafico de barras horizontais para apresentar a
distribuicao de frequéncias que vocé construiu conforme
pedido no Exercicio 1.5.8 (Cap. 1).

2.4.4. Desenhe um histograma para apresentar a distribui¢ao de
frequéncias que voce ja construiu usando intervalos de
classes iguais, conforme pedido no Exercicio 1.5.11.

2.4.5. Com base nos dados apresentados no Exercicio 1.5.13 (Cap.
1), vocé construiu uma distribuicao de frequéncias. Desenhe
dois graficos de setores (um para cada zona de moradia) para
apresentar essa distribuigao.



2.4.6. Voceé calculou as frequéncias relativas para o nimero de
oObitos por grupos de causa, Brasil, 2004, no Exercicio 1.5.15
(Cap. 1). Agora, faca um grafico de barras (as barras na
posicao horizontal) para apresentar os percentuais, por sexo.

2.4.7. No Exercicio 1.5.15 (Cap. 1), vocé calculou as frequéncias
relativas. Agora, desenhe um histograma para apresentar
essa distribuicao de frequéncias.

2.4.8. Vocé ja calculou o percentual de 6rgaos aproveitados (taxa
de aproveitamento para cada 6rgao), usando os dados do
exercicio do Capitulo 1. Agora, desenhe um grafico de barras
(as barras na posicao horizontal) para apresentar a taxa de
aproveitamento de cada orgao.

2.4.9. Com base nos dados apresentados na Tabela 2.4, faca uma
tabela de distribuicao de frequéncias. Desenhe um
histograma.

Tabela 2.4

Pressao sanguinea diastoélica de 35 enfermeiros que
trabalham em um hospital

Bl |89 |91 |81 |79 | 82 | 9
TOO R0 |92 |64 | T3 | Be | BO
B |74 | 72|75 |90 | 96 | B2

B3 |7 |82 | B2 | TR | B5 | 66

7|83 |85 |87 |88 | 80 | 85

2.4.10. Com os dados apresentados na Tabela 2.4, vocé construiu
uma tabela de distribuicao de frequéncias. Agora, desenhe
um poligono de frequéncias.

! As normas do IBGE sao excelentes. Veja essas normas em:
http://www.1.ibge.gov.br/home/estatistica/populacao/censo2000/tabelabrasil111.sh
tm. Disponivel em 24 de abril de 2008. Veja também: VIEIRA, S. Elementos de
estatistica. 5 ed. Sao Paulo: Atlas, 2003


http://www.1.ibge.gov.br/home/estatistica/populacao/censo2000/tabelabrasil111.shtm

?No programa Excel, o gréfico de barras verticais é chamado gréfico de colunas.
No entanto, o nome técnico € grafico de barras.

30 gréfico de setores é mais conhecido como grafico de pizza. Este, contudo, nao é
o nome técnico.

4Se os intervalos de classe forem diferentes, ndo se pode fazer o histograma como
ensinado aqui. Consulte textos mais avangados.



CAPITULO
3



Medidas de Tendéncia Central

Para entender as caracteristicas gerais de um conjunto de dados,
muitas pessoas preferem olhar uma figura.! Dai a importancia dos
métodos graficos descritos no Capitulo 2. No caso das wvaridveis
quantitativas ou numéricas — mais usadas na pesquisa cientifica, por
serem mais exatas — os graficos sdao, porém, menos informativos,
porque, para desenhar um histograma ou um poligono de frequéncias
para uma grande quantidade de dados, € preciso agrupar valores
exatos em classes.

Mas ja foram propostas, hd muito tempo, medidas estatisticas que
sumarizam as informagoes contidas em um grande conjunto de dados.
Essas medidas apontam caracteristicas especificas do conjunto de
dados e permitem, a quem conhece suas propriedades e limitagdes,
uma visao geral do comportamento dos dados. Neste capitulo, veremos
as medidas de tendéncia central. Antes, porém, de descrever essas
medidas, precisamos apresentar alguns simbolos matematicos.



3.1 Simbolos matematicos

Para representar os valores numéricos de n unidades, escrevemos:

Xis Xgs X3...X; .. X,

O subscrito i indica a posi¢ao da medida, portanto x; é a i-ésima
observacao; x, representa a primeira observagao, x, representa a
segunda e os trés pontos sao lidos como “e assim por diante”.

Exemplo 3.1 Representacao de dados

Os pesos, em quilogramas, de cinco recém-nascidos sao:

3,500 2,750 3,250| 2,250 | 3,750

Em termos de simbolos, podemos escrever:

X, =3.500; x,=2,750; x;=23,250; x,=2,250; xs=3,750.

A sequéncia x;, X,, X;, X,, X; ndo é ordenada pela grandeza dos dados.

Veja o Exemplo 3.1: o primeiro bebé da amostra nao é o menor, ainda
que o bebé maior seja o ultimo. Quaisquer que sejam os dados, os
valores x;, x, x; . .. x, sao registrados na ordem em que foram

observados.
A soma dos valores x,, x,, x, . . .x, é escrita como segue:



Xy +Xy+X3+...+X,

ou de forma muito mais compacta:

"
i=1 Ii.

que se lé somatdrio de x indice i, i de 1 a n. O simbolo X, que indica o
somatorio, € a letra grega sigma maitscula. Sob o simbolo X, estd o
subscrito i = 1, e, sobre o simbolo X, estd n, indicando que o somatdrio
se estende de x, até x,,.

Exemplo 3.2 Notacdao de somatorio

No Exemplo 3.1, sao dados os pesos de cinco bebés:

x, =3,500; x, =2,750; x, = 3,250; x, = 2,250; x5 =3, 750

A soma desses pesos, usando a notacdo de somatorio, fica como
segue:

>, x;=3.500+2,750 + 3,250+ 2,250 + 3,750 = 15, 500

Quando é facil saber o nimero de parcelas que devem ser somadas
H
pelo proprio texto, € usual escrever apenas Xx em vez de 2i=1 ¥,



3.2 Média aritmética

A média aritmética, ou simplesmente média do conjunto de dados,
€ obtida somando-se todos os dados e dividindo-se o resultado da
soma pelo numero deles.

z o Soma de todos os dados
Meédia=
N tmero de dados

A formula da média é:

Fo X
H

que se 1€ x-traco (ou x-barra) é igual ao somatorio de x, dividido por n.

A média aritmética é uma medida de tendéncia central. E o centro de
equilibrio do conjunto de dados. Para entender isso, imagine que os
dados estejam apresentados no eixo das abscissas e que esse eixo
represente os bracos de uma balanga. A média fica no fulcro da balanga,
ou seja, no centro de equilibrio.

Exemplo 3.3 Calculo da media

Um professor de Educacao Fisica mediu a circunferéncia
abdominal de dez homens que se apresentaram em uma academia de
ginastica. Entao, obteve os seguintes valores, em centimetros: 88; 83;
79; 76; 78; 70; 80; 82; 86; 106. A média é:



88+83+79+76+78+70+80+82+86+106 827

10 o = 92.8

X =

ou seja, a média da circunferéncia abdominal desses homens é
82,8cm.

Agora, observe a Figura 3.1. Imagine que o eixo das abscissas seja o
braco de uma balanca e que cada ponto tenha uma unidade de
massa. Para haver equilibrio, é preciso que o fulcro da balanga esteja
localizado onde estd a meédia (ou seja, no ponto em que foi
desenhada uma flecha).

F|_|_._%“ T H T T T T T T T T ’
70 72 74 76 78 B0 82 B4 B6 88 90 92 94 96 98 100 102 104 106
I Circunferéncia abdominal em centimetros
Média = 82,8 cm

FIGURA 3.1 Distribuicdo de dados de circunferéncia
abdominal, em centimetros, sobre um eixo, e a respectiva
média

3.2.1 Média de dados agrupados em tabelas de
distribuicao de frequéncias

Quando os dados sao discretos e em grande numero, pode haver
repeticio de valores. Nesses casos, como vimos no Capitulo 1, é
razoavel organizar os dados em uma tabela de distribuicio de frequéncias.
Veja a Tabela 3.1.



Tabela 3.1
Tabela de distribuicao de frequéncias

Dados Frequéncia

X1 f
X f

Xn Ja
Total | Xf

A média aritmética de dados agrupados em uma tabela de
distribuicao de frequéncias é dada por

I
YT yr

Exemplo 3.4 Média de dados agrupados

Uma psicologa que trabalha em Recursos Humanos de uma
empresa perguntou aos vinte funciondrios qual era o ntiimero de
filhos em idade escolar. Os dados estao apresentados na Tabela 3.2.

Tabela 3.2
Numero de filhos em idade escolar de vinte funcionarios




Para calcular a média, a psicologa construiu a Tabela 3.3, que é
uma distribuicao de frequéncias.

Tabela 3.3

Distribuicao de frequéncias para o numero de filhos em idade
escolar de vinte funcionarios

Numero de filhos em idade escolar Frequéncia

6

Q| |WIN]|~|O
— ||~ ]| |

A Tabela 3.4 apresenta os calculos intermedidrios para obter a
média: cada valor (x) foi multiplicado pela respectiva frequéncia (f).
A soma foi dividida pela soma das frequéncias (Xf).

Tabela 3.4
Calculos auxiliares

Numero de filhos em idade escolar Frequéncia Produto
*) 1) )

0 6 0

1 8 8

2 4 8

3 1 3

4 0 0

5 1 5

Total Zf=20 Lxf=24

— Dxb+1x8+2x4+3x1+4=x0+5x1 24
X = :—:1,2

6+8+4+1+0+1 20




Quando os dados sao continuos e em grande quantidade, é comum
ndo apresentar os dados brutos, mas apenas as tabelas de distribuicao
de frequéncias. Veja o Exemplo 3.5. Para calcular a média de dados
agrupados em classes, € preciso calcular o ponto médio (ou valor central)
de cada classe.

O ponto médio da classe ¢ a média dos dois extremos da classe.

Exemplo 3.5 Média de dados continuos

agrupados
Os dados apresentados no Exemplo 1.10 (Cap. 1) foram agrupados
em faixas de peso na Tabela 1.11, reproduzida na Tabela 3.5.

Tabela 3.5
Nascidos vivos segundo o peso ao nascer em quilogramas

Classe Frequéncia
1,520 |3
2,0025 |16
2,5:3,0 |31
3,003,5 | 34
3,504,0 |11
40045 |4

4,550 |1

Para calcular a média, € preciso obter o ponto médio de cada
classe. A classe 1,5 2,0 tem dois extremos: o inferior, que é 1,5, e o
superior, que € 2,0. O ponto médio dessa classe é:

1.5+2.0

[

— =7

i



Os demais pontos médios sao obtidos da mesma forma. Agora,
construa uma tabela com os calculos auxiliares. Escreva as classes, os
pontos médios (x'), as frequéncias (f) de classe e os produtos xf,
como mostra a Tabela 3.6.

Tabela 3.6
Calculos auxiliares

Classe Valor central (x") Frequéncia (f) Produto (x°f)
1,5 2.0 1,75 3 5,25

2,0 25| 2,25 16 36

2,5 3.0( 2,75 31 85,25

3,0 35| 3,25 3 110,5

3.5 40| 3,75 11 41,25

4,0 4,5( 4,25 4 17

4,5 50 4,75 1 4,75

Soma Yf=100 Ya*f = 300,00

— 175x3+225x16+---+4,75x1 _ 300
== ' ' =—=3,00

3+16+---+1 100

A média é, de longe, a medida de tendéncia central mais usada e,
talvez por isso, a mais conhecida®. Quem nunca ouviu falar na média de
aprovagio em determinada disciplina ou no tempo médio de uma viagem
(de Sdo Paulo ao Rio de Janeiro, por exemplo) ou na idade média dos jogadores
de futebol? Em certas circunstancias, porém, outras medidas de
tendéncia central, como a mediana ou a moda, dao melhor informacao.
Mas o que € mediana e o que é moda?



3.3 Mediana

Mediana é o valor que ocupa a posicao central do conjunto dos
dados ordenados.

A mediana divide a amostra em duas partes: uma com numeros
menores ou iguais a mediana e outra com nimeros maiores ou iguais a
mediana. Quando o numero de dados € impar, existe um tnico valor na
posicao central. Esse valor é a mediana. Por exemplo, o conjunto de
dados

{3; 5, 91

tem mediana 5, porque 5 € o valor que estd no centro do conjunto
quando os numeros estdo escritos em ordem crescente. Quando o
numero de dados € par, existem dois valores na posi¢ao central. A
mediana € a média desses dois valores. Por exemplo, o conjunto

{3;5;,7;9}

tem a mediana 6, porque 6 é a média de 5 e 7, que estdo na posicao
central dos numeros ordenados.

Exemplo 3.6 Calculo da mediana

Para obter a mediana do peso dos cinco bebés do Exemplo 3.1,
coloque os dados em ordem crescente, como segue:

2,250; 2,850; 3,250; 3,500; 3,970

A mediana estda no centro dos dados ordenados. Corresponde a
3,250 kg, mostrado na Figura 3.2.



Mediana = 3,250 kg

——————— 4+ & & &+
2,000 2,250 2,500 2,750 3,000 3,250 3500 3,750 4,000

Peso de bebés, em quilogramas
FIGURA 3.2 Distribuicdo dos pesos de bebés em

quilogramas, sobre um eixo, e a respectiva mediana

Em algumas circunstancias, a mediana descreve, melhor do que a
media, a tendéncia central dos dados. E o caso dos conjuntos com dados
discrepantes, ou seja, de conjuntos de dados que tém um ou alguns

valores bem maiores ou bem menores que os demais. Veja o Exemplo
3.7.

Exemplo 3.7 Decidindo entre média e

mediana
Sao dados: 42, 3,9,5,7,9, 1, 9. Para obter a média, calcule:

—_ A2+3+9+5+7+9+1+9 85
X= 2 :?:10’625

Para obter a mediana, é preciso ordenar os dados:

1,357,999, 42

e calcular a média aritmética dos valores 7 e 9, que ocupam a
posicao central dos dados ordenados. Entao, a mediana € 8.

A mediana descreve melhor o conjunto de dados porque o valor
42, que é discrepante, “puxa” a média para cima. Entretanto, o valor
discrepante nao afeta a mediana.



Existem casos, porém, em que o uso da média aritmética ¢ mais
razoavel do que a mediana, mesmo que haja um valor discrepante.
Como exemplo, considere que vocé jogou trés vezes na loteria e
ganhou:

B na primeira vez, x, = R$ 0,00;
B na segunda vez, x, = R$ 0,00;
W na terceira vez, x; = R$1.000.000,00.

Qual medida descreve melhor seu ganho? A mediana € zero (diga
isso a seus parentes), mas a média é 1/3 do valor de x; (e esse valor diz

mais sobre seu ganho nas trés tentativas).



3.4 Moda

Moda € o valor que ocorre com maior frequéncia.

Exemplo 3.8 Determinando a moda

A moda dos dados 0,0, 2,5,3,7,4,7,8,7,9, 6 € 7, porque € o valor
que ocorre maior niumero de vezes.

4
B F o
- SR I F—
RS —— E—
0
o 1 2 3 4 &5 6 1 8 8
Dados

FIGURA 3.3 Distribuicdo dos dados sobre um eixo e a
respectiva moda

Um conjunto de dados pode nao ter moda ou ter duas ou mais
modas. Assim, o conjunto de dados O, 2, 4, 6, 8, 10 nao tem moda,
enquanto o conjunto 1, 2, 2, 3, 4, 4, 5, 6, 7 tem duas modas: 2 e 4.

Quando uma tabela de distribuicao de frequéncias apresenta grande
quantidade de dados, ¢ importante destacar a classe de maior
frequéncia, chamada classe modal. Essa classe mostra a darea em que os
dados estao concentrados.

Exemplo 3.9 Classe modal

A distribuicao da populagao brasileira no Censo 2010, segundo o
sexo e o grupo de idade, é apresentada na Tabela 3.7. Para homens, a
classe modal (com maior frequéncia, em negrito na tabela) é o grupo
de 10 a 14 anos. Para mulheres, a classe modal (em negrito na tabela)
é o grupo de 25 a 29 anos.



Tabela 3.7

Distribuicao da populagao brasileira segundo sexo e grupo de
idade. Brasil, 2010

Sexo

Grupo de idade

Homens  Mulheres
0adanns 7016987 | 6.779.172
5a9anns 7.624.144 | 7.345.231
10 a 14 anos B.725.413 ] 5.441.5348
15 a 19 anns 5.558.808 | 8.432.002
20 a 24 anns 5.630.227 | 8.614.903
25 a 29 anns 5.460.995] B.643.418
30 a 34 anns 7.717.657 | B.026.855
35 a 39 anns 6.760.605] 7.121.916
40 a 44 anns 6.320.570 | 6.688.797
45 a 49 anos 5.692.013 | 6.141.338
50 a 54 anns 4.834.995 ] 5305407
55 a 59 anns 3902344 | 4373875
60 a 64 anns 3ML0G4 | 3.468.085
#5 a 69 anns 2224.065] 2.616.745
70 a 74 anns Lea7. 373 2074264
75 a 79 anns LOS0L518 | 1.472.930
80 a 84 anns HeR.623 | 998.549
85 a 89 anns 310759 | 508.724
90 a 94 anns 114.9604 211.595
95 a 99 anns 31.529 66806
Mais de 100 anps | 7.247 16.989

Fonte: IBGE.3

3Disponivel em www.ibge.gov.br/.../caracteristicas_da_populacao_tab_brasil.
Acesso em: 8 set. 2014.

A moda € a tinica medida de tendéncia central que também pode ser
usada para descrever dados qualitativos. Nesse caso, a moda € a categoria
da varidvel que ocorre com maior frequéncia.


http://www.ibge.gov.br/.../caracteristicas_da_populacao_tab_brasil

Exemplo 3.10 Determinacao da moda

Veja os dados apresentados na Tabela 3.8. O grupo sanguineo O
ocorreu com maior frequéncia, entao é a moda.

Tabela 3.8
Distribuicao de individuos segundo o grupo sanguineo

Grupo sanguineo Frequéncia
(@) 550

A 456

B 132

AB 29

Total 1.167

A moda é bastante informativa quando o conjunto de dados é
grande. Se o conjunto de dados for relativamente pequeno (menos de
trinta observagoes), vocé pode até obter a moda, mas, na maioria das
vezes, ela nao terd qualquer sentido pratico. A média e a mediana
fornecem, nesses casos, melhor descricao da tendéncia central dos
dados.



3.5 Exercicios resolvidos

3.5.1. Com base nos dados da Tabela 3.9, calcule o peso médio dos
ratos em cada idade.

Tabela 3.9

Peso, em gramas, de ratos machos da ragca Wistar segundo a
idade, em dias

Idade
Mimero do rato

30 34 38 42 46

1 Tho| 95 |99 ) 122) 154

81 | 90 | 101 ] 125] 136

50 |6 |62 |72 |85

47 | 50 | 57 |72 | 84

LI S R

63 |79 |82 |94 | 110

=1

65 | F5 |79 | B8 | 98

7 63 |74 |79

@

100

8 64 | 74|92 |9 | 98

Para obter a média aritmética aos 30 dias, basta calcular:

?6+81+5D+4?+63+65+63+64_509_63 6
8 I T

X =

As médias para as demais idades, obtidas da mesma maneira,
estao apresentadas na Tabela 3.10 e mostram que o peso médio dos
ratos aumenta com a idade.



Tabela 3.10

Médias, em gramas, dos pesos de grupos de oito ratos machos
Wistar, segundo a idade, em dias

Idade Média
30 63,6
34 74,6
38 81,4
42 94,6
46 105,6

3.5.2. Determine a mediana dos dados apresentados na Tabela 1.8
(Cap. 1).
Para obter a mediana, os dados da Tabela 1.8 foram arrumados em
ordem crescente na Tabela 3.11.

Tabela 3.11

Numero de faltas de trinta funcionarios ao trabalho. Clinica ABC,
segundo semestre de 2014 (em ordem crescente)

[l el el el el evll el el el Nev]
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Como o numero de dados (30) é par, a mediana é a média
aritmética dos dois valores (em negrito) que ocupam a posigao
central, ou seja, a mediana é 1. Portanto, metade dos empregados nao
faltou ou faltou apenas um dia.

3.5.3. Foi feito um ensaio clinico randomizado para testar o efeito de
um analgésico em cinco pacientes com osteoartrite. Os pacientes
foram designados para receber placebo (2 x ao dia) ou droga
(60mg 2 x ao dia), em datas diferentes, por processo aleatorio.



Os dados, apresentados na Tabela 3.12, correspondem as
medidas da dor a noite relatadas pelos pacientes (0 = nenhuma
dor; 100 = dor extrema). Calcule, para cada paciente, as
diferencas entre os valores obtidos no final e no inicio da
pesquisa, para placebo e para a droga. Calcule as médias dessas
diferencas. Discuta.

Tabela 3.12

Dados de dor referidos pelo paciente numa escala de zero a 100,
segundo o grupo

Placebo Nova droga
N do paciente

Inicip Final Inicio Final

1 80 LU 6

7 50 |75 50

50 |45 25

= | ]
=1
un

75 85 | 50 20

5 65 65 | 6l 30

Tabela 3.13
Diferencgas entre inicio e final do tratamento

Diferenca
N do paciente

Placebo Droga

1 =10 =20

2 =20 =25

3 =25 =20

-+ 10 =30

5 0 =30
Soma =45 =125

As médias das diferengas sao -9,0 para placebo e -25,0 para o anti-
inflamatdrio. Os pacientes relataram maior alivio da dor quando
receberam a droga com efeito analgésico.



3.6 Exercicios propostos

3.6.1. Determine média, mediana e moda dos seguintes conjuntos de
dados:
a)g;3;0;6;8
b) 8; 16;2; 8; 6
c) 4; 16; 10; 6; 20; 10
d)0;-2;3;-1;5
e)2;-1,0;,1;2,1;9

3.6.2. Imagine que voce esteja dirigindo um carro em uma estrada e
observe que o nimero de veiculos que voce ultrapassa € igual
ao numero de veiculos que ultrapassam vocé. Nesse caso, a
velocidade de seu carro corresponde — considerando a
velocidade de todos esses carros — a qual medida de tendéncia
central?

3.6.3. Dado um conjunto de dados, qual das medidas de tendéncia
central (média, mediana e moda) corresponde sempre a um
valor numérico do conjunto?

3.6.4. Quatro pessoas reunidas numa sala tém, em média, 20 anos. Se
uma pessoa com 40 anos entrar na sala, qual passa a ser a idade
média do grupo?

3.6.5. Na Tabela 3.14, sao apresentadas taxas de glicose em
miligramas por 100 mL de sangue em ratos machos da raca
Wistar com 30 dias de idade, que serao usados em um ensaio
pré-clinico para o teste de determinada droga. Encontre média e
mediana.



Tabela 3.14

Taxa de glicose em miligramas por 100 mL de sangue de oito
ratos machos da ragca Wistar com 30 dias de idade

N° do rato Taxa de glicose

101
98
97
104
95
105

DN |G |||

3.6.6. Na Tabela 3.15, sdao apresentados estaturas (em metros), pesos
(em quilogramas) e pressao arterial (em milimetros de
mercurio) de pacientes hospitalizados porque tiveram um
acidente vascular cerebral (AVC), mais conhecido como
derrame. Calcule a média e a mediana para cada variavel.

Tabela 3.15

Estaturas (em metros), pesos (em quilogramas) e pressao
arterial (em milimetros de mercurio) de 11 pacientes
hospitalizados com AVC

N do paciente Estatura Peso Pressio arteral

1 1,75 90 180

2 1.58 60 | 20
3 1,50 80 14}
-+ 1,65 76| 220
5 1,50 7 170}
[ 1.73 65 15()
7 1.68 72 14}
8 1,65 7 14}
E 1,65 75 180

10 1,75 7 160

11 1,65 7o) 140

3.6.7. Com os dados apresentados na Tabela 3.16, calcule o nimero
meédio de dentes cariados, para cada sexo.



Tabela 3.16

Estudantes de 12 anos, segundo o numero de dentes cariados e
0 sexo

Sexo
Mimero de dentes carados

Masculing Feminino
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3.6.8. Para estudar o tempo de laténcia de um sonifero usando ratos
de laboratdrio, um pesquisador administrou o sonifero a dez
ratos e determinou o tempo que levavam para dormir. Dos dez
ratos, dois precisaram de meio minuto, quatro, de 1 minuto,
trés, de 1,5 minuto, e 1 nao dormiu. Calcule o tempo médio de
laténcia.

3.6.9. Determine média, mediana e moda para cada sexo, em relagao
aos dados apresentados na Tabela 3.17.

Tabela 3.17
Consumo diario de sal, em gramas por dia, segundo o sexo
Sexn
Masculing Feminino
[ 4
9 10
6 6
8 8
7 6
6 8

3.6.10. Determine média, mediana e moda para cada sexo, em relagao

aos dados de volume didrio de urina, apresentados na Tabela
3.18.



Tabela 3.18
Volume diario de urina (em litros), por sexo

Sexo

Masculing Femining

0,5 0,9

1,4 0,6
0,9 0,5
0,8 1,3
1,3 0,8

0,5 0,7

3.6.11. Determine mediana e moda para os dados apresentados na
Tabela 3.19 e interprete-as.

Tabela 3.19

Tempo de retorno (em dias) as atividades diarias de pacientes
submetidas a histerectomia

N° da paciente Tempo de retorno
1 20
2 30
3 15
4 20
5 40
6 50
7 25
8 30
9 15
10 35

3.6.12. Determine a média dos dados apresentados na Tabela 3.20.



Tabela 3.20

Teor de vitamina C (miligramas de acido ascérbico em 100 mL)
em dez caixas de 100 mL de suco de mag¢a encontradas no
mercado

N° da caixa Teor de vitamina C

2,5
4,9
41
0,8
24
57
3,3
7,4
1,6
3,5
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3.6.13. A média, a mediana e a moda podem ser iguais? Dé um
exemplo.

3.6.14. Qual das medidas de tendéncia central nao pode ser calculada
para os dados da Tabela 3.21? Por qué?

Tabela 3.21

Numero de reclamacgées recebidas pela diretoria de empregados
de uma clinica em determinado semestre, distribuidas segundo
0 sexo

Sexn
Nimero de reclamagbes

Masculing Feminino

1] 16 13

3

3

4 ou mais




1J4 disse alguém: “um desenho vale por mil palavras”.

2H4 quem pretenda ser engragado dizendo que a média ndo faz sentido porque, por
exemplo, se alguém tem os pés na geladeira e a cabega no forno, na média esta em
temperatura agradavel. O fato é que, para relatar o comportamento de uma variavel, a
média nio basta. E necesséria, mas nao ¢é suficiente. Veja o Capitulo 4.



CAPITULO
4



Medidas de Dispersao para uma
Amostra

As medidas de tendéncia central resumem a informac¢ao contida
em um conjunto de dados, mas nao contam toda a historia. Por
exemplo, observa-se, diariamente, que, na mesma cidade, a
temperatura varia ao longo do dia. Entao, a temperatura média do
dia nao da toda a informacao. O peso das pessoas varia ao longo da
vida e a quantidade de dinheiro que carregam nos bolsos varia em
funcao das circunstancias. Por causa da variabilidade, a média, a
mediana e a moda que estudamos no Capitulo 3 ndo sdo suficientes
para descrever um conjunto de dados: informam apenas a tendéncia
central, ou seja, onde estd o centro, mas nada dizem sobre a
variabilidade.

Para entender esse ponto, imagine dois domicilios: no primeiro,
moram sete pessoas, todas com 22 anos. A meédia de idade dos
moradores desse domicilio coletivo (uma “republica”) ¢,
evidentemente, 22 anos. No segundo domicilio, também moram sete
pessoas: um casal — ela com 17 e ele com 23 anos —, dois filhos — um
com 2 e outro com 3 anos —, a mae da moc¢a — com 38 anos —, um
irmao da moga — com 8 anos — e a avd da moga — com 65 anos. A
média de idade nesse segundo domicilio também € 22 anos. No
entanto, “idade meédia de 22 anos” descreve bem a situagcao no
primeiro domicilio, mas nao no segundo.

As medidas de tendéncia central sdao tanto mais descritivas de um
conjunto de dados quanto menor é a variabilidade. Entdo, quando
vocé apresentar um conjunto de dados, deve fornecer nao apenas
medidas de tendéncia central, mas também uma medida de
variabilidade ou dispersdo. Veremos, neste capitulo, algumas formas de
medir variabilidade.



4.1 Minimo, maximo e amplitude

Minimo de um conjunto de dados é o niimero de menor valor.
Maximo de um conjunto de dados € o nimero de maior valor.

Para medir variabilidade, vocé pode fornecer o valor minimo e o
valor maximo do conjunto de dados. Pode, também, calcular a

amplitude.

A amplitude de um conjunto de dados, definida como a
diferenca entre o maximo e o minimo, ¢ uma medida de dispersao
ou variabilidade.

amplitude = m & ximo — m i nimo

Exemplo 4.1 Minimo, maximo e amplitude

A idade das criancas que estdao no patio de uma escola é&,
respectivamente: 3, 6, 5, 7, 9 anos. E facil apresentar, em uma
tabela, o numero de criangas, a mediana, 0 minimo, 0 maximo e a
amplitude. Vocé primeiro ordena os dados como segue: 3, 5, 6, 7,
9. A mediana € 6 e a amplitude é:

amplitude =9 -3 =6



Tabela 4.1
Estatisticas da idade das criancas

Estatisticas Resultados

Numero de criangas

Mediana

Minimo

Maximo

N[O |[W || O

Amplitude

A amplitude de variacdo é uma ideia basica em Estatistica, mas
um valor discrepante — por ser muito grande ou muito pequeno -
aumenta muito a amplitude. Como dizem os estatisticos, a
amplitude é muito sensivel aos valores discrepantes.

Exemplo 4.2 Comparacao de amplitudes

E dado o barulho do trafego em duas esquinas, medido em
decibéis durante os cinco dias uteis de determinada semana.
Vamos calcular as amplitudes dos dados de cada conjunto.

12 esquina: 56; 54; 51; 58; 52; 60.

2% esquina: 56; 54; 58; 52; 51; 67.

12 esquina: amplitude = 60 — 51 =9
23 esquina: amplitude = 67— 51 = 16



1" esquina
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50 51 52 53 54 55 56 57 58 59 60 61 62 63 64 65 66 G7 68

2" esquina
—e— T e T i T " T T T T T T T T ¥

50 51 52 53 54 55 56 57 58 59 60 61 62 63 64 65 66 67 68

FIGURA 4.1 Distribuicao de dados de barulho, em
decibéis, sobre um eixo, para os dois conjuntos

Note que a amplitude maior na segunda esquina é explicada por
um dia em que o barulho foi bem maior do que nos demais dias da
semana. Ocorreu, entao, o que os estatisticos chamam de wvalor
discrepante. Esse valor (67) aumentou, em muito, a amplitude dos
dados obtidos na segunda esquina.

A amplitude é bastante usada como medida de variabilidade, mas,
para descrever um conjunto de dados, muitas vezes é melhor
fornecer minimos e maximos. Por exemplo, se alguém informar que
os policiais que estao na ativa em certa corporacgao tém idades entre
18 e 52 anos, estara fornecendo uma informacao mais ttil do que se
disser que a amplitude das idades é 34 anos.



4.2 Quartil

A mediana, que vocé viu no Capitulo 3, divide um conjunto de
dados em dois subconjuntos com 0 mesmo nimero de dados:

B 0 que antecede a mediana (dados iguais ou inferiores a mediana);

B o0 que sucede a mediana (dados iguais ou superiores a mediana).

Se o numero de observagoes for grande (digamos, maior de trinta),

o conceito de mediana pode ser entendido da seguinte forma: a
mediana divide o conjunto de dados em duas metades; os quartis —
como o nome sugere — dividem o conjunto de dados em guatro
quartos.

Os quartis sao pontos que dividem o conjunto de dados
ordenados em quatro partes, de modo que cada parte contenha
25% dos dados. O primeiro quartil (Q,) ocupa a posicao central

entre a mediana e o dado de menor valor. O segundo quartil € a
mediana do conjunto de dados. O terceiro quartil (Q,;) ocupa a

posicao central entre a mediana e o dado de maior valor. Entao, se
um item esta “no quartil superior”, significa que esta entre os 25%
de itens de maior valor.

Para obter os quartis' quando o conjunto tem um niimero impar de
dados:

1. organize os dados em ordem crescente. Encontre a mediana, que é
o segundo quartil; marque esse valor;

2. se o numero de dados for impar, a mediana é um ntimero que esta
no conjunto. Para achar o primeiro quartil, tome o conjunto de
dados iguais ou menores que a mediana; o primeiro quartil € a
mediana do novo conjunto de dados;

3. para encontrar o terceiro quartil, tome o conjunto de dados iguais
ou maiores do que a mediana; o terceiro quartil ¢ a mediana do
novo conjunto de dados.

Exemplo 4.3 Obtendo os quartis de

conjunto com numero impar de dados



O numero de dados no conjunto 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 9, 10 é impar.

Entao, a mediana € o valor central dos dados ordenados, ou seja, 5.
1,2,3,4,5,6,7,9, 10.

Para obter o primeiro quartil, separe os dados iguais ou menores
do que a mediana. Primeiro quartil ¢ a mediana do novo conjunto
de dados, ou seja, 3.

1,2,3,4,5.

Para obter o terceiro quartil, separe os dados iguais ou maiores do
que a mediana. Terceiro quartil é a mediana do novo conjunto de
dados, ou seja, 7.

5,6,7,9,10.

Se o0 conjunto tiver um niumero par de dados, para obter os quartis:

1. organize os dados em ordem crescente. Encontre a mediana, que é
o segundo quartil; marque esse valor;

2. a mediana, dada pela média dos dois valores centrais, nao &,
necessariamente, um numero igual a qualquer outro do conjunto
de dados. Para encontrar o primeiro quartil, separe o conjunto de
dados menores do que a mediana; o primeiro quartil é a mediana
do novo conjunto de dados;

3. para achar o terceiro quartil, separe o conjunto de dados maiores
do que a mediana; o terceiro quartil € a mediana do novo conjunto
de dados.

Exemplo 4.4 Obtendo os quartis de

conjunto com numero par de dados

A mediana dos dados 0,1, 2,3,4,5,5,7,9, 10 é a média dos dois

valores que estao no centro dos dados ordenados, ou seja, 4,5.
0,1,234,5,6,7,9, 10.

Para obter o primeiro quartil, separe os dados menores do que a
mediana. O primeiro quartil € a mediana desse novo conjunto de
dados, ou seja, 2.

0,123 4.

Para obter o terceiro quartil, separe os dados maiores do que a

mediana. O terceiro quartil é a mediana desse novo conjunto de



dados, ou seja, 7.
5,6,7,9, 10.

Pode parecer que o método apresentado para determinar quartis €
confuso, mas € pior do que simplesmente confuso: os estatisticos nao
se entendem nesse assunto.” Existem varios métodos para obter
quartis e os programas para computador empregam métodos
diferentes. Por isso, se vocé calcular os quartis para o Exemplo 4.3
usando o Excel, encontrara resultados diferentes dos achados aqui e,
se usar o Minitab, encontrard outros resultados. O SAS permite
escolher entre cinco métodos. Além disso, os valores aqui calculados
sao chamados no Brasil de quartis (em inglés, quartiles), mas o autor’
que inventou o boxplot os chama de “dobradicas” (em ingles, hinges).
Felizmente, as diferencas entre resultados sao pequenas e nao afetam
as conclusoes de um trabalho.

De qualquer modo, € preciso definir distdncia interquartilica, que é
uma medida de dispersao que aparece nos boxplots. Como a
amplitude € muito sensivel aos valores discrepantes, ou seja, muda
de valor se for incluida uma observagao discrepante, a distancia
interquartilica descreve melhor a dispersao dos dados.

Distancia interquartilica € a distancia entre o primeiro e o
terceiro quartis.
Distancia interquartilica = Terceiro quartil - Primeiro quartil.

Exemplo 4.5 Distancia interquartilica

Vamos calcular as distancias interquartilicas para o Exemplo 4.2.
Reveja os seguintes dados:
12 esquina: 56; 54; 51; 58; 52; 60
Para encontrar a distancia interquartilica, comece ordenando os

dados:

51; 52; 54; 56; 58; 60

O numero de dados € par. A mediana é a média de 54 e 56, ou
seja, 55. Ache o primeiro e o terceiro quartis. Entao:
Mediana: 55



1° quartil: 52
3° quartil: 58
Distancia interquartilica = 58 — 52 = 6
2% esquina: 56; 54; 58; 52; 51; 67

Para encontrar a distancia interquartilica, é preciso ordenar os
dados, calcular a mediana e achar o primeiro e o terceiro quartis.
Entao:

51; 52; 54; 56; 58; 67

Mediana: 55
1° quartil: 52
3° quartil: 58
Distancia interquartilica = 58 — 52 = 6

4.2.1 Diagrama de caixa (Boxplof)

As medidas que acabamos de ver — minimo, primeiro quartil,

mediana, terceiro quartil, maximo — permitem tragar o diagrama de

caixa, que ajuda a entender a informacgao contida em um conjunto de
dados.
Para desenhar um diagrama de caixa:

1. desenhe um segmento de reta em posicao vertical, para
representar a amplitude dos dados;

2. marque, nesse segmento, o primeiro, o segundo e o terceiro
quartis;

3. desenhe um retangulo (box) de maneira que o lado superior e o
lado inferior passem exatamente sobre os pontos que marcam o
primeiro e o terceiro quartis;

4. faga um ponto para representar a mediana, obedecendo a escala, e
sobre o segmento de reta anteriormente tracado.

Exemplo 4.6 Diagrama de caixa (boxplot)

A Figura 4.2 apresenta um diagrama de caixa para o conjunto
de dados: 1; 2; 3; 4; 5; 6; 7; 8; 9; 10. Foram calculados:



12

10 4
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FIGURA 4.2 Diagrama de caixa

B Minimo: 1

B Primeiro quartil: 3
m Mediana: 5,5

W Terceiro quartil: 8
m Maximo: 10.

O retangulo do diagrama de caixa é dado pela distancia
interquartilica. Esse retangulo contém cerca de 50% dos dados que
estao no centro da distribuicao.



4.3 Desvio padrao

O desvio padrao ¢ uma medida de variabilidade muito
recomendada, porque mede bem a dispersao dos dados e permite,
por conta disso, interpretacao de interesse. Para calcular o desvio
padrao, é preciso, primeiro, calcular a variancia. Vamos, entao,
entender o que € variancia.

4.3.1 Calculo da variancia

Quando a média é usada como medida de tendéncia central,
podemos calcular o desvio de cada dado em relagao a média, como
segue:

desvio = dado — meédia

Exemplo 4.7 Desvios em relacao a média

No Exemplo 4.1, sdo dadas as idades de cinco criangas: 3, 6, 5, 7
e 9 anos. Para calcular os desvios em relacao a média, subtraimos a
meédia de cada observacao. Como a média é 6, os desvios sao os
valores apresentados na Tabela 4.2.



Tabela 4.2
Calculo dos desvios

Observacio Desvio

3 3-6=-3
6 6-6=0
35 2-6=-1
7 7-6=1
9 9-6=3

Desvios pequenos significam dados aglomerados em torno da
meédia, enquanto desvios grandes significam dados dispersos em
torno da média. Mas esses desvios precisam ser resumidos em um so
numero, para que vocé possa olhar esse numero e julgar o grau de
variabilidade dos dados. Como é possivel fazer isso?

A primeira vista, parece possivel calcular a média dos desvios. Mas a
média seria sempre igual a zero, porque a soma dos desvios
negativos € sempre igual a soma dos desvios positivos. O “peso” dos
desvios negativos € igual ao “peso” dos desvios positivos, uma vez
que a média da a tendéncia central dos dados. Isso pode ser verificado
em qualquer conjunto de dados. No Exemplo 4.7:

—3+0-1+1+4+3=0

E preciso eliminar os sinais antes de somar. E intuitivo pensar em
calcular a média dos valores absolutos dos desvios. Essa medida
realmente existe. E o desvio médio, pouco encontrado nos trabalhos de
Estatistica.* Mas existe outra maneira de eliminar os sinais: elevam-
se os valores ao quadrado. A soma assim obtida ¢ denominada soma



de quadrados dos desvios. A partir dessa soma, obtém-se a varidncia.
Veja a defini¢do de varidncia da amostra, que é indicada por s>

Variancia da amostra € a soma dos quadrados dos desvios de
cada observagao em relacao a média, dividida por (1 —1).

2_ Ze-n?

5
n—1

Para calcular a variancia:
W calcule o desvio de cada observacao em relacao a média;
m eleve cada desvio ao quadrado;
W some os quadrados dos desvios;
W divida o resultado por n-1 (n é o numero de observacoes).

Exemplo 4.8 Calculando a variancia

A Tabela 4.3 apresenta os calculos intermedidrios para obter a
variancia dos dados do Exemplo 4.1.

Tabela 4.3
Calculo da variancia

Obsernvacior Desvio Desvio ao quadrado
3 3-6=-3 |({-3¢=9

[ 6-6=0 =0

5 5-6=-1 |(<1F=1

7 F-6=1 1*=1

g 9-6=3 =9

Y =30 Y {x-x)=0

A variancia é



5
n—1
) 20
§sT=—=23
4

A variancia quantifica a variabilidade dos dados. O divisor, n-1,
recebe o nome de graus de liberdade.”

4.3.1.1 Outra féormula para calcular a variancia

A formula dada na Secao 4.3.1 para calcular a variancia da amostra
pode ser algebricamente desenvolvida. Obtém-se, entao, uma
segunda formula que, embora, a primeira vista, pareca mais
complicada, permite que o calculo da variancia seja feito com menor
numero de operagdes aritméticas.® Prefira usar esta segunda férmula
se voceé fizer calculos a mao, o que € pouco provavel.

Exemplo 4.9 Calculando a variancia

Sao dados os tempos em minutos que seis meninos
permaneceram sobre seus skates: 4; 6; 4; 6; 5; 5. Para calcular a
variancia, foram feitos os célculos intermedidrios que estao na
Tabela 4.4.



Tabela 4.4
Calculo da variancia

X X2

4 16
6 36
4 16
6 36
5 25
5 25
Ix=30| xx?=154

A variancia é

(30)%
2 _ 14-5

5

§

4.3.1.2 Variancia de dados agrupados em tabelas
de distribuicao de frequéncias

A variancia de dados agrupados em uma tabela de distribuigao
de frequéncias, ou seja, de x;, x,,. .. X, que se repetem f,, f,,. .. f,

vezes na amostra, €

2_ 5 X2 a;)z

Y1



Exemplo 4.10 Calculando a variancia de

dados agrupados

Reveja o Exemplo 3.4 (Cap. 3). Foi construida a Tabela 3.3,
reapresentada aqui como Tabela 4.5.

Tabela 4.5

Distribuicao de frequéncias para o numero de filhos em idade
escolar de vinte funcionarios

Numero de filhos em idade escolar Frequéncia

6
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A Tabela 4.6 apresenta os calculos intermediarios para se obter a
variancia.

Tabela 4.6

Calculos auxiliares para obten¢ao da variancia
Nimero de filhos em idade escolar Frequéncia Produto  Produto
(x) (" 00 e
0 6 0 1]
1 8 8 8
2 + 8 16
3 1 3 9
+ 1] 0 1]
5 1 5 25
Total Yf=20 | Exf=24| Ea?f=58

Aplicando a formula:



2_ X ¥y

=
5
Xf-1
53— 2
2 -=5  58-28%8
5= = =1,54
20-1 19 :

4.3.2 Desvio padrao

Lembre-se de que, para calcular a variancia, os desvios em relagao a
meédia foram elevados ao quadrado. Entao, a unidade de medida da
variancia é igual ao quadrado da medida das observagoes. Logo,
extraindo a raiz quadrada da variancia, vocé obtém uma medida de
variabilidade com a mesma unidade de medida dos dados. E o desvio
padrio.

Desvio padrao € a raiz quadrada da variancia, com sinal
positivo.

Tx-%)°

n—1

s = ~/vari Ancia =

Exemplo 4.11 Calculando o desvio padrao

A Tabela 4.7 apresenta a duracao, em minutos, das chamadas
telefOnicas realizadas em trés consultorios médicos. As médias, as



variancias e os desvios padroes sao apresentados na Tabela 4.8. As
observacoes foram medidas em minutos, a variancia é dada em
minutos ao quadrado, o que nao tem sentido pratico, mas o desvio
padrao é dado em minutos.

Tabela 4.7

Tempo (em minutos) das chamadas telefénicas feitas em uma
manha, em trés consultorios médicos

Consultorio A Consultério B Consultorio C

G |U [ ||| H
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Tabela 4.8
Estatisticas obtidas para os dados da Tabela 4.7

Estatisticas Consultdrio A Consultdrio B Consultério C

Média 5 5 5
Varidncia 0,8 12,8 16,4
Desvio padrio | 0,89 3,58 4,05

A duracao, em minutos, das chamadas telefOnicas realizadas
nos trés consultorios médicos foi, em média, a mesma, ou seja, 5
minutos. No entanto, a duracao das chamadas variou
significativamente entre os consultdrios. Compare, por exemplo, o
desvio padrao 0,89 minuto, do consultério A, com o desvio padrao
4,05 minutos, do consultorio C.



4.4 Coeficiente de variacao

Coeficiente de variagdo é a razao entre o desvio padrao e a média.

O resultado do célculo do coeficiente de variacao ¢ multiplicado
por 100, para ser apresentado em porcentagem. Entao:

CV==x100

| e

Para entender como se interpreta o coeficiente de variagao,
imagine dois grupos de pessoas: no primeiro grupo, as pessoas tém
idades de 3, 1 e 5 anos; a média ¢, evidentemente, 3 anos. No
segundo grupo, as pessoas tém idades de 55, 57 e 53 anos: portanto,
a média € 55 anos.

Verifique que, nos dois grupos, a dispersao dos dados € idéntica:
ambos tém variancia s> = 4. No entanto, as diferencas de dois anos
sao muito mais importantes no primeiro grupo, que tem média 3, do
que no segundo grupo, que tem média 55. Agora, veja os coeficientes
de variacao. No primeiro grupo, o coeficiente de variagao é:

CV= % x 100 = 66, 67 %

e, no segundo grupo, o coeficiente de variagao é:



Clr=_—x100=3,64%

Ln
u.|i-‘

Um coeficiente de variacao de 66,67% indica que a dispersao dos
dados em relacao a média é muito grande, ou seja, a dispersdo relativa
¢ alta. Um coeficiente de variacao de 3,64% indica que a dispersio dos
dados em relacdo a média é pequena. Em outras palavras, diferencas de
2 anos sao relativamente mais importantes no primeiro grupo, em
que a média € de 3 anos (o coeficiente de variagao € 66,67%), do que
no segundo grupo, que tem meédia de 55 anos (o coeficiente de
variacao € 3,64%). Entao, o coeficiente de variacao mede a dispersio
dos dados em relacdo a média.

E importante notar que o coeficiente de variacdo pode ser expresso
em porcentagem porque € adimensional, ou seja, nao tem unidade de
medida. Isso acontece porque média e desvio padrao sao medidos na
mesma unidade — que, entao, se cancelam. Por ser adimensional, o
coeficiente de variacao € util para comparar a dispersao relativa de
variaveis medidas em diferentes unidades. Veja o Exercicio 4.5.3.



4.5 Exercicios resolvidos

4.5.1. Vamos calcular a média e a variancia do nivel de colesterol
de cinco pessoas: 260; 160; 200; 210; 240.
A média é

260 + 160 + 200 + 210 + 240 1070
. = %0 = 214,0

X =

Para obter a variancia, foram feitos os calculos intermediarios
apresentados na Tabela 4.9.

Tabela 4.9
Calculos intermediarios para obtencao da variancia

Nivel de colesterol Desvio em relagio a média Desvio ao quadrado
260 46 2116

160 54 2916

200 -14 196

210 —4 16

240 26 676

Soma 0 5.920

A variancia é:

2 5920

P = = 1480, 00

4.5.2. Observe os conjuntos A; B; C; D de dados. Sem fazer
calculos, qual deles apresenta menor variancia? Quais tém



maior variancia?
A7,7,77
B6,7,7;8
C6;8;10; 12
D 106; 108; 110; 112
O conjunto A tem a menor variancia, pois os dados sao
todos iguais entre si. O conjunto B tem variancia maior
do que o conjunto A, pois os dados variam de 1 em 1. Os
conjuntos C e D tém variancias maiores do que as dos
outros, mas iguais entre si (em ambos os conjuntos, os
dados variam de 2 em 2).
4.5.3. Calcule a média, o desvio padrao e o coeficiente de variagao
dos dados apresentados na Tabela 4.10. Comente os
resultados.

Tabela 4.10

Peso (em quilogramas) e comprimento (em centimetros) de
dez caes

Peso Comprimento
23 104
22 107
21 103
21 105
17 100
28 104
19 108
14 91
19 102
19 99

a. Para peso: a média é 20,3kg e o desvio padrao é 3,74kg. O
coeficiente de variacao € 18,42%.
b. Para comprimento: a média € 102,3cm e o desvio padrao é
4,85cm. O coeficiente de variacao € 4,74%.
Nao se podem comparar desvios padroes de peso e
comprimento, porque as unidades de medida sao diferentes. No



entanto, os coeficientes de variagao podem ser comparados,
porque sdo adimensionais. E facil ver que a dispersao relativa dos
dados de peso (CV = 18,42%) € maior do que a dispersao relativa
dos dados de comprimento (CV = 4,74%). Isso significa que os
dados de peso variam mais em relacao a média do que os dados
de comprimento. Lembre-se de que isso também acontece em
humanos adultos e normais: provavelmente, vocé conhece duas

pessoas tais que uma tem o dobro de peso da outra (104 kg e 52

kg, por exemplo), mas nao uma com o dobro da altura da outra.

4.5.4. Determine os quartis’” do conjunto de dados: 1,2,2,5,5, 7, 8,
10, 11, 11.

Os dados ja estao ordenados. Para obter a mediana, note que o
numero de dados € par. Entao, a mediana ¢ a média dos dois
valores centrais, ou seja, de 5 e 7, que é€ 6.

1,2,2,5/57,8, 10,11, 11.

Para obter o primeiro quartil, separe os dados menores do que a
mediana (6). O primeiro quartil ¢ a mediana desses dados, 2.

1,2,2,5,5.

Para obter o terceiro quartil, separe os dados iguais ou maiores
do que a mediana. O terceiro quartil € a mediana desses
dados, 10.

7,8,10, 11, 11.

4.5.5. Foi feito um experimento para comparar dois programas de
treinamento para a execugao de um servigo especializado.
Vinte homens foram selecionados para esse treinamento. Dez
dos vinte foram escolhidos ao acaso e treinados pelo método
A. Os outros dez foram treinados pelo método B. Concluido
o periodo de treinamento, todos 0os homens executaram o
servico e foi medido o tempo de cada um. Os dados sao
apresentados na Tabela 4.11. Vamos calcular as estatisticas
(apresentadas na Tabela 4.12) e desenhar diagramas de caixa
(na Fig. 4.3) para comparar os métodos.



Tabela 4.11

Tempo (em minutos) despendido na execugao do servico,
segundo o método de treinamento

Miétodo

A B

15 |23

20 1 31

11 |13

23|19

16 | 23

Tabela 4.12

Tempo (em minutos) despendido na execugao do servico,
segundo o método de treinamento

Miétodo

Estatistica

hinirmo 11113

Primeiro qunrtil 16 | 19

Mlediana 19 ] 24

Terceiro quartil | 23 | 28

Ml dmimo 27 13
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FIGURA 4.3 Comparacao de dois diagramas de caixa.

A Figura 4.3 mostra que a variabilidade € praticamente a mesma
para os dois métodos. No entanto, a mediana do tempo
despendido por homens treinados pelo método A foi menor.

4.5.6. Vamos calcular a variancia e o desvio padrao dos dados
apresentados na Tabela 3.9 (Cap. 3) em cada idade e
comentar o resultado.

A variancia é dada pela seguinte féormula:

Usando uma calculadora ou o computador, é possivel obter as
somas apresentadas na Tabela 4.13.



Tabela 4.13
Resultados parciais

Soma 30 dias 34 dias 38 dias 42 dias 46 dias
57 B45

=]

1

x 509 597 651
133305 | 4603 | 54785 | 74417 | 9241

i1

X

(Ex) | 259.081 | 356.409 | 423.801 | 573.049 | 714.025

i1

As variancias e os desvios padroes estao apresentados na Tabela
4.14. Os desvios padroes aumentam com a idade, ou seja, a
dispersao dos dados em torno da média aumenta com a

idade.

Tabela 4.14
Variancia e desvio padrao do peso (em gramas) de ratos

machos da raga Wistar, segundo a idade

Idade {em dias)

30 M 38 42 46
131,41 | 213,13| 255,70 | 397,98 | 398,27

1,5 (146 |160 |[199 |200

’Os métodos empregados para calcular os quartis tém pequenas diferengas. Se
vocé calcular os quartis para o Exemplo 4.5 usando o Excel, encontrara: 1°
quartil = 2,75; 3° quartil = 9,5. Nao € o método aqui ensinado.



4.6 Exercicios propostos

4.6.1. Dados os valores 5, 3, 2 e 1, calcule: a) o minimo; b) o
maximo; c) a amplitude.

4.6.2. Dados os valores 3, 8, 5, 6, 4, 3 e 6, calcule: a) L x; b)

X(x -3’

4.6.3. Calcule a meédia e o desvio padrao para o seguinte conjunto
de dados: 3;9; 4; 1; 3.

4.6.4. A variancia de uma amostra € 100 e a soma de quadrados
dos desvios € 500. Qual é o tamanho da amostra?

4.6.5. A média das idades das quatro pessoas que estao reunidas
em uma sala é 20 anos e a variancia € zero. Se uma pessoa
com 40 anos entrar na sala, qual sera a idade média do novo
grupo e qual serd a variancia?

4.6.6. Sao dadas, na Tabela 4.15, as notas de trés alunos em cinco
provas. Calcule, para cada aluno, a média e o desvio padrao
das notas obtidas. Discuta.

Tabela 4.15
Notas de quatro alunos em cinco provas

Aluno 1 prova 2" prova 3" prova 47 prova 57 prova

Antinio | 5 5 5 5 5

Jodo ] 4 5 + ]

Pedro 10 10 5 1] 1]

4.6.7. Responda as seguintes questoes: a) O valor do desvio
padrao pode ser maior do que o valor da média? b) O valor
do desvio padrao pode ser igual ao valor da média? c) O
valor do desvio padrao pode ser negativo? d) Quando o
desvio padrao é igual a zero?

4.6.8. Calcule a variancia, o desvio padrao e o coeficiente de
variacao para os dados apresentados no Exercicio 3.6.5 (Cap.
3).

4.6.9. Os tempos de laténcia em minutos de um analgésico em seis
pacientes foram: 4; 6; 4; 6; 5; 5. Calcule a média e a variancia.



4.6.10. Responda as seguintes questoes: a) qual é a desvantagem
de usar a amplitude para comparar a variabilidade de dois
conjuntos de dados? b) a variancia pode ser negativa? c) a
variancia pode ser menor do que o desvio padrao?

4.6.11. Um professor de Odontologia queria saber se alunos que
comecam a atender pacientes em disciplinas clinicas tém
aumento na frequéncia do batimento cardiaco. Entao, mediu
a frequéncia dos batimentos cardiacos de cinco alunos de
primeiro ano (que nao cursam disciplinas clinicas) e de cinco
alunos do segundo ano, pouco antes do primeiro
atendimento de pacientes. Os dados estao apresentados na
Tabela 4.16. Calcule as médias e os desvios padroes. Discuta.

Tabela 4.16

Frequéncia de batimento cardiaco, medida em batimentos por
minuto (bpm), de alunos de primeiro e segundo anos

1°ano 2°ano
87 106
70 100
76 86

71 96

69 90

4.6.12. Para verificar se duas dietas indicadas para pessoas que
precisam perder peso sao igualmente eficientes, um médico
separou, ao acaso, um conjunto de 12 pacientes em dois
grupos. Cada paciente seguiu a dieta designada para seu
grupo. Decorrido certo tempo, o médico aferiu a perda de
peso (em quilogramas) de cada paciente de cada grupo. Os
dados estao apresentados na Tabela 4.17. Calcule as médias e
as variancias. Discuta.



Tabela 4.17
Perda de peso (em quilogramas), segundo a dieta

Dieta
A B

g8 |7
5 |8
6 |2
705
+ 12
6 | B

10s métodos empregados para calcular os quartis apresentam pequenas
diferengas. Se voce calcular os quartis para o Exemplo 5.3 usando o Excel,
encontrard valores diferentes. Os valores calculados aqui sao os quartis (em inglés,
quartiles). O outro método usado no Excel calcula as “dobradicas” (em inglés,
hinges).

’Disponivel em Defining Quartiles - Math Forum - Ask Dr. Math
mathforum.org/library/drmath/view/60969.html. Acesso em: 4 ago. 2014.

3John Wilder Tukey.

A introducdo do valor absoluto numa férmula torna muito mais complicado fazer
o calculo analitico posteriormente, em deducoes teoricas.

5A soma dos desvios é sempre zero. Entao, tendo os valores de n — 1 desvios, vocé
pode calcular o valor do n-ésimo desvio que esta faltando. Reveja o Exemplo 5.6.
Dados os desvios -3, 0,-1 e 1, é facil verificar que a soma deles € -3. Para que a soma
seja zero, falta o desvio de valor 3. Os graus de liberdade representam o namero
de desvios que estdao “livres” para variar (podem ter qualquer valor) — o tltimo
esta determinado porque a soma dos desvios €, necessariamente, zero.

®Essa férmula est4 sendo apresentada aqui porque é encontrada em muitos textos,
mas corresponde a mesma formula dada na defini¢do. Facilita os calculos, mas,
hoje, isso nao tem sentido.


http://mathforum.org/library/drmath/view/60969.html

CAPITULO
5



Nocoes sobre Correlacao

Vocé ja ouviu falar que o numero de pontos no Enem esta
relacionado ao grau de conhecimento dos alunos. Também ja ouviu
falar que o bom desempenho do atleta esta relacionado a um bom
treinamento. Essas afirmativas mostram que temos consciéncia de
que pode haver relagio entre duas variaveis. E vocé sabe que o risco de
cancer de pulmdo aumenta com o tempo do habito de fumar e que a
pressao arterial aumenta com a idade. Tais assertivas mostram que
temos consciéncia da evolugio de uma varidvel ao longo do tempo. Neste
capitulo vamos ver como se estudam, em conjunto, duas variaveis.



5.1 Diagrama de dispersao

Vamos pensar em duas variaveis numeéricas e chamar, como ¢é
habitual em Estatistica, uma de X e a outra de Y. Se vocé medir essas
duas varidveis em 22 pessoas, ou em 22 animais, ou em 22 objetos,
tera 22 pares de valores dessas varidveis. Se X e Y tém a tendéncia de
variar conjuntamente, dizemos que existe correlacio entre ambas.
Neste Capitulo, vamos ver como se responde as seguintes questoes:

m E razoavel considerar que existe correlagio entre X e Y?

m Que tipo de correlagao existe entre ambas?

m Qual é o grau dessa correlagao?

E preciso desenhar graficos e fazer alguns calculos. Comecaremos

desenhando um diagrama de dispersao.

Diagrama de dispersao (scaterplot) é um grafico feito para
mostrar o grau de correlacdo entre duas varidveis.

Para desenhar o diagrama de dispersao:

) trace um sistema de eixos cartesianos e represente cada uma das
varidveis em um dos eixos;

) estabeleca as escalas de maneira a dar ao diagrama o aspecto de um
quadrado;

) escreva os nomes das variaveis nos respectivos eixos e, em seguida,
faca as graduacoes;

) desenhe um ponto para representar cada um dos pares de valores
das variaveis.

Exemplo 5.1 Diagrama de dispersao

Um fisioterapeuta mediu a altura (X) e o peso (Y) de 22
universitarios. Os dados estao apresentados na Tabela 5.1 e o
diagrama de dispersao na Figura 5.1. Observando a figura, vocé
“v&” a variagao conjunta de altura e peso: os pesos tendem a ser
maiores para as alturas maiores.



Tabela 5.1

Altura (em metros) e peso (em quilogramas) de 22
universitarios

MNimern Altura Peso Nimero Altura Peso
1 1,70 | 6 12 LB |75
2 1,68 |68 |13 1,74 |71
3 1,73 | 85 14 1,75 | 70
+ 1,68 | 67 15 1,78 | 87
5 1,65 |68 |16 1,77 |9
7] 1,80 102 | 17 1,80 |80
7 1,75 | 60 15 1,85 | &5
) 1,70 | 6l 19 1,78 | 70
] 160 | 50 20 180 | 80
10 1.B2 | B5 21 1,75 | 82
11 1,64 | 43 22 1,70 50
120
100 - ®
&
&
80 . $ t* ¢
* & > »
& 60
o . * &
L g L 3
40 | L ]
20 |
0
1,50 1,60 1,70 1,80 1,90
Altura

FIGURA 5.1 Altura (em metros) e peso (em quilogramas)
de 22 universitarios



Podemos considerar que existe correlacio entre X e Y quando os
dados apresentados no diagrama de dispersao formam uma nuvem
de pontos que, de alguma forma, mostra a wvariacio conjunta das
varidveis. Veja o Exemplo 5.2.

Exemplo 5.2 Correlacao forte, correlacao

fraca, correlacao nula

Os dados apresentados na Tabela 5.2 estao apresentados nos
diagramas da Figura 5.2. Veja que:

Tabela 5.2

Correlacao forte, fraca e nula
Conjunto A Conjunto B Caonjunto C
X Y X Y X Y
1 2 1 o 1 3
2 o 2 3 2 1
3 5 3 5 3 7
4 5 4 5 4 12
5 6 5 + 5 3
6 9 6 12 6 7
7 10 7 9 7 3
5 5 5 3 5 4
El 12 9 6 El 3
10 10 10 12 10 16
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FIGURA 5.2 Correlacao forte, fraca e nula
B no Conjunto A, os pontos estao distribuidos em torno e bem

proximos de uma reta, mostrando variagao conjunta: a
correlagao é forte;

m no Conjunto B, os pontos estao espalhados em torno de uma reta;
embora exista variagao conjunta, a correlagao € fraca;

m no Conjunto C, X cresce e Y varia ao acaso; como a variagao nao
€ conjunta, nao existe correlacao entre as varidveis, ou seja, a
correlacao é nula.

Dizemos que a correlacdo entre duas variaveis € positiva quando X
cresce e Y, em média, também cresce; dizemos que a correlagio é
negativa quando X cresce e Y, em média, decresce.

Exemplo 5.3 Correlacao positiva e

correlacao negativa

A simples observacao dos diagramas apresentados na Figura 5.3
deixa claro que, no Conjunto A, a correlacao € positiva, enquanto,
no Conjunto B, a correlagao € negativa.



Tabela 5.3
Correlagao positiva e correlagao negativa

Conjunto A Conjunto B

X ¥ X ¥

1 2 1 &
2 1] 2 12
3 [ 3 8
4 3 + 10
5 el 5 4
[ [

=]

=]

@

= ]

10

10

14 14
12 4 . 124 ¢
10 - . 10 - @
8 * ¢ 8{e o ¥
;'ﬁ - ;'ﬁ- "
4 % e *e
bde 2 | * %
0] o . ol .

0 2 4 6 8 10 12 0 2 4 6 8 10 12

F i i
FIGURA 5.3 Correlagao positiva e correlagdo negativa

A correlagdo entre duas varidveis pode ser linear ou ndo linear.
Dizemos que a correlagao € linear quando a nuvem de pontos que
representam os dados se dispersa em torno de uma reta. A
correlacao € nao linear quando a nuvem de pontos se dispersa em
torno de uma curva. Neste livro, sao estudadas apenas as relagoes
lineares entre duas variaveis.



Exemplo 5.4 Relacao linear e relacao nao

linear entre duas variaveis

Tabela 5.4

Relacao linear e relagao nao linear entre duas variaveis
Conjunto A Conjunto B
X Y X Y
¥ 2 | <0084
1 3 1 | 1,764
2 4 2 | 2,844
S 3 | 3156
4 6 4 |27
5 7 5 1,476
6 |8 6 |27

A Figura 5.4 exibe correlagoes perfeitas: no Conjunto A, os pontos
estao sobre uma reta, enquanto, no Conjunto B, os pontos estao
sobre uma parabola.

10 4 3,5 -
% % 5
g - & &
: . 25 -
: @
- # 15 4 * P
L2 * =
| 05 .
0 T - - : 054 1 2 3 4 5 § 7 8
0 2 x4 6 8 15 p ¢

FIGURA 5.4 Relacgao linear e relagao nao linear entre
duas variaveis



5.2 Calculo do coeficiente de
correlacao

O grau de correlagdo linear entre duas varidveis numéricas X e Y ¢
medido pelo coeficiente de correlacio de Pearson,’ que se representa por
r e é definido pela seguinte formula:

vy EOED
[re-=2ar-e2]

Coeficiente de correlacao de Pearson é a medida do grau de
relagao linear entre duas variaveis numeéricas.

=

O valor de r s6 pode variar entre -1 e +1, inclusive, ou seja, -1 <r <
+1. Entao:

1 —r =1:caorrelacdo perfeita positiva

0 | r =0:correlagdo nula

A4 L r=-1:correlacdo perfeita negativa

Para julgar o valor de r, existe uma regra pratica, embora
rudimentar:?
W correlagcao pequena
0<r<0,250u-0,25<r<0
W correlacao fraca
0,25<r<0,50 ou -0,50<r<-0,25
B correlacao moderada



0,50<r<0,750u-0,75 <r<-0,50
W correlacao forte

0,75<r<1,00 ou-1<r<-0,75

Nas ciéncias fisicas, os coeficientes de correlacdo tém valores
relativamente altos. Nas ciéncias da saude, os coeficientes de
correlacio sao menores, devido a grande variabilidade dos
fendmenos bioldgicos. Nas ciéncias do comportamento, coeficientes
de correlagao iguais ou maiores que 0,70 sao extremamente raros.
Mas € importante saber que, para julgar o valor do coeficiente de
correlagao (r), deve ser aplicado um teste estatistico,” que leva em
conta o tamanho da amostra (n).

Exemplo 5.5 Calculo do coeficiente de

correlacao

Vamos calcular o coeficiente de correlacdo para os dados
apresentados na Tabela 5.3 (Conjunto A). Os calculos
intermedidrios sao apresentados na Tabela 5.5.



Tabela 5.5

Calculos intermediarios para a obtencao do coeficiente de
correlagao (Conjunto A da Tabela 5.3)

Conjunto A

X Y XY X Y

1 2 2 1 4

2 1] 1] + 1]

3 ] 18 el 36
+ 3 12 16 el

5 el 45 25 81
1] 4 24 36 16
7 10 70 49 110G
8 8 i 64 i
el 12 108 81 144
10 8 80 1 64
EX=55| LY =62| EXY=423| EX*=385| L}y =518

Substituindo, na férmula, os somatorios pelos valores
calculados na Tabela 5.5 e lembrando que o tamanho da amostra é
n =10, obtemos:

35=62

. 423 — —
552 52°
J[SES - ﬁ}[ilﬁ - W}
82
¥y =
A82.5%133.6
r=20,781

Usando a regra pratica, podemos dizer que a correlacdo entre X
e Y é positiva e moderada.



Exemplo 5.6 Calculo do coeficiente de

correlacao

Vamos calcular o coeficiente de correlacao para os dados do
Conjunto B, apresentado na Tabela 5.3. Os calculos intermedidrios
sao apresentados na Tabela 5.6.

Tabela 5.6

Calculos intermediarios para obter o coeficiente de correlacao
(Conjunto B da Tabela 5.3)

Conjunto B

X ¥ Xy X ¥

1 8 8 1 64

2 12 24 4 144

3 8 24 9 64

4 10 40 16 100

5 4 20 25 16

6 9 54 36 81

7 3 21 49 g

8 6 48 64 36

9 0 0 81 0

10 2 20 100 4

IX=55| Ly=62| EXY =250 | EX* =385 | £y? = 518

Substituindo, na férmula, os somatorios pelos valores
calculados na Tabela 5.6 e lembrando que o tamanho da amostra ¢é
n =10, obtemos:



¥

~ [82.5x133.6
r=0,781

Aplicando a regra pratica, dizemos que a correlagao entre X e Y
€ negativa e moderada.

E necessario pressupor — para que se possa calcular o coeficiente
de correlagao — que:
1. cada unidade da amostra forneceu valores tanto de X como de Y;
2. as unidades foram selecionadas ao acaso — ou, pelo menos, sao
representativas de uma grande populagao;
3. as variaveis X e Y foram medidas de forma independente. Nao tem
sentido calcular o coeficiente de correlacao se Y tiver sido obtido
por meio de uma férmula que inclui X.

Exemplo 5.7 Pressuposicao necessaria para

o calculo de r

Vocé pode calcular o coeficiente de correlacao entre as notas
obtidas pelos alunos de um curso na primeira prova (X) com as
notas obtidas na segunda prova (Y). No entanto, nao tem sentido
correlacionar as notas obtidas na primeira prova (X) com as notas
finais de aprovacao (Z) se essas notas forem médias de todas as
notas (que incluem a nota X da primeira prova).



5.3 Cuidados na interpretacao do
coeficiente de correlacao

O diagrama de dispersao da ideia da relagao entre duas variaveis.
Mas, para que o coeficiente de correlacio de Pearson tenha
significado, é preciso que os pontos estejam espalhados em torno de
uma linha reta. Portanto, antes de calcular o valor de r, convém
desenhar um diagrama de dispersao: se a relagcao ndo for linear, o
valor de » nao mede a relacao entre as variaveis.

Outro ponto importante € saber que correlagio ndo implica causa.
Uma correlacdo positiva entre duas variaveis mostra que essas
variaveis crescem no mesmo sentido, mas nao indica que aumentos
sucessivos em uma das varidveis causam aumentos sucessivos na
outra varidvel. Da mesma forma, uma correlagao negativa entre duas
varidveis mostra apenas que variam em sentidos contrarios, mas nao
indica que acréscimos em uma das varidveis causam decréscimos na
outra varidvel. E cuidado com o chavao: correlacdo nao significa
causa! Pode existir uma relacao de causa e efeito entre as variaveis.

De qualquer forma, um exemplo antigo, mas muito interessante,
foi apresentado por um estatistico que mostrou a existéncia de
correlagao positiva entre o numero de recém-nascidos e o namero de
cegonhas em pequenas cidades da Dinamarca,* nos anos 1940. A
correlacao entre essas duas variaveis € espuria: nao indica relagio de
causa e efeito. Existe uma terceira varidvel, tamanho da cidade, que se
correlacionava tanto com o numero de recém-nascidos (quanto
maiores sao as cidades, mais criangas nascem) quanto com o nimero
de casas com chaminés, perto das quais as cegonhas faziam seus
ninhos.



5.4 Grafico de linhas

Quem trabalha na area de satide frequentemente precisa observar a
tendéncia da variavel, ou seja, como uma variavel evolui ao longo do
tempo. Isso pode ser feito por meio de um grifico de linhas, também
chamado grifico de série temporal. Os dados observados referem-se a
varidvel resposta e o tempo € a varidvel explanatoria.

Varidvel resposta ou desfecho é a varidvel que estamos estudando.

Varidvel explanatoria ou fator é a variavel que tem efeito sobre a
variavel resposta ou destecho.

Exemplo 5.8 Variavel resposta e variavel

explanatoria

A altura de uma crianga varia em func¢ao da idade (tempo de
vida). Entao, a varidvel resposta € altura e a varidvel explanatoria é
idade.

Para fazer um grafico de linhas:

1. colete valores da variavel Y nos tempos que vocée quer
estudar;

2. trace um sistema de eixos cartesianos; no eixo das abscissas,
represente o tempo (X), e, no eixo das ordenadas, coloque a
variavel resposta Y;

3. estabeleca as escalas e faga as necessarias graduagoes em cada
um dos eixos;

4. escreva os nomes das varidveis nos respectivos eixos;

5. desenhe um ponto para representar cada par de valores (X,
Y);

6. una os pontos por segmentos de reta;

7. escreva o titulo.

Exemplo 5.9 Grafico de linhas




Tabela 5.7

Populacao residente no Brasil, segundo o ano do censo
demografico

Ano do censo Populacao
1940 O 41.236.315
1950 51.944.397
1960 70.070.457
1970 93.139.037
1980 119.002.706
1991 146.825.475
2000 169.799.170
2010 190.755.799

Nota: Populagao presente.
Fonte: IBGE (2003).°

No grafico, os pontos consecutivos ligados por linhas ajudam a
visualizar as mudangas da variavel no periodo em estudo. Assim,
a Figura 5.5 mostra, nitidamente, o crescimento da populacao
brasileira entre 1940 e 2010. Nesse periodo, a populacao mais do
que quadruplicou.
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5.5 Exercicios resolvidos

5.5.1. Calcule os coeficientes de correlacao para cada um dos trés
conjuntos de dados apresentados no Exemplo 5.2.

Para o Conjunto A: XX =55; Y = 60; XY =352; X X* = 385; LY?
=434. Portanto, r = 0,282.

Para o Conjunto B: £X =55; LY =76; XXY =487, LX*=385; XY?
= 654. Portanto, r = 0,869

Para o Conjunto C: £X =55; LY =75; 2XY = 495; LX? = 385; LY?
= 645. Portanto, r = 1,000.

5.5.2. Em um trabalho sobre acumulagao de placa dental em
pacientes jovens, foi obtido tanto um indice clinico para
medir a quantidade de placa como o peso seco das placas, em
miligramas. Os dados sao apresentados na Tabela 5.8.
Construa um diagrama de dispersao. Vocé acha que existe
correlacao entre as medidas? Em caso positivo, a correlagao é
linear?

Tabela 5.8

Peso seco (em miligramas) das placas dentais de dez
pacientes e indice clinico

Peso seco Indice clinico
2,3 25
2,8 45
3,5 50
3,7 68
58 80
6,9 100
8,2 120
10,5 128
11,9 132
14,2 135
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FIGURA 5.6 Indice clinico e peso seco (em miligramas)

das placas dentais em dez pacientes

Existe correlacdo positiva entre as variaveis (duas maneiras de
medir placas dentais), pois ambas crescem no mesmo
sentido. Alids, sempre se espera correlacao entre duas
maneiras de medir uma mesma varidvel. Observe que a
correlagdo ¢ nao linear.®

5.5.3. Faga um diagrama de dispersao e calcule o coeficiente de
correlagao para os dados apresentados na Tabela 5.9. Discuta
o resultado.



Tabela 5.9

Peso (em quilogramas) e comprimento (em centimetros) de
sete recém-nascidos

Peso Comprimento
35 |51

3,7 |49

3,1 |48

42 |53

2,8 |48

3,5 |50

32 |49
Tabela 5.10

Calculos intermediarios para obtencao do coeficiente de
correlacao

Peso (X) Comprimento (Y) X ¥ XY

3.5 51 12,25 2601 178,5

37 49 13,69 2401 181,3

3,1 48 9,61 2304 148,8

42 53 17,64 2809 2226

28 48 7,84 2304 134,4

35 50 12,25 2500 175

3.2 49 10,24 2401 156,8

YX=24 | XY =348 Yx? =83,52| £y =17.320| Xy =1.1974
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FIGURA 5.7 Peso (em quilogramas) e comprimento (em
centimetros) de sete recém-nascidos

Usando a férmula, obtém-se r = 0,869, ou seja, existe elevada
correlacdo positiva entre peso e comprimento de recém-
nascidos.

5.5.4. A Tabela 5.11 fornece o peso, a estatura e o IMC (indice de
massa corporal) de dez pessoas. E razoavel calcular os
coeficientes de correlacao das trés variaveis, combinadas
duas a duas? Por exemplo: altura versus peso, altura versus
IMC, peso versus IMC?



Tabela 5.11

Peso (em quilogramas), estatura (em centimetros) e IMC de
dez pessoas

Altura Peso IMC

1,56 53,5 | 21,98
1,58 58,4 | 23,39
1,61 59,2 | 22,84
1,62 53,2 | 20,27
1,65 64,0 | 23,51
1,72 57,5 | 19,44
1,73 67,0 | 22,39
1,74 66,0 | 21,80
1,79 77,0 | 24,03
1,80 66,0 | 20,37

O IMC é dado pela seguinte formula:

IMC = — &

Altura = Altura

e indica a condicao da pessoa, como segue:

IMC Condicao

Abaixo de 18,5 | Abaixo do peso
De 18,5a24,9 | Peso normal

De 25 a 29,9 Sobrepeso

De 30 a 34,9 Obesidade grau I
De 35 a 39,9 Obesidade grau II
40 e mais Obesidade grau III

E perfeitamente cabivel calcular a correlagdo entre peso e altura,
mas nunca de qualquer dessas varidveis contra IMC, uma vez
que essa variavel é calculada a partir das outras duas.
Calcular a correlagao entre peso e IMC, ou entre altura e



IMC, por exemplo, entraria em conflito com a pressuposicao
de independéncia.

5.5.5. Faca um grafico de linhas para os dados apresentados no
Exercicio 5.5.2, para mostrar como o indice clinico varia em
funcao do peso seco das placas. Discuta.

A Figura 5.8 mostra que o indice clinico usado para medir a
quantidade de placa aumenta linearmente (e de forma
acelerada) com o peso seco das placas, em miligramas, até
cerca de 8mg. Depois, tende a estabilizar. Isso talvez se
explique pelo fato de o indice clinico medir a drea dos dentes
com placas bacterianas, mas nao o volume. Ora, o peso leva
em conta o volume das placas, que aumenta quando o
acumulo de placas é grande.
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FIGURA 5.8 Indice clinico em fungédo do peso seco das

placas bacterianas

5.5.6. Reveja os dados apresentados no Exemplo 5.1, relativos ao
fisioterapeuta que mediu o peso (Y) e a altura (X) de 22
universitarios. O valor do coeficiente de correlacao para esses



dados é r =0,747 = 0,75. Verifique. A correlacao € forte e
positiva, indicando relacdo entre as variaveis.

®Existe uma explicacdo para o fato de a curva se estabilizar: o indice clinico
mede apenas a extensdo da drea coberta pelas placas, e nao o volume, que
determina o peso.



5.6 Exercicios propostos

5.6.1. Explique o que cada um dos seguintes coeficientes de
correlacao informa sobre a relacao entre X e Y:a)r=1;b) r=
—1;c)r=0;d)»=0,90; e) r=-0,90.

5.6.2. Sem ver os dados, que tipo de correlacao vocé espera entre:
a) idade de pessoas adultas e velocidade de corrida; b)
numero de vendedores em uma loja e volume de vendas
feitas por dia; c) a estatura de um homem e o namero de
dentes existentes na boca.

5.6.3. Um estudo mostrou que a taxa de morte por doencas do
coracao era maior entre motoristas de dnibus do que entre
cobradores. A principio, pensou-se que o tipo de trabalho
fosse a maior causa da doenga, mas depois se notou que o
tamanho dos uniformes fornecidos aos motoristas era sempre
bem maior que o dos cobradores. O que isso sugere a voce?

5.6.4. Os valores de X e Y devem ser medidos na mesma unidade
para que se possa calcular o coeficiente de correla¢ao?

5.6.5. Indique a afirmativa que melhor descreve os diagramas (a),
(b) e o (c), apresentados na Figura 5.9.

12 . 12 12 *
10 A b 10 4 ¢¢ 10 4 %
g f‘ 8 ] & B 4 &
+ &
s, B J * ad & n B4 &
. 3 L 4 L
3l & 4 4
2 |* 1 P 1 A
D L L Ll L] L u L] L] L] L] Ll D L]

0 2 4 6 8 10 12 0 2 4 6 8 1012 0 2 4 6 8 1012
r & A
FIGURA 5.9 Diagramas de dispersao.

a) Forte correlagao positiva
b) Forte correlacao negativa
c) Correlacao nula ou proxima de nula
d) Correlacao positiva fraca



e) Correlacao negativa fraca
f) Correlagao perfeita positiva
g) Correlacao perfeita negativa
5.6.6. Preencha os vazios: O maior valor possivel para o coeficiente
de correlagao é . Se todos os pontos cairem
exatamente sobre uma reta, o valor de r sera ou
, dependendo de a correlacao ser
ou . Se todos os
pontos estiverem espalhados ao acaso no diagrama de
dispersao, o coeficiente de correlacao tera valor proximo de
. Quanto mais proximos de uma reta estiverem
todos os pontos, sera o valor absoluto de r.
5.6.7. A correlagao entre idade e expectativa de vida é:
a) positiva
b) nula
C) negativa
d) irregular
5.6.8. O diagrama de dispersao deve ser feito para estabelecer:
a) se as variaveis estao ou nao correlacionadas
b) se as varidveis sao positivas
C) se as variaveis sao negativas
d) a qualidade das variaveis
5.6.9. Faca um diagrama de dispersao e calcule o coeficiente de
correlacao para os dados apresentados na Tabela 5.12.
Discuta o resultado.

Tabela 5.12
Dados relativos a duas variaveis Xe Y

s ]o|w| =X
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5.6.10. Faga diagramas de dispersao e calcule os valores de r para
os conjuntos de dados da Tabela 5.13.

Tabela 5.13
Dois conjuntos de pares de valores de duas variaveis

Conjunto A Conjunto B

X ¥ X ¥

1.5

3

= ]
=l R
S0 IR

5 |45

5 8 5 1

5.6.11. Se todos os valores de Y forem iguais entre si, qual sera o
valor de r?

5.6.12. Calcule o coeficiente de correlagao para os dados
apresentados na Tabela 5.14.

Tabela 5.14

Idade gestacional, em semanas, e peso ao nascer, em
quilogramas, de recém-nascidos

Idade gestacional Peso ao nascer
28 1,25
32 1,25
35 1,75
38 2,25
39 3,25
41 3,25
42 4,25

5.6.13. Calcule os coeficientes de correlacao de Pearson para os
dados dos dois conjuntos de dados apresentados na Tabela
5.15. Discuta a razao de os valores de r serem tao diferentes,
embora os dados sejam tao semelhantes.



Tabela 5.15
Dois conjuntos de pares de valores de duas variaveis

Conjunto A Conjunto B

X Y X Y

2 2
4 4
6 6
8 8

mla=lwla] =
wmlae=lwlra]l =

10 1]

5.6.14. Suponha que foram obtidos, de pacientes com enfisema’, o
numero de anos que o paciente fumou (X) e a avaliagao do
médico (uma nota, medida numa escala de zero a 100) sobre
a diminuigao da capacidade pulmonar do paciente (Y). Os
resultados para dez pacientes sao apresentados na Tabela
5.16. Calcule o valor do coeficiente de correlagao.

Tabela 5.16

Tempo do habito de fumar (X) (em anos) e diminuigcao da
capacidade pulmonar (Y) avaliada pelo médico do paciente

N.° do paciente X Y

25 | 55
36 | 60
22 | 50
15 | 30
48 |75
39 |70
42 |70
31 |55
28 |30
33 |35

Saiba que LY = 18055; X*=11053; X Y? = 30600.

Ol [N [ |[W[N|—

—_
o




5.6.15. O volume maximo de oxigénio inalado (VO,MAX) tem sido

usado como medida da situacao cardiaca tanto de individuos
saudaveis como de pessoas que sofrem de doencas cardiacas.
Os dados® de VO,MAX em mililitros por quilograma por

minuto e o tempo de exercicio em minutos para 12
voluntdrios, homens saudaveis, depois da pratica de
exercicios, estao apresentados na Tabela 5.17. Desenhe um
diagrama de dispersao. Olhando o diagrama, vocé diria que
VO, MAX diminui quando aumenta o tempo de atividade?

Tabela 5.17

Duracao do exercicio (em minutos) e VO2 MAX em mililitros
por quilograma por minuto para 12 homens saudaveis

Voluntirio Duragdo do exercicio VO, MAX
1 10,0 82
2 9,5 73
3 10,2 68
4 10,5 74
5 11,0 66
6 11,3 63
7 11,6 58
8 12,0 54
9 12,1 56
10 12,5 51
11 12,8 55
12 13,0 44

5.6.16. Faca um grafico de linhas para os dados apresentados na
Tabela 5.18. Discuta o resultado.



Tabela 5.18
Taxas de fecundidade total no Brasil, segundo o ano do censo

Ano do censo Taxa de fecundidade total
1940 6,16

1950 6,21

1960 6,28

1970 5,76

1980 4,35

1991 2,89

2000 2,38

2010 1,90

70Ott, L e Mendenhall, W. Understanding Statistics. 6 ed. Belmont: Wadsworth,
1994, p. 487.

80tt, L e Mendenhall, W. Understanding Statistics. 6 ed. Belmont: Wadsworth,
1994, p. 503.

SIBGE. Dados Histéricos dos Censos de 1940 a 1996 — IBGE. Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica.
www.ibge.gov.br/home/estatistica/populacao/.../1940_1996.shtm. Acesso em: Abr.
2014. Resultados do Universo do Censo Demografico 2010. www.ibge.gov.br/.
Acesso em: Abr. 2014.

Para estudar a correlacio entre variaveis ordinais, calcula-se o coeficiente de
correlacao de Spearman. Ver em: Vieira, Sonia. Bioestatistica: topicos avangados. Rio
de Janeiro: Elsevier, 2003.

2A regra é imprecisa, mas serve como primeira aproximagao. Além disso, valores
de r entre -0,30 e +0,30, embora possam apresentar significancia estatistica, nao sao
perceptiveis nos diagramas. (Colton, T. Statistics in Medicine. New York: Little,
Brown and Company, 1974. p. 209-11.)

3Ver o teste t no Capitulo 12.

*0 exemplo ¢ de Gustav Fischer, que apresentou, em grafico, a populagio da
cidade de Oldenburg durante sete anos (de 1930 a 1936) e o numero de cegonhas


http://www.ibge.gov.br/home/estatistica/populacao/.../1940_1996.shtm
http://www.ibge.gov.br/

observadas em cada um desses anos. (Box, G. E. P., Hunter, W. G., Hunter, J. S.
Statistics for experimenters. New York: Wiley, 1978.)



CAPITULO
6



Noc¢oes sobre Regressao

Como vimos no Capitulo 5, a configuragao dos pontos no diagrama de
dispersao pode sugerir correlacio entre duas varidveis, mas também pode
sugerir relacdo linear entre elas. Se a variacao da varidvel resposta Y em
funcao da variacao da variavel explanatoria X for aproximadamente linear,
é razoavel buscar a equacao da reta que descreve os dados.

Exemplo 6.1 Uma relacao linear

Um pesquisador colocou, em oito tubos de ensaio, a mesma
quantidade de plasma humano e depois reuniu, nos oito tubos, a mesma
quantidade de procaina.! O pesquisador, entdao, analisou o conteudo de
cada tubo em tempos diferentes (variavel X) e obteve a quantidade de
procaina que ja estava hidrolisada (Y) em cada um. Os dados sao
apresentados na Tabela 6.1 e o diagrama de dispersao, na Figura 6.1. A
relacdo entre a quantidade de procaina hidrolisada (Y) e o tempo
decorrido (X) apds o inicio da pesquisa parece linear. Entao, tem logica
tracar uma reta para mostrar como Y varia em funcao de X, nas
condicgoes estudadas.

Tabela 6.1

Quantidade de procaina hidrolisada (em 10 moles/litro) no plasma
humano em fung¢ao do tempo decorrido desde que foi colocada no
tubo de ensaio contendo plasma humano (em minutos)

Tempo Quantidade hidrolisada
2 3,5
3 5,7
5 9,9
8 16,3
10 19,3
12 25,7
14 28,2
15 32,6
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FIGURA 6.1 Quantidade de procaina hidrolisada (em 10
moles/litro) no plasma humano em fungao do tempo, em minutos,
decorrido desde que foi colocada no tubo de ensaio contendo
plasma humano

IProcaina é um anestésico local.



6.1 Regressao linear simples

Regressao é um termo antigo em Estatistica, mas ainda usado para relatar
que um modelo matematico foi ajustado aos dados para explicar a variagao
da variavel resposta Y em fung¢ao da variagao da variavel explanatoria X.

Exemplo 6.2 Ideia de regressao

Reveja o Exemplo 6.1. Como se explica a variagio da quantidade de
procaina nos oito tubos de ensaio que continham plasma humano? Pelo
passar do tempo. Veja bem: a procaina se hidrolisa no plasma humano,
ou seja, a agua do plasma quebra a molécula de procaina, por meio de
reacio quimica. A medida que o tempo passa, mais procaina é
hidrolisada. Agora, observe a Figura 6.1: a variacio da quantidade de
procaina hidrolisada em funcdo da wvariagio do tempo decorrido desde
que foi colocada no tubo de ensaio contendo plasma humano ¢ linear.

Vamos estudar neste capitulo apenas a regressio linear simples — linear,
porque o modelo que vamos ajustar € uma reta, e simples, porque ha apenas
uma variavel explanatoria. A melhor reta (melhor no sentido de que retne as
propriedades estatisticas desejaveis) recebe o nome de reta de regressio.
Nesta secao, sao fornecidas as formulas para se obter essa reta, ou seja, para
se obterem o coeficiente linear e o coeficiente angular da reta.

Equacao da reta:

Y=a+bX

a: coeficiente linear
b: coeficiente angular

Vamos entender o significado desses coeficientes no sistema de eixos
cartesianos. O coeficiente linear da reta, indicado neste livro por a, da a altura
em que a reta corta o eixo das ordenadas. Se 4 for um namero:

W positivo, a reta corta o eixo das ordenadas acima da origem;
W negativo, a reta corta o eixo das ordenadas abaixo da origem;



W zero, a reta passa na origem do sistema de eixos cartesianos.

Exemplo 6.3 Equacao da reta: coeficientes

lineares diferentes

10 4 8

¥=-3+2X y=2X
; ) / d
b
4 u T T T 4 o
- 2 !l/ 2 3 4 2 -
0 T T T -4 + u ; 0 T T T
0 1 2 3 q 0 1 2 3 4
a=3 a=-3 a=0

FIGURA 6.2 Apresentagao grafica de retas com diferentes
coeficientes lineares

O coeficiente angular da reta, aqui indicado por b, da a inclinagado da reta.’
Se b for um numero:
W positivo, a reta é ascendente;
W negativo, a reta é descendente;
W zero, a reta € paralela ao eixo das abscissas.

Exemplo 6.4 Equacao da reta: coeficientes

angulares diferentes




g | V=302x y=3-2X y=3
2 - 3
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0 2 -

4- T T T
2 - 2 _IJ 1 2 3 4 1 -
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bh=2 b=-2 b=-0

FIGURA 6.3 Apresentagdo grafica de retas com diferentes
coeficientes angulares

Em Estatistica, o coeficiente angular da reta € obtido por meio da
seguinte férmula:

EXNET)
yxy - S

b:

sx?_ Exy

H

e o coeficiente linear € obtido por meio desta férmula:

a=Y-bX

em que ¥ e X sdo as médias de Y e X, respectivamente. Veja o Exemplo
6.5.

Exemplo 6.5 Calculo dos coeficientes de

regressao
Vamos obter a reta de regressao para o problema apresentado no
Exemplo 6.1.




Tabela 6.2
Calculos intermediarios para a obtencao de ae de b

Y XY N

X
2 {35 |70 |4
3 |57 |171 |9

5 |98 |495 |25

& 163 | 1304 | o4

10| 193 | 193,00 | 10D

12 | 257 | 3084 | 144

14 | 282 [3948 | 196

15 | 32,6 | 4890 | 225

69 | 141,2| 1589.2] 767

Aplicando as férmulas, obtemos:

p_ 1589.2- 2EE 37135 _9 16
- 5 - =2,
67— 171,875
141,2 69
azT'—Z, 16 x ?:_0’98

Para tracar a reta de regressdo, é preciso dar valores arbitrarios para X e

depois calcular os valores de Y. Indicam-se os valores calculados de Y
por Y.

Fazendo X =5, tem-se que:

Y=-0.98+2.16x5=9,82



e fazendo X =15, tem-se que:

Y=-0,98+2.16x15=31,42

Os dois pares de valores (X =5e Y =9,82) e (X =15 e Y = 31,42)
permitem tracar a reta de regressao no diagrama de dispersao. Veja a
Figura 6.4.

y=-0,98+2,16X

Quantidade hidrolisada
1

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Tempo
FIGURA 6.4 Reta de regressao: quantidade de procaina
hidrolisada (em 10 moles/litro) no plasma humano, em fung¢éo do
tempo (em minutos) decorrido apds sua administragao

A equacao da reta de regressao permite estimar valores de Y para
quaisquer valores de X dentro do intervalo estudado, mesmo que tais
valores nao existam na amostra.

Exemplo 6.6 Estimativas da variavel resposta

Observe os dados apresentados na Tabela 6.1. Nao existe o valor X =
13, mas € possivel estimar o valor da varidvel resposta Y para X = 13.
Basta fazer:



Y=-0,98+2.16x13=27.10

O valor Y = 27,10 é uma estimativa, feita com base na equacao da reta de
regressao, para a quantidade de procaina que deve estar hidrolisada 13
minutos apos sua administracao.



6.2 Extrapolacao

Dada a reta de regressao, fica facil calcular o valor de Y para qualquer valor
de X. No entanto, o bom senso deve fazer com que vocé ndo estime valores
de Y para valores de X muito além do intervalo estudado: a extrapolacio
pode levar ao absurdo, porque a relacao entre X e Y, linear no intervalo
estudado, pode nao ser linear fora desse intervalo. A extrapolacio pode ser
incorreta ou, até mesmo, desastrosa.

E verdade que as pessoas gostariam de prever o que acontecerd em
futuro proximo ou longinquo com base no que viram no passado. Mas isso
nem sempre da certo: o fendmeno pode ser modificado por fatores que nao
foram previstos. Toda extrapolacao exige muito cuidado.

Exemplo 6.7 A extrapolacao indevida

A Tabela 6.3 apresenta as temperaturas médias mensais, nos primeiros
sete meses do ano, de uma cidade do sul do Brasil. Esses dados sao
apresentados no diagrama de dispersao da Figura 6.5. Se alguém ajustar
uma reta como a mostrada no diagrama e quiser usar essa reta para
“prever” a temperatura na cidade em dezembro (més 12), chegara a um
valor absurdo, menor do que 2 graus negativos. A razao disso € obvia: o
fendmeno é ciclico — ndo é linear além do periodo estudado.

Tabela 6.3

Temperaturas médias (em graus centigrados), segundo o més, de
uma cidade do sul do Brasil

Mes Numero do més Temperatura média no més
23

22

20

18

15

12

9

Janeiro

Fevereiro

Marco
Abril
Maio
Junho
Julho

N| Q|G |W|IN]|-




¥ = 26,57-2,392X

Temperatura média no més

Més
FIGURA 6.5 Reta ajustada as temperaturas médias de uma
cidade do sul do Brasil, segundo o més



6.3 Escolha da variavel explanatoéria

Quando os valores de X sao fixados antes do inicio da coleta dos dados,
ajusta-se a regressao de Y contra X. No Exemplo 6.1, o pesquisador fixou os
tempos em que iria observar a quantidade de procaina hidrolisada, antes de
iniciar a pesquisa. Entao, a quantidade de procaina hidrolisada depende do
tempo em que foi medida — ndo o contrario.

Nem sempre os valores de X sao fixados antes do inicio da pesquisa.
Nesses casos, tanto € possivel ajustar a regressao de Y contra X quanto a
regressao de X contra Y, mas recomenda-se identificar a variavel que deve
ser prevista, conhecido o valor da outra varidvel, e ajustar a regressao da
variavel resposta (Y) contra a varidvel explanatoria (X).

Exemplo 6.8 Escolha da variavel explanatoria

Veja os dados apresentados na Tabela 6.4. Vocé deve ajustar uma
regressao da pressao arterial (Y) contra o peso (X), porque € o peso que
pode explicar (explanar) a pressao arterial — e ndao o contrario.

Tabela 6.4

Pressao arterial (PA) (em milimetros de mercurio) e peso de caes
adultos (em quilogramas)

IFPeso PA Teso PA Teso I'A

14 105 18 | 113} 21 127

14 02|19 | 10722 | 125

15 11119 | 125)22 | 116

15 04| 19 | 1530| 23 | 130

15 10719 | 110|253 | 107
e |90 |19 | 107|235 | 103
16 1050 20 | 102] 24 135
16 1020 20 | 1la| 24 143
16 126 21 135) 28 | 121
17 134 21 10| 268 | 135

Foram calculados:



387=3473

68733 — T77,9667
b= 11907 msgﬁ T 4213667 1,846
=22 1,846 x 20 =79, 64

Entao:

Y=79,64+1,846X

A reta de regressao, apresentada na Figura 6.6, mostra a tendéncia de
ocorrer aumento de pressao arterial quando aumenta o peso, mas
convém observar que os pontos estao muito dispersos em torno da reta.
Isso significa que a previsio da pressao arterial de um cao adulto em
funcao de seu peso apresenta grande margem de erro.

150
140 | ¢
130 .
120 .
10 .
100 .
a0 . * Y=79,64+1,846X
80 . . .

10 15 20 25 30

Pressédo arterial

Peso
FIGURA 6.6 Reta de regressao para presséao arterial em fungéo

do peso



6.4 Coeficiente de determinacao

Antes de aprendermos o que é coeficiente de determinagao, vamos
entender o que é uma relacdo matematica e o que € uma relagao estatistica.
Se vocé aumentar o lado de um quadrado em 1 cm, a area aumenta. E, se
vocé continuar aumentando o lado do quadrado de 1 cm em 1 c¢m, a area
continuara aumentando. Vocé sabe dizer exatamente a area do quadrado
para cada tamanho de lado, porque a relagao entre a drea de um quadrado
e seus lados é matemitica: drea =lado x lado.

Pense agora em alguém que quer diminuir o peso porque — seu médico
lhe disse: obesos tendem a ter pressao arterial alta. Sabe-se, portanto, que o
aumento da pressao arterial é funcao do aumento de peso. Sera que existe
uma relagdo exata entre essas duas varidveis, ou seja, para cada quilo a mais,
havera aumento fixo na pressao arterial? Ndo é assim. Sabe-se que existe a
tendéncia de a pressao arterial aumentar de acordo com o aumento de
peso, mas a pressao arterial também aumenta em fungao de outros fatores,
como idade, vida sedentaria, hereditariedade e certos habitos, como, por
exemplo, o de fumar e de consumir sal em excesso. E, mesmo que
conhecéssemos muitas das causas que explicam o aumento da pressao
arterial, ainda assim nao saberiamos prever exatamente a pressao arterial de
uma pessoa. A relacdo entre pressao arterial e peso € probabilistica e,
portanto, sujeita a erro.

Assim, existem relacoes deterministicas — como € a relacao entre lado e area
de um quadrado — e relacoes probabilisticas — como € a relacao entre peso e
pressao arterial. No primeiro caso, nao ha erro na previsao, ou seja, dado o
lado de um quadrado, vocé pode dizer exatamente qual é a area: esta
determinado. No segundo caso, a previsao € possivel, mas dentro de certas
margens de erro. Neste ponto, a pergunta € inevitavel: qual é o “tamanho”
desse erro?

Existe uma estatistica denominada coeficiente de determinacio, indicada por
R? que mede a contribuicio de uma variavel na previsdo de outra. Parece
complicado, mas tente entender este exemplo: imagine que vocé queira
comprar uma camiseta para uma crianca. Vocé chega a loja e pede ajuda a
vendedora. O que ela pergunta em primeiro lugar? A idade da crianga,
claro. Por qué? Porque o tamanho de uma crianca é funcao da idade. Boa
parte da variacao do tamanho das criangas é explicada pela variacao de sua
idade — o que é medido pelo R? Portanto, saber a idade da crianca ajuda na
previsdo do tamanho de sua camiseta.*



O coeficiente de determinagido € a proporcao da variagao de Y explicada
pela variacao de X.

O coeficiente de determinagdo é calculado pelo quadrado do coeficiente de
correlacao. Nido pode, portanto, ser negativo. Varia entre zero e 1, inclusive.
Para interpretar o coeficiente de determinagao, € melhor transforma-lo em
porcentagem, multiplicando o resultado obtido em seu calculo por 100. Veja
o Exemplo 6.9.

Exemplo 6.9 Coeficiente de determinacao

Calcule o coeficiente de determinacao para os dados apresentados na
Tabela 6.1 e para os dados apresentados na Tabela 6.4. Discuta cada um
deles.

Usando os cdlculos intermedidrios ja apresentados na Tabela 6.2, é
possivel obter R* = 0,994. Isso significa que 99,4% da variacdo da
quantidade de procaina hidrolisada no plasma se explicam pelo tempo
decorrido apds sua administracao. Em outras palavras, se vocé souber o
tempo decorrido desde que a procaina foi colocada no plasma, podera
justificar 99,4% da variagao de procaina que se hidrolisou.

Para os dados contidos na Tabela 6.4, com o auxilio de um computador
(ou de seu professor), é possivel obter R* = 0,265, um valor baixo. Se fosse
alto, a explicagao seria que, dado o peso de um cao, a pressao arterial
seria altamente previsivel. No entanto, fatores como idade, vida
sedentaria, hereditariedade e alimentacao também sao importantes.

Para ajustar uma regressao linear simples de X contra Y, € preciso que os
dados dessas duas varidveis tenham sidos obtidos de forma independente.
Entao, quando vocé for interpretar os resultados do ajuste de uma
regressao, verifique como foram obtidos os dados de X e Y. Veja o Exemplo
6.9: a regressao obtida é uma falicin porque nao se pode fazer uma
regressao da diferenca das varidveis contra o valor inicial.

Exemplo 6.10 Uma falacia

Observe os dados da Tabela 6.5, que estao no diagrama de dispersao
da Figura 6.7: os pontos ndo sugerem correlacio entre as varidveis. O
coeficiente de determinacao é R? = 0,030. No entanto, se vocé fizer a
diferenca Y - X e colocar a diferenca como funcao do valor inicial (X),



obtera o diagrama de dispersao da Figura 6.8, com R? = 0,582. S6 que isso
ndo pode ser feito: a regressao obtida ¢ uma falacia.

Tabela 6.5
Notas de dez alunos em duas provas

12 prova 2°prova Diferenca =2 prova - 1° prova
7 7 0
5 5 0
4 8 4
9 9 0
2 10 8
4 3 1
8 4 4
10 6 4
6 4 2
7 3 4

10 . 4

9 1 2
8 1 \ 4

7 1 +

6 - \6
5 7 L 4

4 - L 2 L 2

3 - L 4 L 4

2 2

] A=0o

0 T T T T T T T 1

01 2 3 45 6 7 8 910
FIGURA 6.7 Nota na segunda prova em fungdo da nota na

primeira prova



Diferenca das notas

1° prova
FIGURA 6.8 Diferenca das notas de dez alunos em duas provas
em fungéo da primeira nota



*6.5 Regressao nao linear

Existem situagoes em que os pares de valores das variaveis X e Y,
apresentados em diagrama de dispersao, nao se distribuem em torno de
uma reta.” Veja o Exemplo 6.11.

Exemplo 6.11 Uma regressao nao linear

Observe os dados da Tabela 6.6, apresentados em diagrama de
dispersao na Figura 6.9: os pontos estao dispersos em torno de uma
curva.

Tabela 6.6
Valores de duas variaveis Xe Y

X Y

00 |40

06 |80

1,2 | 15,0
1,5 | 22,6
1,8 | 36,4
2,1 |453
2,4 160,0
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FIGURA 6.9 Diagrama de disperséo para os valores Xe Y
apresentados na Tabela 6.6

Quando os pontos apresentados em diagrama de dispersao ndo estao em
torno de uma reta, podemos transformar® a variavel Y. Por exemplo, é
possivel desenhar um diagrama de dispersao colocando, no lugar de
valores de Y, os valores do logaritmo neperiano’ de Y.

Exemplo 6.12 Transformacao dos dados

Para os dados apresentados no Exemplo 6.11, os valores de X e dos
logaritmos neperianos de Y estdao apresentados na Tabela 6.7 e na Figura
6.10. Note que o diagrama de dispersao apresentado na Figura 6.10
mostra pontos praticamente sobre uma reta.



Tabela 6.7
Valores de X e dos logaritmos neperianos de Y

X InY

0 1,3863
0,6 |2,0794
1,2 | 2,7081
1,5 | 3,1179
1,8 | 3,5946
2,1 |3,8133
2,4 | 4,0943

5
4 - L 2
.0
= . 2
:-3 &
=
2 < L 3
&
'l_
0 T T
0 1 5, 2 3

FIGURA 6.10 Diagrama de dispersao

E possivel ajustar uma regressio linear de InY contra X. Para calcular a e
b, nas férmulas dos coeficientes de regressao, usam-se os logaritmos
neperianos de Y, em vez dos valores coletados de Y. Se vocé quiser voltar
ao valor da variavel Y, é preciso calcular o antilogaritmo da equagao. Essa
equacao € chamada de exponencial porque traz a varidvel explanatdria no
expoente.®

Exemplo 6.13 Ajuste de regressao nao linear

A Tabela 6.8 apresenta os cdlculos intermedidrios para se obter a
equacgao exponencial no Exemplo 6.11.



Tabela 6.8
Calculos intermediarios para obtencaode ae b

X ImY XinY X

1] 13863 | O.0000 | O

6| 20094 | 1.2477 | 0,36

1,2 2,7081 | 3,2497 | 1,44

1.5] 3,1179 | 46769 | 225

1,8] 35946 | 64702 | 3,24

21| 3,8133 | 80079 | 4,41

24| 40043 | 98264 | 576

9.6 | 20,7940 | 334788 | 17,46

G, 6 20, To40
33,4788 - —F—
b= ——=1,1554
17.46 — —

_ 0740 4 1554x9=—f=1,3861

A equagao de reta de regressao de InY contra X é:

InY = 1.3861 + 1, 1554X

Se vocé quiser voltar ao valor da varidvel Y, é preciso calcular o
antilogaritmo da equacao. Vocé, entao, obtém a equacgao exponencial.



Y = antiln(1, 3861) e!-1>3%%

ou:

Y=13,999 el

Para que uma regressao linear possa ser ajustada aos dados, muitas vezes
basta transformar uma das variaveis.” Outras vezes, é preciso transformar
ambas as variaveis.'” Também podem ser utilizadas outras transformacdes,
além da transformacgdo logaritmica, mostrada neste capitulo. Assim, também
sao usadas a extracdo de raiz quadrada e a inversdo, além de outras mais
complicadas.

As transformacgOes sao, em geral, empiricas, ou seja, dados n pares de
valores X e Y, é preciso fazer varias tentativas até achar a transformacao
que permita ajustar uma regressao linear aos pares de dados. Algumas
vezes, porém, o modelo € especificado teoricamente. Por exemplo, a equagao
de Arrenhius da a velocidade de uma reacao quimica em fungao da
temperatura em que a reacdo se processa. Se T é a temperatura em graus
Kelvin na qual ocorre a reagao quimica, a equacao de Arrenhius estabelece
que a velocidade V € dada por:

A4 1
InV=C- = X7
em que InV € o logaritmo neperiano da velocidade da reacdo quimica a
temperatura T e R é uma constante (1,987 cal/grau/mol). Para ajustar a
equacao de Arrenhius aos dados de temperatura e de velocidade de uma
reagao quimica, € preciso calcular os valores das varidveis transformadas,
ou seja, o logaritmo neperiano da velocidade e o inverso da temperatura. Em
seguida, ajusta-se uma regressao linear do logaritmo neperiano de V contra
o inverso de T, isto é:



1
]I].V:ﬂ‘Fb?

Entao, C=ae A=-Rb.

Uma regra, porém, é basica: antes de ajustar uma reta de regressao aos
dados, devem-se colocar os pontos (X, Y) em um diagrama de dispersao e
estudar o conhecimento disponivel na literatura sobre o fenomeno. A
inspegao dos dados numéricos é obrigatéria. As vezes, é possivel ajustar
mais de um modelo aos dados e depois escolher, com base nas estatisticas
obtidas (coeficientes de determinacao etc.), 0 modelo que melhor se ajusta
aos dados.

Neste Capitulo, vimos como se ajusta uma regressio linear simples aos
dados: linear, porque é uma reta, e simples, porque esta no plano: existe uma
sO variavel resposta estudada em fungdo de uma so varidvel explanatoria.
Mas a variagdo da varidvel resposta, ou o desfecho, pode ser posta em
funcio de diversas varidveis explanatérias. E o caso, por exemplo, da
pressao arterial (desfecho), que depende nao apenas do fator peso, como
mostrado no exemplo, mas também de outros fatores hereditarios, de
alimentacdo, de habitos etc. Nesses casos, ajusta-se aos dados uma regressio
multipla, ou seja, uma fungdo com diversas varidveis explanatdrias. Mas
esse tema nao sera tratado neste livro.



6.6 Exercicios resolvidos

6.6.1. Ajuste uma reta de regressao aos dados apresentados no Exercicio
5.5.3 (Cap. 5), para estudar peso em fun¢ao do comprimento dos
recém-nascidos. Calcule o coeficiente de determinacao.

45
Y=-746+0,219X
4 -
R%=0,755
35 -
2
[=&]
o
3 =
¢
25 -
2 T ; T
46 48 50 52 54

Comprimento
FIGURA 6.11 Reta de regressao para peso de recém-nascidos
em fungcado do comprimento

6.6.2. Ajuste uma reta de regressao aos dados apresentados no Exercicio
5.5.4 (Cap. 5), para estudar peso em fungao de altura. Calcule o
coeficiente de determinacao.



7% ¥ = -48,60 + 65,94X -
R?=0,620

70 -
@
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60 -
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1,50 1,60 1,70 1,80 1,90

Altura
FIGURA 6.12 Reta de regressao para peso em fungéo da altura



6.7 Exercicios propostos

6.7.1. Ajuste uma reta de regressao aos dados apresentados na Tabela 6.9.

Tabela 6.9

Teor de vitamina C (mg de acido asco6rbico/100 mL de suco de macga)
em funcao do periodo de armazenamento em dias

Periodo de armazenamento Teor de vitamina C
1 4,09
45 3,27
90 2,45
135 3,27
180 1,64

6.7.2. A reta de regressao serd a mesma se vocé trocar X por Y? O
coeficiente de correlagao muda?

6.7.3. E preciso que X e Y tenham as mesmas unidades para que seja
possivel calcular a reta de regressao?

6.7.4. Se os filhos fossem exatamente 5 cm mais altos que seus pais, como
ficaria a reta de regressao que daria a altura dos filhos em funcao da
altura de seus pais?

6.7.5. Como seria a reta de regressao se todos os pontos de X tivessem o
mesmo valor?

6.7.6. Os dados da Tabela 6.10 foram apresentados com a finalidade de
mostrar que existe relagao entre CPO-D médio (a média de um
indice de caries, ou seja, a média da soma do niimero de dentes
afetados pela carie em uma amostra de criangas: C = cariados; P =
perdidos por carie; O = obturados, ou seja, restaurados devido a
ataques de cdrie) e a média do nimero de anos de estudo do
responsavel pelas criancas. O que vocé acha?



Tabela 6.10

Numero médio de anos de estudo do responsavel pelas criangas de
uma amostra e CPO-D médio

Anos de estudo do responsavel CPO-D médio
0 1,70
De 1 até 4 anos 1,85
De 5 até 8 anos 0,75
De 9 a 11 anos 0,44

6.7.7. Uma cadeia de padarias queria saber se a quantidade de dinheiro
gasto em propaganda faz as vendas aumentarem. Durante seis
semanas, fez, em ordem aleatoria, gastos com propaganda de
valores variados, conforme mostra a Tabela 6.11, e anotou os valores
recebidos nas vendas. Calcule a reta de regressao e coloque em
forma de grafico. O que vocé acha?

Tabela 6.11

Gastos com propaganda (em reais) na semana e valores recebidos
(em reais) nas vendas

Gastos Valores recebidos

100,00 | 1.020,00
150,00 | 1.610,00
200,00 | 2.030,00
250,00 | 2.560,00
300,00 | 2.800,00

6.7.8. Com os dados'! apresentados no Exercicio 5.6.14 (Cap. 5), obtidos
de pacientes com enfisema, calcule a reta de regressao.

6.7.9. Com os dados'? apresentados no Exercicio 5.6.15 (Cap. 5) sobre o
volume maximo de oxigénio inalado (VO,MAX), vocé diria que a

variavel diminui linearmente a medida que a atividade aumenta?
Calcule a reta de regressao.

6.7.10. Os dados' apresentados na Tabela 6.12 referem-se a pressao
sanguinea diastdlica, em milimetros de mercurio, quando a pessoa
esta em repouso. Os valores de X indicam o tempo em minutos
desde o inicio do repouso e os valores de Y sdo valores da pressao
sanguinea diastdlica. Desenhe um diagrama de dispersao. Uma reta



de regressao explicaria a variagao da pressao sanguinea diastolica
em func¢ao desse tempo de repouso?

Tabela 6.12

Tempo (em minutos) desde o inicio do repouso e pressao sanguinea
diastolica (em milimetros de mercurio)

Tempo em minutos desde o inicio do repouso Pressdo sanguinea diastélica
0 72
5 66
10 70
15 64
20 66

6.7.11. Faca um diagrama de dispersao para apresentar os dados da
Tabela 6.13. Calcule a reta de regressao. Coloque a reta no grafico.
Que peso médio deveriam ter dez ratos com 32 dias?

Tabela 6.13

Idade (em dias) e peso médio (em gramas) de dez ratos machos da
raca Wistar

Idade Peso médio
30 64

34 74

38 82

42 95

46 106

6.7.12. Ajuste uma equacao exponencial aos dados da Tabela 6.14.



Tabela 6.14
Dados de Xe Y

X Y
28 | 1,25
32 | 1,25
35 | 1,75
38 | 2,25
39 | 3,25
41 | 3,25
42 | 4,25

HOtt, L e Mendenhall, W. Understanding Statistics. 6 ed. Belmont: Wadsworth, 1994, p.
487.

120tt, L e Mendenhall, W. Understanding Statistics. 6 ed. Belmont: Wadsworth, 1994, p.
487.

135chork, M. A. e Remington, R. D. Statistics with applications to the biological and health
sciences. 3 ed. New Jersey: Prentice Hall, 2000, p. 297.

2Muitos autores referem-se a reta de regressao como reta de minimos quadrados, porque
esse € o método estatistico utilizado para se chegar as formulas dadas nesta segao.

30 coeficiente angular, chamado neste livro de b, é a tangente trigonométrica do angulo O
formado pelo eixo das abscissas e pela reta de equagao Y =a + bX.

*A vendedora também pergunta se o presente é para menino ou menina. Essa informagéo
também contribui, embora menos do que a idade, para a escolha do tamanho (na primeira
infancia, os meninos sao maiores), mostrando-se, contudo, decisiva para a escolha do
modelo.

°No programa Excel, vocé encontra as seguintes opgdes para ajuste de regressao: linear
(que vimos até o momento), logaritmica, polinomial (que nao sera vista neste livro),
poténcia, exponencial, média mdvel (que nao sera vista neste livro).

®Desde que ndo haja razdo tedrica para se acreditar que a relagao é obrigatoriamente linear.
’No Excel, procure a opgao exponencial.
80 programa Excel para computadores faz essa transformagio com muita facilidade.

“Para ajustar uma regressao logaritmica, transforme X, ou seja, ajuste a regressio dos
logaritmos de X contra Y. Para ajustar uma regressao poténcia, transforme X e Y, ou seja,
ajuste a regressao dos logaritmos de X contra os logaritmos de Y.



10Veja mais sobre o assunto em Vieira, Sonia. Bioestatistica: tépicos avangados. 2 ed. Rio de
Janeiro: Campus, 2003.



CAPITULO
7



Noc¢oes sobre Amostragem

Até o momento, vimos a Estatistica Descritiva, que mostra como
relatar os dados que temos em maos. A interpretagao do material
coletado é feita por meio de graficos e da apresentacao de estatisticas
como médias e desvios padrOes e — se for o caso — coeficientes de
correlacao e reta de regressao. Entao, se vocé medir o peso e a altura
de cem criangas com 7 anos, saberd apresentar e resumir os dados,
ou seja, descrever o que encontrou nesse grupo de criangas.

E possivel generalizar as observacgdes feitas nessas cem criancas
(uma amostra) para todas as criancas com 7 anos da regidao (a
populagao). Mas, para isso, € preciso usar um conjunto de técnicas
de Estatistica que permitem, com base em uma amostra, fazer
inferéncia para a populacao de onde a amostra foi retirada. Veremos
um pouco dessas técnicas nos proximos capitulos. Neste, vamos
estudar populacao e amostra.



7.1 Populacao e amostra

Populagido ou universo € o conjunto de unidades sobre o qual
desejamos informacao.

Amostra € todo subconjunto de unidades retiradas da
populacgao para obter a informacao desejada.

A chave para o bom entendimento da Estatistica € saber distin
entre os dados observados (amostra) e

O uso de amostras
permite obter respostas para a questao estudada, com margens de erro
conhecidas.

Os termos populacio ou universo nao se restringem, porém, ao
conjunto de pessoas, referindo-se, sim, a qualquer conjunto grande de
unidades que téem algo em comum, como, por exemplo, radiografias
feitas pelos alunos de uma faculdade em determinado curso,
prontudrios de pacientes atendidos pelo SUS durante todo um ano,
laudos de necropsia encaminhados a Justica por um dado servigo,
auditorias das contas hospitalares de uma maternidade ou certidoes
de obito registradas numa cidade em determinado periodo.

Também ¢é preciso distinguir entre populacio-alvo e populagio
configurada. Para isso, imagine que um instituto de pesquisa queira
saber a propor¢ao de moradores de uma cidade favoraveis a
proposta do prefeito de implantar ciclovias. A populacdo-alvo da
pesquisa € constituida por todos os moradores da cidade. No
entanto, nem toda a populacdo-alvo estard disponivel para ser
amostrada: hd os que nao estdo circulando nas ruas porque estao
hospitalizados ou estdao em casa cuidando de uma crianga ou um
doente, os muito velhos, os presididrios, os que nao sabem
responder, como € o caso de criangas pequenas e deficientes mentais,
indecisos, pessoas que nao aceitam responder etc. Logo, a populagio
configurada para amostragem € necessariamente menor do que a
populagao-alvo. Veja a Figura 7.2.
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FIGURA 7.2 Configuragdo da amostra
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FIGURA 7.1 A ideia de amostragem



7.2 Parametros e estatisticas

Pardametro € um valor em geral desconhecido (e, portanto, que
precisa ser estimado) que representa determinada caracteristica da
populacao. Em dada populacao e em dado momento, o parametro
ndo varia, ou seja, € um valor fixo.!

Estatistica é uma quantidade calculada com os dados de uma
amostra. E usada para estimar o pardmetro correspondente, na
populacado de onde foi retirada.?

IStatistics Glossary. Disponivel em www.stats.gla.ac.uk/steps/glossary. Acesso
em 22 de janeiro de 2015.

2Statistics Glossary. www.stats.gla.ac.uk/steps/glossary. Acesso em 22 de janeiro
de 2015.

E importante entender, quando se faz pesquisa por amostragem,
que é possivel tirar diferentes amostras da mesma populagao e os
valores das estatisticas variarao de amostra para amostra. Por
exemplo, no Brasil a média de idade dos universitarios é um
parametro. Diferentes amostras retiradas ao acaso da populagao de
alunos darao estimativas diferentes desse parametro, mas todas
serao estatisticas.
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7.3 Razoes para o uso de amostras

Chama-se de censo o levantamento de dados de toda a populagao. A
Fundacao Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) faz o
Censo Demogrifico do Brasil a cada dez anos, por exigéncia da
Constituicao da Republica Federativa do Brasil. Sdo coletadas, por
exemplo, informacgdes sobre sexo, idade e nivel de renda de todos os
residentes no pais. Mas os pesquisadores da area de satide nao
fazem censos, embora, as vezes, usem os dados neles coletados. As
razoes para se trabalhar com amostras — e nao com toda a populagao
— sao poucas, mas absolutamente relevantes.

A primeira razao € a questao do custo e da demora dos censos. Por
exemplo, qual é a média de peso ao nascer de nascidos vivos no
Brasil em determinado ano? Avaliar toda a populagao pode ser
impossivel para o pesquisador, porque levaria muito tempo e seria
muito caro.

Outra razao para estudar amostras € o fato de existirem populacoes
tdao grandes que as estudar por inteiro seria impossivel. Por exemplo,
quantos peixes tem o mar? Esse numero € em determinado
momento, matematicamente finito, mas tao grande que pode ser
considerado infinito para qualquer finalidade pratica. Entao, quem
faz pesquisas sobre peixes do mar trabalha, necessariamente, com
amostras.

Outras vezes, € impossivel estudar toda a populagao porque o
estudo destroi as unidades. Uma empresa que fabrica fosforos e
queira testar a qualidade do produto que fabrica nao pode acender
todos os fosforos que fabricou — apenas alguns deles.

O uso de amostras tem, ainda, outra razao: o estudo cuidadoso de
uma amostra tem maiortwvalor cientifico do que o estudo sumdrio de
toda a populagao. Por exemplo, imagine que um pesquisador queira
estudar os habitos de consumo de bebidas alcodlicas entre
adolescentes de uma grande cidade. E melhor que o pesquisador
faca a avaliagdo criteriosa de uma amostra do que a avaliacao
sumaria de toda a populacao de adolescentes da cidade. De qualquer
modo, a amostra deve refletir as caracteristicas da populacao da qual
foi retirada.
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7.4 Métodos de amostragem

Antes de obter uma amostra, é preciso definir quais serao os critérios
para selecionar as unidades que a comporao. De acordo com o critério,
tem-se o tipo de amostra, como apresenta o digrama da Figura 7.3.

Probabilistica Semiprobabilistica

FIGURA 7.3 Tipos de amostra

7.4.1 Amostra probabilistica

A amostra probabilistica é constituida por unidades retiradas da
populagio por procedimento casual ou aleatorio. Vamos definir dois tipos
de amostra probabilistica: a casual simples e a estratificada.

7.4.1.1 Amostra casual simples

Para obter uma amostra casual simples, também chamada amostra
aleatoria simples, confira um ntimero a cada unidade da populagao e
depois selecione ao acaso os numeros das unidades que irao formar a
amostra. Veja a Figura 7.4, que exibe quatro pessoas selecionadas ao
acaso de um conjunto de doze pessoas.
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Os numeros das unidades que serao chamadas para a amostra
devem ser obtidos por um gerador de nimeros aleatorios, que €
encontrado em computador.’ E o que chamamos informalmente de
sorteio. Também se faz o procedimento aleatorio retirando
papeizinhos de uma caixa ou bolas de uma urna (usados em
programas de auditério na televisao). Para lembrar esse
procedimento, veja a Figura 7.5 e o Exemplo 7.1, que ajudam a
entender as regras do procedimento, que deve ser evitado porque é
mais sujeito ao viés.
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FIGURA 7.5 Procedimento aleatorio

Exemplo 7.1 Amostra aleatoria simples

Um dentista quer obter uma amostra de 2% dos quinhentos
pacientes de sua clinica para entrevista-los sobre a qualidade de
atendimento da secretaria. Para obter uma amostra aleatodria de



2% dos quinhentos pacientes, é preciso sortear dez. Isso pode ser
feito da maneira mais antiga e mais conhecida (e também mais
trabalhosa): escrevem-se os nomes de todos os pacientes em
pedacos de papel, colocam-se todos os pedacos de papel em uma
urna, misturando-os bem, e retira-se um nome. O procedimento é
repetido até serem retirados os nomes dos dez pacientes que
comporao a amostra. Seria, porém, melhor que o dentista tivesse
usado um gerador de numeros aleatdrios, que pode ser
encontrado em um computador.

7.4.1.2 Amostra estratificada

Se a populagao estiver naturalmente dividida em grupos distintos de
pessoas, o pesquisador deve obter uma amostra aleatdria estratificada.
Para isso, agrupa as pessoas similares em estratos e obtém, de cada
estrato, uma amostra casual simples proporcional ao tamanho do
estrato, formando, entao, uma s6 amostra. Veja a Figura 7.6 e o
Exemplo 7.2.
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FIGURA 7.6 Amostra estratificada

Exemplo 7.2 Amostra estratificada

Um dentista quer obter uma amostra de 2% dos quinhentos
pacientes de uma clinica para entrevista-los sobre a qualidade de
atendimento da secretdria. Ele suspeita que homens estejam sendo



mais bem atendidos do que mulheres. Aproximadamente %5 dos
pacientes sao do sexo feminino. Para obter dados de ambos os
grupos, o dentista deve separar as fichas de homens e de
mulheres, formando, assim, dois estratos. Em seguida, obtém uma
amostra aleatoria de cada estrato e reune os dados dos dois
estratos numa s6 amostra aleatoria estratificada.

A amostra aleatéria simples €, em tese, a preferida pelos
estatisticos. No entanto, s6 a amostra estratificada garante a
representacao de todos os estratos (as categorias) da populacao na
amostra coletada.

7.4.2 Amostra semiprobabilistica

Para retirar da populagao uma amostra semiprobabilistica, usa-se o
procedimento parcialmente aleatorio. Vamos definir trés tipos de
amostra  probabilistica: amostra sistematica, amostra por
conglomerados e amostra por quotas.

7.4.2.1 Amostra sistematica

A amostra sistemdtica € constituida por unidades retiradas da
populacao seguindo um sistema preestabelecido. Vocé ordena as
unidades, numera e retira para a amostra a k-ésima unidade. O
numero k é obtido por sorteio. Por exemplo, se vocé quiser uma
amostra constituida por %5 dos prontudrios de um hospital, deve
sortear um numero entre 1 e 3. Se sair o numero 1, selecione a
primeira unidade (nimero 1) para a amostra. A partir de entdo,
tome, sistematicamente, a primeira unidade de cada trés, em
sequencia. No caso do exemplo, como a primeira unidade é 1,
seguem, de trés em trés, as unidades de numeros 4, 7, 10 etc. Veja a
Figura 7.7 e o Exemplo 7.3.
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FIGURA 7.7 Amostra sistematica

Exemplo 7.3 Amostra sistematica

Imagine que voce precise obter uma amostra de 2% dos
quinhentos pacientes de uma clinica para entrevista-los sobre a
qualidade de atendimento da secretdria. Dois por cento de
quinhentos pacientes significam uma amostra de dez. Para obter
essa amostra, vocé pode dividir 500 por 10, obtendo 50. Sorteie,
entao, um numero entre 1 e 50, inclusive. Se sair o numero 27, esse
sera o numero do primeiro paciente a ser incluido na amostra.
Depois, a partir do niimero 27, conte 50 e chame esse paciente.
Proceda dessa forma até completar a amostra de dez pacientes.

7.4.2.2 Amostra por conglomerados

Conglomerados sao grupos de unidades que ja existem na populagao
por alguma razao. Um asilo ¢ um conglomerado de idosos; uma
escola de ensino médio é um conglomerado de adolescentes; um
hospital ¢ um conglomerado de doentes. Na amostragem por
conglomerados, um conglomerado € selecionado ao acaso da
populagao. Veja a Figura 7.8, que mostra uma populagao com trés
conglomerados, da qual foi sorteado um, e o Exemplo 7.4.
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Exemplo 7.4 Amostra por conglomerados

Um professor de Educagao Fisica quer estudar o efeito da
terapia de reposicao hormonal (uso de hormonios por mulheres
depois da menopausa) sobre o desempenho nos exercicios. Para
obter uma amostra por conglomerados, o professor pode sortear
duas academias similares (conglomerados) de gindstica da cidade,
avaliar o desempenho das mulheres que frequentam essas duas
academias e comparar o desempenho das que fazem com o
daquelas que nao fazem uso da terapia de reposi¢cao hormonal na
pOs-menopausa.

Nao confunda amostra aleatéria estratificada com amostra por
conglomerados. Embora ambas envolvam grupos, sao muito
diferentes. Os conglomerados existem na populagao e, embora haja
diferenca dentro deles, sdo similares entre si, de tal maneira que cada
um deles pode representar a populagao. Os estratos, por sua vez, sao
formados pelo pesquisador porque a populacdo que examina é
constituida por unidades diferentes. Entao, embora haja similaridade
dentro dos estratos, existem diferenca entre eles.

7.4.2.3 Amostra por quotas



Na amostragem por quotas, as pessoas sao selecionadas para a amostra
porque tém uma caracteristica bem especifica. A ideia de quota é
semelhante a de estrato, com uma diferenca basica: a amostra
estratificada é selecionada ao acaso da populagao, enquanto a
amostra por quotas ndao € aleatéria. A grande vantagem € ser
relativamente barata. Por essa razao, ¢ muito wusada em
levantamentos de opinido e pesquisas de mercado. Veja a Figura 7.9:
%5 da populagao € negra, ¥ da populagao é branca. Para constituir a
amostra, percorre-se a populagao; tomam-se %3 dos primeiros negros
encontrados e %3 dos primeiros brancos encontrados — nao se faz
sorteio.
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FIGURA 7.9 Amostra por quotas

Exemplo 7.5 Amostra por quotas

Considere uma pesquisa de opiniao referente a servicos
publicos de satide. Como se faz uma amostra por quotas? Vocé
possivelmente ird entrevistar homens e mulheres com mais de 18
anos que vivem em uma metropole (por exemplo, Curitiba), na
proporcao apresentada pelo censo demografico em termos de
sexo, idade e renda. Entdo, sai as ruas para trabalhar com a
incumbéncia de entrevistar determinada quota de pessoas, com
determinadas caracteristicas. Por exemplo, vocé pode ser



incumbido de entrevistar trinta homens com “mais de 50 anos que
recebam mais de seis e menos de dez salarios minimos”. Vocé tera
de julgar, pela aparéncia da pessoa, se ela se enquadra nas
caracteristicas descritas — homem de mais de 50 anos que ganha
entre seis e dez saldrios minimos. Se achar que viu a pessoa certa,
deve fazer a abordagem e, em seguida, confirmar as caracteristicas
com perguntas. Vocé continua o procedimento, até preencher a
quota.

7.4.3 Amostra nao probabilistica ou de
conveniéncia

A amostra ndo probabilistica ou de conveniéncia é constituida por
unidades reunidas em uma amostra simplesmente porque o
pesquisador tem facil acesso a essas unidades. O professor que toma
os alunos de sua classe como amostra de toda a escola esta usando
uma amostra de conveniéncia.

Exemplo 7.6 Amostra nao probabilistica

Um nutricionista quer entrevistar maes de cinquenta criangas de
3 e 4 anos, a fim de conhecer os habitos alimentares dessas
criangas. Se o nutricionista trabalha em uma escola em que estao
matriculadas criangas dessa faixa etdria, provavelmente procurara
as maes das criancas matriculadas na escola para obter a amostra
de que precisa.

Nao confunda amostra de conveniéncia com amostra por
conglomerados. Embora ambas envolvam grupos, sao muito
diferentes. Os conglomerados existem na populagao e, embora haja
diferenca dentro deles, sio similares entre si, de tal maneira que cada
um deles pode representar a populagao. Entao, o pesquisador sorteia
um deles. Jd4 a amostra de conveniéncia € tomada pelo pesquisador
porque tem acesso a essas unidades — sem considerar a falta de
representatividade.



7.4.4 Avaliacao das técnicas de amostragem

As amostras aleatdrias exigem que o pesquisador tenha a listagem
com todas as unidades da populacao, porque, dessa listagem, serdao
sorteadas as unidades que comporao a amostra. Essa exigéncia
inviabiliza a tomada de amostras aleatorias em grande parte dos
casos. Por exemplo, ndo € possivel obter uma amostra aleatoria de
cariocas simplesmente porque nao temos uma lista com o nome de
todos os cariocas.

A amostra sistemdtica nao exige que a populacao seja conhecida,
mas € preciso que esteja organizada em filas, em arquivos, ou
mesmo em ruas, como os domicilios de uma cidade. Por exemplo,
para tomar uma amostra dos domicilios de uma cidade, parte-se de
um ponto sorteado e se toma, de tantos em tantos, um domicilio
para a amostra.

A amostra por conglomerados exige livre acesso aos conglomerados,
0 que nem sempre se consegue. Um médico pode sortear cinco
hospitais da cidade de Sao Paulo para entrevistar pacientes
internados por problemas cardiacos, mas dificilmente conseguira
permissao da diretoria de todos esses cinco hospitais para fazer sua
pesquisa.

A amostra por quotas exige algum conhecimento da populagao, mas
as unidades nao precisam estar numeradas ou identificadas. Se vocé
quiser uma amostra de homens e de mulheres empregados de uma
grande empresa, basta saber, por exemplo, a proporcao de homens e
mulheres na empresa, e amostrar na mesma propor¢ao.

De qualquer forma, as amostras que usam algum tipo de
procedimento aleatorio sdo praticamente obrigatorias quando o
objetivo da pesquisa é estimar probabilidades. E o caso das prévias
eleitorais, que perguntam aos respondentes a probabilidade de voto
em cenarios hipotéticos de eleigao. Os respondentes sao escolhidos
de maneira planejada, para que seja caracterizada a casualizacao. No
caso de pesquisas de opinido, as amostras constituidas por
voluntdrios sao especialmente ruins. Tendem a responder
voluntariamente a determinadas questdes pessoas que sao
extremamente favordveis ou contrarias a ideia apresentada.



Do ponto de vista do estatistico, as amostras probabilisticas sao
preferiveis, embora, na pratica, nem sempre sejam possiveis. Na area
de saude, o pesquisador trabalha, necessariamente, com unidades as
quais tem acesso. Nos ensaios clinicos,® os participantes sao
escolhidos de acordo com critérios de elegibilidade. Um pesquisador da
area de satde nao pode procurar pacientes com determinada
patologia e usar procedimento aleatdrio para trazé-los para sua
clinica, por exemplo. Pode, no entanto, buscar pacientes com
determinadas caracteristicas (elegiveis) tratados na instituicdo em
que trabalha. O interesse nessas pesquisas esta centrado nao nas
estimativas de probabilidade, mas nas diferencas relativas que
podem ser bem estimadas com um bom delineamento.”



7.5 Nocoes sobre o tamanho das
amostras

Do ponto de vista do estatistico, as amostras devem ser grandes,
para trazer maior confianca as conclusoes obtidas. Para entender as
razoes desse ponto de vista, imagine que em uma cidade existam
dois hospitais.® Em um deles, nascem, em média, 120 bebés por dia e,
no outro, 12. A razao de meninos para meninas €, em media, 50%
nos dois hospitais.

Em certa ocasido, nasceram, em um dos hospitais, duas vezes mais
meninos do que meninas. Em qual dos hospitais € mais provavel que
isso tenha ocorrido? Para o estatistico, a resposta € Obvia: € mais
provavel que o fato tenha ocorrido no hospital em que nasce menor
numero de criangas. A probabilidade de uma estimativa desviar-se
muito do parametro (do valor verdadeiro) é maior quando a amostra
€ pequena.

A “qualidade” de uma estimativa depende, em muito, do niimero
de unidades que compdem a amostra (tamanho da amostra). No
entanto, desde que a populacio seja muito maior do que a amostra, a
“qualidade” da estatistica nao depende do tamanho da populacgao.
De qualquer modo, as amostras nao devem ser muito grandes,
porque isso seria perda de recursos. Também nao devem ser muito
pequenas, porque o resultado do trabalho seria de pouca utilidade.

Como se determina o tamanho da amostra? Muitas vezes, o
tamanho da amostra € determinado mais por consideragoes reais ou
imaginarias a respeito do custo de cada unidade amostrada do que
por técnicas estatisticas. Mas, se seu orcamento for curto, nao tente
enquadrar nele uma pesquisa ambiciosa. Um pesquisador sempre
precisa levar em conta o que € usual na area. Entao, vocé tem a regra
de ouro para determinar o tamanho da amostra: veja o que se faz na
sua area consultando a literatura e verifique o que seu or¢camento
permite fazer. De qualquer forma, o certo é calcular o tamanho da
amostra por critério estatistico.”



7.6 A questao da representatividade

A amostra so traz informacgoes sobre a populagio de onde foi retirada.
Nao tem sentido, por exemplo, estudar os habitos de higiene de
indios bolivianos e considerar que as informacgoes “servem” para
descrever os habitos de higiene de moradores da periferia da cidade
de Sao Paulo. Além disso, a amostra deve ter o tamanho usual da
drea em que a pesquisa se enquadra. Amostras demasiadamente
pequenas nao dao informacgao util. Desconfie também de amostras
muito grandes. Sera que o pesquisador observou cada unidade
amostrada com o devido cuidado?

As amostras podem ser representativas ou ndo representativas. E nao
se pode julgar a qualidade da amostra pelos resultados obtidos. Se
voceé jogar uma moeda dez vezes, podem ocorrer dez caras. Provavel?
Nao. Possivel? Sim.

Conclusoes e decisdes tomadas com base em amostras sé tém
sentido quando as amostras representam a populacdao. Para bem
interpretar os dados e tirar conclusoes adequadas, nao basta olhar os
numeros: € preciso entender como a amostra foi tomada e se nao
incidiram, no processo de amostragem, alguns fatores que poderiam
trazer tendéncia aos dados.

Como vocé sabe se uma amostra € tendenciosa? Nao ha formulas
de matemadtica ou estatistica para dizer se a amostra é tendenciosa
ou ¢é representativa da populacdao. Vocé precisara ter bom senso e
conhecimento na area. Sao, portanto, necessdrios muitos cuidados,
porque os erros de amostragem podem ser sérios.

Tendéncia € a diferenca entre a estimativa que se obteve na
amostra e o parametro que se quer estimar.

Exemplo 7.7 Amostra tendenciosa

Em 1988, Shere Hite® levantou, por meio de questionarios
inseridos em revistas femininas americanas, dados sobre a
sexualidade feminina. Estima-se que cerca de 100.000 mulheres
tenham sido colocadas em contato com o questiondrio, mas so
4.500 responderam. Mesmo assim, a amostra € grande. Mas os



estatisticos  consideraram a amostra tendenciosa. O
comportamento dos voluntdrios € diferente do comportamento
dos nao voluntarios. Entao — embora seja dificil ou até mesmo
impossivel estudar o comportamento de pessoas que nao
respondem a um questiondrio —, ndo se pode concluir que a
amostra de respondentes represente toda a populacao (incluindo
aqueles que ndo respondem). Conclusdes baseadas em amostras
de pessoas que, voluntariamente, destacam o encarte de uma
revista, respondem ao questionario e o remetem pelo correio sao
tendenciosas. Nao se pode fugir a conclusao de que o questionario
foi respondido apenas por leitoras da revista e, entre elas,
mulheres dispostas a falar de sua vida pessoal.

80 exemplo é de Silver, M. Business statistics. Londres: McGraw, 1997.

Finalmente, algumas pessoas afirmam nao acreditar em resultados
obtidos de pesquisas porque elas proprias nunca foram chamadas
para opinar. Se vocé € um daqueles que nao acreditam em
“pesquisas” porque nunca foi entrevistado, entdo, por coeréncia, nao
tome um analgésico, nao dirija um carro, nao beba cerveja. Afinal, a
qualidade desses produtos também ¢é avaliada por amostragem e
vocé, possivelmente, também ndo participou das pesquisas. E
verdade que ocorrem erros, é verdade que existem fraudes e ¢é
verdade também que o improvavel acontece, mas dai a achar que
ndo existem acertos vai uma enorme distancia. O Brasil tem
excelentes institutos de pesquisa.



7.7 Exercicios resolvidos

7.7.1. Os prontudrios dos pacientes de um hospital estao
organizados em um arquivo, por ordem alfabética. Qual € a
maneira mais rapida de amostrar s do total de prontudrios?

Seleciona-se, para a amostra, um de cada oito prontuarios
ordenados (por exemplo, o terceiro de cada oito, desde que
trés tenha sido o ntiimero escolhido por procedimento
aleatoério).

7.7.2. Na metade do século passado, uma colunista muito
conhecida por sua se¢ao de aconselhamento em um jornal
americano perguntou a seus leitores: “se vocé tivesse de
comecar de novo, teria filhos?” Ela recebeu cerca de 10.000
respostas, cerca de 70% dizendo “Nao”. Vocé acha que as
respostas foram tendenciosas?

Pessoas que escrevem para a “Se¢ao dos Leitores” de jornais e
revistas normalmente tém respostas fortes, que refletem
opinido polarizada. Este exemplo mostra quanto pode ser
tendenciosa uma amostra de voluntarios que se dao ao
trabalho de escrever a um jornal expondo uma situagao
pessoal de desconforto.

7.7.3. Para levantar dados sobre o nimero de filhos por casal em
uma comunidade, um pesquisador organizou um
questiondrio e, em seguida, enviou-o, pelo correio, a todas as
residéncias. A resposta ao questionario era facultativa, pois o
pesquisador nao tinha condic¢Oes de exigir a resposta. Nesse
questionario, perguntava-se o namero de filhos por casal
morador na residéncia. Vocé acha que os dados assim
obtidos seriam tendenciosos?

Os dados devem ser tendenciosos porque € razoavel esperar
que: a) os casais com muitos filhos responderiam pensando
na possibilidade de algum tipo de ajuda, como, por exemplo,
instalagao de uma creche no bairro; b) os casais que
recentemente tiveram o primeiro filho também
responderiam; c) muitos dos casais que nao tém filhos nao
responderiam.



7.7.4. Um pesquisador pretende levantar dados sobre o numero de
moradores por domicilio, usando a técnica de amostragem
sistematica. Para isso, o pesquisador visitara cada domicilio
selecionado. Se nenhuma pessoa estiver presente na ocasiao
da visita, o pesquisador excluird o domicilio da amostra. Essa
ultima determinagao torna a amostra tendenciosa. Por qué?

Nos domicilios onde moram muitas pessoas, sera mais facil o
pesquisador encontrar pelo menos uma pessoa, por ocasiao
de sua visita. Entao, é razoavel admitir que os domicilios com
poucos moradores tenham maior probabilidade de serem
excluidos da amostra.

7.7.5. Muitas pessoas acreditam que as familias se tornaram
menores. Suponha que, para estudar essa questao, tenha sido
selecionada uma amostra de 2.000 mulheres. O pesquisador,
entdo, perguntou a elas quantos filhos tinham, quantos filhos
tinham seus pais e quantos filhos tinham suas avos. O
procedimento produz dados tendenciosos. Por qué?

Mulheres de geracoes anteriores sem filhos nao tém
possibilidade de serem selecionadas para a amostra. Por
outro lado, mulheres de geracoes anteriores com muitos
filhos terao grande probabilidade de serem amostradas.

7.7.6. Para estudar atitudes religiosas, um socidlogo sorteia dez
membros de uma grande igreja para compor uma amostra
casual simples. Nota, entdo, que a amostra ficou composta
por nove mulheres e um homem. O sociologo se espanta: “A
amostra nao € aleatoria! Praticamente s6 tem mulher”. O que
voce diria?

Se a amostra é ou nao aleatoria depende de como foi
selecionada, e ndo de sua composicao. As probabilidades
envolvidas no processo de constituir uma amostra aleatdria
podem determinar amostras atipicas.

7.7.7. Para avaliar a expectativa de pais de adolescentes em relacao
as possibilidades de estudo de seus filhos, foram distribuidos
5.000 questionarios pelos estados do sul do Brasil.
Retornaram 1.032. Cerca de 60% dos respondentes diziam
que sua maior preocupagao era com o prego que se paga para
um jovem cursar a universidade. Vocé considera esse



resultado uma boa estimativa para o numero de pais
preocupados com essa questao?

Nao é uma boa estimativa, porque os respondentes foram
relativamente poucos (cerca de 20%). Além disso, tendem a
responder pais que querem seus filhos na universidade e
estao preocupados com os custos.

7.7.8. Um dentista quer levantar o tipo de documentacgao que seus
colegas arquivam quando fazem um tratamento ortodontico.
A documentacao depende do caso, mas também envolve
questoes legais e de bom senso do ortodontista. Para essa
pesquisa, o dentista elabora um questionario e o envia, por e-
mail, a todos os profissionais inscritos no Conselho de
Odontologia. O dentista provavelmente nao recebera
respostas de todos. Vocé saberia dizer algumas das razoes
para isso acontecer?

Razoes possiveis: 1. Nem todos os enderegos que constam dos
arquivos de um Conselho estao atualizados; 2. Nem todas as
pessoas que recebem questionarios por e-mail respondem,
seja porque nao tém tempo, seja porque tém preguica ou
inércia, ou ainda imaginam razdes espurias para terem sido
contatadas, entre outras. 3. Nao dao respostas profissionais
que nao contam com boa documentacao de casos ou nao a
téem em ordem. 4. Provavelmente também nao respondem
profissionais que estejam enfrentando problema de ordem
financeira, legal, de admissao em cursos etc.

7.7.9. Para estudar o uso de servicos de satide por mulheres em
idade reprodutiva moradoras de uma grande capital, um
pesquisador buscou na Fundagao Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica (IBGE) as subdivisoes da cidade
utilizadas em censos, conhecidas como setores censitarios.
Como voceé procederia para tomar uma amostra de mulheres
moradoras nesses setores e em idade reprodutiva?

Cada setor pode ser considerado um conglomerado. Podem ser
sorteados quatro setores. Em seguida, em cada setor, escolhe-
se um ponto ao acaso e, a partir de entao, tira-se uma
amostra sistematica. A unidade amostral ¢ um domicilio com



mulheres em idade reprodutiva, de 10 a 49 anos. Devem ser
excluidas do estudo mulheres que nao queiram participar.
7.7.10. A Tabela 7.1 apresenta os resultados parciais de um
levantamento de altura e peso de brasileiros, feito pelo IBGE.
Nessa tabela, sao apresentados: naumero de participantes na
pesquisa, tamanho da amostra e as medianas de altura e
peso, segundo o grupo de idade. Por que nao foi feito um
levantamento de altura e peso de todos os brasileiros?

Tabela 7.1

Tamanho da amostra, medianas de altura e peso da
populacao, por sexo, segundo grupos de idade. Brasil,

periodo 2008-2009
Homens Mulheres

Grupo de idade

Nimero Altura Peso Nimero Altura Peso
Ma2anos | 8299 | 1730|694 7938 | 1611|578
25a29anos | 8084 | 1730 | 72,7 | 7945 | 160,7 | 60,5
MaMaos |7044 1716 | 742| 7288 | 1600 | 62,0
35 a 44 anos 12511 | 1710 | 746 135332 | 1594 | 638
45 a M anos 9.845 1699 | 746 100904 | 158,53 | 65,1
55a6danos | 6585 | 1682 | 73,1 | 7.545 | 1566 | 65,3
65 a74 anos 4.035 1669 | 70,3 | 4.650 1550 | 63,4
75 anos e mais | 2229 | 1657 | 66,8 | 2847 | 1528 | 59,2

O levantamento de dados de toda a populagao (censo) é muito caro. Entéo, os
censos sao feitos de dez em dez anos. No decorrer desse periodo, o IBGE faz
diversos levantamentos de dados, como, por exemplo, o apresentado na

referida tabela.

Fonte: IBGE, Diretoria de Pesquisas, Coordenacéo de Trabalho e Rendimento,
Pesquisa de Orgcamentos Familiares 2008-2009.



7.8 Exercicios propostos

7.8.1. Dada uma populagao de quatro pessoas, Antonio, Luis,
Pedro e Carlos, escreva as amostras casuais simples de
tamanho 2 que podem ser obtidas.

7.8.2. Descreva trés formas diferentes de obter uma amostra
sistematica de quatro elementos de uma populacdo de oito
elementos, A,B,C,D, E, F, Ge H.

7.8.3. Dada uma populacao de quarenta alunos, descreva uma
forma de obter uma amostra casual simples de seis alunos.

7.8.4. Organize uma lista com dez nomes de pessoas em ordem
alfabética. Depois, descreva uma forma de obter uma
amostra sistematica de cinco nomes.

7.8.5. Pretende-se obter uma amostra dos alunos de uma
universidade para estimar o percentual deles com trabalho
remunerado. a) Qual é a populacao em estudo? b) Qual é o
parametro que se quer estimar? c) Vocé acha que seria
possivel obter uma boa amostra dos alunos no restaurante
universitario? d) No ponto de 6nibus mais proximo?

7.8.6. A maneira de fazer a pergunta pode influenciar a resposta.
Basicamente, existem dois tipos de questao: a “questao
fechada” e a “questao aberta”. Na “questao fechada”, o
pesquisador fornece uma série de respostas possiveis e a
pessoa que responde deve apenas assinalar a alternativa — ou
as alternativas — que lhe convém. A “questao aberta” deve ser
respondida livremente. Imagine que um dentista queira
levantar dados sobre habitos de higiene oral das pessoas de
uma comunidade. Escreva, entdo, uma “questao fechada” e
uma “questao aberta”.

7.8.7. Uma classe tem quatro alunos. Eles foram submetidos a uma
prova e suas notas foram: Jodo, 10; José, 6; Paulo, 4; Pedro, 0.
Calcule a média da classe (parametro). Depois, construa
todas as amostras de tamanho 2 e calcule a média de cada
uma (estatisticas). Verifique que a média das estatisticas é
igual ao parametro.



7.8.8. Um editor de livros técnicos quer saber se os leitores
preferem capas de cores claras com desenhos ou capas
simples de cores mais escuras. Se o editor lhe pedir para
estudar a questao, como vocé definiria a populagao do
estudo?

7.8.9. Um fabricante de produtos alimenticios pede a vocé para
escolher uma cidade de seu estado para fazer o teste de um
novo produto. Como vocé escolheria a cidade: por sorteio ou
usaria seu julgamento do que considera uma “cidade tipica”
do estado?

7.8.10. Um fiscal precisa verificar se as farmacias da cidade estao
cumprindo um novo regulamento. A cidade tem quarenta
farmacias, mas, como a fiscalizagao demanda muito tempo, o
fiscal resolveu optar por visitar uma amostra de dez
farmacias. O cumprimento do regulamento — que,
evidentemente, é desconhecido pelo fiscal — esta apresentado
na tabela abaixo. Com base nessa tabela:

a. escolha uma amostra para o fiscal;
b. estime, com base na amostra, a propor¢ao de farmacias
que estao cumprindo o regulamento;
c. com base nos dados da populagao, estime o parametro;
d. vocé obteve uma boa estimativa?
Dados sobre o cumprimento do regulamento

Cumprimento do regulamento
1. Sim 1. Nao | 21 Sim| 31. Sim

. Sim 12.5im | 22 Sim | 32 Sim

2
3. Nao 13, Mao | 23 MNao | 33 MNao
4. 5im 14 Mao | 24, 85im| 34 Sim

5. Sim 15.5im | 2% Nao| 35 Sim

6. MNao I6. Mao | 26. Nao | 36 Nao

7. 5im 17.5im | 27, Nao| 357 MNao

&, MNao 18, Mao | 28 Sim | 358 MNao

9. Nao 19, Mao | 29 Nao | 39 Sim

10 Sim | 200 Sim | 30 MNao| 4. Sim




SRecomenda-se, enfaticamente, esse procedimento. O Excel pode gerar ntimeros
aleatorios.

*Veja ensaios clinicos em Vieira, S. e Hossne, WS. Metodologia cientifica para a drea da
saude. 2 ed. Rio de Janeiro: Elsevier, 2015.

>Piantadosi, Steven. Clinical Trials: A Methodologic Perspective. Nova York: Wiley,
2005.

®Baseado em um exemplo de Kahnemen, D. e Tvesky, A. “Judgement under
uncertainty: heuristics and bias”, Science 185, 27 de setembro de 1974.

"Veja, por exemplo: 1. Cochran, W. Sampling techniques. Nova York: Wiley, 1977; 2.
LOHR, S. L. Sampling: Design and analysis. Pacific Grove: Brooks, 1999. 3. Bolfarine,
H. e Bussab, W. O. Elementos de amostragem. Sao Paulo: Edgard Blucher, 2005.



CAPITULO
8



Distribuicao Normal

Voceé sabe que, no jogo de uma moeda, ou sai cara ou sai coroa, ou
seja, o acaso determina o resultado. Também sabe que nao € apenas
nos jogos de azar que os resultados ocorrem ao acaso. Nascer
menino ou menina pode ser entendido como obra do acaso. Dois
irmaos, filhos dos mesmos pais, podem ter olhos de cores diferentes:
um deles pode ter olhos azuis e o outro, olhos castanhos. Vocé tem
ideia, portanto, do que é casual ou aleatério. Neste capitulo, vamos
abordar a varidvel casual ou aleatéria e sua distribuicdo. Pode parecer
dificil, mas tenha em mente que, muitas vezes, a Estatistica apenas
formaliza o que ja intuimos.



8.1 Variavel aleatoria

Absorver o conceito de aleatoriedade ¢ muito mais importante do
que absorver o conceito de causa e efeito, que ja pertence ao nosso
dia a dia."! O fato é que as variaveis assumem valores diferentes em
diferentes unidades da mesma populacao.

Uma variavel é aleatoria quando o acaso tem influéncia em seus
valores.

Exemplo 8.1 Uma variavel aleatoria

O tempo despendido para um aluno ler um livro é uma variavel
aleatoria. Ha fatores deterministicos, mas também ha fatores
aleatdérios que afetam o tempo de leitura. De qualquer forma, se
vocé anotar o tempo em que cada um de cem alunos lé o0 mesmo
livro, vera grande variabilidade nos valores obtidos, porque esse
tempo € uma variavel aleatoria.

Foi um matematico do século XIX?* quem primeiro pensou em
descrever a variabilidade das medidas biométricas e estudar sua
distribuicao. Para isso, fez muitas medi¢oes em nada menos do que
5.732 soldados escoceses.’> A Tabela 8.1 apresenta a distribuigdo de
frequéncias para o perimetro toracico* dos soldados em 16 classes,
todas com amplitude de uma polegada.



Tabela 8.1

Distribuicao de frequéncias para perimetro toracico de homens
adultos, em polegadas

Classe PPerdmetro toricico Frequéncia IProporcio
1 34 3 (nNKH52
2 35 19 (331
3 3o 81 (L1413
-+ 37 189 (03297
3 38 44 07135
[ 39 753 13137
7 440 1.062 18528
8 41 1.082 (18876
9 42 935 16312
10 43 646 11270
11 44 313 (05461
12 45 168 (02931
13 46 S0 (L0872
14 47 18 (G114
15 45 3 (nNH52
16 49 ¢ mais 1 (KN 7

Fonte: Daly, F.; Hand, D; Jones, C; Lunn, AD (1995).

Veja a Tabela 8.1: a proporcao de soldados escoceses com 38
polegadas de perimetro tordcico (ou seja, entre 37,5 e 38,5
polegadas), por exemplo, era 0,07135, ou seja, praticamente 7%.
Agora, veja o histograma apresentado na Figura 8.1: na base do
retangulo, é dado o intervalo de 37,5 a 38,5 polegadas; a proporcao
de soldados escoceses com perimetro toracico entre 37,5 e 38,5

polegadas deve ser lida no eixo das ordenadas (aproximadamente
0,07, ou 7%).



0,20
0,184
0,16+
0,14-
0,124
0,104
0,08 -
0,06 -
0,04
0,02,
0,00.

Frequéncia relativa

33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48

Perimetro toracico
FIGURA 8.1 Histograma para a distribuicdo de frequéncias

do perimetro toracico de homens adultos, em polegadas

Toda distribuicao de frequéncias é construida com os dados de
uma amostra. Se a varidvel é continua — como peso ao nascer,
quantidade de glicose no sangue, pressao intraocular, comprimento
do femur -, os histogramas tém, na maioria das vezes, a aparéncia da
Figura 8.1. Eles se assemelham a distribuicdo normal, uma distribuicao
tedrica apresentada em grafico na Figura 8.2.

FIGURA 8.2 Grafico da distribuicdo normal

Observe agora a Figura 8.3: fica facil ver que o histograma
apresentado na Figura 8.1 tem configuracao semelhante a da
distribuicao normal da Figura 8.2. E € o fato de uma distribuigao de
frequéncias ser tao parecida com a distribui¢cdo normal que permite
resolver muitos problemas de probabilidade em Estatistica. Vamos,
entdo, estudar um pouco sobre distribuigao normal.



34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48

Perimetro toracico de homens, em polegadas
FIGURA 8.3 Grafico da distribuicdo normal desenhado

sobre um histograma



8.2 Distribuicao normal:
caracteristicas

A distribuicdo normal, também chamada distribuicao de Gauss, tem
caracteristicas bem conhecidas:
W graficamente, é uma curva em forma de sino, como mostram as
Figuras 8.2 e 8.4;

05

média = mediana = moda
FIGURA 8.4 Simetria da distribuicdo normal

B a média, a mediana e a moda coincidem e estao no centro da
distribuicao;

M a curva € simétrica em torno da média. Logo, 50% dos valores sao
iguais ou maiores do que a média e 50% dos valores sao iguais ou
menores do que a media;

M a curva abriga 100% da populagao, ou seja, toda a populagao esta
sob a curva.

A distribuicao normal fica definida quando sao dados dois
pardmetros: a média, que se representa pela letra grega u (1é-se mi), e
o desvio padrao, que se representa pela letra grega o (1é-se sigma).”

Exemplo 8.2 Uma distribuicao normal

A escala de inteligéncia de Weschler® pressupde que inteligéncia
€ uma variavel com distribuicao normal de média p = 100 e desvio



padrao o = 15. Dadas as caracteristicas da distribui¢ao normal,

usando escala de inteligéncia de Weschler:

B metade das pessoas tem QI igual ou maior do que 100; metade
tem QI igual ou menor do que 100;

W pessoas com QI muito alto (na cauda a direita da curva) sao
raras, como também sao raras as pessoas com QI muito baixo (na
cauda a esquerda da curva).

®Existem muitas maneiras de “medir” a inteligéncia (embora nenhuma delas
explique, exatamente, o que estd sendo medido). Mas o teste de Weschler
foi idealizado pressupondo que a inteligéncia tem distribuigao normal,
como mostrado no exemplo.



8.3 Soma de variaveis aleatorias
independentes

E necessario, para varios procedimentos em Estatistica, pressupor
que a varidvel em andlise tem distribuicdo normal ou
aproximadamente normal. Essa pressuposicao encontra respaldo no
teorema do limite central. Expor esse teorema esta além dos limites
deste livro, mas um exemplo ajuda muito.”

Imagine que vamos fazer 150 paes, um a um, seguindo uma
receita que produz paes com 500 gramas. Por simples acaso,
poderemos colocar mais, ou menos, farinha e/ou leite e/ou agticar em
alguns paes. O forno pode estar mais quente, ou menos quente,
quando assarmos alguns dos paes. Pode haver um pouco mais ou
um pouco menos de umidade no ar enquanto alguns paes crescem; a
temperatura ambiente pode estar um pouco mais alta, ou um pouco
mais baixa e assim por diante. O fato é que, no final, teremos alguns
paes com mais do que 500 gramas, outros com menos e a maioria
com pesos muito proximos de 500 gramas.

O teorema do limite central afirma que o peso de nossos paes ira
variar de acordo com a distribuicao normal. Por qué? Porque, sobre
o peso de nossos paes, atuou grande niimero de varidveis aleatorias
independentes — algumas atuaram para aumentar o peso dos paes,
outras para diminuir. Cada varidvel tem efeito pequeno, mas os
efeitos se somam. E pouco comum que um pao s6 sofra efeitos
positivos ou soO efeitos negativos — essas seriam as caudas da curva.
A maior parte dos paes sofre efeitos positivos e negativos em
quantidade que da origem a uma distribuigio normal.

As medidas biologicas sofrem o efeito de uma soma de varidveis
aleatdrias independentes. Cada varidvel afeta as medidas do que
estamos estudando de uma forma — as vezes positiva (por exemplo,
colocamos mais farinha no pao) ou negativa (colocamos menos
farinha no pao). O efeito da soma de todas essas varidveis aleatorias
(quantidade de agucar, farinha, calor, umidade etc.) sobre o que
estamos medindo (peso dos paes) produz uma distribui¢ao normal.

E por isso que um fisioterapeuta esta diante da distribuicio
normal quando monitora o desempenho fisico de seus pacientes,



porque desempenho € uma varidvel aleatoria que sofre o efeito de
diversas varidveis, como idade, saude geral, compreensao da
situacao, simpatia reciproca, ajuda familiar etc., que se somam (com
sinais negativos ou positivos). Uma enfermeira também esta diante
da distribuicao normal quando estuda o peso de recém-nascidos
(uma variadvel aleatoria que sofre o efeito de diversas outras varidveis
aleatdrias, como tempo de gestagao, genética, saude da mae e do
bebé, idade da mae etc.).



8.4 Probabilidades associadas a
distribuicao normal

Nenhuma distribuicao de dados reais tem caracteristicas idénticas as
da distribuicao normal. No entanto, se vocé puder pressupor que a
varidvel que estuda tem distribuicdo aproximadamente normal,
pode considerar que os dados obedecem a chamada “regra
empirica”. Veja a Figura 8.5. De acordo com a “regra empirica”, cerca
de

o B o 20 U 20 3o K 3o
FIGURA 8.5 Probabilidades na distribuigdo normal: regra
empirica

W 68% (pouco mais de %3) dos dados estarao a menos de um desvio
padrao de distancia da média y;
B 95% dos dados estarao a menos de dois desvios padroes de
distancia da média y;
W 99,7% dos dados estarao a menos de trés desvios padroes de
distancia da média p.
Mais exatamente, se a variavel tem distribuicao normal:

Piu—o)<X=<(u+o)} =0,6827



Piu—20)< X< (u+20)) =0,9545

Piu—-3c)<X<(u+30)} =0,9973

Exemplo 8.3 Aplicando a regra empirica

De acordo com o teste de inteligéncia de Weschler, o quociente
de inteligéncia tem distribui¢ao normal de média p = 100 e desvio
padrao o = 15. Entao, dadas as caracteristicas da distribuigao
normal, de acordo com esse teste:

B 68% das pessoas tém quociente de inteligéncia entre 100 + 15, ou

seja, entre 85 e 115;

W 95% das pessoas tém quociente de inteligéncia entre 100 + 2 x 15,

ou seja, entre 70 e 130;

W 99,7% das pessoas téem quociente de inteligencia entre 100 + 3 x

15, ou seja, entre 55 e 145.

As probabilidades associadas as varidveis bioldgicas por meio da
distribuicao normal sdao apenas aproximacoes. De qualquer forma, o
intervalo u + 0 abrange cerca de %5 da populacao e o intervalo u * 20
engloba praticamente 95% da populagao, ou seja, a grande maioria.
Convencionou-se, assim, definir normalidade na area da saude —
quando se mede uma varidvel continua — considerando “normais”
todas as pessoas que tem medidas dentro do intervalo u * 0. As
pessoas que tém medidas fora do intervalo p + 20 fogem do padrao
de normalidade.

Exemplo 8.4 Uso da distribuicao normal




Reveja a Tabela 8.1, na qual os dados estao agrupados em uma
tabela de distribuicao de frequéncias. Vamos calcular a média e o
desvio padrao. A média é

Txf | 234146
SF 5732

X = =40, 85

A variancia dos dados apresentados na Tabela 8.1 é

) Ix-EEE gsgopg BN 5
A — = === = 4.
Sr-1 5732 1

Logo, o desvio padrao é

s =207

Como foi tomada uma grande amostra (n = 5732), podemos
tomar a média e o desvio padrao calculados como valores dos
parametros u e o da populagao. Entao:

(-0 =40,85-2,07 = 38,78 = 39



+o=40,85+2,07=42,92 =43

U—2x0=40,85-2x2,07=36,71 =37
U+2xo0=40,85+2x2,07=44,99 = 45

Com base nesses resultados, podemos considerar que o
“normal” entre soldados escoceses do século XIX era um
perimetro tordcico que variava entre 39 e 43 polegadas. Medidas
de perimetro toracico abaixo de 37 polegadas ou acima de 45
polegadas fugiam ao padrao.



*8.5 Distribuicao normal reduzida ou
padronizada

Denomina-se distribuicio normal reduzida ou padronizada a
distribui¢ao normal de média y =0 e desvio padrao o =1. A variavel
com distribui¢do normal reduzida é comumente indicada pela letra
Z. Vocé “transforma” um valor da varidvel X em Z fazendo o
seguinte calculo:

A variavel Z é denominada reduzida ou padronizada e a
transformacdo de X em Z é uma redugio ou padronizagido da variavel.
O importante é que, na distribuicdo normal reduzida, valem as
probabilidades dadas na Figura 8.6, que correspondem as medidas
das areas sob a curva.

FIGURA‘8.6 Areas sob a curva normal reduzida -

Além dos valores de probabilidade exibidos na Figura 8.6, ¢
possivel verificar outros valores de probabilidades, associados a
distribuigao normal reduzida, em tabelas ja prontas. Assim, a Tabela



8.2 fornece a probabilidade de a varidvel normal reduzida assumir
valor no intervalo entre a média (zero) e um valor qualquer de Z, até
3. Vamos, entao, estudar o procedimento para encontrar
probabilidades associadas a diferentes valores de Z, na Tabela 8.2.



Tabela 8.2

Tabela de distribuicao normal reduzida

z

0,00

0,01

0,02

0,03

0,04

0,05

0,06

0,07

0,08

0,09

0,0

0,0000

0,0040

0,0080

0,0120

0,0160

0,0199

0,0239

0,0279

0,0319

0,0359

a1

¥

0,0398

0,0438

0,0478

0,0517

0,0557

0,059

0,0636

0,0675

0,0714

0,0753

02

¥

(0,0793

¢

0,0832

0,0871

0,0910

0,0948

0,0987

0,1026

0,1064

0,1103

0,1141

03

i~

0,1179

0,1217

0,1255

0,1293

0,1331

0,1368

0,1406

0,1443

0,1480

0,1517

0.4

i

0,1554

0,1591

0,1628

0,1664

0,1700

0,1736

0,1772

0,1808

0,1844

0,1879

0.5

fhe

0,1915

0,1950

0,1985

0,2019

0,2054

0,2088

0,2123
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Exemplo 8.5 Probabilidade de Z assumir um

valor entre zero e 1,25
Qual é a probabilidade de a variavel Z, que tem distribuicao
normal reduzida, assumir um valor entre zero e 1,25? Veja a

Figura 8.7.

Z
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FIGURA 8.7 Probabilidade de Z assumir valor entre zero

e 1,25

A probabilidade de Z assumir um valor entre zero e 1,25
corresponde a drea escurecida na Figura 8.7. Essa probabilidade é
encontrada na Tabela 8.2, também trazida neste livro,® em Anexo.

Para achar a probabilidade pedida:
W na primeira coluna da Tabela 8.2, procure o valor 1,2 (para

facilitar, esse valor esta em negrito);

B encontrado o valor 1,2, siga na linha que comega com esse valor
até a coluna que comecga com 0,05. (Para facilitar, esse valor
também esta em negrito.);

B no cruzamento de 1,2 com 0,05, vocé encontra 0,3944 (também
estd em negrito);

W 0,3944 é a probabilidade de Z assumir um valor entre zero e 1,25.
Escrevemos:



P(0=Z2<1,25)=0,3944

8Vocé encontra a tabela de distribuigio normal reduzida ou padronizada na
Internet, mas verifique como deve proceder para usa-la.

Exemplo 8.6 Probabilidade de Z assumir um

valor maior que 1,25
Qual é a probabilidade de a varidvel Z, que tem distribuicao
normal reduzida, assumir um valor igual ou maior que 1,25? Veja

a Figura 8.8.

I

-4 -3 2 1 0 1 2 3 4
FIGURA 8.8 Probabilidade de Z assumir valor maior que

1,25

A probabilidade de Z assumir valor igual ou maior que 1,25 é a
medida da area escurecida na Figura 8.8. Entao:
M a probabilidade de ocorrer valor entre zero e 1,25, que
corresponde a drea com hachuras na Figura 8.8, é:

mP (0<Z<1,25)=0,3944;



W a probabilidade de Z assumir valor maior ou igual a média zero
¢ 0,5000;

P(Z =0)=0,5000

B a probabilidade de ocorrer valor maior ou igual a 1,25 (area
escura na Figura 8.8) é

P(Z=1,25)=0,5000-0,3944 = 0, 1056.

Exemplo 8.7 Probabilidade de Z assumir

valor menor do que -0,51
Qual é a probabilidade de a varidvel Z, que tem distribuicao
normal reduzida, assumir valor menor do que -0,51? Veja a Figura

8.9.
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FIGURA 8.9 Probabilidade de Z assumir valor menor do

que -0,51

4

Para resolver o problema, pense assim:
W a probabilidade pedida € a area escurecida da Figura 8.9;

M como a curva € simétrica, a probabilidade de ocorrer valor igual
ou menor do que -0,51 € igual a probabilidade de ocorrer valor
igual ou maior que 0,51

P(Z<-0,51)=P(Z>0,51);

M a probabilidade de ocorrer valor entre zero e 0,51 é dada na
Tabela 8.2; encontre a linha que comega com 0,5 e a siga, até
achar a coluna que tem 0,01 no cabecalho. No cruzamento da
linha que comega com 0,5 e da coluna que comeca com 0,01, esta
0,1950, que corresponde a area com hachuras na Figura 8.9.
Escrevemos:

PO0<Z2=0,51)=P(-0,51<Z2<0)=0,1950;



W a probabilidade de ocorrer valor menor ou igual a zero (a média)
¢ 0,5000:

P(Z<0)=0,5000;

H entao,

P(Z<-0,51)=0,5000-0, 1950 = 0,3050.

Mas vocé pode estar se perguntando: qual € o interesse em estudar

a distribuicao normal reduzida — um tipo particular de distribui¢ao?
A razao é simples: para encontrar a probabilidade de uma variavel
com distribuicao normal assumir valor em determinado intervalo,
voce

W reduz a variavel;

W acha as probabilidades associadas a distribui¢ao normal reduzida,

como aprendeu aqui;
W “volta” a variavel original.



*8.6 Calculo das probabilidades sob a
distribuicao normal

Veja alguns exemplos de calculo de probabilidades, pressupondo
que a varidvel em estudo tenha distribuicao normal.

Exemplo 8.8 Probabilidade — variavel com

distribuicao normal

A quantidade de colesterol em 100 mL de plasma sanguineo
humano tem distribui¢do normal com média 200 mg e desvio
padrao 20 mg. Qual é a probabilidade de uma pessoa apresentar
entre 200 e 225 mg de colesterol por 100 mL de plasma? Veja a
Figura 8.10.
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FIGURA 8.10 Probabilidade de uma pessoa apresentar

entre 200 e 225 mg de colesterol por 100 mL de plasma

A probabilidade pedida corresponde a area escurecida na
Figura 8.10. Para responder a pergunta, pense como segue:
B A quantidade de colesterol em 100 mL de plasma sanguineo
humano, indicada aqui por X, tem distribuicao normal com
meédia 200 mg e desvio padrao 20 mg.

m Entao, a variavel



X =200

Z= 20

tem distribuicao normal reduzida. Nessa distribui¢ao, a média é
zero e ao valor x =225 corresponde

225 - 200

Z= 20

= 1,25

B A probabilidade de Z assumir valor entre a média zero e z=1,25
¢ 0,3944, como mostrado na Tabela 9.2.

P(0=<72<1,25)=0,3944

m A probabilidade de X assumir valor entre a média u =200 e 225
(igual a probabilidade de Z assumir valor entre a meédia zero e z
=1,25) é 0,3944.

P(200 < X<225)=P(0<Z<1,25)=0,3944

Portanto, a probabilidade de uma pessoa apresentar entre 200 e
225 mg de colesterol por 100 mL de plasma é 0,3944.



Exemplo 8.9 Probabilidade - variavel com

distribuicao normal

A quantidade de colesterol em 100 mL de plasma sanguineo
humano tem distribui¢do normal com média 200 mg e desvio
padrao 20 mg. Qual é a probabilidade de uma pessoa apresentar
menos do que 195 mg de colesterol por 100 mL de plasma? Veja a
Figura 8.11.

140 150 160 170 180 190 200 210 220 230 240 250 260
FIGURA 8.11 Probabilidade de taxa de colesterol menor

do que 195 mg por 100 mL de sangue

A probabilidade pedida é mostrada pela area escurecida na

Figura 8.11. Para resolver o problema:

m pressupondo que a quantidade de colesterol em 100 mL de
plasma sanguineo humano tenha distribui¢ao aproximadamente
normal com média de 200 mg e desvio padrao de 20 mg, a
variavel

195 — 200
Z=———"

o = -0, 25

tem distribuicao normal reduzida.



W A probabilidade de Z assumir valor menor do que -0,25 é igual a
probabilidade de z assumir valor maior do que 0,25:

P(Z< -0,25)=P(Z = 0,25)

B A probabilidade de Z assumir valor entre a média zero e 0,25,
dada na Tabela 8.2, ¢ 0,0987.

B A probabilidade de Z assumir valor igual ou menor do que -0,51
é

P(Z<-0,25)=P(£=0,25)=0,5-0,0987 =0,4013

Logo, a probabilidade de uma pessoa apresentar 195 mg de
colesterol por 100 mL de plasma ou menos € 0,4013 ou 40,13%.



8.7 Usos da distribuicao normal

Imagine que vocé esteja lendo um artigo que informa que uma
amostra de 4.000 jovens forneceu para pressao sistolica a média
¥ =123,4 mmHg e desvio padrdo s = 14,0 mmHg. Esses valores
estimam a média u e o desvio padrao o, parametros da populacao da
qual essa amostra proveio. Por que essa informacao é util?

Primeiro, € razodvel assumir que a pressao sistolica tem
distribuicao normal. Veja o grafico da Figura 8.9. Depois, leve em
conta que voce ja aprendeu o seguinte:

W a probabilidade de ocorrer valor de X no intervalo u + o € 0,6826;
W a probabilidade de ocorrer valor de X no intervalo u + 20 ¢ 0,9544.
No caso da amostra em discussao, temos que:

x—s5=123,4-14,0=109,4

X+s=123,4+14,0=137,4

X—25=123,4-2x14,0=954

X+2s=123,4+2x14,0=151,4



Considerando a média e o desvio padrao obtidos da amostra como
boas estimativas de u e o, respectivamente, tem-se que:

W a probabilidade de encontrar pessoas na populagao da qual a
amostra proveio com pressao sistolica entre 109,4 e 137,4 mm de
mercurio € de aproximadamente (porque a distribuicao é
aproximadamente normal e os parametros estao estimados)
68,26%. Ou seja, cerca de %3 da populacao estudada deve ter
pressao sistolica entre 109,4 e 137,4 mm de mercurio;

W a probabilidade de encontrar pessoas na populagao de onde a
mostra proveio com pressao sistolica entre 95,4 e 151,4 mm de
mercurio € de aproximadamente (porque a distribuicao é
aproximadamente normal e os parametros estao estimados)
95,44%. Ou seja, a grande maioria da populagao estudada deve
ter pressao sistolica entre 95,4 e 151,4 mm de mercurio.
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FIGURA 8.12 Distribuicdo da pressao sistolica

A distribuicado normal tem ainda outro uso importante em
Estatistica. Vocé ja sabe que amostras tomadas ao acaso da mesma
populacao sao diferentes. Logo, as médias dessas amostras sao
diferentes. Pense no exemplo que acabamos de examinar. Foi
medida a pressao sistdlica de uma amostra de 4.000 jovens. A média
calculada foi 123,4 mmHg. Se fossem obtidas outras cinquenta
amostras dessa mesma populacao, as médias de pressao sistdlica
variariam. Qual seria a distribuicao dessas médias?



As médias de diferentes amostras tém distribuicao normal ou
aproximadamente normal, de acordo com um teorema da Estatistica
(o teorema do limite central). A grande aplicacdao dessa informacao —
o intervalo de confianca para uma média — sera vista no Capitulo 9.

Em exames radiologicos e laboratoriais, o uso da distribui¢ao
normal é comum. Veja como isso é feito. Com base em grandes
amostras, estimam-se pu e 0. Em seguida, com base na distribuigao
normal, definem-se critérios de normalidade e nao normalidade. Por
exemplo, para densidade mineral dssea (BMD, em inglés bone mineral
density), que € medida em gramas por centimetro ao quadrado, a
Organizacao Mundial de Sauide considera:

W normal: de qualquer valor mais alto que u - o;
W osteopenia ou osteoporose pré-clinica: valores entre u - o e u - 2,50;
W osteoporose: valores abaixo de u - 2,50.

Dsteoporos . Normal
1

-~

=

FIGURA 8.13 Distribuigdo de BMD

A

Entao, se for aceito que, para coluna lombar, o BMD médio ¢é 1,061

com desvio padrao 1,0, a pessoa que tiver BMD = 0,060 ¢
diagnosticada como tendo osteopenia.



8.8 Exercicios resolvidos

8.8.1. Em uma distribui¢ao normal, qual proporc¢ao de casos cai: a)
fora dos limites X =u+ o e X=p -0 ?b) fora dos limites X =
u+2c0eX=u-20?

a) Usando a regra pratica: 68% (pouco mais de %3) dos dados
estarao a menos de um desvio padrao de distancia da
média u. A area sob a curva vale 100% e a curva é
simétrica em torno da média. Entao, 100% — 68% = 32%
de casos estao fora dos limites X = u + 0. Logo, 16% dos
casos estardao acima de py + o e 16% dos casos estarao
abaixode X =p -0

b) Usando a regra pratica: 95% dos dados estarao a menos de
dois desvios padroes de distancia da média u. A area sob
a curva vale 100% e a curva é simétrica em torno da
média. Entao 100% — 95% = 5% de casos estao fora dos
limites X = u + 0. Logo, 2,5% dos casos estarao acima de u
+20 e 2,5% dos casos estardo abaixo de X = u — 20.

*8.8.2. Em homens adultos, a quantidade de hemoglobina por 100
mL de sangue é uma variavel aleatdria com distribui¢ao normal
de média pu = 16g e desvio padrao o = 1g. Calcule a probabilidade
de um homem apresentar de 16 a 18 g de hemoglobina por 100
mL de sangue.

Primeiro, € preciso calcular:

x—pu 18-16

o 1

2

=z =

A probabilidade de X assumir valor entre a média 16 e o valor
18 corresponde a probabilidade de Z assumir valor entre a média
zero e o valor 2 (drea escurecida na Figura 8.14). Essa
probabilidade é 0,4772, encontrada na tabela de distribuigao
normal reduzida. Entdo, a probabilidade de um homem



apresentar de 16 a 18 g de hemoglobina por 100 mL de sangue é
0,4772 ou 47,72%.
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FIGURA 8.14 Probabilidade de um homem ter taxa de

hemoglobina entre 16 a 18 g/dL de sangue

*8.8.3. Qual é a probabilidade de um homem ter taxa de
hemoglobina maior do que 18 g/dL de sangue?

Para x =18, z = 2; a probabilidade de Z assumir valor entre a
meédia zero e o valor z =2 ¢ 0,4772, visto no Exercicio 8.8.2. Entao,
a probabilidade de Z assumir valor maior que 2 é:

0,5-0,4772 =0,0228 ou 2,28 %

*8.8.4. Sabe-se que o tempo médio para completar um teste feito
para candidatos ao vestibular de uma escola € de 58 minutos,
com desvio padrao igual a 9,5 minutos. Se o responsavel pelo
teste quiser que apenas 90% dos candidatos terminem o teste,
quanto tempo deve dar aos candidatos para que o entreguem?

Para resolver o problema, primeiro observe a Figura 8.15.
Lembre-se de que a média delimita 0,5 da distribuigao. Entao, é
preciso achar o valor de z que corresponde a probabilidade 0,4



Zporque 04+05=0,9, ou s_eja, 0s 90% pedido_s). Na tabela de
distribui¢ao normal reduzida, vocé encontra, para 0,3997, que é o
valor mais proximo de 0,4, o ponto z =1,28. Como

1

||||||||||||||||

FIGURA 8.15 Distribuicao do tempo despendido para
completar o teste

xX=u+ze=58+1,28%x9,5=70,16

ou seja, devem ser fixados 70,16 minutos para terminar o teste.

*8.8.5. Qual é o desvio padrao da variavel aleatoria X, que tem
distribui¢ao normal de média p =150 e 97,5% dos valores
menores que 2107

A média delimita 0,5 da distribuicao. Observe a Figura 8.16: é

preciso encontrar o valor de z que corresponde a probabilidade
0,475 (porque 0,475 + 0,5 = 0,975, ou seja, 97,5%). Na tabela de



distribui¢ao normal reduzida, vocé encontra, para 0,475, o ponto
z=1,96. Como

1,96

P 05 0,475 K;
"y __=-F"'

" FIGURA 8.16 Distribuicio da variavel X

x—p  210-1
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8.9 Exercicios propostos

8.9.1. O quociente de inteligéncia € uma variavel aleatoria com
distribuicao aproximadamente normal de média 100 e desvio
padrao 15. Usando a regra empirica, qual € a proporcao de
pessoas com quociente de inteligéncia acima de 1307

8.9.2. A concentragao de sodio no plasma tem média igual a 139,5
mEq/L de plasma, com desvio padrao igual a 3 mEq/L de
plasma. Que valor vocé poria como ponto de corte para dizer
que a concentragao de sddio no plasma de uma pessoa esta
além do limite de normalidade?

*8.9.3. Em uma distribuicao normal reduzida, quais valores de z
englobam: a) 50% dos casos que ficam no centro da distribuicao?
b) 90% dos casos que ficam no centro da distribuigao? c) 95% dos
casos que ficam no centro da distribuig¢ao?

*8.9.4. Suponha que a pressao sanguinea sistolica em individuos
com idade entre 15 e 25 anos seja uma variavel aleatoria com
distribui¢ao aproximadamente normal de média p =120 mmHg
e desvio padrao o = 8 mmHg. Nessas condicOes, calcule a
probabilidade de um individuo dessa faixa etdria apresentar
pressao: a) entre 110 e 130 mmHg; b) maior do que 130 mmHg.

*8.9.5. A taxa de glicose no sangue humano ¢ uma variavel
aleatdria com distribui¢ao aproximadamente normal de média u
=100 mg por 100 mL de sangue e desvio padrao o = 6mg por 100
mL de sangue. Calcule a probabilidade de um individuo
apresentar taxa: a) superior a 110 mg por 100 mL de sangue; b)
entre 90 e 100mg por 100 mL de sangue.

*8.9.6. Em um hospital psiquidtrico, os pacientes permanecem
internados, em média, cinquenta dias, com um desvio padrao de
dez dias. Se for razoavel pressupor que o tempo de permanéncia
tem distribui¢ao aproximadamente normal, qual € a
probabilidade de um paciente permanecer no hospital: a) por
mais de trinta dias? b) por menos de trinta dias?

*8.9.7. A estatura de recém-nascidos do sexo masculino é uma
variavel aleatoria com distribui¢ao aproximadamente normal de
meédia i =50 cm e desvio padrao o =2,50 cm. Calcule a



probabilidade de um recém-nascido do sexo masculino ter
estatura: a) inferior a 48 cm; b) superior a 52 cm.

*8.9.8. Em uma distribuicao normal reduzida, que proporcao de
casos cai: a) acima de z =1? b) abaixo de z = -2? ¢) abaixo de z =0?
d) acima de z =1,28?

*8.9.9. Na distribui¢ao normal reduzida, a média é sempre zero.
Isso sugere que metade dos escores é positiva e metade €
negativa? Explique sua resposta.

*8.9.10. Em uma academia, os ginastas levantam, em média, 80 kg
de peso, com desvio padrao de 12 kg. Pressupondo distribuicao
normal, que proporcao dos ginastas levanta mais de 100 kg?

1“0 acaso é conceito mais fundamental que causalidade.” Max Born, apud
Mlodinow, L. O andar do bébado. Rio de Janeiro: Zahar, 2008, p. 207.

2Adolphe Quetelet, 1796-1874.
30s homens eram, em média, menores do que sdo hoje.

‘DALY, F.; HAND, D; JONES, C; LUNN, AD. Elements of Statistics. Addison
Wesley, 1995.

°Nos Capitulos 3 e 4, representamos média e desvio padrao por letras do nosso
alfabeto porque estdvamos nos referindo a amostras. Aqui, usamos letras gregas
porque estamos nos referindo a populagao.

"Mlodinow, L. O andar do bébado. Rio de Janeiro: Zahar, 2009, p. 153.



CAPITULO
9



Intervalo de Confianca

Muitas pesquisas sao realizadas com o objetivo de estimar
parametros. E, para estimar parametros, sao necessarios dados. Para
obter dados, os pesquisadores retiram amostras da populacdao que
pretendem conhecer. Mas serd que os pesquisadores podem generalizar
a informacao obtida de uma amostra (algumas pessoas) para a
populagio (todas as pessoas)? E o que chamamos de inferéncia.

A inferéncia usa a informacao obtida de uma amostra para
estabelecer conclusdes (inferéncia) sobre a populacao da qual a
amostra foi retirada.

Exemplo 9.1 Inferéncia

Um professor de Fisioterapia obteve dados biométricos dos
alunos que ingressaram na universidade. A média de altura de cem
alunos do sexo masculino com 18 anos foi de 175 cm. O professor se
pergunta: sera que posso dizer que alunos com as caracteristicas dos
amostrados tém, em média, 175 cm de altura? Veja a Figura 9.1.

167 169 1mn 173 175 177 179 181 183

Altura dos alunos (em centimetros)
FIGURA 9.1 Representacéo da estimativa da média por

ponto

A média X dos dados de uma amostra constitui estimativa da média
u da populacao (o parametro) da qual essa amostra foi retirada. Sera
que € razoavel generalizar o resultado dessa amostra para toda a
populagao da qual a amostra proveio? Precisamos ter uma wmedida da
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incerteza associada a media da amostra. Temos apenas uma estimativa
entao precisamos conhecer as margens de erro dessa estimatioa.

Veja o Exemplo 9.1: o professor calculou a média da amostra, mas
nao deu qualquer medida para informar se a média da amostra estd ou
ndo perto da média da populacao. Forneceu um so valor para
descrever a amostra, ou seja, fez o que os estatisticos chamam de
estimativa por ponto. No entanto, € possivel calcular, com base em dados
de amostras, intervalos de confianca que contém, com certa
probabilidade, a média u da populagao. E como se calculam esses
intervalos? Precisamos, em primeiro lugar, estimar a variabilidade das
médias das amostras.
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9.1 Erro padrao da media

Para entender a variabilidade das médias das amostras,' imagine uma
populacao constituida por % de valores 4, %5 de valores 10 e %5 de
valores 16, mas tao grande que, para finalidade estatistica, possa ser
considerada infinita. Veja:
4:4;4;4, 4, ...4,10;10; 10; 10; 10;,...10; 16; 16; 16; 16, 16;...16.
A média da populacao é:

1 1 1 30
1

‘u_

1 1 1
3t3ts

Considere, agora, as amostras de dois elementos que podem ser
retiradas dessa populagao. O primeiro namero retirado pode ser 4, ou
10 ou 16. O segundo numero retirado também pode ser 4, ou 10 ou 16.
As amostras possiveis (levando em conta os diferentes arranjos de
dados) estao apresentadas na Tabela 9.1, com as respectivas médias e
variancias. Veja que:

Tabela 9.1

Médias das amostras de dois elementos que podem ser obtidas
da populacao constituida por numeros 4, 10 e 16

Amostras possiveis Média
1° retirado | 4 4
2° retirado | 4 10
Meédia 4 7
Variancia 0 18

W as médias 4 e 16 ocorrem com probabilidade 1/9;

W as médias 7 e 13 ocorrem com probabilidade 2/9;

B a média 10 ocorre com probabilidade 3/9;

B a média das médias € 10 e a média das variancias ¢ 24 Tabela 9.1.
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As médias das amostras apresentadas na Tabela 9.1 estao dispersas
em torno da média u = 10 da populagao. Sera que € possivel medir o
grau de dispersio das médias das amostras, que voce vé na Figura 9.2, em

torno da média da populagao?

[ ]
[ | [ | O
I = T T L T 1 = T T = T T i 1
3 4 5 ] 7 8 9 10 " 12 13 14 15 16 17

Médias das amostraspossiveis
FIGURA 9.2 Distribuicdo das médias das amostras de dois
elementos obtidos da populagao constituida por 4, 10 e 16

O grau de dispersao das médias das amostras em torno da média da
populagao € dado pela varidncia da média. Essa medida, que se indica

por ¢,?, é dada pela seguinte féormula:

2 _ Zf:l(ff_.u}‘j;
X ¥
r2f
em que x; ¢ a média da i-ésima amostra e r € o numero das diferentes

amostras de mesmo tamanho que podem ser obtidas da populacao.
Para as médias apresentadas na Tabela 9.1, a variancia da média é:

2 1 2 2 2 3 2 2 2 1
_ @-107 x5+ (710 X 5+(10-10) xS+ (13 -1 x 5+ (1610 x 5 12 _ 12

7=

= e

a (1 2 3 2 1
gxl.,_§+3+_9+3+_9}

Na pratica, € impossivel calcular a varidncia da média pela férmula
apresentada: o pesquisador dispoe de uma unica amostra — e ndo de
todas as amostras possiveis. Existe, porém, uma solucao: ji se



demonstrou que a estimativa da varidncia da média®> é dada pela
seguinte formula:

em que s € a variancia e n € o tamanho da amostra.
As médias, as variancias e as variancias das médias das amostras
dadas na Tabela 9.1 estao apresentadas na Tabela 9.2. Veja que:

Tabela 9.2

Médias, varidncias e variancias das médias das amostras
apresentadas na Tabela 9.1

Amostras possivels
Estatistica Fopulagio
1 2 3 4 5 & 7 8 9

Media 4 |7 |7 s s )le |u=10

Warlancia 1\ 72 |1E |0 |18 7218 |0

Vardanciadamedial 0 |9 |36 |9 |0 |9 |36 |9 |0

A média das médias das amostras € a média y = 10 da populagao. A
média das variancias das meédias das amostras é a variancia das médias

Jﬁ =12 4, populacao.

Dizemos, entdao, que a média de uma amostra € uma estimativa nio
tendenciosa da média da populacao (todas as amostras possiveis de
mesmo tamanho retiradas da mesma populacio dao a meédia da
populacdao). Da mesma forma, a varidncia de uma amostra ¢ uma
estimativa ndo tendenciosa da variancia da populagao.

Uma amostra permite, ainda, estimar a varidncia da média, que, como
vimos, é uma estimativa da variabilidade das médias que seriam
obtidas, caso o pesquisador tivesse tomado, nas mesmas condigoes,
todas as amostras possiveis. Podemos calcular o desvio padrao da
média, mais conhecido como erro padrio da média, que se indica por Sx
e é dado por:



Erro padrido da média € a raiz quadrada com sinal positivo da
variancia da média.

Exemplo 9.2 Estimando o erro padrao da

media

Reveja o Exemplo 9.1: o pesquisador coletou uma amostra de cem
alunos e calculou a média das alturas, que resultou em 175 cm. Com
os dados em maos, calculou também o desvio padrao, que resultou
em s = 10 cm. A variabilidade das médias (que poderiam ser obtidas
caso o pesquisador tivesse tomado todas as amostras possiveis de
mesmo tamanho da populagao) € dada pelo erro padrao da média:

X m o0~ L

O fato de a média de todas as médias das amostras possiveis terem a
meédia p da populagao € intuitivo. Mas também é facil entender que as
médias das amostras tém variabilidade menor do que os dados. A
amostra que tiver um valor muito alto, discrepante dos demais,
provavelmente tera valores menores, que farao certa compensacao.
Isso significa que médias de amostras de n dados tém dispersao menor
do que os dados que as compoem.



9.2 Distribuicao das meédias das
amostras

Se a variavel X em estudo apresentar distribuicao normal, as médias
de amostras de qualquer tamanho tomadas ao acaso da populagao tém
distribuicao normal. Se a variavel X em estudo tiver distribuicao
aproximadamente normal, amostras de n =10 unidades tomadas ao
acaso da populagao sao, em geral, suficientemente grandes para que as
médias tenham distribuicdo normal.’ No caso das variaveis bioldgicas
como peso ao nascer, ingestdo alimentar, peso corporal, ingestdo
calorica, taxa de colesterol, pressao arterial, para que as médias
tenham distribui¢do aproximadamente normal, é necessario tomar
amostras casuais da populagao com tamanho n variando entre 30 a 100
unidades.

Veja bem: as médias das amostras tém distribui¢do normal se a
variavel em estudo tiver distribui¢do normal ou aproximadamente
normal (pelo menos, nao seja assimétrica) ou se as amostras forem
suficientemente grandes. Entender o comportamento das médias de
dados observados é, portanto, um dos pontos cruciais para quem
estuda Estatistica.

Quando as médias de amostras de tamanho n tomadas ao acaso da
populagao térgl distribuicdo normal com média y e erro padrao da

4 . ﬂ-_: = . 4
media * .7, vale a regra apresentada em seguida, também

mostrada na Figura 9.3:

"deMle 0 % W I 30 f ¥
FIGURA 9.3 Probabilidades associadas a distribuicdo das
medias

B cerca de 68% (pouco mais de %3) das médias de amostras de
tamanho n tomadas ao acaso da populagao estarao a menos de um
erro padrao de distancia da média da populagao;



W cerca de 95% das médias de amostras de tamanho n tomadas ao
acaso da populacao estarao a menos de dois erros padroes de
distancia da média da populagao;

W 99,7% das médias de amostras de tamanho 7 tomadas ao acaso da
populacgao estarao a menos de trés erros padroes de distancia da
média da populagao.

Exemplo 9.3 Distribuicao das médias

Reveja o Exemplo 8.2, apresentado no Capitulo 8: de acordo com
o teste de inteligéncia de Weschler, o quociente de inteligéncia tem
distribui¢ao normal de média u = 100 e desvio padrao o = 15. Entao,
meédias de amostras de nove pessoas terao distribui¢do normal de
média u =100 e erro padrao da média

15

Dadas as caracteristicas da distribuicao normal, cerca de 95%
(mais exatamente, 0,9545) das amostras de nove pessoas tomadas ao
acaso da populagao tera meédia de quociente de inteligéncia, medida
pelo teste de Weschler, no intervalo 100 + 2 x 5, ou seja, entre 90 e
110.Veja a Figura 9.4.
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FIGURA 9.4 Distribuigdo das médias de quociente de

inteligéncia em amostras de nove pessoas

Estamos considerando, neste momento, médias de amostras obtidas
ao acaso de populagdes de varidveis que tém distribui¢cdo normal ou
aproximadamente normal, como, por exemplo, peso ao nascer de
filhos de maes adolescentes, ou taxa de hemoglobina no sangue, ou
perda de peso no primeiro més de uma dieta. Se X tem distribui¢ao
normal ou aproximadamente normal, mas com média e desvio padrao
desconhecidos, amostras casuais de tamanho n fornecem estimativas
da média, do desvio padrao e do erro padrao da média, que permitem
calcular intervalos de confianca.



9.3 Calculo do intervalo de confianca
para uma meédia

No Capitulo 8, vimos uma amostra composta por n = 5732 soldados
escoceses. Com uma amostra tdao grande, pareceu razoavel tomar a
meédia e o desvio padrao calculados como u e 0. Imagine agora que
voceé tenha tomado uma amostra aleatdria de n = 15 soldados escoceses
para obter medidas de perimetro toracico. Pode, entdo, estimar a
média, o desvio padrao e o erro padrao da meédia da varidvel
estudada. Mas, com base em uma amostra pequena, € razoavel
considerar que X ¢ boa estimativa de u?

Os pesquisadores tomam wuma tnica amostra e, em geral, essas
amostras sao pequenas. E, portanto, legitimo que o leitor de uma
pesquisa se pergunte: posso ter confianca nos resultados que foram
obtidos com base em uma amostra de, por exemplo, quinze ou trinta
pessoas? Para dar essa confianga ao leitor, as pesquisas que fornecem
meédias de dados coletados por amostragem devem fornecer, também,
as margens de erro que delimitam um intervalo com probabilidade
(estabelecida pelo pesquisador) de conter a média yu da populagao.
Temos, entao, o que chamamos intervalo de confianga.

No Exemplo 9.1, o pesquisador deve relatar um intervalo de confianca
para a média de altura de alunos do sexo masculino com 18 anos que
tenham ingressado recentemente na universidade. Vamos ver entao
como se acha esse intervalo. Vocé pode calcular as margens de erro que
dao, por exemplo, 95% de confianca de conter a verdadeira média da
populagao por meio da seguinte expressao:

— 5
Xxti,—
%
E bem conhecida a expressao margens de erro. Elas delimitam o erro
da estimagdao. Mas, antes de entender o procedimento de cdlculo,

lembre-se de que n é o tamanho da amostra, X ¢ a média e s é o desvio



padrao. O valor de t é encontrado na Tabela de distribuicdo de t, trazida
neste livro nos Anexos. Vamos, entao, encontrar o valor de t.

Veja a Tabela 9.3, que é uma reproducdo parcial da Tabela 6
apresentada em Apéndice. Na coluna, estao os graus de liberdade, que
se abrevia por gl. Para uma amostra de tamanho 1, os graus de
liberdade sao gl =n — 1. Esses graus de liberdade se referem, portanto,
a estimativa do desvio padrao. Se vocé tomou uma amostra de n = 15
pessoas, estimou o desvio padrao com n — 1 = 14 graus de liberdade.
Procure, entao, o valor 14 na primeira coluna.

Em seguida, procure na primeira linha da Tabela 9.3 o nivel de
significincia indicado por a, que sera definido no Capitulo 10. De
qualquer forma, vocé ja precisa saber que o nivel de confianca do
intervalo é dado por:

Tabela 9.3

Valores de t segundo os graus de liberdade e o nivel de
significancia

Graus de liberdade :

001 005 010
11 311|220 | 1,80
12 3.06] 2,189] 1,78
13 301|216 | 1,77
14 298|214 | 1,76
15 295] 2,13 | 1,75
16 292]212 | 1,75

nivel de confian¢ a = 1 —nivel de significancia=1—a

Em geral, os pesquisadores calculam intervalos com nivel de
confiangca de 90, 95 ou 99%. Se vocé quiser um nivel de 95% de
confianga, como é mais usual, procure na primeira linha o valor a =



0,05 (porque 1 — 0,05 = 0,95). No cruzamento da linha que exibe 14
graus de liberdade e da coluna que exibe 0,05, vocé encontra t = 2,14.

Exemplo 9.4 Obtendo as margens de erro do

intervalo de confianca

No Exemplo 9.1, o professor de Fisioterapia obteve a média, o
desvio padrdo e o erro padrao da média (Exemplo 9.2) de altura de
cem alunos do sexo masculino com 18 anos que ingressaram
recentemente na universidade. Para obter as margens de erro do
intervalo de 95% de confianga, é preciso calcular:

Gl =

— =1
Vocé ja tem X = 175,.;= ~ *. O valor de t com 1 — 1 =99 graus de
liberdade (porque a amostra é de tamanho 100) e com o nivel de
confianca de 0,95 (a = 0,05) é, na Tabela 6 dos Anexos, um valor
entre 2,00 e 1,98. A tabela ndao da o valor de t para 99 graus de
liberdade. Vamos, entdo, tomar ¢ = 2,00. Logo:

f—rx%:1?5—2,00x1:1?3

i)

f+rx%:1?5 +2.00x1=177

1]



A média é 175 cm, com margens de erro de 173 e 177 cm. Veja a
Figura 9.5. Escrevemos:

———¢—&———

167 169 1mn 173 175 177 179 181 183

Altura dos alunos em centimetros
FIGURA 9.5 Representagao da estimativa da média por

intervalo

173 < u < 177

O intervalo de confianga fornece a amplitude dos valores que muito
provavelmente incluem o verdadeiro valor do parametro (neste
capitulo, a média u da populagao). Temos, entdo, uma estimativa da
média por intervalo (Fig. 9.5) que traz mais informacao do que a
estimativa da média por ponto (Fig. 9.1). Isso porque a amplitude do
intervalo de confianca da ideia de quanto de incerteza devemos
associar a estimativa do parametro.

E importante entender o significado do intervalo de confianga para a
meédia, que d& uma estimativa da média por intervalo. Em teoria, se forem
tomadas sucessivas amostras e forem calculados os respectivos
intervalos de 95% de confianga, 95% dos intervalos devem conter a
meédia p da populagao.

Exemplo 9.5 Calculo do intervalo de

confianca para a meédia

Uma amostra de trinta homens sadios com idade entre 30 e 48
anos, nao fumantes e que tinham atividade fisica regular forneceu,
em repouso, dados de pressao diastdlica.* A média foi de 80 mm Hg,



com desvio padrao 7,1 mm Hg. Para calcular o intervalo de 95% de
confianca para a média, é preciso obter

Dados o tamanho da amostra, a média e o desvio padrao, falta
apenas o valor de . E preciso procurar, na Tabela 6 dos Anexos, o

valor de t para n — 1 =30 — 1 = 29 graus de liberdade e nivel de
confianca de 95% (a = 0,05). Vocé encontra, na mesma Tabela 6, t =
2,04. Entao:

80 —2.04 x =773

ﬁ

80 +2.04 x = 82,7

J?T

Podemos agora escrever o intervalo

773 <u <827



“Com base em Brett, S. E. et al. Diastolic blood pressure change during exercise
positively correlated with serum cholesterol and insulin resistance.
Circulation 2000; 101:611-615.

A expressao calculada no Exemplo 9.5 aponta que, se os médicos
repetirem o trabalho muitas e muitas vezes, 95 de cada cem amostras
de trinta homens sadios com idade entre 30 e 48 anos nao fumantes e
com atividade fisica regular deverdo conter a média de pressao
diastolica da populagdo com as caracteristicas estudadas.”



9.4 Outras maneiras de estabelecer
intervalos

Algumas revistas nao aceitam resultados escritos, como, por exemplo,
19,3 + 2,1, porque essa expressao nao informa se 2,1 € o desvio padrao
ou o erro padrao da média. E importante indicar como foram obtidos
os limites relatados. Entao, pode estar escrito, por exemplo:

X+s5=193+2,]

Esse intervalo refere-se aos dados — porque, na formula, estd o desvio
padrdo, que mede a variabilidade dos dados, mas nao ¢ um intervalo de
confianca. Se a amostra for suficientemente grande para que se possa
admitir que a média e o desvio padrao da amostra sejam boas
estimativas dos parametros u e o, é razoavel considerar, como vimos
no Capitulo 8, que %3 dos dados estao no intervalo calculado.

Além disso, é comum apresentar o resultado do trabalho na forma:

X+2xs..

Desde que a amostra seja suficientemente grande — mais de cem -,
essa expressao pode ser vista como um intervalo de 95% de confianga
para o parametro y — a média da populagio, porque vocé esta usando a
tormula do erro padrdo da média e 2 é o valor (aproximado) de ¢ para
grandes amostras. Mas isso nao é verdade no caso das pequenas
amostras — de tamanho seis ou dez unidades.



9.5 Cuidados na interpretacao dos
intervalos de confianca

A interpretacao do intervalo de confianca exige cuidado. Na pratica, o
pesquisador dispoe de uma Unica amostra que fornece uma sé
estimativa de determinado parametro. Calcula, entao, um intervalo de
95% de confianca, mas ndo sabe se o parametro estd, ou nao, contido no
intervalo que calculou. Sabe-se apenas que intervalos de confianca
calculados da mesma forma tém 95% de probabilidade de conter o
parametro. A margem de erro da estimativa é dada pela amplitude do
intervalo de confianga. Quanto maior a amostra, menor é a margem de
erro, mas o fato de o intervalo de confianca ficar menor nao significa
que contenha o pardmetro. Conter o parametro € apenas uma
probabilidade.



9.6 Exercicios resolvidos

9.6.1. Foram obtidos dados sobre o nivel de colesterol total em jejum
de 25 universitarios saudaveis. A média e o desvio padrao,
medidos em mg/dL, foram de 200 e 20, respectivamente.
Encontre o intervalo de 90% de confianca.

Para um nivel de 90% de confianca, & = 10%; n — 1 =25 -1 = 24,
Entao, o valor de ¢, na Tabela 6 dos Anexos, € 1,71. A expressao
do intervalo de confianga fica, entdao, como segue:

_ s 20
% 41,7 =200+ 1,71 x

193,16 < i < 206,84

9.6.2. Um professor obteve dados de idade de uma amostra de 61
alunos matriculados na universidade. A média de idade foi de
23,5 anos e o desvio padrao foi 3,0. Calcule o intervalo de 99%
de confianga para a média.
Sabemos que as margens de erro do intervalo de confianga sao
dadas por

— &
Xt faﬁ.
Temos média de 23,5, desvio padrao 3,0, tamanho da amostra 61 e
nivel de confianga pedido de 99%. Para calcular o valor de ¢, é



preciso procurar na mesma Tabela 6 o valor que corresponde a
n—-1=61-1=60 graus de liberdade e a = 100% - 99% = 1%.
Vocé acha t = 2,66. Entao:

— 5 30
X +2.66 % = 23,5+ 2.66 x T 23,5+0.131

23,5-0,131 = 23,369

23,5+ 0,131 = 23,631.

O intervalo de 99% de confianga para a média de idade dos
alunos apresenta margens de erro 23,369 e 23,631 anos.

9.6.3. O limite inferior de um intervalo de confianga para a média
para peso ao nascer pode ser negativo? Pode ser igual a zero?

Se a amostra for pequena e a variabilidade for alta, pode
acontecer de o limite inferior ser zero ou até mesmo negativo, o
que nao tem sentido bioldgico. O problema é que, no calculo do
intervalo de confianga, ndo se leva em conta qualquer
informagao sobre a média da populagao, mas apenas os dados
da amostra.

9.6.4. A pressao sanguinea sistolica medida em uma amostra de cem
militares apresentou média igual a 125 mm Hg e desvio padrao
igual a 9 mmHg. Calcule o erro padrao da média e ache o
intervalo de 95% para a média populacional.
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Como no Exemplo 9.4, vamos tomar t =2,00. Entao:

X+2xs5,=125+2,00x0,90 =125+1.80

O intervalo de 95% tem limites 123,20 mm Hg e 126,80 mm Hg.
9.6.5. A pressao sanguinea sistdlica medida em uma amostra de
nove militares apresentou média igual a 125 mm Hg e desvio
padrao de 9 mmHg. Calcule o erro padrao da média e ache o
intervalo de 95% para a média populacional.

9
Sf—ﬁ

No nivel de confianca de 95%, com n =9-1 = 8§, temos t = 2,31.
Entao:

= 3.00

X+231 x5, =125+2,31 x 3,00 =125 +6,93

O intervalo de 95% para a variavel em estudo tem limites 111,07
mm Hg e 131,93 mm Hg.

9.6.6. Compare os intervalos de confianca obtidos nos exercicios
9.6.4 € 10.6.5.

A amplitude do intervalo de confianca da ideia de quao incertos
estamos acerca do valor do parametro que desconhecemos.
Amplitude grande pode estar indicando que a amostra deveria
ser maior. Nao existe efeito do tamanho da amostra sobre o



valor numérico do desvio padrao calculado. No entanto, o erro
padrao da média tende a diminuir porque o valor da média da
amostra tende a se aproximar do valor da média verdadeira
(veja que vocé divide o desvio padrdo por Vi). O valor de ¢ é
maior quando a amostra € pequena.



9.7 Exercicios propostos

9.7.1. Um intervalo de 95% de confianca para a média tem a seguinte
interpretacao:

a. se forem tomadas repetidamente muitas amostras e
calculados seus intervalos de confianca, 95% devem conter
a média;

b. 95% da populagao esta contida no intervalo de 95% de
confianca.

9.7.2. Responda se a afirmativa “Intervalos de confianga s6 podem
ser calculados para a média” é

a. verdadeira
b. falsa

9.7.3. Seja X a variavel aleatoria que representa a pressao sanguinea
sistOlica de individuos com idade entre 20 e 25 anos. Essa
variavel apresenta distribui¢ao aproximadamente normal.
Suponha que, com base em uma amostra de cem individuos,
tenham sido obtidos a média de 123 mL de merctrio e o desvio
padrao de 8 mL de mercurio. Determine o intervalo de 90% de
confianga para a média.

9.7.4. Seja X a variavel aleatoria que representa a quantidade de
hemoglobina, em gramas, encontrada em um decilitro (100 mL)
de sangue total. Com base em uma amostra aleatoria de
duzentas mulheres adultas sadias, obteve-se a média de 14g/dL
e erro padrao da média de 1,1g/dL. Determine o intervalo de
95% de confiancga para W, supondo que X seja uma varidvel com
distribui¢cao aproximadamente normal.

9.7.5. Seja X a variavel aleatoria que representa o comprimento ao
nascer de filhos do sexo masculino, de maes sadias com
periodo completo de gestacao. Com base em 28 recém-nascidos
masculinos, uma enfermeira calculou a média e o desvio
padrao, que resultaram em 50 cm e 2,5 cm, respectivamente.
Calcule o intervalo de 90% de confiancga para p, pressupondo
distribuigao aproximadamente normal.

9.7.6. Seja X a variavel aleatoria que representa a taxa de glicose no
sangue humano. Determine o intervalo de 95% de confianca
para 1, supondo que uma amostra de 25 pessoas tenha



fornecido média X = 95,0 mg de glicose por 100 mL de sangue e
o desvio padrao s = 23,5 mg de glicose por 100 mL de sangue.
Suponha que X tenha distribuicao aproximadamente normal.

9.7.7. Uma amostra de trinta homens sadios com idade entre 30 e 48
anos, nao fumantes e que tinham atividade fisica regular,
forneceu, em repouso, dados de frequéncia cardiaca.® A média
foi de 63,9 bpm (batimentos por minuto) com erro padrao da
média de 1,3 bpm. Calcule o intervalo de 95% de confianca
para a média.

9.7.8. Num estudo sobre qualidades nutricionais” de lanches
rapidos, mediu-se a quantidade de gordura em cem
hamburgueres de determinada cadeia de restaurantes. Foram
obtidos a média de 30,2 gramas e o desvio padrado de 3,8
gramas. Construa um intervalo de 95% de confianca para a
quantidade média de gordura nos hamburgueres servidos
nesses restaurantes.

9.7.9. No mesmo estudo citado no Exercicio 9.7.8, foi medida a
quantidade de sal e se obtiveram a meédia de 658mg e o desvio
padrao de 47mg. Ache o intervalo de 90% de confianca.

9.7.10. Uma enfermeira mediu o comprimento de 105 bebés do sexo
masculino e obteve o intervalo de 90% de confianga para a
meédia, em centimetros: (45,3; 53,2). Responda brevemente as
questoes feitas em seguida:

a. A média da populacdo esta no intervalo (45,3; 53,2)?

b. A média da amostra esta no intervalo (45,3; 53,2)?

c. Novas amostras de 105 bebés do sexo masculino darao
meédias no intervalo (45,3; 53,2)?

d. Um intervalo de 99% de confianca seria mais estreito?

®Com base em Brett, S. E. et al. Diastolic blood pressure change during exercise
positively correlated with serum cholesterol and insulin resistance.
Circulation 2000 (101): 611-615.

“Tohnson, R. e Tsui, K. W. Statistical reasoning and methods. Nova York: Wiley,1998,
p. 338.



!The Behavior of the Sample Mean. Disponivel em
www jerrydallal.com.lhsp.meandist.htm. Acesso em: 20 nov. 2014.

ZNote que, para isso ser verdade, é preciso que as variancias das amostras tenham
sido estimadas usando os graus de liberdade como divisores.

SEsse comportamento é descrito pelo Teorema do Limite Central, que diz, mais ou
menos, o seguinte: a distribuicao da soma de variaveis aleatdrias independentes é
normal, desde que a amostra seja suficientemente grande. Esse teorema € assim
chamado nao por fornecer um “limite central”, mas por ser um teorema do limite
que é central para a pratica da Estatistica, descrevendo o comportamento da média
da amostra a medida que o tamanho da amostra vai aumentando.

5E errado dizer que um intervalo de confianca, com valores calculados com base em
uma amostra, tem 95% de probabilidade de conter u. O intervalo ou contém ou nao
contém p. Sabemos apenas que temos probabilidade 95% de os intervalos calculados
da mesma forma conterem .


http://www.jerrydallal.com.1hsp.meandist.htm/

CAPITULO
10



Teste £ para uma Amostra

Muitas vezes, € preciso verificar se certas diretrizes ou
determinacgOes estao sendo acatadas. Neste capitulo, veremos como
se faz um teste estatistico para informar, com certo nivel de confianga
e a partir dos dados de uma amostra, que as medidas tomadas em
determinada populacao tém, em meédia, o valor especificado por
uma institui¢do ou uma empresa. O teste € necessario porque se faz
uma inferéncia, ou seja, usamos dados de uma amostra para informar
a media da populacao. Toda inferéncia esta sujeita a erro, mas o teste
estatistico garante certo grau de confianca nas afirmativas.

Exemplo 10.1 Teste de uma taxa

A Organizagdo Mundial da Satde (OMS)! preconiza 15% para a
taxa® de parto cesareo no mundo, mas no Brasil essa taxa é muito
maior. Imagine que a maior maternidade de uma metropole
brasileira informe que, nos ultimos anos, tem mantido a taxa de
parto cesareo com valor proximo ao recomendado pela OMS. Para
confirmar essa informagdao, um pesquisador precisa comparar a
taxa de parto cesareo obtida em uma amostra aleatoria de
prontudrios dessa maternidade com a taxa de 15%, recomendada
pela OMS, usando um teste estatistico.

'Disponivel em
http://bvsms.saude.gov.br/bvs/publicacoes/qualificacao_saude_sup/pdf/At
enc_saude2fase.pdf. Acesso em: 5 fev. 2015.

’Taxa de parto cesareo é a relagao entre o nimero total de partos cesareos e o
total de partos (normais e cesdreos) realizados por uma operadora no ano
considerado.

Exemplo 10.2 Teste de uma meédia



http://bvsms.saude.gov.br/bvs/publicacoes/qualificacao_saude_sup/pdf/Atenc_saude2fase.pdf

Para verificar se a quantidade de flior em dentifricios de
determinada marca comercial corresponde a quantidade
especificada nas embalagens dessa marca vendidas no mercado,
um quimico pode tomar uma amostra de varios tubos de
dentifricio da marca em questao, analisar a quantidade de flaor
em cada tubo e comparar a média calculada com o valor
informado nas embalagens, por meio de um teste estatistico.’

3Ver Vieira, S. Estatistica para a qualidade. 3 ed. Rio de Janeiro: Elsevier, 2014.



10.1 Tomada de decisao em
condicoes de incerteza

Imagine uma situagao em que € preciso tomar uma decisdao: por
exemplo, vocé comprou um carro e precisa decidir se faz ou nao o
seguro contra roubo. Vocé pensa: se o carro for roubado e estiver
segurado, recebe outro carro. Vocé teria, entao, tomado a decisao
certa. Mas, se seu carro nao for roubado, vocé talvez até lamente ter
pagado o seguro, porque nao precisou dele. E se ndo fizer o seguro?
Seu carro também pode ser ou nao roubado e vocé ira se lamentar
(se tiver perdido o carro) ou se congratular (se nao tiver despendido
dinheiro com seguro). Veja a Figura 10.1.

Compra um
carro

Carro roubado? Carro roubado?

NAD NAO
Lamenta ter Tem o dinheiro
feito seguro B0 carmo

1]

SIM
Perdeu um
carro

Ao tomar uma decisao, pensamos estar tomando a decisdo correta, mas
podemos estar errados. Por essa razao, nas decisoes que vocé toma
na sua vida pessoal, leva em conta a prdpria experiéncia, sua
intuicao, os conselhos de terceiros para estimar probabilidades etc.
Mas o pesquisador precisa tomar decisoes objetivas com base em
dados e dar conta a seus leitores das probabilidades de erro
envolvidas em suas decisoes. Deve, entao, recorrer a um teste
estatistico. E o que vamos ver neste capitulo.

Recebe outro

carro

FIGURA 10.1 Decidindo certo ou errado?




10.2 Teste estatistico

Para apresentar uma pesquisa, o pesquisador precisa de dados -
coletados, organizados, analisados e interpretados. Se os dados
provem de uma amostra retirada da populagao, o pesquisador pode
apenas descrever essa amostra ou pode usd-la como base para
generalizacdo. A generalizacao passa, necessariamente, por andlise
estatistica. Este capitulo apresenta um teste estatistico antigo, mas
muito usado hoje em dia para comparar a média de uma populagao,
estimada por meio de uma amostra, com um valor especificado.

Exemplo 10.3 Teste de uma meédia

Uma andlise de dados da literatura indicou que o peso de um
menino de 7 anos morador do sul do Brasil deve ser 25 kg. Um
professor de Educacao Fisica considera que esse parametro deve
ter mudado. Pesou, entao, cem meninos de 7 anos e calculou a
meédia. Olhando essa média, o professor pode dizer se, em média,
os meninos de sua amostra tém ou nao 25 kg. Mas também pode
generalizar seu resultado e, eventualmente, refutar a informacao da
literatura. Mas — para essa refutacao — precisa de um feste
estatistico.

O pesquisador tem apenas uma amostra e quer generalizar seus
achados para toda a populagao. Aplica, entdao, um teste estatistico. O
teste estatistico nao impede o erro, mas calcula a probabilidade de
esse erro ocorrer nesse tipo de pesquisa. Vamos ver isso devagar.
Para fazer o teste, siga os passos, explicados em seguida:

1. construa as hipoteses;

2. especifique o nivel de significancia;
3. calcule o valor do teste;

4. interprete o resultado.

10.2.1 Construindo as hipoteses

O pesquisador coleta dados com um objetivo em mente. No
Exemplo 10.3, o objetivo era verificar se o parametro citado na



literatura — peso de um menino de 7 anos — mudou no tempo ou em
determinada populagao. Sao possiveis duas hipoteses: a primeira € a
de que, nessa populacao, o peso médio de um menino de 7 anos seja
de 25 kg e a segunda é a de que, nessa populagao, o peso médio de
um menino de 7 anos ndo seja de 25 kg. Com base nos dados
coletados e no resultado de um teste estatistico, o pesquisador deve
decidir por uma dessas duas hipoteses, lembrando sempre que esta
sujeito a erro.

A primeira hipotese € chamada de hipdtese da nulidade e é indicada
por H, (lé-se aga-zero). No exemplo que estamos discutindo, a

hipotese da nulidade afirma que a média u dos pesos de meninos de 7
anos na populacao de onde o pesquisador retirou a amostra € igual a
25 kg. A segunda hipdtese contradiz a primeira e, por isso, €
chamada de hipdtese alternativa. Indica-se por H; (lé-se aga-um). No

exemplo, a hipdtese alternativa diz que a média dos pesos de meninos
de 7 anos na populacao de onde a amostra proveio € diferente de 25
kg.

E importante deixar claro: as hipéteses so feitas sobre os pardmetros —
nunca sobre as estimativas. No Exemplo 10.3, o pesquisador nao se
perguntou se a média da amostra que obteve correspondia a média
informada na literatura — era facil ver isso. O objetivo da pesquisa
era estabelecer se o que foi observado na amostra poderia ser estendido
para toda a populagio de onde a amostra foi retirada.

10.2.2 Testes unilaterais e testes bilaterais

A hipdtese da nulidade afirma: “nao ha diferenca...” ou, entao, “a
diferenca € nula”. No exemplo que acabamos de ver:

H,:u=25kg

A hipotese alternativa afirma: “na populacao estudada, a média é
diferente...”. Dizemos, entao, que o teste € bilateral porque, na
populacao estudada, a média tanto pode ser maior como menor que o



parametro estabelecido na literatura. Pode acontecer, porém, de o
pesquisador especificar o sinal da diferenga (maior ou menor).
Dizemos, entao, que o teste € unilateral. E sempre mais seguro
proceder a um teste bilateral. Isso porque — qualquer que seja a area
de conhecimentos — alguns tratamentos tém, eventualmente, efeito
contrario ao esperado.

Exemplo 10.4 Teste bilateral

Em média, comprimidos para cefaleia (dor de cabega) aliviam a
dor por 100 minutos. Para saber se uma nova formulac¢ao tem o
mesmo efeito, dez voluntarios usaram a nova formulag¢ao em
situacdo de dor. A hipdtese da nulidade (H,) ¢ a de que, em

média, o tempo de alivio de dor é 100 minutos, como acontece
com as outras formulagoes. A hipdtese alternativa (H,) € a de que

o tempo médio para alivio de dor é diferente de 100 minutos.

H, : u = 100 minutos

H, : p = 100 minutos

Exemplo 10.5 Teste unilateral

A Organizacao Mundial de Satide (OMS) informa que o peso
medio ao nascer de nascidos a termo em paises desenvolvidos no
ano de 2000 era de 3,4 kg (7,5 Ib). Duas médicas australianas* se
perguntaram se o peso ao nascer de filhos de maes que fizeram
uso continuado de drogas ilicitas durante a gestacdo nao seria
menor do que o informado pela OMS. Levantaram entao, por
volta de 2001, dados de peso ao nascer de filhos de 62 mulheres
que usaram maconha durante todo o periodo de gestacao.
Obtiveram, para a idade gestacional média de 38 semanas, peso



meédio ao nascer de 3,068 kg e erro padrao da média de 0,096 kg.

Veja as hipodteses colocadas em teste:

m hipotese da nulidade: nao ha diferenca entre o peso médio ao
nascer de nascidos a termo de maes que fizeram uso continuado
de drogas ilicitas durante a gestacao e o peso médio ao nascer de
nascidos a termo em paises desenvolvidos informado pela OMS
(3,4 kg ou 7,5 1b);

W hipdtese alternativa: o peso médio ao nascer de nascidos a termo
de maes que fizeram uso continuado de drogas ilicitas durante a
gestacao é menor que o peso médio ao nascer de nascidos a termo
em paises desenvolvidos informado pela OMS (3,4 kg ou 7,5 1b).

4Quilivan, JA; Evans, SF. The impact of continuing illegal drug use on teenage
pregnancy outcomes. Australia: BJOG: An International Journal of Obstetrics
& Gynaecology:109 (10):1.148-53, 2002.

10.2.3 Definindo os erros

Para quem busca informacao cientifica, nao ha interesse em saber —
lembrando o Exemplo 10.5 — que algumas mulheres australianas (a
amostra), usudrias de maconha durante a gestacao, tiveram ou nao
filhos com peso ao nascer mais baixo do que o esperado; o que
interessa € saber se o uso de maconha na gestagao ¢ ou nao fator de
risco para baixo peso ao nascer (toda a populacao). Mas nao ha como
estudar toda a populagao. Entao, os pesquisadores levantam dados
de amostras e fazem inferéncia estatistica para a populacio. Veja a
Figura 10.2: a inferéncia estatistica, como toda inferéncia, esta sujeita a
erro:



Pergunta
H,7H,?

Dados da
amostra

Rejeita
H,?

H, falsa
na populacio populaco

g» b «C COb

FIGURA 10.2 Erro tipo | e erro tipo |l

H, verdadeira H, verdadera H, felsa
na 5 na populagiio na popuiacso

W erro tipo I: rejeitar a hipotese da nulidade quando essa hipotese é

verdadeira;
m erro tipo II: ndo rejeitar a hipdtese da nulidade quando essa

hipdtese é falsa.

Exemplo 10.6 Definindo os erros

Reveja o Exemplo 10.5. Feitas as hipoteses, quais sao os erros
possiveis?

Erro tipo I: rejeitar H, quando H, é verdadeira:

Dizer que o uso de maconha durante a gestagao faz diminuir o
peso ao nascer dos bebeés, se isso ndo for verdade.

Erro tipo II: nao rejeitar H, quando H, ¢ falsa:

Dizer que o uso de maconha durante a gestacao nao faz
diminuir o peso ao nascer dos bebés, se isso ndo for verdade.

E importante saber que a pesquisa cientifica deve responder a uma
pergunta. O profissional de Estatistica transforma a pergunta do
pesquisador em duas hipdteses que se contradizem: uma negativa,
outra positiva. Apenas uma das hipdteses pode ser verdadeira. Um
teste estatistico conduz a decisdao por uma das hipodteses. Veja a
Figura 10.3.



ﬂueslﬁ_u da 3 Hipdteses
pesquisa estatisticas \
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estatistica

FIGURA 10.3 Decisao

Sempre ¢é possivel tomar uma decisao errada, mas os
pesquisadores preferem diminuir a probabilidade de cometer erro tipo I.
Por qué? Porque cometer erro tipo I significa dizer que uma
intervencao fem efeito quando, na verdade, essa intervencio ndo tem
efeito. O erro no resultado da pesquisa pode determinar mudangas
de tratamento de pacientes, investimentos, mudancas de hdbitos,
sem necessidade. Veja o Exemplo 10.7.

Exemplo 10.7 Erros tipo I

B O pesquisador sugere mudanca de tratamento quando conclui:
“A velocidade de acao da nova droga € maior que a da droga
convencional na reducdo da pressao sistolica”.

Se ndo for verdade que a velocidade de acdo da nova droga é
maior que a da droga convencional, o pesquisador terd cometido
erro tipo I. Evidentemente, o pesquisador nao sabe disso quando
conclui. Foi levado a conclusao errada porque errou na
amostragem, ou na coleta de dados, ou no delineamento do
ensaio, ou foi simples azar.

m O pesquisador sugere mudanca de habito quando conclui:

“Exercicio fisico melhora o aproveitamento da glicose pelos

musculos”.

Se nao for verdade que exercicio fisico melhora o aproveitamento
da glicose pelos musculos, o pesquisador tera cometido erro tipo
L

m O pesquisador conclui: “O novo modelo de aparelho de raios X
ndo € mais seguro que o antigo”.



O pesquisador nao estara cometendo erro tipo I, porque erro
tipo I seria concluir que o novo modelo de aparelho de raios X
(investimento) é mais seguro que o antigo. Nao foi essa a conclusao.

Nivel de significancia € a probabilidade de se cometer erro tipo I
— rejeitar H;, quando H, é verdadeira. Indica-se pela letra grega «
(le-se alfa).

Nivel de significancia = 1 — nivel de confianca

Os pesquisadores se sentem seguros para rejeitar a hipdtese da
nulidade (concluir que a diferenga existe) quando a probabilidade de
errar nessa decisao € pequena. Por essa razao, na pesquisa cientifica,
€ comum usar nivel de significancia de 10%, 5% ou 1%.

Se o pesquisador rejeita a hipotese da nulidade no nivel de
significancia @ = 0,05, diz que o resultado € significante — embora
fosse melhor especificar significante no nivel de 5%.

Se o pesquisador rejeita a hipdtese da nulidade no nivel de
significancia {la}{/I} = 0,01, diz que o resultado é altamente
significante, embora fosse melhor especificar significante no nivel de
1%.

Exemplo 10.8 Nivel de significancia

Reveja o Exemplo 10.5. Feitas as hipoteses, estabeleceu-se o
nivel de significancia de 5% e, entao, aplicou-se o teste t. O
resultado foi significante no nivel de 5%. A conclusao da pesquisa
foi a de que o uso continuado de maconha durante a gestagao faz
diminuir o peso ao nascer dos bebés.

10.2.4 Aplicando o teste ¢

O teste t para uma amostra (one sample t-test) permite estabelecer se a
meédia da populagao de onde essa amostra foi retirada tem um valor
especificado. Para aplicar o teste, o pesquisador precisa ter coletado a
amostra, que fornece média e erro padrao da média. O pesquisador,



entdo, constrdi as hipoteses, estabelece o nivel de significancia e
calcula o valor de t por meio da seguinte formula:

X—nu

=

1
k.

hy
)4 J4 . J4 .o "o ~ S_ - — )4
em que X/ ¢ a média da amostra, y € a especificagio e * .mé o

erro padrao da média.

Exemplo 10.9 Aplicando o teste

A média de tempo de sono dos idosos internados numa
institui¢do € de 6 horas e 8 minutos. Uma enfermeira quer saber se
os idosos que residem no pavilhao em que trabalha tém ou nao o
mesmo tempo de sono dos demais. Uma amostra de quatro
pessoas forneceu os seguintes tempos de sono, medidos em horas:
5; 4; 6; 5. O nivel de significancia estabelecido pela pesquisadora ¢é
de 10%. Aplique o teste ¢.

O wvalor especificado é de 6 horas e 8 minutos. As hipoteses sao:

H, : 4 = 6h08min
H, : x4 = 6h08min

A média da amostra é:



_ 2x S+4+6+5 20
I = e = 0 = — = 5
H 4 4
Para calcular o erro padrio da média, é preciso obter a variancia.
Veja os calculos intermedidrios na Tabela 10.1.

Tabela 10.1
Calculos intermediarios para o calculo da variancia

x X2
5 25
4 16
6 36
5 25
20 | 102

s =40,667 =0,816

O valor especificado para a média de tempo de sono dos idosos
internados na instituicao € de 6 horas e 8 minutos. Transformando
8 minutos em decimais, tem-se 6,13 h.

O valor de t é:



T-p _5-613 _

E R

Feitos os cdlculos, o pesquisador deve comparar o valor absoluto do
t calculado com o valor critico dado em tabela de valores de t, com o0s
graus de liberdade da amostra e no nivel estabelecido de
significancia. Toda vez que o valor absoluto do t calculado for igual ou
maior que o valor critico dado na tabela, o pesquisador deve rejeitar
a hipotese de nulidade, no nivel estabelecido de significancia.

Para entender como se encontra o valor critico de ¢, veja a Tabela
10.2, que reproduz parte da tabela de valores de t, trazida, neste
livro, nos Anexos. O valor critico de t para um teste bilateral com,
por exemplo, 4 graus de liberdade e 0,05 de significancia esta no
cruzamento da linha 4 com a coluna 0,05. E 2,776, em negrito na

Tabela 10.2.

0. 408

—2.77

Tabela 10.2

Tabela (parcial) de valores de ¢

Unilateral GL 0,10 0,05 0025 0,01

Bilateral GL 0,20 0,0 005 0,02
1| 3078 6,314] 12,710 31,821
2 | 1,886 2,920| 4,303 | 6,965
3 | 1,638] 2,353 3,182 | 4,541
4 1,533 2132 2,776 | 3747
5 | 1,476| 2,015| 2,571 | 3,365
6 |1,440] 1,943 2,447 | 3,143
ele,




Exemplo 10.10 Interpretando o resultado do

teste

Reveja o Exemplo 10.9, sobre a média de tempo de sono dos
idosos internados numa instituicao. Estabeleceu-se nivel de
significancia de 10% para o teste bilateral. O valor de ¢ calculado
foi -2,77. O valor critico de t dado na tabela para 3 graus de
liberdade e 10% de significancia € 2,353. O wvalor absoluto do t
calculado ¢ maior que o valor critico dado na tabela. Logo, a
pesquisadora deve rejeitar a hipdtese de nulidade, ou seja, deve
dizer que a meédia de tempo de sono dos idosos sob sua
responsabilidade € diferente da especificada, de 6 horas e 8
minutos (a = 10%).

Quem rejeita a hipotese da nulidade ndao tem certeza, total e
absoluta, de que a decisao tomada esta correta (nao tem 100% de
confianga). O teste estatistico fixa o valor da probabilidade de cometer
erro tipo I, mas ndo elimina a probabilidade desse erro. De qualquer
modo, € o teste estatistico que deixa claro para o pesquisador a
possibilidade de estar errado em sua afirmativa — estd escrito na
conclusao — e ainda esclarece a probabilidade de erro nesse tipo de
pesquisa.

10.2.5 Calculando o p-valor

Os estatisticos usam computador para fazerem testes. E — para
fazerem testes estatisticos usando um programa — nao se estabelece o
nivel de significancia a priori, porque esses programas fornecem o p-
valor. Calcular o p-valor é extremamente dificil e isso so € feito, hoje
em dia, usando computador. Mas o que significa p-valor?

O p-valor diz quao provavel seria obter uma amostra tal qual a
que foi obtida quando a hipdtese da nulidade for verdadeira.

Exemplo 10.11 Interpretando o p-valor




Reveja o Exemplo 10.9, sobre a média de tempo de sono dos
idosos internados numa instituicao. Usando o Minitab, vocé
obtém:

One-Sample t: Tempo de sono

Test of u=6,13 vs # 6,13

Wariable M| Mean | StDew | SE Mean | 95% C1

,_i

I!

Tempo de sono | 4 | 5,000 | 0,816 | 0,408 (3,701; 6,299)

1s
3

0,070

Veja: testa-se a hipotese de que u = 6,13 contra a hipotese de que
u #6,13. Voce tem n = 4, que € o tamanho da amostra; média igual
a 5,0; desvio padrao igual a 0,816; erro padrao da meédia igual
0,408; intervalo de 95%; confianga para a média de 3,701 a 6,299;
valor de t igual a -2,77 e p-valor igual a 0,070.

O que significa p-valor igual a 0,070? Quando a hipotese de
nulidade é verdadeira, a probabilidade de se obter uma amostra
tal qual a que foi obtida é 0,070, ou 7%. Como esse valor ¢ menor
que os 10% admitidos de erro, rejeita-se a hipotese de nulidade no
nivel de 10% de significancia.

O p-valor (valor de probabilidade) permite decidir se existe
evidéncia suficiente para rejeitar a hipotese de nulidade, embora o
teste de hipoteses nao elimine a probabilidade de erro. De qualquer
modo, os pesquisadores se sentem seguros para rejeitar a hipotese
de nulidade (assumir que existe a diferenga procurada) quando o p-
valor é pequeno.” Quando p < 0,05, dizemos que os resultados sao
significantes e, quando p < 0,01, dizemos que os resultados sao
altamente significantes. Isso porque seria muito pouco provdvel chegar
ao resultado obtido se a diferenca entre médias nao existisse.



10.3 Exercicios resolvidos

10.3.1. Um réu esta sendo julgado. Quais sao as hipdteses
possiveis? Quais sao as decisoes possiveis? Quais sao os erros
associados as decisOes possiveis?

Hipoteses:

W o réu € inocente do ato de cuja pratica o acusam;
W o réu ¢ culpado do ato de cuja pratica o acusam.
DecisOes possiveis:

W considerar o réu culpado;

W considerar o réu inocente.

Erros possiveis:

W dizer que o réu € culpado quando € inocente;

W dizer que o réu € inocente quando é culpado.

10.3.2. Uma pessoa garante que um cao pode ser treinado para
alertar seus donos no caso de o telefone tocar. Quais sao as
hipdteses possiveis? Quais sao as decisoes possiveis? Quais
sao os erros associados as decisOes possiveis?

Hipoteses:

M n3o se consegue dar esse tipo de treinamento;

B consegue-se dar esse tipo de treinamento.

Decisoes possiveis:

B considerar que se conseguiu o resultado com treinamento;

B considerar que nao se conseguiu o resultado com treinamento.

Erros possiveis:

B dizer que se conseguiu resultado com o treinamento quando
Nnao se conseguiu,

m dizer que ndo se conseguiu resultado com o treinamento
quando se conseguiu.

10.3.3. Um pesquisador requisitou ao biotério da universidade em
que trabalha oito ratos machos da raca Wistar com 30 dias,
pesando 80 gramas. Recebe, entao, ratos machos da raca
indicada com os seguintes pesos em gramas: 76; 81; 50; 47; 63;
65; 63; 64. Por simples inspecao, o pesquisador, acostumado a
treinar ratos de laboratdrio, suspeita que os ratos que recebeu
tenham peso menor do que o pedido. Aplicando um teste



estatistico, vocé diria que o peso médio dos ratos que o
pesquisador recebeu corresponde ao especificado na
requisi¢ao ou € menor que esse valor, no nivel de
significancia a = 5%?

Hy:u=70g
Hy:u<i0g

Para obter a média aritmética, calcule:

f:—:T:63.

Para obter o desvio padrao, primeiro calcule a variancia:

2 (& 259.081
7 AxT———  33305-
s°= = 5 - =131,41
n—1 g-1 i
O desvio padrao é:
s=4131,41 =11,5

O valor de t é:



- 70 63.6—70
f="—= s — 1. 37

A s

Como a hipdtese de nulidade sera rejeitada apenas em uma
direcao (se o peso dos ratos do biotério for significantemente
menor do que o valor especificado), esse € um teste
unilateral. Com n —1=8 -1 =7 graus de liberdade, o valor
critico na tabela de ¢ no nivel de 5% € 1,895. Nao se rejeita a
hipotese de nulidade, ou seja, nao se pode afirmar que os
pesos de ratos do biotério sejam significantemente menores
do que o valor especificado.

10.3.4. Uma analise de dados da literatura indicou que a escovagao
de dentes com dentifricio fluoretado reduz a incidéncia de
carie em 30% quando comparada com o dentifricio sem fltor,
considerando um acompanhamento de trés anos.® Um
cirurgiao-dentista considerou esse valor muito alto. Resolveu,
entao, fazer uma pesquisa. Durante trés anos, examinou
periodicamente cem criancgas de 10 a 12 anos, metade das
quais usou dentifricio fluoretado, enquanto a outra metade
usou dentifricio sem flaor. O cirurgiao-dentista calculou as
meédias de incidéncia de cdries no grupo que usou fltuor e
naquele que nao usou fluor. Em seguida, calculou a reducao
de incidéncia de cdrie na amostra. Quais sao as hipoteses em
tese para um teste bilateral? E para um teste unilateral?

As hipdteses em teste sao:

Para um teste bilateral:

H,: a redugao de carie com bochechos de solucao fluoretada é
igual a 30%;

H,: a redugao de carie com bochechos de solucao fluoretada é
diferente de 30%.

Para um teste unilateral:
H,: a redugao de carie com bochechos de solucao fluoretada é

igual a 30%;



H,: a reducao de carie com bochechos de solucao fluoretada é
menor de 30%.

%Chaves, SCL e Silva, LMV. A efetividade do dentifricio fluoretado no controle
da carie dental: uma meta- analise. Rev. Satide Publica, v. 36 (5). Sao Paulo,
out. de 2002.



10.4 Exercicios propostos

10.4.1. Vocé vai sair de casa e o céu esta nublado, prenunciando
chuva. Quais hipoteses vocé pode por em teste? Quais sao as
decisOes possiveis considerando que vocé tem um guarda-
chuva? Quais sao os erros associados as decisoes possiveis?

10.4.2. Um dos melhores indicadores da satide do bebé é seu peso
ao nascer.” Mas o peso ao nascer sofre o efeito de diversos
fatores, particularmente da privacao de alimentos, que pode
ocorrer durante a gestacao. Embora o peso médio ao nascer
nos Estados Unidos seja 3.300 g, a média de peso ao nascer
para filhos de mulheres que vivem em extrema pobreza é de
2.800 g. Um hospital introduziu um novo programa de
cuidado pré-natal para diminuir o nimero de bebés com
baixo peso ao nascer. No primeiro ano, 25 gestantes que
viviam em extrema pobreza participaram do programa.
Dados do hospital revelam que os bebés nascidos dessas
maes tiveram peso médio ao nascer de 3.075 g e desvio
padrao 500 g. O programa € efetivo para gestantes que vivem
em extrema pobreza?

10.4.3. Um professor de Estatistica quer saber se os alunos que
entram na universidade tém conhecimento de Matematica
suficiente para enfrentar os cursos basicos de Estatistica. Ele
considera que, se os alunos nao conseguirem, em média, pelo
menos 7 em determinada prova, devem estudar Matematica
antes de iniciar o curso. Seis alunos sao escolhidos ao acaso
para fazer a prova. As notas deles foram: 6,2; 9,2; 7,5; 6,8; 8,3;
9,5. O professor pode ter 90% de confianga de que a nota
meédia dos alunos esta acima de 7?

10.4.4. As notas finais de estudantes de certo curso podem variar
entre 1 (pior nota) e 6 (excelente). Nos tltimos cinco anos, a
meédia foi 4,7. A média e o desvio padrao de uma amostra
aleatoria de 22 estudantes do ano em curso foram 5,0 e 0,452,
respectivamente. Ha razao para suspeitar de que os novos
alunos tenham notas melhores que os alunos de anos
anteriores, em um nivel de significancia de 5%?



10.4.5. Criangas com baixa estima tém mais depressao do que
criangas em geral? O escore para depressao, na populagao em
questao, é sabidamente 90.° Vocé estuda uma amostra de cem
criangas com baixa estima e encontra um escore médio para
depressao de 92, com desvio padrao de 14. Qual é sua
conclusao?

10.4.6. Imagine que vocé esteja conduzindo um ensaio para saber
se determinada terapia reduz a ansiedade em alunos do
curso fundamental. O valor teoricamente estabelecido para o
teste de ansiedade que voceé vai fazer € 20. Com uma amostra
casual simples de 81 alunos, vocé encontrou media 18 e
desvio padrao 9. Qual seria sua conclusao?

10.4.7. Uma amostra aleatéria dos escores da avaliacao do
desempenho de funciondrios de uma faculdade sera
comparada com a média dos escores de toda a universidade
nos ultimos cinco anos, que foi 5,0. Os escores de avaliagao
do desempenho variavam de zero a 10. Qual seria sua

avaliacao?

N do funcionaro Escore IN® do funciondrio Escore
1 5 12 4,5
2 5.5 13 4,5
3 4.5 14 33
4 5 15 4
5 5 16 5
& & 17 5
7 5 18 5.5
8 5 19 45
9 45 |20 5.5
10 3 21 3
11 5 22 5.5

10.4.8. A frase que segue esta certa ou esta errada? “O teste t para
uma amostra € usado para verificar se a média de uma
amostra é significantemente diferente de um valor
especificado.”



10.4.9. Aprenda a usar um programa de computador para fazer o
teste t para uma amostra (one-sample t-test). Em seguida, use o
programa para refazer o Exercicio 10.4.3. Encontre o p-valor.

10.4.10. Ache o p-valor para o Exercicio 10.4.7. Interprete o
resultado.

10.4.11. Comprimidos para cefaleia (dor de cabeca) aliviam a dor
por 100 minutos, em média. Para saber se uma nova
formulacao tem o mesmo efeito, dez voluntarios usaram a
nova formulagao em ocasiao de dor. O tempo de alivio de
dor, registrado por esses voluntarios, foi de: 90; 93; 93; 99; 98;
100; 103; 104; 99; 102. Aplique o teste.

’Quantitative Methods in Social Research. Disponivel em
http://ccnmtl.columbia.edu/projects/qmss/ Acesso em 10 de fevereiro de
2015.

8h’ftp://p’c.slideshare.net/ shoffma5/one-sample-t-test

®Quando reduzimos a probabilidade de cometer um tipo de erro, aumentamos a
probabilidade de cometer o outro tipo de erro. Como os pesquisadores consideram
cometer erro tipo I “mais grave”, esse tipo de erro é reduzido, em geral, a 5%.


http://ccnmtl.columbia.edu/projects/qmss/
http://pt.slideshare.net/shoffma5/one-sample-t-test

CAPITULO
11



Teste t para a Comparacao de
Medias

Os pesquisadores trabalham com amostras, mas, por meio de testes
estatisticos, fazem inferéncia, ou seja, generalizam suas conclusoes
para as populacoes das quais as amostras foram retiradas. Sao sempre
duas as hipoteses em teste: a hipdtese da nulidade, que, na grande
maioria das vezes, afirma nao existir diferenca entre as duas
populagdes em comparagao, e a hipotese alternativa, que contradiz a
primeira.

Os testes estatisticos fornecem o p-valor (valor de probabilidade),
que permite decidir se ha evidéncia suficiente para rejeitar a hipotese
da nulidade. Em geral e por tradicao, se o p-valor for menor do que
0,05 (p < 0,05), a hipétese da nulidade é rejeitada.! Em outras
palavras, se p <0,05, os resultados sao estatisticamente significantes.

Neste capitulo, veremos como aplicar um teste estatistico para
comparar duas médias* da mesma varidvel quantitativa.

Exemplo 11.1 Comparando duas medias

Para verificar se meninos e meninas aprendem a falar na mesma
idade, um pesquisador obteve, para um grande numero de
criancas, a idade em que cada uma delas comecou a falar. A
primeira hipotese — da nulidade — € a de que a média das idades em
que 0s meninos comecam a falar (meninos da populacao da qual a
amostra foi retirada, nao apenas os da amostra) € igual 2 média das
idades em que as meninas comecam a falar (meninas da
populacao da qual a amostra foi retirada, nao apenas as da
amostra).

H,: as médias sao iguais

A segunda hipotese — alternativa — é a de que a média das idades
em que os meninos comecam a falar € diferente da média das
idades em que as meninas comegam a falar.



H,: as médias sao diferentes

Para comparar duas médias, aplica-se o teste t de Student, desde
que seja razoavel pressupor que a varidvel em andlise tem
distribuicado normal ou aproximadamente normal. Vamos ver
como se faz esse teste em duas situagoes diferentes:

1. quando os dados sao pareados;
2. quando as amostras sao independentes.



11.1 Teste t nos estudos com dados
pareados

Dizemos que os dados sao pareados se o pesquisador adotar um dos
seguintes métodos para seu trabalho:

B medir a mesma varidvel nas mesmas unidades, antes e depois de
uma intervencao;

W recrutar participantes da pesquisa aos pares, ou parear os
participantes por idade, sexo, estagio da doenga. Depois,
administrar o tratamento em teste a um dos participantes de cada
par, escolhido ao acaso, e ao outro, o tratamento convencional;

B medir a mesma varidvel em gémeos ou outro tipo de par, como
mae e filho.

Exemplo 11.2 Ensaio com dados pareados:

duas medidas obtidas em cada individuo

Para verificar se duas drogas diferentes, usadas como
antitussigenos (bloqueadores de tosse), alteram o tempo de sono,
foi feito um ensaio com nove voluntarios. Fles tomaram um dos
antitussigenos na primeira noite e o outro, na noite seguinte. Foi
registrado o tempo de sono de cada voluntario, nas duas noites
consecutivas. A proposta consiste em comparar as medias de
tempo de sono obtidas com cada antitussigeno.

Exemplo 11.3 Ensaio com dados pareados:

medidas feitas em pares de unidades

Para verificar se uma droga € eficiente na inibicao do
crescimento de tumores, foram injetadas células cancerosas em 14
ratos similares. Em seguida, os tumores foram medidos e foram
formados pares de ratos com tumores de mesmo tamanho. Por
sorteio, um rato de cada par recebeu a droga (grupo tratado),
enquanto o outro foi mantido como controle. A ideia é comparar
as médias dos tamanhos de tumores de ratos tratados e de ratos
controles.



Quando temos dados pareados, aplicamos o teste . Mas o
pareamento deve ter algum tipo de logica; nao basta ter duas
amostras com o mesmo numero de dados. Para fazer o teste ¢,

1. estabeleca as hipodteses;
2. escolha o nivel de significancia;
3. calcule as diferengas entre todas as observagoes pareadas:

dZIF, —Il

s

4. calcule a média dessas diferencas:

5. calcule a variancia dessas diferencas:

5 Earg ()
RE— =
n—1

6. calcule o valor de t, que esta associado a (1 — 1) graus de
liberdade, pela seguinte formula:



d

(=]

5

-

7. compare o valor absoluto do t calculado com o valor critico
dado em tabela de valores de t, no nivel estabelecido de
significancia e com os mesmos graus de liberdade. Toda vez
que o valor absoluto do t calculado for igual ou maior que o
valor critico dado na tabela, rejeite a hipdtese de que as
medias sao iguais, no nivel estabelecido de significancia.

Exemplo 11.4 Aplicando o teste f em ensaio

com dados pareados

Lembre o Exemplo 11.2: realizou-se um ensaio para verificar se
pessoas submetidas a antitussigenos diferentes em duas noites
consecutivas tém, em meédia, 0 mesmo tempo de sono nas duas
noites. Na Tabela 11.1, estdo registrados os tempos de sono de
nove voluntarios com cada droga. As hipoteses em teste sao:



Tabela 11.1
Tempos de sono dos voluntarios, em horas, segundo a droga

Droga
Voluntario

A B
1 Vi
2 707
3 [
4 6 |8
5 e 10
[ 6 |8
7 T 7
& 5 |8
@ 5 |7

H,: o tempo médio de sono é o mesmo, para as duas drogas;

H,: as drogas determinam tempos médios de sono diferentes.

Nivel de significancia: 0,05.

Para fazer o teste:

a. calcule as diferencgas entre os tempos de sono observados
para cada voluntario, quando tomaram drogas diferentes,
conforme apresentado na Tabela 11.2;



Tabela 11.2

Tempos de sono, em horas, segundo a droga, e as
respectivas diferencas

Droga
Voluntirio Diferenca
A B
1 19 |2
2 07 10
3 6 |6 |0
-+ 6 |8 |2
5 EEN U
6 6 |8 |2
7 07 10
B 8 |8 |0
el > |¥ |2

b. calcule a média das diferencas:

d=1

c. calcule a variancia das diferencas:

d. calcule o valor de t:



z

que tem (1 — 1) = (9 — 1) = 8 graus de liberdade.

e. compare o valor absoluto do ¢t calculado com o valor critico
dado em Tabela de valores de t, no nivel de significancia de
0,05 e com 8 graus de liberdade. Como o valor absoluto do ¢
calculado (3,00) € maior que o valor critico (2,31), rejeite a
hipotese de que o tempo de sono para as duas drogas €, em
media, 0 mesmo, no nivel de significancia de 0,05. Se vocé
fizer os calculos em computador,® vai obter o p-valor 0,0171.
A conclusao é a mesma.

E muito complicado calcular o p-valor, razio pela qual ndo se fornece, aqui,
nenhuma férmula de calculo.

Dados pareados podem ser submetidos a testes unilaterais, desde
que a pesquisa assim o exija. Veja o Exemplo 11.5.

Exemplo 11.5 Ensaio com dados pareados:

teste t, unilateral

Uma droga € tradicionalmente usada para alivio de dor nos
casos de enxaqueca. Uma empresa oferece um genérico. Para
testar se as duas drogas dao o mesmo tempo de alivio da dor,
realizou-se um ensaio com sete voluntarios.* Todos os voluntarios
usaram, em periodos distintos, tanto a droga tradicional como a
genérica. Os tempos de alivio da dor registrados pelos voluntarios
com cada droga estao na Tabela 11.3.



Tabela 11.3
Tempos de alivio da dor, em horas, segundo a droga

Droga
Voluntirio
Tradicional Gendrica

1 4,5 4

2 5,5 5,5

3 [ b

4 [ 5

5 5,5 4,5

6 5,5 6

7 8 6,5

H,: o tempo médio de alivio da dor € o mesmo, para as duas
drogas;

H;: o tempo médio de alivio da dor € menor quando se
administra o genérico.

Nivel de significancia de 5%.

Para fazer o teste:

a. calcule as diferencas entre antes e depois, conforme
apresentado na Tabela 11.4;



Tabela 11.4

Tempos de alivio da dor, em horas, segundo a droga, e as
respectivas diferencas

Droga
Voluntirio Diferenca
Tradicional Genérica

1 4,5 4 0,5

2 5,5 5,5 ]

3 [ [ 0

4 [ 5 -1

5 5,5 4,5 1

6 5,5 6 0,5

7 8 6,5 1,5

Fazendo os cdlculos, vocé obtém a média das diferengas, que é -
0,5, e a variancia das diferencas, que ¢ 0,5. Aplicando a féormula
para calcular o valor de t quando os dados sao pareados, vocé
obtém:

=l

[
ka

2

0.5
E -

No nivel de significancia de 5% para um teste unilateral e com 6
graus de liberdade, o valor de ¢, na Tabela de ¢, € 1,94 (leia na
coluna de 10%). Como o valor absoluto do t calculado é menor que

=

1,871




o valor critico (1,871 < 1,94), ndo rejeite a hipotese de que o tempo
de alivio da dor é, em média, 0 mesmo para droga tradicional e
genérica, no nivel de significancia de 5%. Em termos do
pesquisador, nao ha evidéncia estatistica de que o tempo de alivio

da dor seja menor quando se usa a droga genérica (p-valor =
0,0553 > 0,05).

4Esste tipo de teste é conhecido como de nao inferioridade. O ntimero de
voluntarios deve estar em torno de 25.



11.2 Teste t na comparacao de grupos
independentes

Muitas vezes, o pesquisador retira amostras de populagoes
independentes. Por exemplo, pode comparar o nivel de ansiedade de
meninos e meninas no primeiro dia de aula. Também pode comparar
dois grupos de pessoas, um grupo submetido a um novo tratamento
enquanto o outro grupo € submetido a tratamento convencional.’

Exemplo 11.6 Ensaio para comparacao de

grupos independentes

Para saber se determinado produto faz nascer cabelos em
pessoas calvas, um dermatologista pode fazer um ensaio clinico:
um grupo de pessoas calvas recebe o tratamento em teste — grupo
tratado —, enquanto um grupo de pessoas calvas recebe um placebo
— grupo controle.

11.2.1 Comparacao das variancias dos grupos

O teste t para grupos independentes compara as médias de medidas
da mesma varidvel continua, obtidas de forma independente em
cada um de dois grupos. Antes, porém, de proceder ao teste t, €
preciso verificar se as variancias dos grupos sao ou nao desiguais.’
Para testar a hipotese de que as variancias das duas populagoes sao
iguais,” aplica-se o teste F, como segue:
1. estabeleca as hipdteses

H,: as variancias na populacdo sao iguais

H,: as variancias sao diferentes ponto final

2. Escolha o nivel de significancia a ponto final
3. Siga os seguintes passos:

a) calcule a variancia de cada grupo:
2
81: variancia do grupo 1
2
$2: variancia do grupo 2



b) calcule o valor de F, dado pela razao entre a maior e a menor
7 7

variancia. Se 51 > %2, o valor

esta associado a n; — 1 (numerador) e n, — 1 (denominador) graus

de liberdade.
c) compare o valor calculado de F com o valor dado na tabela
de valores F, com o nivel de significancia igual a metade do
nivel estabelecido e com (11, — 1) e (1, —1) graus de

liberdade. Rejeite a hipdtese de que as variancias das duas
populagdes sdo iguais® no nivel de significancia a toda vez
que o valor calculado de F for igual ou maior do que o
valor da tabela de valores F, no nivel de significincia /2.
Para entender como se obtém o valor de F na tabela, observe a
Tabela 11.5, que reproduz parte da tabela apresentada, neste livro,
nos Anexos. Foi colocado em negrito o valor de F que deve ser
utilizado para um teste bilateral com nivel de significancia a = 5%, n,

=7 graus de liberdade no numerador e n, = 8 graus de liberdade no

denominador, na forma descrita aqui. O nivel de significincia que
deve ser procurado na tabela é a/2 = 2,5%, com 7 e 8 graus de
liberdade.



Tabela 11.5
Tabela (parcial) de valores de F para a = 2,5%

Nimerm de graus de liberdade do numerador

Nimero de graus de liberdade do denominador
1 2 3 4 5 [ 7 8 9

1 648,0 | 800,0] 864,0| 900,0| 922,0| 937,0| 948,0] 957,0] 963,0

385 390 |392 |392 | 393 | 393 | 394 | 394 | 394

174 [160 | 154 [151 | 149 | 147 | 146 | 145 | 145

122 | 106 |998 |960 | 936 | 920 | 907 | 898 | 890

10,0 | 8,43

=
=]
b

739 | 715 | 6,98 | 6,85 | 6,76 | 6,68

=0 RSN T R R

881 | 7.26 | 660 | 623 | 599 | 582 | 570 | 560 | 5,52

=]

807 | 654 |589 |552 | 529 | 512 | 499 |49 | 482

s

7,57 | 6,06 | 542 | 505 | 482 | 465 | 453 | 443 | 436

w0

721 | 571 | 508 |472 | 448 | 432 | 420 | 410 | 4,03

Exemplo 11.7 Teste F para comparar

varidncias

Para verificar se a quantidade de s6dio em duas marcas
comerciais de sopas industrializadas tem a mesma variabilidade,
um nutricionista tomou uma amostra de dez unidades de cada
marca em supermercados e mediu a quantidade de s6dio em cada
unidade.” Os valores sao apresentados na Tabela 11.6.



Tabela 11.6

Quantidade de sédio em miligramas por 100 mL de sopa,
medida em dez unidades de cada uma das duas marcas
comerciais do produto

Marca

A B

86| 540

B0 | 640

750 | 6

B70 | 640

9400 | 300

410 610

410 430

g20| 280

BO0 | 300

890 | 610

Para proceder ao teste, € preciso estabelecer as hipdteses e o
nivel de significancia. Seja Hy: 0, = 0, contra H;: 0,2 # 0,% a = 5%.
Em seguida, é preciso calcular:

a. a variancia de cada grupo
Para a marca A, a variancia é

(T690)°
6257900 — —
Sy= 01 10— 3825444

]

[

Para a marca B, a variancia é



2658300 _ 45507

2 _ o
Sg = 01 = 23116, 67
b. o valor de F:
5T 38254 44
=4 _ : _
F= s;i 2311667 L

O valor calculado de F esta associado a 9 graus de liberdade no
numerador e 9 graus de liberdade no denominador. A Tabela de
valores F nos Anexos fornece, para a = 2,5% com 9 e 9 graus de
liberdade, o valor F = 4,03. Entao, nao se rejeita a hipdtese de que
as variancias sejam iguais ao nivel de significancia de 5%.

Disponivel em www.statisticshowto.com/how-to-conduct-a-statistica... Acesso
em: 3 mar. 2015.

11.2.2 Teste f para comparar médias quando as
variancias sao iguais (homocedasticas)

Quando o teste F resulta nao significante, podemos considerar que
as variancias ndo sao desiguais. Para calcular o valor de ¢, siga estes
passos:

1. estabeleca as hipoteses;

2. estabeleca o nivel de significancia;

3. calcule a média de cada grupo;

4. calcule a variancia de cada grupo;

5. calcule a varidncia ponderada, dada pela férmula:


http://www.statisticshowto.com/how-to-conduct-a-statistica

(g — Dsp + (ny — D)s
?Il +H2_2

2 _
Sp=

6. calcule o valor de t, que estd associado a 1, + n, — 2 graus de
liberdade, pela seguinte férmula:

% — %
1 14 2
R
7. compare o valor calculado de t (em valor absoluto) com o valor critico
de t, com o nivel estabelecido de significancia e com os mesmos
graus de liberdade. Se o valor absoluto do ¢ calculado for igual ou

maior que o da tabela, rejeite a hipotese de que as médias sao
iguais, com o nivel estabelecido de significancia.

—

Exemplo 11.8 Teste f para comparar as

meédias de dois grupos independentes com
variancias iguais

Reveja o Exemplo 11.7: um nutricionista tomou amostras de
duas marcas comerciais de sopas industrializadas, A e B, e mediu
a quantidade de sodio em cada unidade.” Os dados estdo
apresentados na Tabela 11.6. Para comparar as meédias da
quantidade de sédio nas duas marcas:



Hy: u,=u

A~ #B
H, 17

- iuA :J B
Nivel de significancia: 0,05.
a. as médias de A e B sao, respectivamente:

X =769
X p = 495

b. as variancias de grupo sao:

sp = 38254, 44
sp=23116, 67

c. a variancia ponderada é:

(2 _ (10-1)x38254.44+ (10— 1) x 23116, 67

01103 = 30685, 56

d. o valor de t com n, + n, -2 =10 +7 — 2 =15 graus de liberdade
é:



769 — 495 = 3.50

1 1
\/(ﬁ + ﬁ)mﬁgs: 56

f=

e. como o valor calculado de t (em valor absoluto) € maior que o
valor critico de ¢ (3,50 > 2,13) ao nivel de 5% de significancia,
voce rejeita a hipotese de que as duas marcas comerciais de
sopa, A e B, tenham, em média, a mesma quantidade de sal
no mesmo volume de liquido.

Em termos praticos, o nutricionista pode concluir que as
quantidades de sal por 125 mL sao, em média, significantemente
maiores nas sopas da marca A do que nas da marca B. O p-valor,
neste exemplo, € 0,00257 < 0,05.

1ODispom’vel em http://www .statisticshowto.com/how-to-conduct-a-statistical-f-
test-to-compare-two-variances/. Acesso em: 3 mar. 2015.

11.2.3 Teste f para comparar médias quando as
variancias sao desiguais (heterocedasticas)

Quando as variancias sao diferentes, para comparar duas médias,
aplica-se o teste f, na forma aqui descrita:
1. estabeleca as hipodteses;
2. estabeleca o nivel de significancia;
3. calcule a média de cada grupo:
*1: média do grupo 1
¥1: média do grupo 2

4. Cazlcule a variancia de cada grupo:
S L variancia do grupo 1
$2: variancia do grupo 2
5. calcule o valor de ¢, dado pela seguinte formula:


http://www.statisticshowto.com/how-to-conduct-a-statistical-f-test-to-compare-two-variances/

i i + J i
lm =
onde 1, € o numero de elementos do grupo 1 e n, € o numero de

elementos do grupo 2.
6. calcule o nimero de graus de liberdade associado ao valor de ¢,
que € a parte inteira do ntimero g, obtido pela seguinte férmula:

N

F a2
F
"2 )

j"‘1
n]-] ng—l

7. Feitos os calculos, é preciso procurar o valor de f na tabela de
valores de t, com o nivel estabelecido de significancia e com g
graus de liberdade. Toda vez que o valor absoluto de t calculado
for igual ou maior do que o valor de ¢ dado na tabela, conclui-se
que, ao nivel estabelecido de significancia, as médias ndo sao
iguais.

Exemplo 11.9 Teste f para comparar as

medias de dois grupos independentes com

variancias desiguais

Para verificar se determinada droga tem efeito sobre cefaleia,
um médico separou, ao acaso, um conjunto de pacientes em dois
grupos: um grupo foi submetido a droga em teste (grupo tratado),
enquanto o outro recebeu tratamento padrao (grupo controle). O
tempo de alivio da cefaleia, em minutos, para cada participante da
pesquisa, esta apresentado na Tabela 11.7.



Tabela 11.7

Perdas de peso em quilogramas de pacientes segundo o
grupo

Grupo
Tratado Controle
80 10}
93 103
83 104
89 94
98 102

Para proceder ao teste ¢, é preciso estabelecer se as variancias
sao ou nao iguais.
Entao:
1. estabeleca as hipoteses
H,: as variancias na populagao sao iguais;
H;: as variancias sao diferentes;

2. escolha o nivel de significancia o;
3. siga 0s passos:

a. calcule a variancia de cada grupo:
2
S1: a variancia do grupo tratado é 53,3
!
$2: a variancia do grupo controle é 4,3.
b. calcule o valor de F, dado pela razao entre a maior e a
> )

menor variancia. Entao, se ®1 >%2, o valor

(11,52  132,7104
28,4089+, 1849 28,5938

= =4,64 =35

O valor calculado de F esta associado a 4 (numerador) e 4
(denominador) graus de liberdade. A Tabela de valores F
nos Anexos fornece para a = 2,5% com 4 e 4 graus de



liberdade o valor F = 9,60. Entao, rejeita-se a hipotese de
que as variancias sao iguais com o nivel de significancia
de 5%. Em termos praticos, a variabilidade das respostas
com a nova droga € muito grande. O resultado parece
nao ser previsivel.
Para aplicar o teste t:
HO:uA=uB
Hl:yA#uB
Nivel de significancia: 0,05.
Agora, calcule:

1. as médias de A e B sao, respectivamente:

X ,=88.60
Xp=101,60

2. as variancias de grupo sao:

T

s3=53.30

s3=4,30

-]

3. o valor de t, no caso de variancias desiguais, € dado
pela seguinte formula:



_ 88.60—101.60 13

\/i"'ii_ﬁﬂ +4-__3I3] = 3.3941 — _35 83

- i’

c. calcule o numero de graus de liberdade associados ao
valor de F:

(11,52)° _132,7104

= = =4.64 =5
28,4089+ 0,1849 28,5938 ’

O valor calculado de t estd associado a aproximadamente 5
graus de liberdade. Como o valor de t na tabela de valores ¢ nos
Anexos, com o nivel de significancia de 5% e com 5 graus de
liberdade, é 2,57, rejeita-se a hipotese de que as médias sejam
iguais. Em termos praticos, o tempo de alivio da cefaleia, em
minutos, €, em média, significativamente maior no grupo que
recebeu tratamento padrao. Se voce fizer o teste no programa SAS,
vai obter p-valor de 0,0141.



11.3 Exercicios resolvidos

11.3.1. Os valores apresentados na Tabela 11.8 permitem testar a
hipdtese de que recém-nascidos de ambos os sexos tém, em
media, a mesma altura, contra a hipotese de que, em
meninos, essas medidas sao, em média, maiores. Teste essa
hipotese, com o nivel de significancia de 5%.

Tabela 11.8

Tamanho da amostra, média e variancia da estatura, em
centimetros, de recém-nascidos, segundo o sexo

Sexn n &

Masculino | 1.442 ] 49,291 576

Femining | 1.361 | 48,54 | 6,30

Antes de proceder ao teste ¢, convém testar a igualdade das
variancias. Para isso, vamos estabelecer:

H,: as variancias sao iguais;

H;: as variancias sao diferentes;

Nivel de significancia: 0,05.

Agora, calcule:

6.30
F:ﬁ— 1,09

Lk

que esta associado a 1.360 (numerador) e 1.441 (denominador)
graus de liberdade. Para o nivel de significancia de 5%, vocé deve
comparar o valor calculado de F com o valor critico de F dado na
Tabela de valores de F com a = 2,5%, com 1.360 e 1.441 graus de
liberdade. A tabela nao tem esses niimeros de graus de liberdade,
que sao muito grandes. Use o valor de F associado a infinitos graus



de liberdade, tanto para numerador como para denominador. Esse
valor € 1,00. O valor calculado de F é maior do que 1,00. Portanto,
com o nivel de significancia de 5%, as variancias sao diferentes. A
variabilidade de peso ao nascer é maior para o sexo feminino.

Para aplicar o teste t —no caso de variancias desiguais:

Ho:pra-

Hypa.pg

Nivel de significancia: 0,05.
Agora, calcule:

X1-X2 49,2948 54

E= ‘J,:Ez E Rl \/i:?ﬁ | 630 = 8’ 076
L= 1442 ' 1361
" m)
que esta associado aos graus de liberdade
|"f 2 2*-\.‘: > 2
1-5_1+5_:- (5.76 , 630)
M HIJ 1442 1361
g=- A T/ _ s Bl _ 577)
.HE 2-L.:‘ -/5-,2‘:‘- :/ i:?ﬁﬂlt |/ E:SE‘.!‘
L] [+ L1442) . L1361}

i "] | I |
LS N 1441 1330

rp—1 mp-—1

]
(2]

O valor calculado de t € maior do que o valor dado na Tabela de
valores t nos Anexos. Rejeite, entao, ao nivel de significancia
de 5%, a hipotese de que recém-nascidos de ambos os sexos
tém, em média, a mesma altura. Em termos praticos, em
media, os meninos nascem com estatura maior do que as
meninas.

11.3.2. Com base nos dados apresentados na Tabela 11.9, teste,
com o nivel de significancia de 5%, a hipdtese de que o



calibre da veia esplénica €, em média, o mesmo, antes e apds
a oclusao da veia porta.

Tabela 11.9

Calibre da veia esplénica em seis caes antes e apo6s a oclusao
da veia porta

Oclusio da veia porta
MNimero do cio

Antes D pois

a= || ora
a1
=]
=
=]

Note que foram tomadas duas medidas em cada cao: uma antes,
outra apods a oclusao da veia porta. Para aplicar o teste ¢, é
preciso calcular a diferenca observada em cada animal. Tais
diferencas estao apresentadas na Tabela 11.10.

Tabela 11.10

Diferencas de calibre da veia esplénica antes e apés a
oclusao da veia porta

Oclusio da veia porta
Nimero do cio

Antes Depois Diferenca

1 75 85 10
2 50 75 25
3 50 70 20
4 60 65 5
5 50 60 10
6 70 a0 20

A média das diferencas é d = 15,0 e a variancia é s> = 60,00. Para
aplicar o teste,



H,: o calibre da veia esplénica é o mesmo, antes e apos a oclusao

da veia porta;
H,: o calibre da veia esplénica é diferente apds a oclusao da veia

porta;
Nivel de significancia: 0,05.
O valor de t, associado a 5 graus de liberdade, é:

15,0

d
I= 2 60,0
- 6

Para o = 5% e com 5 graus de liberdade, o valor na tabela de ¢ é
2,57. Como o valor calculado de ¢ é maior que o da tabela, a
hipdtese de que, em média, o calibre da veia esplénica seja o
mesmo, antes e depois da oclusao da veia porta, deve ser
rejeitada. Em termos do problema em estudo, a oclusao da
veia porta determina aumento significativo do calibre da veia
esplénica.

11.3.3. Reveja o Exercicio 4.6.11: um professor de Odontologia
quer saber se alunos que comegam a atender pacientes em
disciplinas clinicas tém aumento na frequéncia do batimento
cardiaco. Mediu, entdo, a frequéncia dos batimentos
cardiacos de cinco alunos de primeiro ano (que nao cursam
disciplinas clinicas) e de cinco alunos do segundo ano,
imediatamente antes do primeiro atendimento de pacientes.
Voceé ja calculou as médias e os desvios padroes. Aplique
agora um teste ¢ unilateral, considerando as variancias iguais.

Voceé calculou: 1° ano: média = 100,0; desvio padrao = 15,7; 2°
ano: média = 125,0; desvio padrao = 15,2. Voce ja considerou
(no Exercicio 4.6.11 do Capitulo 4) que as variabilidades sao
praticamente iguais. Entao, pressupondo variancias iguais, o
teste t unilateral fornece t = 2,56, com p-valor = 0,0169. Com
base nesse resultado, € razoavel concluir que alunos que
comecam a atender pacientes em disciplinas clinicas tém

— 4,74



aumento significante no numero de batimentos cardiacos por
minuto (p <0,05).

11.3.4. Um nutricionista'! quer saber se existe diferenca na firmeza
de iogurtes feitos de leite desnatado se, no processo de
fabricacao, for (ou nao) adicionada determinada bactéria ao
produto. Para isso, procura amostras de leite desnatado de
sete marcas comerciais diferentes. Inocula, entao, metade da
amostra de cada marca com a bactéria e a outra metade deixa
sem a bactéria, para servir como controle. Depois de prontos
os iogurtes, o nutricionista mede a firmeza da massa. Os
dados estao apresentados na Tabela 11.11. Faga o teste.

Tabela 11.11

Firmeza da massa de iogurte, segundo a marca e a presencga
ou hao de bactéria

Bactéria
Marca

Sim Nao

68 | 6l

7h| 69

62 | 6

g6 | 7o

mlg|rn|=| =

52 |52

46 | 38

[ 72|68

H,: a firmeza do iogurte é, em média, a mesma, com ou sem
adicao de bactéria;

H,: a adi¢ao de bactéria muda a média da firmeza do iogurte;

Nivel de significancia: 0,05.

Os resultados estao apresentados na Tabela 11.12. O valor para ¢

é significante. Portanto, hd evidéncia de que a bactéria
modifica a firmeza do iogurte.



Tabela 11.12

Médias, desvios padroes, valor de t para firmeza da massa de
iogurte

Bactéra Miédia Desvio padrdo Valorde + pevalor

Presente | 65,9 | 13,7

Ausente | 61,1 | 12,6

Diferenica| 4,71 | 4,35 2,87 0,0285

11.3.5. Um nutricionista quer comparar o efeito de duas dietas
alimentares para perda de peso. Entao, seleciona voluntarios
que querem perder peso e os divide ao acaso, em dois
grupos: um grupo € designado para a dieta A e o outro para
a dieta B. Os dados sao apresentados na Tabela 11.13. Faga o

teste £.

Tabela 11.13

Perda de peso, em quilogramas, segundo a dieta
Dieta
A B
12 | 15
8 19
15 | 15
13 | 12
1 | 13
12 | 16
14 | 15
11
12
13

Para aplicar o teste ¢:
H,: as perdas de peso sao, em média, as mesmas, para qualquer

das duas dietas;



H,: as dietas determinam as perdas médias de peso diferentes;
Nivel de significancia: 0,05.
Calcule

a) as médias de grupos:

2

4 &
[ Lo

I
— =
Lh

b) as variancias de grupo:

s =4,0
=50

b

5

c) a variancia ponderada é:

2 (10-Dx4,0+(T-1)x50 _
5T 10+7-2 =4.4

d) ovalordetcomn; +n,-2=10+7-2=15 graus de
liberdade é:



Como o valor calculado de t (em valor absoluto) € maior que o
valor critico de ¢ (2,902 > 2,13) ao nivel de 5% de significancia, vocé
rejeita a hipdtese de que as duas dietas determinam, em média, a
mesma perda de peso. Em termos praticos, o nutricionista pode
concluir que as perdas de peso sao, em média, significativamente
maiores quando os voluntdrios sao submetidos a dieta B. O p-
valor, neste exemplo, € 0,0109 < 0,05.

"Johnson, R. e Tsui, K. W. Statistical reasoning and methods. Nova York: Wiley,
1998, p. 437.



11.4 Exercicios propostos

11.4.1. Dez ratos machos adultos, criados em laboratorio, foram
separados aleatoriamente em dois grupos: um grupo foi
tratado com a racao normalmente usada no laboratdrio,
enquanto o outro grupo foi submetido a uma nova ragao
(experimental). Decorrido certo periodo, pesaram-se os ratos.
Os pesos estao apresentados na Tabela 11.14. Teste a hipotese
de que o peso médio dos ratos € o mesmo, para ambos os
tipos de racao.

Tabela 11.14
Pesos em gramas de ratos adultos, segundo a racao

Ragio

Padrio Expermental

200 220
180 200
19 210
19 220
150 210

11.4.2. Os quocientes de inteligéncia (QI) de dez criangas, medidos
segundo dois testes de inteligéncia, A e B, estao apresentados
na Tabela 11.15. Os dois testes de inteligéncia, A e B,
fornecem, em média, o mesmo resultado?



Tabela 11.15

Valores de QI em dez criangas, segundo o teste de
inteligéncia aplicado

Teste

A B
10| 105
105 108
a8 | 102
101 | 103
106r ] 100
1081 110
a8 | 106
106 | 1060
a9 | 103
aa | 103

11.4.3. A Tabela 11.16 apresenta dados de pressao sanguinea
sistdlica de mulheres na faixa etaria de 30 a 35 anos, que
usavam e que nao usavam anticoncepcionais orais. Teste a
hipdtese de que o uso de anticoncepcionais nao tem efeito
sobre a pressao sanguinea sistolica.



Tabela 11.16

Pressao sanguinea sistélica de mulheres de 30 a 35 anos
segundo o uso de anticoncepcionais

Uso de anticonce peionais
Sifm Mao
111 10
119 113
121 120
113 117
116 108
126 120
128 122
123 124
122 115
121 112

11.4.4. A Tabela 11.17 apresenta o tamanho da amostra, a média e
a variancia dos pesos ao nascer de nascidos vivos de ambos
os sexos. Teste, com o nivel de significancia de 1%, a hipotese
de que os dois sexos tém, em média, 0 mesmo peso ao nascer.

Tabela 11.17

Tamanho da amostra, média e variancia de pesos ao nascer
de nascidos vivos, segundo o sexo

Sexn n &

Masculino | 14 | 3,253 ] 0,261

Feminino | 13 | 3,130 0,265

Fonte: Arena, JFP. Estudo biométrico de recém-nascidos de uma populacéo.
Rev. Paul. Med., 89 (3/4): 71-109, 1.076.

11.4.5. Para saber o efeito do frio em humanos,'? pesquisadores
fizeram um experimento com ratos de laboratorio. Doze ratos
foram divididos ao acaso em dois grupos. Um grupo ficou,
durante 12 horas, na temperatura de 26° C, enquanto o outro



grupo ficou numa temperatura de 5°C, pelo mesmo tempo.
Depois os pesquisadores mediram a pressao sanguinea dos
12 ratos. Os resultados estao na Tabela 11.18. O que voceé

conclui?

Tabela 11.18

Pressao sanguinea dos ratos segundo a temperatura a qual

foram submetidos

N do rato 26°C W do rato 5°C

121

7

142

B

132

a9

= | |

120

1534

150

11.4.6. Para comparar o tempo de absorcao de duas drogas, A e B,
nove pessoas foram designadas ao acaso para receber a droga
A e sete para receber a droga B. Determinou-se o tempo que
levou até as drogas alcangarem determinado nivel no sangue.
Com base nas estatisticas apresentadas na Tabela 11.19, faca o

teste t.

Tabela 11.19

Médias e variancias do tempo despendido para as drogas
alcangarem determinado nivel no sangue

Estatisticas

N7 g pessoas

hlédlia

Variancia

11.4.7. Para saber se o tempo de alivio da dor no pds-operatdrio é
significativamente maior quando se administra a droga A em



vez da droga B, mais comumente usada, observou-se o
tempo de alivio da dor de 25 pessoas que receberam a droga
A no pos-operatdrio e de vinte que receberam a droga B.
Com base nas estatisticas apresentadas na Tabela 11.20, faca o
teste t.

Tabela 11.20

Médias e variancias do tempo de alivio da dor, segundo a
droga

Droga
Estatisticas
A B

Nﬁnumdcfmicnh:.-; 25 20

Média 55 | 50

Varidncia 2,25/ 1,69

11.4.8. Acredita-se que um novo método de armazenamento
mantenha por mais tempo o acido ascorbico do caqui do que
o método usual. Foram, entao, armazenados vinte caquis
pelo novo método e vinte pelo método usual. Com base nas
estatisticas apresentadas na Tabela 11.21, faca o teste ¢.

Tabela 11.21

Médias e variancias do teor de acido ascérbico em miligramas
por 100 gramas da fruta, segundo o processo de
armazenamento

Armmazenamento
Estatisticas
Método usual MNovo método
Miimero de c:u:]uL-; 20 20
hlidia 334 41,0
Varidncia 4.0 6,0

11.4.9. Um nutricionista designa, ao acaso, 12 ciclistas para dois
grupos: ambos os grupos sao instruidos a usar a dieta
normal, mas o primeiro recebe um suplemento de vitaminas,



enquanto o segundo recebe um placebo. Decorrido um més,
o nutricionista mede o tempo que cada ciclista leva para
percorrer 10 km. Os dados estao apresentados na Tabela
11.22. Formule as hipdteses e faga o teste.

Tabela 11.22
Tempo, em minutos, para percorrer 10 km segundo o grupo

Grupo
Suplemento de vitaminas Placebo
15 1o
18 12
20 15
14 15
16 14
19 15

11.4.10. Alguns estudos' indicam que o aguicar torna as criangas
mais ativas, enquanto outros nao encontram evidéncias de
que isso aconteca. Foi feito um estudo com 25 criangas
normais com idades entre 3 e 5 anos e 23 criangas que os pais
diziam ficar hiperativas quando ingeriam agtcar. Os
nutricionistas foram até as respectivas casas e retiraram todos
os alimentos. Depois forneceram os alimentos por quatro
semanas. As familias receberam dois tipos de dieta, uma com
acucar, outra com alimentos adogados com sacarina. Foram
feitas medidas de comportamento nos dois grupos de
criangas. Os dois grupos nunca foram comparados. As
comparacoOes foram realizadas dentro de grupos. Esses dados
constituem exemplo de dados pareados ou de grupos
independentes? Quais sao as hipdteses em teste?

20tt, L e Mendenhall, W. Understanding Statistics. 6 ed. Belmont: Wadsworth,
1994, P. 305.



13Aliaga, M. e Gunderson, B. Interactive Statistics. 2 ed. New Jersey: Prentice
Hall, 2003, p. 679.

1O p-valor pequeno indica que é muito improvavel obter resultado igual ou menor
do que o achado quando a hipdtese da nulidade é verdadeira.

2Para comparar mais de duas médias, aplicam-se a analise de variancia e os testes
de comparagoes multiplas. Veja o assunto em: Vieira, S. Andlise de varidncia
(ANOVA). Sao Paulo: Atlas, 2006.

°Para ver a metodologia desses ensaios: Vieira, S. e Hossne, W.S. Metodologia
cientifica para a drea da satide. Rio de Janeiro: Elsevier, 2015.

0 programa Excel, muito conhecido pelos usudrios de Estatistica, pede que se
indique o tipo de teste: t pareado; variancias iguais das duas amostras
(homocedastico); variancias desiguais das duas amostras (heterocedastico).

7As duas populagdes das quais foram obtidas as amostras devem ter distribuicdo
normal ou, pelo menos, simétrica.

8Aqui, a hipétese alternativa é necessariamente de um teste bilateral.



CAPITULO
12



Teste x2 para Variaveis
Qualitativas

As pesquisas sao feitas com o objetivo de responder a perguntas.
E, para responder a perguntas, sao necessarias informacgoes obtidas
por meio de amostras. Depois, com base nos dados da amostra e no
resultado de um teste estatistico, os pesquisadores generalizam seus
achados para toda a populagio, aplicando testes estatisticos. As tabelas 2 x
2 tém sido, possivelmente, a forma mais empregada para mostrar
evidéncia estatistica. O teste estatistico mais simples e mais
conhecido € o teste de x* (1é-se qui-quadrado). Neste capitulo, vamos
ver como se faz esse teste.



12.1 Teste x° para a associacdo de
duas variaveis

Vocé aplica o teste de x? (lé-se qui-quadrado) para verificar se existe
associagdo entre duas varidveis qualitativas. Para isso, € preciso contar
quantos participantes estdo em cada uma das categorias de cada
uma das varidveis. As contagens (frequéncias) sao apresentadas em
tabelas de contingéncia. Veja o Exemplo 12.1.

Exemplo 12.1 Uma tabela de contingeéncia 2
X 2

Foram entrevistadas 1.091 pessoas residentes em uma darea
metropolitana da regiao Sul do Brasil. Cada pessoa foi classificada
segundo duas variaveis: sexo (homem ou mulher) e tabagismo
(tabagista ou nao). Depois, foram feitas as contagens: havia
seiscentos homens, dos quais 177 disseram ser tabagistas, e 491
mulheres, das quais 204 afirmaram ser tabagistas. Esses dados
estao apresentados na Tabela 12.1.

Tabela 12.1
Tabagismo segundo sexo

Tabagismo

Sexn Total

Mao Sim

Homers | 423 | 177 | 6k}

Mulberes | 287 | 204 | 491

Total 710 | 381 | 1.091

Fonte: Moreira, L. et al. Prevaléncia de tabagismo e fatores associados em area
metropolitana da regidao Sul do Brasil. Rev. Saude Publica 29 (1). Sao Paulo,
1995.

E importante apresentar as proporc¢oes observadas quando se faz
um estudo transversal,' ou seja, quando se toma uma amostra da



populacao e se classifica cada pessoa segundo duas varidveis, ao
mesmo tempo. Veja o Exemplo 12.2: para cada uma das 1.091 pessoas,
foram registradas duas variaveis: 1. sexo (homem ou mulher) e 2.
tabagismo (nao ou sim).

Exemplo 12.2 Proporc¢oes obtidas por estudo

transversal
Reveja o Exemplo 12.1. A Tabela 12.2 apresenta as proporgoes
obtidas nesse estudo.

Tabela 12.2
Proporcgoes obtidas por estudo transversal

Tabagismo

Sexn Total

Mio Sim

Homers | 0,39] 0,16 0,55

Mulheres | 0,26 0,19 0,45

Total 0,65| 0,35 1,00

Vamos apresentar aqui o teste x? (qui-quadrado), que se faz para
estudar a associagao de duas varidveis que se apresentam em apenas
duas categorias. Para proceder a um teste estatistico, vocé ja sabe: é
preciso estabelecer as hipdteses em teste e o nivel de significancia. Em
seguida, € preciso calcular a estatistica de teste, que, no caso que
estamos estudando, é o valor de x>

As hipdteses em teste sao:

H,: as varidveis sao independentes

H;: as variaveis estao associadas
O nivel de significancia € a e a estatistica de teste é:



2 (ad — bcYn
L= (@a+B¥c +d)a+ )b +d)

Sob a hipdtese da nulidade, a estatistica calculada tem distribui¢ao
de x?. Mas o que significa isso tudo? Vamos devagar: veja a Tabela
12.3, que apresenta duas variaveis indicadas por X e Y. A varidvel X
tem duas categorias, X; e X, a varidvel Y tem, também, duas

categorias: Y; e Y,.

Tabela 12.3
Valores literais em uma tabela 2 x 2

Varidvel v
Variwl ¥ =—————Total

a 1] a+h

X, s d | c+d

Total a+c|b+d|n

De posse dos dados, vocé calcula o valor de x?. Se esse valor for
maior do que o valor dado na tabela de x* com 1 grau de liberdade e
para o nivel de significancia estabelecido, vocé rejeita a hipotese de
independéncia. Para calcular o valor de x? na tabela, observe a
Tabela 12.4, que reproduz parte da tabela de x*> do Apéndice. Foi
sombreado o valor de x* com trés graus de liberdade, no nivel de
significancia de 5%.



Tabela 12.4

Tabela (parcial) de x? segundo os graus de liberdade e o valor

do nivel de significancia

Graus de liberdade

Nivel de significancia

1M 5% 1%

271|384 | 664

46 |59 |92

625|782 11,34

778|949 | 1328

T R T N e

9,24 | 1,07 | 15,09

Exemplo 12.3 Calculan

do o valor de x?

Reveja o Exemplo 12.1. A Tabela 12.1 estd reproduzida aqui
como Tabela 12.5, a fim de facilitar o acompanhamento dos

calculos.

Tabela 12.5
Tabagismo segundo sexo

Ta

bagismo

Mio Sim Total

Homers | 423 | 177 | 6K

Mulberes | 287 | 204 | 491

Total 710 | 381 | 1.091

E preciso estabelecer as hipdteses e o nivel de significancia, bem
como calcular o valor de x2. Ent3o:
H,: tabagismo independe do sexo.

H,: tabagismo esta associado ao sexo.

Nivel de significancia: 0,05.



2 (ad — bcy*n
L= (a+ bYc + d¥a+ Wb+ d)

2 (423 % 204 — 177 x 287)° = 1091
Yy = = 17.25
600 x 491 x 710 x 381 ’

Como o valor calculado de x? (17,25) é maior do que o valor
dado na Tabela de x? ao nivel de 5% de significancia (3,84), rejeita-
se a hipotese de independéncia. A associagao entre sexo e habito
de fumar é significante.

E mais correto calcular a estatistica de teste com correcio de
continuidade. Fazendo essa corregdo,” que indicaremos por xJ2 a

estatistica de teste fica como segue:

, (| ad — be | —=n) n

g

Le = Grbctdatob+d)

A correcgao de continuidade reduz o valor de x* porque se reduz o
numerador.’ O efeito da correcao de continuidade sobre o valor de
X’ é maior quando a amostra é grande. Veja o calculo para os dados
apresentados na Tabela 12.2.

i

5 (1423 %204 - 287 x 381 |—21.091) x 1.091
Ao = 600 x 491 x 710 x 381

=16,72




Preste, portanto, muita atencao, porque acontece o seguinte: vocé
aplica o teste x* para testar a independéncia de duas variaveis a
determinado conjunto de dados: sem a correcao de continuidade, o
resultado € significante; com a corregao, € nao significante. Fique,
entao, com a seguinte conclusao este ultimo resultado: as varidveis
sao independentes.

12.1.1 Medidas de associacao

E comum usar o valor de y’como medida de associagdo — o que esta
errado. O teste mede a significincia da associagao, mas nao o grau de
associacdo. O valor de y?> aumenta com o tamanho da amostra, desde
que as proporgoes sejam mantidas. Entao, se a amostra for grande, é
mais certo encontrar significdncia mesmo que a associagao seja
apenas trivial.

12.1.1.1 Coeficiente fi

Uma medida do grau de associacdo de duas varidveis — no Exemplo 12.1,
sexo e tabagismo — € o coeficiente ¢ (lé-se fi). Esse coeficiente nao
sofre influéncia do tamanho da amostra e é obtido facilmente a partir
do valor ndo corrigido do x* Veja a formula:

e

Q=]
Voceé interpreta o resultado do coeficiente ¢ da seguinte forma:

1. o valor do coeficiente ¢ varia entre zero e um, ou seja, 0 < p < 1;

2. quanto mais proximo de 1 estiver o valor de ¢, maior € o grau de
associagao entre as varidveis; quanto mais proximo de zero estiver
o valor de ¢, menor ¢ a associagao entre as variaveis;

3. ¢ =1 significa associagao perfeita;*

4. ¢ = 0 significa associa¢ao nula;



5. como regra pratica, valores de ¢ menores do que 0,30 ou 0,35
podem ser tomados como indicadores de associagao trivial® entre

as duas variaveis.

Exemplo 12.4 Calculando o coeficiente fi

Para os dados do Exemplo 12.1, o tamanho da amostra € n
=1.091. O valor de x* sem corregao de continuidade, apresentado
no Exemplo 12.3, é 17,25. Entao, o coeficiente de associagao ¢ é

v’ 17.25
@:’"-E:" 001 =0.126

A associagao, embora significante como mostrada pelo teste x?,
€ apenas frivial. Nao se pode considerar que a associagao
encontrada entre tabagismo e sexo feminino tenha maior

importancia.

12.1.1.2 Coeficiente gama

O coeficiente gama,® que se representa pela letra grega y (lé-se
gama), mede o grau de associagdo com que duas categorias
ordenadas de varidveis tendem a crescer — e, portanto, decrescer —

juntas. E definido por:

ad — be

/ ad + be

em que 4, b, c e d sdo os valores definidos na Tabela 12.3. O valor
do coeficiente gama deve ser interpretado como segue:
m v = 1: associacao perfeita positiva



m vy =-1: associagao perfeita negativa

Wy = 0: associagao nula

m 0 <y <1:associagao positiva

m -1 <y <0: associagao negativa

O coeficiente gama fica entre -1 e +1, inclusive, ou seja, -1 <y <+1.

Entao, o coeficiente gama fornece, além do grau de associacao entre
duas varidveis qualitativas, o sentido da associagao. Cuidado,
portanto, ao desenhar a tabela para calcular o coeficiente y, porque,

ao inverter as linhas, muda o sinal do coeficiente (e, evidentemente,
a interpretacao).

Exemplo 12.5 Interpretando o valor do

coeficiente gama
Para os dados do Exemplo 12.1, o coeficiente y é:

. _ ad—bc _ 423 x204-177 x 287
T ad+be 423 %204 + 177 x 287

=0,259

Se a Tabela 12.1 estivesse na forma apresentada na Tabela 12.6,
mostrada em seguida, o coeficiente y seria:

Tabela 12.6
Tabagismo segundo o sexo

Tabagismo
Total

Sexo Sim Nao

Homers | 177 | 423 | 6k

Mulheres | 204 | 287 | 491

Total 381 | 710 | 1.091




. _ ad—bc _ 177 x 287423 x 204 — _0.259
)= ad+be 177 %287 +423 <204  °

Compare o coeficiente y obtido para a Tabela 12.1 com o obtido
para a Tabela 12.6: o primeiro mostra que, embora em pequeno
grau, homens estao positivamente associados ao habito de ndo fumar,
enquanto o segundo mostra que, embora em pequeno grau, a
associagao entre homens e habito de fumar é negativa.

12.1.2 Restricoes ao uso do teste x? para
associacao
E importante saber que o teste x? apresenta muitas restricdes de uso.

Vejamos:
W os dados devem estar apresentados em tabelas de contingéncia;
W as varidveis em estudo sao, obrigatoriamente, qualitativas;
M a amostra deve ter sido obtida por processo aleatorio;
W a populacao deve ter, no minimo, dez vezes o tamanho da

amostra.



12.2 Teste x° para comparar dois
grupos em ensaios clinicos

Ensaio clinico” é um estudo no qual os pesquisadores avaliam, nos
participantes da pesquisa, os efeitos de intervencoes. Depois,
comparam os resultados. Veja o Exemplo 12.6.

Exemplo 12.6 Comparando dois grupos nos

ensaios clinicos

Para estudar a efetividade da betametasona no alivio da dor
apds a instrumentacdo endodontica (tratamento de canal), um
cirurgido-dentista fez um ensaio clinico. Antes do procedimento,
administrou dois comprimidos de placebo para 17 pacientes
(grupo placebo controlado) e dois comprimidos da droga para 21
pacientes (grupo tratado com betametasona). Os comprimidos
foram acondicionados em envelopes codificados, para que o
paciente nao soubesse se estava recebendo a droga em teste para o
alivio da dor ou se estava recebendo placebo. Os dados sao
apresentados na Tabela 12.7.

Tabela 12.7

Distribuicao dos pacientes segundo o grupo e o relato de
alivio da dor

Relato de alivio da dor
Grupo Total
Sim Mao
Placebo 2 15 17
Betametwonal| 12 g9 21
Total 14 24 35

Fonte: Quintana-Gomes Jr. et al. Estudo clinico dos efeitos da betametasona
sobre incidéncia da dor apds a instrumentacado endodéntica. JBC — Jornal
Brasileiro de Odontologia Clinica (2):12, s. d.



12.2.1 Teste X? nos ensaios clinicos

Para comparar as proporcoes de respostas positivas obtidas, por
exemplo, por dois tratamentos concorrentes ou por um novo
tratamento e um controle, € preciso fazer um teste estatistico. Neste
caso, € possivel aplicar o teste x% Para proceder ao teste estatistico,
estabelecem-se as hipdteses e o nivel de significancia. Depois,
calcula-se a estatistica de teste:

2 (|ad — bc | —%H}zn
;{' =
(a+bc+da+cib+d)

O teste consiste em rejeitar a hipdtese de nulidade toda vez que o
valor calculado de x? for maior do que o valor dado na tabela de x?
com 1 grau de liberdade e para o nivel estabelecido de significancia.

Exemplo 12.7 O teste de x* em ensaios

clinicos

Reveja o Exemplo 12.6. Para aplicar o teste, € preciso estabelecer
as hipoteses e o nivel de significancia. Entao:

H,: as probabilidades de relatos de dor sao iguais em ambos os
grupos, ou seja, P, =P,

H,: a probabilidade de relatos de dor € diferente nos dois
grupos, ou seja, P, =P,

Nivel de significancia: 0,05.

Depois, calcula-se



2 (|ad - be | —3n) n

L = Gibctdatobrd

2
2 (2x9-15x12|-338) 38

=6.48
17 %21 % 14 x 24 ?

Como o valor calculado de x? (6,48) é maior do que o valor de x?
com um grau de liberdade e ao nivel 5% de significancia (3,84),
rejeita-se H,. Em termos do ensaio, o uso de betamesona apos a

instrumentacao endodontica diminui a probabilidade de dor.

12.2.2 Teste z nos ensaios clinicos

Embora seja comum apresentar dados de ensaios clinicos como na
Tabela 12.7, ha autores® que preferem fazé-lo na forma da Tabela
12.8, que exibe proporgoes. Assim, o tamanho da amostra (pequeno,
no exemplo) e as propor¢oes em comparagao ficam mais visiveis.

Tabela 12.8

Proporgao de pacientes com relato de dor apés a
instrumentacao endodontica, segundo o grupo

Grupo Tamanho da amostra Proporcao de pacientes com relato de dor
Betametasona 17 0,118
Placebo 21 0,571
Total 38 0,368

Fonte: Quintana-Gomes Jr. et al. Estudo clinico dos efeitos da betametasona
sobre incidéncia da dor apds a instrumentacdo endodéntica. JBC — Jornal
Brasileiro de Odontologia Clinica (2):12, s. d.



A significancia estatistica da diferenca das proporc¢oes de
respostas negativas (ou positivas) obtidas, por exemplo, por dois
tratamentos concorrentes, ou por um novo tratamento e um controle,
pode ser obtida por meio da estatistica:

(1 1]

\m1 m2)

1
PR |_E

o = %

_ . f1 1
'\/‘pqu[_:l_i_"_:,-

Os valores 1, e n, sao os tamanhos das amostras de cada grupo; p,
e p, sao as proporcoes do evento em estudo nas respectivas amostras;

P é a proporgao média das duas amostras; e 4 = | =P Para testar a
hipotese H,: P, = P, contra a hipdtese H;: P, # P,, procura-se o valor
de z numa tabela de distribuicao normal. No entanto — aqui entra
uma definigao tedrica importante —, como z? tem distribuicao de x?
com 1 grau de liberdade, o valor obtido de z, elevado ao quadrado,
pode ser comparado com o valor de x? com 1 grau de liberdade —
isso é mais facil do que usar a tabela de distribuicao normal
padronizada. Rejeita-se a hipotese de nulidade se o valor calculado
de z* for maior do que o valor dado na tabela de x? com 1 grau de
liberdade para o nivel estabelecido de significancia.

Exemplo 12.8 Owutro teste para comparar

duas propor¢does em ensaio clinico
Reveja o Exemplo 12.6. Para aplicar o teste:
H,: as probabilidades de relatos de alivio de dor sao iguais nos

dois grupos, ou seja, P, =P,
H,: a probabilidade de relatos de alivio de dor é menor no
grupo que recebeu betametasona, ou seja, P, > P,

Nivel de significancia: 0,05.
Temos 7 = 1 =P =1-0,368 = 0,632 gpiz0:



‘D 571 -0, 118|——{

1
JD 368 % 0, 53’r><1 ]

O valor de z* é 6,48, maior que o valor de x* com o nivel 5% de
significancia. Rejeita-se H,. Em termos da pesquisa, pode-se
concluir que o uso de betamesona apos a instrumentagao
endodontica diminui a probabilidade de dor.

E importante lembrar que, em um trabalho de pesquisa, se deve
fazer apenas um dos testes apresentados aqui. Alids, ambos
conduzem ao mesmo resultado. A questao é que os programas de
computador oferecem varias opgoes — e alguém inexperiente pode
achar que, ao colocar todas as opgOes, tornard seus resultados
mais convincentes.



12.3 Teste ¥? nos estudos
prospectivos e retrospectivos
12.3.1 Teste X? nos estudos prospectivos

A probabilidade de ocorrer determinado desfecho nao ¢ a mesma
em todas as populacdes. Por exemplo, a probabilidade de morte
violenta € maior entre jovens do sexo masculino do que entre jovens
do sexo feminino. Para comparar probabilidades, pode-se fazer um
estudo prospectivo.” No estudo prospectivo, uma das duas populagdes
esta exposta a um fator que se presume de risco (por exemplo,
fumantes), enquanto a outra nao esta (ndo fumantes); o pesquisador,
entdao, procura, nas amostras, determinado desfecho (cancer de
pulmao). Veja a Figura 12.1.

Populagao 2:
Nao fumantes

Populagéo 1:
Fumantes

Amostra

DECORRE | TEMPO DECORRE | TEMFO

Proporgao com Proporgdo sem Proporgdo com Proporgio sem
Ca de pulméo Ca de pulmao Ca de pulméo Ca de pulmao

FIGURA 12.1 Estudo prospectivo

Exemplo 12.9 Um estudo prospectivo

Entre 2004 e 2006, foi feito um estudo prospectivo com 1.229
gestantes de Campinas, SP, para avaliar os fatores de risco
comumente associados a desfechos desfavoraveis na saude de
recém-nascidos, como baixo peso ao nascer ou prematuridade.”



Veja, na Tabela 12.9, os dados para um desses fatores — consumo
de cigarros durante a gestacao — que permitem estimar riscos.

Tabela 12.9

Estimativas do risco de baixo peso ao nascer ou
prematuridade segundo o consumo ou nao de cigarros
durante a gestacao

Baixo peso ou prematuro
Fumante na gestagio Total
Sim Nio
Sim R 121 165
MG 146 918 1064
Total 190 1.039 1.229

Fonte: AUDI, C. A. F et al. Associagao entre violéncia doméstica na gestagao e
peso ao nascer ou prematuridade. J. Pediatr., v. 4, n. 1, Porto Alegre. Jan/fev.
de 2008.

Para testar a hipotese de que a proporcao de pessoas com uma
caracteristica especifica ¢ a mesma em duas amostras
independentes, pode-se optar pelo teste de x> Para proceder ao
teste, estabelecem-se as hipoteses e o nivel de significancia. Em
seguida, calcula-se a estatistica de teste:

2 (|ad - be|—37)

L = Gibctdatobid

190 teste tem mais poder quando os tamanhos de grupos sio iguais ou, pelo
menos, similares. Neste exemplo, ha grande disparidade: os tamanhos de
grupos para fumantes e nao fumantes sdo, respectivamente, 165 e 1.065.



Exemplo 12.10 Teste x* para um estudo

prospectivo
Reveja o Exemplo 12.9. As hipdteses em teste sao:
H,: a proporcao de nascituros com baixo peso ao nascer € a

mesma entre gestantes fumantes e gestantes nao fumantes, ou
seja, P, =P,

H,: a proporcao de nascituros com baixo peso ao nascer &
diferente entre gestantes fumantes e gestantes nao fumantes, ou
seja, P, # P,

Nivel de significancia: 0,05.

Agora, é preciso calcular:

2
2 (|44 x918 - 121 x 146 | —31229) 1229

=17.34
£ 165 x 1064 x 146 x 918 ’

Como o valor calculado de x? (17,34) é maior do que o valor de
x? com 1 grau de liberdade e ao nivel de 5% de significancia (3,84),
rejeita-se H,. Em termos do estudo, gestantes que fumam

apresentam maior probabilidade de ter bebés de baixo peso ou
prematuros.

12.3.1.1 Teste dos grupos com base na
distribuicao normal

Nos estudos prospectivos, deve ser apresentada a proporgio dos que
téem o desfecho buscado, tanto na amostra dos expostos ao fator que se
presume de risco como na amostra dos ndo expostos. Veja o Exemplo
12.11, que exibe essas proporc¢des. E mais comum apresentar dados
de estudos prospectivos como na Tabela 12.9, mas ha autores'' que
preferem fazé-lo na forma da Tabela 12.10, pois sao essas proporgoes
que estao em comparagao.



Tabela 12.10

Proporcao de nascituros com baixo peso ao nascer ou
prematuros, segundo o fato de a mae ter fumado ou nao na

gestacao

Fumante na gestacio Amostra Proporgdo de nascituros com baixo peso e prematuros

Sim

165

0,2677

[RNETS)

1.064

0,1372

Total

1.229

0,1546

Exemplo 12.11 Proporcdes obtidas por

estudo retrospectivo
Reveja o Exemplo 12.9. As hipdteses em teste sao:
H,: a propor¢ao de nascituros com baixo peso ao nascer € a

mesma entre gestantes fumantes e gestantes nao fumantes, ou

seja, P, =P,

H,: a proporcao de nascituros com baixo peso ao nascer entre

gestantes fumantes é diferente da propor¢ao de nascituros com
baixo peso ao nascer entre gestantes nao fumantes, ou seja, P, # P;

Nivel de significancia: 0,05.

Para verificar a significancia estatistica da diferenca de proporgoes
em populagoes independentes, pode ser calculada a estatistica:




Os valores n, e 1, sdao os tamanhos das amostras de cada grupo; p,
e p, sao as proporcoes de expostos ao fator que se presume de risco
nas respectivas amostras (com e sem o problema); P é a proporcio
média das duas amostras; e ¢ = | =P Para testar a hipdtese H: P, =
P, contra a hipdtese H;: P, # P,, procura-se o valor de z numa tabela

de distribui¢do normal. Como z? tem distribuicao de x* com 1 grau
de liberdade, o valor obtido de z, elevado ao quadrado, pode ser
comparado com o valor de x* com 1 grau de liberdade. Rejeita-se,
portanto, a hipdtese de nulidade, se o valor calculado de z* for maior
do que o valor dado na tabela de x* para o nivel estabelecido de
significancia.

Exemplo 12.12 Teste para duas proporgoes

em estudos prospectivos
Reveja o Exemplo 12.9. As hipdteses em teste sao:
H,: a proporcao de nascituros com baixo peso ao nascer ¢ a

mesma entre gestantes fumantes e gestantes nao fumantes, isto &,
pP,=P,

H,: a propor¢ao de nascituros com baixo peso ao nascer é
diferente entre gestantes fumantes e gestantes nao fumantes, ou
seja, P, # P,

Nivel de signiﬁcéncia 0,05.

Agora, € prec1so calcular

0.2667 —0.1372 | {1z + Tz
E:| | =216 1EE4]=4,164
\/0 1546 x 0, 84<4><116“ w;]

Como o valor calculado de z? é 17,34, maior do que o valor dado
na tabela de x? ao nivel estabelecido de significancia, rejeita-se H,,.



O habito de fumar da gestante esta relacionado com baixo peso ou
prematuridade do nascituro.

12.3.2 Teste x? nos estudos retrospectivos

No estudo retrospectivo, uma das populagoes € definida por ter (casos)
de pulmao, enquanto e a outra por nao ter (controles) determinado
desfecho (por exemplo, cancer de pulmao); nas amostras, o
pesquisador procura saber se houve exposicao ao fator que se
presume de risco (fumar). Entao, o o estudo retrospectivo vai do
efeito para a causa. Veja a Figura 12.2.

Populagdo 2:
Controles

Populacao 1:
Casos

Amostra Amostra

QUEST|IONARIO QUESTIONARIO

Proporgao de Proporgéo de Proporgao de Proporgaode

ExXpostos ao risco nao expostos expostos ao risco ndo expostos

FIGURA 12.2 Estudo retrospectivo

Exemplo 12.13 Um estudo retrospectivo

Em uma pesquisa, perguntou-se a 142 jovens que apresentavam
desordens mandibulares (o desfecho) se haviam ou nao usado
aparelho ortodontico: 87 disseram que sim, ou seja, 87 foram
expostos ao fator de risco. Também se perguntou a 228 jovens que
ndo tinham desordens mandibulares se haviam ou nao usado
aparelho ortodontico: 113 responderam que sim, ou seja, 113
foram expostos ao fator de risco. Esse é um estudo retrospectivo.
Os dados estao apresentados na Tabela 12.11.



Tabela 12.11

Sintomas de desordens temporomandibulares (DTM) e uso de
aparelho ortodontico

Uso de aparelho
DTM ——————Total
Sifm Mao

Sim | 87 55 142

Mao | 113 115 228

Total | 206 17 370

Fonte: Rizzati-Barbosa, C. M. et al. Correlacéo entre aparelho ortodéntico e
desordens temporomandibulares. J Bras. Ortodon. Ortop. Facial. 7(39): 185-
192, 2002.

Para testar a hipotese de que a proporcao de pessoas com uma
caracteristica especifica é a mesma em duas amostras
independentes, pode-se optar pelo teste de x> Para proceder ao
teste no caso de estudos retrospectivos, estabelecem-se as
hipoteses e o nivel de significancia. Depois se calcula a estatistica
de teste:

2 (ad-be] —%H}zn
L = (a+B¥c +d)a+cNb+d)

Exemplo 12.14 Teste x*> para um estudo

retrospectivo
Reveja o Exemplo 12.13. As hipoteses em teste sao:
H,: a proporcao de jovens que usaram aparelho ortodontico ¢ a

mesma entre os que apresentam e os que nao apresentam DTM,
istoé, P,=P,



H,: a proporcao de jovens que usaram aparelho ortodontico é
diferente para os que apresentam e os que nao apresentam DTM,
isto ¢, P, # P,

Nivel de significancia: 0,05.

Agora, é preciso calcular:

2 (| 87 x 115 — 55 x 113 | —=370) x 370 137
- 142 x 228 % 200 % 170 -

Como o valor calculado de x? (4,37) é maior do que o valor de x?
com 1 grau de liberdade e com o nivel de 5% de significancia
(3,84), rejeita-se H,. Em termos do estudo, o uso de aparelho

ortodontico pode aumentar a probabilidade de DTM.

12.3.2.1 Teste dos grupos com base na
distribuicao normal

Nos estudos retrospectivos, deve ser apresentada a proporgio dos que
foram expostos ao fator que se presume de risco, tanto na amostra das
pessoas que tém o problema em estudo como na amostra daquelas
pessoas que nao tém o problema. Veja o Exemplo 12.15, que exibe
essas proporcoes. Embora seja mais comum apresentar dados de
estudos retrospectivos como na Tabela 12.11, ha quem'* prefira fazé-
lo na forma da Tabela 12.12, pois sao essas proporc¢oes que estao em
comparagao.



Tabela 12.12

Proporgao de jovens que usaram aparelho ortodontico entre os
que tém e os que nao tém DTM

DTM Amostra Proporc¢io de usuarios

Sim 142 0,613
Nao 228 0,496
Total 370 0,541

Exemplo 12.15 Proporcoes obtidas por

estudo retrospectivo

Reveja a Tabela 12.12: p; = 0,613 dos 142 jovens com DTM foram
expostos ao fator que se presume de risco, o uso de aparelho
ortodontico, e p, = 0,496 dos 228 jovens que nao apresentavam

DTM também foram expostos ao fator que se presume de risco, o
uso de aparelho ortodontico.

Para verificar a significancia estatistica da diferenca de proporgoes
em populagoes independentes, pode ser calculada a estatistica:

1/ 1 1
PymPy - 3(,71 i E}
— = 1 1
Jpx;;x("f]+£)

Os valores n, e n, sao os tamanhos das amostras de cada grupo; p,
e p, sao as proporcoes de expostos ao fator que se presume de risco
nas respectivas amostras (com e sem o problema); P é a proporcao
média das duas amostras; e ¢ = | =P Para testar a hipdtese H: P, =
P, contra a hipdtese H;: P, # P,, procura-se o valor de z numa tabela

zZ =




de distribui¢ao normal. Como z* tem distribuicao de x? com 1 grau
de liberdade, o valor obtido de z, elevado ao quadrado, pode ser
comparado com o valor de x* com 1 grau de liberdade. Rejeita-se,
portanto, a hipdtese de nulidade, se o valor calculado de z? for maior
do que o valor dado na tabela de x? para o nivel estabelecido de
significancia.



12.4 Risco relativo e razao de chances

Risco € a probabilidade da ocorréncia de algum tipo de dano. Fator
de risco é o fator que aumenta o risco, portanto, que afeta a
probabilidade de ocorrer dano.

Por exemplo, sempre ha risco de ocorrer um acidente de transito,
mas o risco aumenta quando muita chuva ou quando o motorista
ingere bebida alcodlica. Dizemos, entdao, que muita chuva ou
motorista embriagado sdo fatores de risco para acidente de transito.

E possivel estudar riscos por meio de ensaios clinicos e de estudos
prospectivos. Reveja a Tabela 2.7, que apresenta pacientes com relato
de dor apds a instrumentacao endodontica. O objetivo do estudo foi
o de comparar a proporcao de pacientes com dor, em dois grupos: o
tratado, que recebeu betametasona, e o controle, que nao recebeu
betametasona. Entdo, a estimativa de risco de dor para pacientes que
receberam betametasona foi 11,8% e, para pacientes que nao
receberam betametasona, 5,71%.

Denomina-se risco relativo, que se indica por RR, a razao entre
duas estimativas de risco. Veja o exemplo a seguir:

RR—5—8—4 86 =5

Neste exemplo, o risco relativo € de aproximadamente 5. Significa
que € cinco vezes mais provavel que pacientes que nio receberam
betametasona relatem dor apos a instrumentacao endodontica.

Nos estudos prospectivos, o pesquisador acompanha um grupo de
pessoas com uma caracteristica especifica (por exemplo, hipertensao
arterial) e um grupo de pessoas sem essa caracteristica
(normotensos) por certo periodo, a espera da ocorréncia de
determinado desfecho (por exemplo, AVC). Depois, calcula a
propor¢ao de pessoas com o desfecho esperado, em ambos os
grupos. Essas proporg¢oes sao estimativas de risco.



Os estudos retrospectivos ndo permitem fazer estimativas de
riscos. Nesses estudos, os pesquisadores procuram pessoas com uma
doenga — por exemplo, ulcera gastrica — e verificam quantas delas
estiveram expostas a um fator que presumem de risco — por
exemplo, comida apimentada por longo tempo. Depois, procuram
pessoas sem a doenga e verificam quantas estiveram expostas ao
mesmo fator, para, depois, fazer comparagoes. Veja bem: sao relatos
historicos das pessoas, nao sao probabilidades. A situagao ja
aconteceu. Entdo, nao € possivel calcular riscos, mas apenas as
proporcoes de pessoas que foram expostas ao fator, entre casos e
controles.

Os estudos transversais também ndo permitem fazer estimativas
de riscos. Nesses estudos, os pesquisadores verificam, ao mesmo
tempo, duas varidveis para a mesma pessoa. Por exemplo, o
pesquisador verifica o tipo de infracdao de transito cometida e o sexo
do motorista.

12.4.1 Razao de chances
12.4.1.1 O que é chance?

Os estudos retrospectivos nao admitem estimar riscos, mas
permitem estimar chances. Vamos entender isso por meio de dados
ficticios. Imagine que exista um tratamento nao muito eficiente para
uma doenga com alta taxa de mortalidade. Imagine que tenha sido
proposto um novo tratamento. Em um ensaio em que se comparou o
novo tratamento com o tratamento convencional, foram obtidos os
dados mostrados na Tabela 12.13.

Tabela 12.13

Numero de pacientes que morreram e dos que sobreviveram,
segundo o tratamento

Tratamento Morreram Sobreviveram

Convencional | 38 76
Novo 9 90




Com o tratamento convencional, 38 pacientes morreram para um
numero de 76 que sobreviveram. A chance de morrer é de 38 para 76
com o tratamento convencional. Entao,

: 38 1
chance de morrer ., dado convencional = =3
Isso significa que, para cada paciente submetido ao tratamento
convencional que morre, sobrevivem dois.
Com o novo tratamento, nove pacientes morreram para noventa
que sobreviveram. Entao,

9 1
chance de morrer, dado novo = % =10

Isso significa que, para cada paciente que morre submetido ao
novo tratamento, sobrevivem dez.
Para obter a razao de chances, calcule:

~ 1= 10
razd o de chance s = + = R =5
42

b |

L)

Mas o que significa essa razao de chances? A chance de o paciente
morrer € cinco vezes maior se receber o tratamento convencional em
vez do novo. Para cada cinco pacientes que morrem recebendo
tratamento convencional, apenas um morre recebendo o novo.



Considerando o evento morte mostrado no exemplo, se a razao de
chances for igual a 1, significa que ambos os grupos tém a mesma
chance de morrer. Se a razao de chances for maior que 1, significa
que o primeiro grupo tem maior chance de morrer que o segundo. Se a
razao de chances for menor que 1, significa que o primeiro grupo tem
menor chance de morrer que o segundo, mas o numero nao € de f4cil
interpretacao. Coloque o grupo que vocé espera ter maior chance em
primeiro lugar.

O uso da razao de chances na area de saude tem aumentado, mas,
para muitos pesquisadores, a interpretacao do resultado ainda é
dificil. No Brasil, € comum o uso da expressao em inglés — odds ratio
—, uma vez que os programas de Estatistica para computador estao,
em sua maioria, em ingleés.

Exemplo 12.16 Calculo da razao de chances

Em 1950, dois pesquisadores ingleses quiseram verificar se o
habito de fumar aumentava o risco de ter cancer do pulmao.
Perguntaram, entao, os habitos de fumar dos 649 pacientes que
tinham cancer do pulmao e os habitos de fumar de outros 649
pacientes internados por outros motivos no mesmo hospital. Os
dados estao apresentados na Tabela 12.14. Nao era possivel, para
os pesquisadores, estimar riscos, porque os fatos ja haviam
acontecido (probabilidades referem-se a eventos futuros, nunca a
eventos do passado).



Tabela 12.14

Distribuicao dos participantes da pesquisa segundo ter ou

nao cancer de pulmao e ser ou nao fumante

Motivo da internagio

Hibito de fumar

Taotal

Sim MNio
Cancer no pulméo 27 622 649
Outra raedo 2 047 649
Tokal 29 1.269 1.295

Fonte: Doll, R. e Hill, A.B. Smoking and carcinoma of the lung. Br Med J 1950

(2): 739-48.

Dos pacientes que tinham cincer de pulmio, 27 eram fumantes e
622 eram nao fumantes. Entdo, entre os pacientes que tinham
cancer de pulmdo, a chance era de encontrar 27 fumantes para cada

622 nao fumantes.

;
chance de fumante, dado ter Ca = 3

-

FEr

Dos pacientes que ndo tinham cincer de pulmdo, havia dois
fumantes e 647 pacientes que nao fumavam. Logo, entre os
pacientes que ndo tinham cincer de pulmdo, a chance era de
encontrar dois fumantes para cada 647 nao fumantes.

chance de fumante, sem Ca =

A razao de chance é:

647



& = 2T =247
raz 4o de chances = 2 = —
: 622 x 2

14,04 = 14

Mas o que significa essa razao de chances? A chance de ter
cancer de pulmao € 14 vezes maior para fumantes do que para nao
fumantes. Para cada 14 fumantes com cancer de pulmao, ha um
nao fumante na mesma condigao.

A razdo de chances também € conhecida como razdo dos produtos
cruzados. E facil entender essa denominacdo. Usando os valores
literais definidos na Tabela 3.10 (Cap. 3), a razao de chances € dada

por

~ ad 27 x 247
raz do de chances = — = ——— =
be 622

14,04 = 14

2

b



12.5 Teste de uma proporcao

As taxas e os coeficientes de prevaléncia sao, basicamente,
proporgoes. Vamos mostrar aqui como se faz um teste estatistico
para estabelecer se uma proporcao tem um valor especificado.
Portanto, o teste também se aplica as taxas e aos coeficientes de
prevaléncia, desde que expressos em proporc¢des (e nao por mil ou
cem mil individuos). Considere, entao, que um pesquisador tenha
contado o numero X de portadores de determinada caracteristica em
uma amostra de tamanho n. Pode, entdo, calcular a proporcio de
portadores dessa caracteristica na amostra, como segue:

= | b

p:

Exemplo 12.17 Obtendo prevaléncia

Em Campinas, um médico®® examinou 2.964 recém-nascidos e
verificou que 73 apresentavam anomalias, no ano de 1977. Para
obter a prevaléncia de anomalia nessa amostra, divide o nimero
de recém-nascidos que apresentavam anomalia pelo tamanho da
amostra. Multiplicando o resultado por 100, obtém a prevaléncia
em porcentagem:

73
p-mx 100'2,46%

13Arena, JFP. Incidéncia de malformacdes em uma populacio brasileira. Rev.
Paul. Med. 89 (3/4): 42-9. 1977.



Imagine agora que o pesquisador pretenda testar a hipotese de
que a propor¢ao P de portadores com essa caracteristica, na
populacao da qual a amostra proveio, tem o valor 0 especificado na
literatura. E preciso, entao, fazer um teste estatistico.

Para proceder a um teste estatistico, estabelecem-se as hipdteses e o
nivel de significancia. Depois se calcula a estatistica de teste:

p—@
g=(1-8)

L]

z =

Sob a hipdtese da nulidade, a varidvel z tem, aproximadamente,
distribui¢ao normal padronizada, desde que np >5e n (1 —p) > 5. Se
o valor calculado de z for maior do que o valor dado na tabela de
distribuicio normal padronizada para o nivel estabelecido de
significancia, deve-se rejeitar a hipdtese de que a proporcao de
portadores da caracteristica em estudo, na populagao da qual a
amostra proveio, tem o valor que foi especificado.

Exemplo 12.18 Comparando a prevaléncia

com o valor especificado

Reveja o Exemplo 12.17: o médico quis testar a hipotese de que a
prevaléncia de recém-nascidos com anomalia em Campinas no
ano de 1977 era o valor especificado na literatura internacional, ou
seja, 3%. Entao, foi preciso estabelecer as hipdteses e o nivel de
significancia:

H, a prevaléncia de recém-nascidos com anomalia em
Campinas no ano de 1977 era o valor especificado de 3%;

H,: a prevaléncia de recém-nascidos com anomalia em
Campinas no ano de 1977 era diferente do valor especificado de
3%;

Nivel de significancia: 0,05.

A prevaléncia observada na amostra é:



73

p = =0.02464

A estatistica de teste é:

__0.02464—0.03

‘: —_—
0,03 x{1—0,03)
2064

=-1,714

Como o valor calculado de z (-1,714) é, em valor absoluto,
menor do que o valor de z com o nivel de 5% de significancia
(1,96, para teste bilateral), nao ha evidéncia para rejeitar a hipotese
de que a prevaléncia de recém-nascidos com anomalia na regiao
de Campinas em 1977 era de 3%, compativel com a prevaléncia
citada na literatura internacional.

E recomendavel calcular a estatistica de teste com correcio de
continuidade, principalmente quando a amostra é pequena. Ao fazer
essa Ccorrecao, a estatistica de teste fica como segue:

(7-61-5)
o(p)

A correcao de continuidade reduz o valor de z porque, subtraindo
1/2n da diferenca entre a proporcao observada e a proporcao
esperada, reduz o numerador.'* Além disso, o efeito da correcdo de
continuidade sobre a estatistica de teste € maior quando a amostra é
grande: o valor da estatistica diminui com o aumento da amostra.

=z =



Exemplo 12.19 Correcao de continuidade

Reveja o Exemplo 12.18. O valor da estatistica de teste com a
correcao de continuidade é:

1
_ (| 0,02463 — 0,03 | —m) 0. 1660
0, 0031333 : :

menor do que o valor calculado anteriormente sem a correcao de
continuidade, uma vez que o tamanho da amostra € bem grande.



12.6 Exercicios resolvidos

12.6.1. O Estudo do Coracgao de Helsinque (Helsinki Heart
Study)" mostrou reducao na incidéncia de eventos cardiacos
em homens de meia-idade com nivel alto de colesterol, mas
sem diagnostico de doenca coronariana. Dos 2.051
participantes que, durante cinco anos, receberam uma droga
para reduzir o nivel de colesterol, 56 registraram evento
cardiaco. Dos 2.030 participantes que receberam placebo
durante cinco anos, 84 registraram evento cardiaco.

a. Qual é a proporcao de participantes que registraram
evento cardiaco no grupo tratado?

b. Qual é a proporcao de participantes que registraram
evento cardiaco no grupo placebo?

c. Existe evidéncia suficiente do beneficio da droga?

d. No relatério final do estudo, afirmou-se que o uso da
droga reduziu a incidéncia de eventos cardiacos em 34%.
Como isso foi calculado?

a,b. Veja a Tabela 12.15.

c. E preciso fazer um teste estatistico. Entao:

Tabela 12.15

Participantes da pesquisa segundo o tratamento e o registro
ou nao de evento cardiaco

Evento cardiaco
Tratament) = Total Proporgio com registro de evento
Sim Mo
Drroga 56 1.995 | 2051 00273
FPlacebo 4 1946 | 2030 (0414
Total 140 | 3941 | 4.081

H, P,=P,

H;: P, #P,

Nivel de significancia: 5%
Calcule a estatistica de teste:



2 (ad — bcyn
L = (a+ BYc + d)a+ )b+ d)

2 (56 x 1946 — 1995 x §84)% x 4081

o

£ = 56+ 1995)(34 + 1946)(56 + 84)(1995 + 1946)

_ (-58604)" x 4081 B
(2051)(2030)(140) (3941)

6. 10

H, deve ser rejeitada com o nivel de 5% de significancia;

temos, portanto, a evidéncia de que a droga surtiu efeito.

d. Faga a diferenca entre as duas proporgoes e divida pela
proporcao do grupo que recebeu placebo. Multiplique
por 100, para obter a diferenga em relacao ao placebo
expressa em porcentagem.

0,0414 - 0,0273

T x 100 =34 %

O uso da droga reduziu a incidéncia de eventos cardiacos em
34%.
12.6.2. Foi elaborado um questionario para comparar a
sexualidade de pacientes jovens com doenca de Parkinson
com a sexualidade de controles sadios.'® As respostas para



uma das questoes, que avaliou o sentimento de solidao, sao
apresentadas na Tabela 12.16. Construa uma tabela para
apresentar a proporgao de pessoas que relatam sentir solidao,
em ambos os grupos. Compare com o teste estatistico.

Tabela 12.16
Pacientes que relatam sentir solidao segundo o grupo

Sentem solidio

Carupo _—
Sim Nio Total

Parkireoniano | 56 | 65 | 121

Controle sadio | 23 | 103 ] 126

Total 79| e8| 247

Tabela 12.17
Proporgoes obtidas por estudo transversal

Grupo Amostra Sentem solidao
Parkinsoniano | 121 0,463
Controle sadio | 126 0,183
Total 247 0,320

H,: a probabilidade de sentir solidao € a mesma para um jovem
parkinsoniano e um jovem sadio, ou seja, P, = P,

H,: a probabilidade de sentir solidao é maior para um jovem
parkinsoniano do que para um jovem sadio, ou seja, P, > P;;

Nivel de significancia: 0,05.

1/ 1 1
‘0_453—0_133|——[ + )
: : 21121 126/
T =458
121 ' 126

Z = :
\/[:L 320 x 0,680 x |



Como o valor calculado de z (4,58) é maior do que o valor de z
com o nivel de 5% de significancia (2,54, para teste
unilateral), rejeita-se H. Logo, a conclusao da pesquisa € a de

que parkinsonianos jovens sentem mais solidao do que
jovens sadios.

12.6.3. Realizou-se um estudo'” com 263 adolescentes que
aparentavam comportamento suicida. Eles fizeram avaliagao
psiquiatrica e foram acompanhados durante seis meses.
Desse grupo, 86 adolescentes foram avaliados como
apresentando comportamento suicida, embora sem
depressao no inicio do estudo. Dos 77 jovens com
comportamento suicida persistente no follow-up, 45 foram
avaliados como apresentando depressao no inicio do estudo.
Cem jovens nao apresentavam nem depressao nem
comportamento suicida. A) Construa uma tabela para
apresentar os dados; B) calcule a razao de chances; C)
interprete.

Em primeiro lugar, é preciso obter os valores de b e d. Veja em
seguida.

Depressio
Comportamento suicida Total
Sim Mao

S5im a =45 =86 a+h=7

[RNES) c="7 d="7 c+d="7

Total ate=77b+d=7] 263

a+b=131

c=77-45=32

c+d=263-131=132

d=132-32=100

Agora, é preciso construir a Tabela 12.18.
A razao de chances é:



Tabela 12.18
Depressao como fator de risco para comportamento suicida

Depressio
Comportamento suicida ——————Total
Sim Nao
Sim 45 | 86 131
MNao 32 )1 ) 132
Total 771186 | 263

45 %100 4500
2% 86 2752 1,65

OR =

Usando a razao de chances como estimativa de risco, podemos
dizer que € 1,63 vez mais provavel que um adolescente com
depressao apresente comportamento suicida do que o
adolescente que nao tem depressao.

5Marshall, K. G. Canadian Medical Association Journal. May, 15, 1996. Apud:
Aliaga, M. e Gunderson, B. Interactive Statistics. 2 ed. New Jersey: Prentice

Hall, 2003, p. 679.

16Jacobs, H.; Vieregge, A.; Vieregge, P. Sexuality in young patients with
Parkinson’s disease: a population based comparison with healthy controls.
Neurol Neurosurg Psychiatry 2000; 550-552 doi:10.1136/jnnp.69.4.550.

17Greenfield B., Henry M., Weiss M., Tse S. M., Guile J. M., Dougherty G.,
Zhang X., Fombonne E., Lis E., Lapalme-Remis, Harnden, B. Previously
suicidal adolescents: Predictors of six-month outcome. Journal of the
Canadian Association of Child and Adolescent Psychiatry. 2008;17(4):197-201.

[PMC free article] [PubMed].



12.7 Exercicios propostos

12.7.1. A proporcao de recém-nascidos com defeito ou doenca
séria € de 3%. Imagine que um meédico suspeite que essa
proporcao tenha aumentado. Entao, examinou 1.000 recém-
nascidos e encontrou 34 com defeito ou doenca séria. Vocé
acha que a suspeita do médico é procedente?

12.7.2. Com base nos dados apresentados na Tabela 12.20, com o
nivel de significancia de 5%, teste a hipotese de que a
proporc¢ao de recém-nascidos vivos portadores de anomalia é
a mesma em ambos 0s sexos.

Tabela 12.20

Recém-nascidos vivos segundo o0 sexo e a presen¢a ou hao
de anomalia

Anomalia
Soxn —_—
Sim  Nao

Masculing | 28 | 1485

Femining | 45 | 1406

Fonte: Arena, J. F. P. Incidéncia de malformacdes em uma populagao brasileira.
Rev. Paul. Med. 89 (3/4):42-9, 1977.

12.7.3. Com base nos dados apresentados na Tabela 12.21, teste,
com o nivel de significancia de 1%, a hipdtese de que a
auséncia congénita de dentes independe do sexo.



Tabela 12.21
Escolares segundo o sexo e a auséncia congénita de dentes

Auséncia congénita de dentes
Sexn
Sim MNio
Masculing | 23 1.078
Feminino | 40 859

Fonte: Vedovelo Filho, M. Prevaléncia de agenesias dentarias em escolares de
Piracicaba, 1972. [[Tese (mestrado)] FOP-Unicamp].

12.7.4. Muitos pesquisadores consideram, com base em grandes
amostras, que a auséncia congénita de dentes esta associada
ao sexo da pessoa. Amostras pequenas nao permitem rejeitar
H,. Isso se deve, provavelmente, a pequena associagao.

Calcule um coeficiente de associagao para os dados do
Exercicio 12.7.3. Vocé considera grande a associagao?

12.7.5. Com base nos dados apresentados na Tabela 12.22, calcule
o coeficiente de associacao. Faca o teste de qui-quadrado.

Tabela 12.22

Resultados de casos de diagnéstico pré-natal segundo a

idade da gestante e a presenga ou a auséncia de aberragao
cromossOmica

Abermacio cromossimica
Sexo
Sim Nao
Dre 35 abe 40 anos| 10 447

40 anos ou mais 18 510

12.7.6. Para determinar se existe associacao entre implantes
mamarios e doengas do tecido conjuntivo e outras doengas,'®
foram observadas, durante varios anos, 749 mulheres que
haviam recebido implante e exatamente o dobro de mulheres
que nao haviam recebido implante. Os pesquisadores, entao,
verificaram que cinco mulheres que receberam implantes e
dez das que nao receberam tiveram doengas do tecido



conjuntivo. Quais sao as hipoteses em teste? Quais sao as
proporgoes de mulheres doentes, em ambos os grupos?

12.7.7. Com base nos dados apresentados na Tabela 12.23, vocé
rejeita a hipotese de que a probabilidade de natimorto é a
mesma para ambos 0s sexos?

Tabela 12.23

Recém-nascidos segundo o sexo e a condigao de vivo ou
natimorto

Condicio

Vivo MNatimorto

Sexo

Masculing | 1513 | 37

Feminino | 1451 27

Fonte: Arena, J. F. P. Incidéncia de malformagdes em uma populagéao brasileira.
Rev. Paul. Med. 89 (3/4):42-9, 1977.

12.7.8. Com base nos dados apresentados na Tabela 12.24, obtenha
o coeficiente de associacao. O que significa?

Tabela 12.24

Recém-nascidos segundo a idade materna e o tempo de
gestacao

Tempo de gestacio
Idade matema Total
Até 36 semanas De 37 a 41 semanas
e 10 a 19 anos | 612 1.378 1.99)
e 20 234 anos | 13176 34942 48118
Total 13.788 36.320 5. 108

Fonte: Azevedo, G. D. et al. Efeito da idade materna sobre os resultados
perinatais. RBGO 24 (3): 2002.

12.7.9. Com base nos dados apresentados na Tabela 12.25, vocé
rejeita a hipotese de que a probabilidade de dormir mais de
oito horas € a mesma para as duas faixas etarias?



Tabela 12.25

Participantes da pesquisa segundo o tempo de sono, em
horas, e a faixa etaria

Tempo de sono
Faixa etiria
Menos de 8 horas 8 horas ou mais
D 30 a4 anos | 172 7R
D 60 a 70 anos | 120 130

12.7.10. Com base nos dados apresentados na Tabela 12.26, vocé
rejeita a hipotese de que a probabilidade de ter gripe é a
mesma para pessoas vacinadas e nao vacinadas?

Tabela 12.26

Participantes da pesquisa segundo o fato de ter sido vacinada
contra gripe e ter tido gripe

Gripe
Vacina
Sim MNio
Sim 11 | 538

Mo 70| 464

18Gabriel, S. E. et al. Risk of connective tissues diseases and other disorders after
breast implantation. New Engl | Med 330:1.697-1.702, 1994. Apud: Motulsky,
H. Intuitive Biostatistics. Nova York: Oxford University Press, 1995, p. 318.

Veja Vieira, S. e Hossne, WS. Metodologia cientifica para a drea da satide. 2 ed. Rio de
Janeiro: Elsevier, 2015.

2Alguns programas de computador dao o valor de x? com e sem correcao de
continuidade. E preciso optar por um deles.

3Nem sempre se faz a correcio de continuidade, embora seja teoricamente
recomendada. De qualquer forma, o uso da corre¢ao diminui a probabilidade de



encontrar valor significante.
4Esse valor, porém, s6 ocorre quando as amostras sao de mesmo tamanho.

>Veja Fleiss, JL. Statistical methods for rates and proportions. Nova York: Wiley, 1981,
p. 60.

°0 coeficiente y também é conhecido como coeficiente de Yule.

’Veja a metodologia em: Vieira, S. e Hossne, WS. Metodologia cientifica para a drea da
satide. Rio de Janeiro: Elsevier, 2015.

8Fleiss, J L. Statistical methods for rates and proportions. Nova York: Wiley, 1981.

Veja mais sobre esses estudos em Vieira, S. e Hossne, WS. Metodologia cientifica
para a drea da saude. 2 ed. Rio de Janeiro: Elsevier, 2015.

Fleiss, J L. Statistical methods for rates and proportions. Nova York: Wiley, 1981.
12Fleiss, J. L. Statistical methods for rates and proportions. Nova York: Wiley, 1981.

BT\ corre¢ao de continuidade, embora teoricamente recomendada, nem sempre é
feita. De qualquer forma, o uso da corre¢ao diminui a probabilidade de encontrar
valor significante.
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APENDICE

O
1L%)gabﬂldades

amos com ideias sobre probabilidade em nosso dia a dia.
Dizemos, por exemplo: “E provavel que chova amanha” ou “Carlos
provavelmente chega hoje”. Mas também calculamos probabilidades.
Quando alguém pergunta qual é a probabilidade de sair cara no jogo
de moeda, a resposta € facil: %2 ou 50%. Como encontramos essa
probabilidade? Pensamos assim: quando uma moeda é lancada, pode
sair tanto cara quanto coroa; as duas faces nao podem ocorrer ao
mesmo tempo, mas tém a mesma chance. Portanto, cara ocorre na
metade vezes. Mas sera que, se voce jogar uma moeda duas vezes, é
certo que saira cara uma das vezes? Claro que nao. Quando dizemos
que a probabilidade de sair cara num jogo de moeda é %, estamos
apenas afirmando que, se uma moeda for lancada um grande niimero de
vezes, espera-se que ocorra cara na metade delas.



13.1 A linguagem para o estudo de
probabilidades

O estudo de probabilidades tem muita aplicagao em todas as ciéncias,
mas comegou com 0s jogos de azar. As pessoas queriam entender a
“lei” que rege esses jogos para ganharem dinheiro nos cassinos.' E os
matematicos acabaram estabelecendo a teoria das probabilidades, que
trata dos fendmenos aleatdrios. Muitos fendomenos tém padrao de
comportamento previsivel no longo prazo, mas comportamento
imprevisivel quando observados por pouco tempo. Lembre-se de que
vocé ndo sabe, quando joga uma moeda, se saird cara ou coroa. No
entanto, pode prever que, em mil lancamentos, ocorrera cara em cerca
de metade das vezes. As ocorréncias possiveis em dado fendomeno
aleatdrio sao até bem conhecidas.

Espaco amostral é o conjunto dos resultados possiveis de um
fendmeno aleatdrio. Para um lancamento de moeda, o espaco
amostral, que indicaremos por E, é cara e coroa. Escrevemos:

E = {carae coroa}

Evento é qualquer subconjunto do espago amostral. Diversos
resultados podem constituir o evento de interesse. Por exemplo,
imagine um jogo em que se lancam duas moedas e o jogador ganha se
a mesma face ocorrer em ambas. O espago amostral é

E= {cara € card, cara c coroa, coroa ¢ cara, coroa € CDI’DH}

O jogador ganha se ocorrer qualquer um dos dois resultados do
evento A:



A = {carae cara, coroae coroa}

Dado o evento A, denomina-se o complemento de A, que se indica por
A¢, o conjunto de eventos que ndo sio A.
No exemplo que acabamos de ver:

A° = {carae coroa, coroac cara}

Dois eventos sao chamados de mutuamente exclusivos quando nao
tém elementos em comum. E o caso das pesquisas de opinido em que
o entrevistador deve buscar grupos que sao definidos por
caracteristicas excludentes — quem estd em determinado grupo nao
pode estar em outro. Por exemplo:

1. A = adultos, com idade de 18 a 60 anos
2. B =1idosos, com mais de 60 anos

As vezes, estamos interessados em eventos que nao sao simples.
Quando interessam tanto o evento A como o evento B, ou seja, A ou B,
dizemos estar interessados na unido de A e B, matematicamente
indicada por AUB. Por exemplo, quando vocé diz que aceita sorvete de
creme ou de chocolate, significa que aceita qualquer um deles: um ou
outro.

Quando interessam os resultados que sejam simultaneamente
evento A e evento B, dizemos estar interessados na interseccio A e B,
matematicamente indicada por ANB. A ideia de dois eventos que ocorrem
juntos € expressa pela conjuncao “e”. Por exemplo, quando o
entrevistador pergunta a um morador da cidade de Sao Paulo se tem
moto e é favoravel a implantacao de ciclovias, pode estar interessado
na intersecao dos eventos:



A = {termoto} e B = {ser favoravel as ciclovias}
A m B = {ter moto e ser favoravel as ciclovias}

Dois eventos sao independentes se a ocorréncia de um deles nao tem
influéncia na ocorréncia do outro. Lembre-se do exemplo dado
anteriormente, do jogo em que se lancam duas moedas e o jogador
ganha se a mesma face ocorrer em ambas: a ocorréncia de determinada
face em uma das moedas nao tem qualquer efeito sobre o que ocorre
na outra moeda.

E importante considerar aqui o risco de confundir eventos
independentes com eventos mutuamente exclusivos. As vezes, as
pessoas entendem que as duas expressOes querem dizer a mesma
coisa: que o0s eventos nao se sobrepoem. No entanto, eventos
mutuamente exclusivos — se um ocorre, o outro nao pode ocorrer —
nao sao independentes. Pense no jogo de uma moeda: quando se joga
uma moeda, nao ha como ocorrer cara e coroa ao mesmo tempo. Logo,
esses eventos sao mutuamente exclusivos. Eles sao independentes? Nao: a
probabilidade de sair cara é %2, mas, dada a condigao de que ocorreu
coroa, € zero. Entado, a probabilidade de sair cara muda se sair coroa.

Eventos sao indicados pelas primeiras letras do alfabeto, escritas em
itdlico: A, B, C etc. Muitas vezes, o espago amostral e 0s eventos sao
apresentados em diagrama de Venn. Para desenhar esse diagrama,
voceé traca um retangulo que representara o espaco amostral e, dentro
do retangulo, circulos que representarao os eventos. Veja a Figura 13.1.



Unido Intersecdo

§

Disjuntos Complemento

FIGURA 13.1 Diagramas de Venn



13.2 Definigcoes de probabilidade
13.2.1 Definicao frequentista de probabilidade

PROBABILIDADE de ocorrer um evento com a caracteristica A,
indicada por P(A), é dada pela frequéncia relativa desse evento em
uma série de n observacoes feitas sob as mesmas condicoes.

m

P(4) =

n

Exemplo 13.1

Um médico® verificou que, de 2.964 nascidos vivos, 73 tinham
algum defeito ou uma doenga séria. Com base nessa amostra, a
estimativa da probabilidade de um recém-nascido ter defeito ou

doenca séria é

73

2Arena, J. F. P. Estudo clinico-epidemioldgico prospectivo das anomalias
congénitas na populacao de Campinas, 1977. Tese (Doutorado) - FCM,

Unicamp, Campinas.



A palavra probabilidade € entendida neste texto como uma
proporgao, ou seja, 0 numero de vezes em que um evento ocorre
dividido pelo numero de vezes em que o processo € repetido nas
mesmas condicOes — muitas e muitas vezes.

13.2.1.1 Regras a que as definigoes de
probabilidade devem obedecer

1. Probabilidade é um valor numérico que varia entre zero e 1,
inclusive.® Eventos impossiveis tém probabilidade zero, enquanto
eventos certos tém probabilidade 1.

2. A soma das probabilidades de todos os eventos possiveis é igual a 1.

3. A probabilidade de um evento € igual a 1 menos a probabilidade de
esse evento nao ocorrer.

Exemplo 13.2

Evento certo: a probabilidade de que qualquer um de nds venha a
morrer um dia é 1. Evento impossivel: a probabilidade de que
qualquer um de nds seja imortal € zero.

A definicao de probabilidade que acabamos de ver, chamada por
muitos de definicdo frequentista, € aplicada as situagdes que podem ser
pensadas como repetiveis sob condigoes especificas, no mundo das
ciéncias. Tiramos amostras da populacao para ter dados que permitam
estimar probabilidades.

Na area de saude, as probabilidades de danos e eventos adversos
sao referidas como riscos. Muitos estudos ja foram feitos para estimar o
risco de um fumante ter cancer do pulmao, de sobreviver a um
acidente de carro ou de um nascituro ser menino. O Exemplo 13.3
estima o risco de ocorrer erro meédico em um hospital, em
determinado periodo limitado, em condi¢oes especificas (por exemplo,
mantidos o mesmo equipamento e a mesma equipe).

Exemplo 13.3




Numa amostra de 30.195 registros hospitalares selecionados ao
acaso, foram identificados 1.133 pacientes com lesOes sérias
causadas por imprudéncia, negligéncia ou impericia do médico.* O
risco estimado de lesao séria por erro médico nesse hospital €

1.133
30.195

=0, 0375

“Leape, L. et al. The nature of adverse events in hospitalized patients: Results of
the Harvard Medical Practice Study II. The New England Journal of Medicine, v.
324, n. 6, Feb. 7, 1991.

E comum que as pessoas pensem em probabilidades como
porcentagens. Os estatisticos preferem sempre expressar valores de
probabilidade por numeros entre zero e 1 porque, em calculos mais
avancados, isso se faz necessario. Mas, se vocé quiser expressar
probabilidade em porcentagem, basta multiplicar o valor dado pela
definicao por 100 e acrescentar o simbolo de porcentagem (%) ao
resultado. Alids, na pratica, as probabilidades sdao mais bem-
compreendidas quando expressas em porcentagem.

Exemplo 13.4

No Exemplo 13.3, foi estimada a probabilidade de lesao séria por
erro médico em determinado hospital:

1.133
30.195

=0,0375



Para ser dada em porcentagem, essa estimativa € multiplicada por
100. Em porcentagem, a estimativa do risco de lesdao séria por erro
médico nesse hospital € de 3,75%, expressao mais facilmente
entendida.

13.2.2 Definigao classica de probabilidade

A definicao frequentista de probabilidade atende bem ao
conhecimento da area de saude quando o pesquisador quer estimar
riscos. Por meio de observagdes de muitos casos, € possivel estimar o
risco de efeitos adversos. Mas € preciso que o numero de eventos
observados possa crescer indefinidamente. Quando o espaco amostral
conttm um numero finito de eventos contaveis — desde que
igualmente provaveis —, € facil usar a defini¢ao classica.

DEFINICAO CLASSICA: Se forem possiveis n resultados
mutuamente exclusivos e igualmente provaveis, se m desses
resultados forem favoraveis, a probabilidade de resultado favoravel

4

e

n° de resultados favor a veis m
P (‘ 4) _ Je _

n°® de resultados possiveis M

Exemplo 13.5 Calculo de probabilidade

Qual é a probabilidade de ocorrer face 6 quando se joga um dado?
Os n = 6 resultados possiveis compdem o espago amostral:
§=1{1,23,4,5,6}.
S0 um resultado (m = 1) atende a caracteristica pedida: face 6.
Entao, a probabilidade de ocorrer 6 é:



P(6) = < =0, 1667

13.2.3 Definicao de probabilidade subjetiva

E impossivel encaixar, dentro da ideia de probabilidade, afirmativas
como “a probabilidade de o Brasil ganhar a proxima Copa Mundial de

Futebol é 0,80”. Nesses casos, € preciso usar a defini¢ao subjetiva de
probabilidade.

PROBABILIDADE SUBJETIVA ¢ um valor entre zero e 1 que
representa um ponto de vista pessoal sobre a possibilidade de
ocorrer determinado evento.

E importante entender que probabilidade subjetiva nao é apenas
uma forma de pensar logicamente sobre fendmenos aleatérios. E a
maneira como uma pessoa descreve seu grau de crenga em
determinado desfecho. E, portanto, racional, embora nao se baseie em
técnicas computacionais. E tem sentido quando fornecida por alguém
que conhece o assunto. Logo, probabilidade subjetiva ¢ de enorme
importancia quando as informacdes sdo apenas parciais e € preciso ter
intuicao.

A grande desvantagem da definicao subjetiva de probabilidade ¢ o
fato de ser pessoal. Em funcao disso, nos casos em que a frequéncia
relativa pode ser calculada, a probabilidade subjetiva pode nao ter
relagdo alguma com os resultados realmente obtidos. Mas a
probabilidade subjetiva predomina nas decisdes administrativas, nas
aplicagOes financeiras e nos jogos de azar.



13.3 Teorema da soma ou a regra do ou

13.3.1 Regra 1 da soma: eventos mutuamente
exclusivos

Se A e B sao eventos mutuamente exclusivos, a probabilidade de
ocorrer A ou B ¢é igual a soma das probabilidades de ocorrer cada um
deles. Escreve-se:

P(A U B) = P(4) + P(B)

Exemplo 13.6 Soma de eventos mutuamente

exclusivos

Foi feito um estudo de caso-controle com pacientes hospitalizados
(7.804 casos e 15.207 controles) para determinar os fatores de risco
de cancer do pulmao.” Os dados apresentados na Tabela 13.1 foram
obtidos para saber se o risco de cancer do pulmdo aumenta com o
numero de cigarros fumados por dia. Qual é a probabilidade de
uma pessoa, tomada ao acaso dessa amostra, fumar um macgo de
cigarros (20) ou mais por dia?



Tabela 13.1

Distribuicao de casos e controles segundo o numero de
cigarros fumados por dia

N* de cigarmos/dia Casos Controles Total Risco

Menhuim 64 | 2616 2780 | 0059

Dela9 664 | 2194 2858 0,232

De 1l al9 1.704 | 3.385 5089 | 0335

De 20 229 2127 3.108 5235 | 0406

30 ou mais 1.369| 1.746 3115 | 0439
6,028 | 13.049 19.0077

A probabilidade de uma pessoa, tomada ao acaso, fumar um
magco de cigarros (20) ou mais por dia é dada, usando os dados da
Tabela 13.1, pela probabilidade de fumar de 20 a 29 cigarros por dia,
somada a probabilidade de fumar 30 cigarros ou mais por dia.

5235

P(de20a29) =~ =0,274
P(30 ou mais) = === = 0. 163

A probabilidade de a pessoa fumar um macgo ou mais de cigarros
por dia, nessa amostra, €:

P=0,274+0,163 = 0,437



>Assessment of Lung Cancer Risk Factors by Histologic Category1 JNCI, v. 73, n.
2, agosto de 1984.

13.3.2 Regra 2 da soma: eventos nao mutuamente
exclusivos

Se os eventos nao sao mutuamente exclusivos, ou seja, se A e B podem
ocorrer a0 mesmo tempo, a probabilidade de ocorrer A ou B € dada
pela probabilidade de A, mais a probabilidade de B, menos a
probabilidade de A e B. Escreve-se:

P(A4 U B) = P(4) + P(B) — P(A M B)

E preciso subtrair o conjunto interse¢ao porque, quando somamos
P(A) + P(B), a probabilidade do conjunto intersecao P(ANB) é somada
duas vezes. No caso de eventos mutuamente exclusivos, nao se faz a
subtracdo, porque a probabilidade de os eventos ocorrerem ao mesmo
tempo € zero. Veja o diagrama da Figura 13.1: eventos mutuamente
exclusivos nao tém intersecao.

Exemplo 13.7 Soma de eventos nao

mutuamente exclusivos

Foi feito um estudo de caso-controle (299 casos e 292 controles) para
determinar os fatores de risco para infarto do miocdrdio. Os dados
da Tabela 13.2 foram obtidos para saber se pacientes diabéticos
apresentam maior risco de infarto do miocdrdio. Qual é a
probabilidade de uma pessoa, tomada ao acaso dessa amostra, ser
ou diabética ou infartada?



Tabela 13.2

Distribuicao dos casos de infarto e controles, segundo a
presenca ou nao de diabetes

Infartados
Diabetes ——o—o-—Tatal
Casps Controles
Sim 5o 20 BE
[WNES] 240 263 503
Total 299 292 591

Fonte: Silva, MAD; Sousa, AGMR; Schargodsky, H. Fatores de Risco para Infarto
do Miocérdio no Brasil. Arq Bras Cardiol, v. 71 (n° 5), 667-675, 1998.

Probabilidade de ter tido infarto:

P(infartado) = ii; =0, 506

Probabilidade de ser diabético:

P(diab é tico) = - =0, 149

Veja que as pessoas que tiveram infarto e sao diabéticas estao no

conjunto intersecao e, portanto, foram consideradas nos dois
calculos. Entao

P(infartado m diab € tico) = 22 —0,0998

591



Probabilidade de ter tido infarto e ser diabético:

P(infartado ‘U diab € tico) = 29 88




13.4 Teorema da multiplicacao ou a
regra do e

Antes de estudar o teorema da multiplicacao, é importante entender
bem a questdo da independéncia de eventos. Ja vimos que dois
eventos, A e B, sao independentes se a ocorréncia de um deles (A ou B)
nao tem efeito sobre a ocorréncia do outro (B ou A). Por exemplo,
quando se joga uma moeda duas vezes, o resultado da primeira
jogada nao tem qualquer efeito sobre o resultado da segunda. Sao
eventos independentes.

13.4.1 Regra 1 da multiplicagcao: eventos
independentes

Se A e B sao eventos independentes, a probabilidade de ocorrer A e B é
dada pela probabilidade de ocorrer A, multiplicada pela
probabilidade de ocorrer B. Escreve-se:

P (4N B) = P(4) x P(B)

Exemplo 13.8 Ocorréencia conjunta de eventos

independentes
Qual é a probabilidade de ocorrerem duas caras quando se joga
uma moeda duas vezes? Veja a Tabela 13.3.



Tabela 13.3
Resultados de dois langamentos de uma moeda

1" moeda
2" moeda
Cara Cora
Cara Caray cara | Coroa; cara
Coroa Cara; coroa| Coroa; coroa

A probabilidade de ocorrer cara na primeira jogada €:

P(cara 1* moeda) =-=10,5

b | =

O fato de ter ocorrido cara na primeira jogada ndo modifica a
probabilidade de ocorrer cara na segunda jogada (os eventos sao

independentes). Entao, a probabilidade de ocorrer cara na segunda
jogada é:

P(cara 2* moeda) =-=10,5

b | =

Para obter a probabilidade de ocorrer cara nas duas jogadas
(primeira e segunda), faz-se o produto:

P(cara mcara)=-x-=10,25

b | =
b | =



Na vida real, encontramos muitos exemplos de eventos
independentes como o que vimos, ou seja, “sair cara no primeiro
langamento de uma moeda” e “sair cara no segundo lancamento da
mesma moeda”. Por exemplo, “chover hoje” e “ser feriado amanha”
sao eventos independentes, porque o fato de “chover hoje” ndao muda
a possibilidade de “ser feriado amanha”, nem o fato de “ser feriado
amanha” altera a possibilidade de “chover hoje”. No entanto, a
ocorréncia de certos eventos tem efeito sobre a ocorréncia de outros.
Por exemplo, “estar alcoolizado” aumenta a probabilidade de
“provocar acidente de transito”. “Vida sedentdria” aumenta a
probabilidade de “sobrepeso”. Dizemos que esses eventos sao
dependentes. Portanto, dois eventos A e B sao dependentes quando a
ocorréncia de um deles (por exemplo, a ocorréncia de A) modifica a
probabilidade de o outro ocorrer (no caso, de B).

13.4.2 Regra 2 da multiplicagao: eventos
dependentes

Antes de estudar a regra 2 da multiplicagao, vamos entender por que
alguns eventos estao condicionados a outros. Denomina-se
probabilidade condicional de B dado A a probabilidade de ocorrer o
evento B sob a condicao de A ter ocorrido. Escreve-se P(B| A), que se 1€
“probabilidade de B dado A”. Pense: vocé s6 entra no cinema se
comprar a entrada — entao, comprar entrada é condigio para entrar no
cinema.

Exemplo 13.9 Probabilidade condicional

Um casal tem dois filhos. a) Qual € a probabilidade de os dois serem
meninos? b) Qual é a probabilidade de os dois serem meninos, dado
que o primeiro € menino?

Para obter a probabilidade de os dois serem meninos, vocé
calcula:



. . 1 1
P(menino m menino) = 5 %5=0.25

No entanto, quando se pergunta a probablhdade de os dois serem
meninos dado que o primeiro € menino, vocé calcula:

P(menino) = % =0,5

De acordo com a regra 2 da multiplicacao, se A e B sao eventos
dependentes, a probabilidade de ocorrer A e B ¢é dada pela
probabilidade de ocorrer A multiplicada pela probabilidade de ocorrer
B dado que A ocorreu (essa probabilidade € condicional). Escreve-se:

P(A B) = P(4)x P(B| 4)

Exemplo 13.10 Ocorréncia conjunta de

eventos dependentes

Uma caixa contém duas bolas brancas e trés bolas azuis. Duas bolas
sao retiradas ao acaso, uma em seguida da outra e sem que a
primeira tenha sido recolocada. Qual é a probabilidade de que as
duas sejam brancas?
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FIGURA 13.2 Retirada de duas bolas brancas, sem
reposicao

A caixa contém cinco bolas: duas sao brancas. Entao, a
probabilidade de a primeira bola retirada ser branca ¢

P(branca) =

L | b2

Como a bola retirada nao foi recolocada, restam quatro bolas na
caixa. Para que as duas bolas retiradas da urna sejam brancas, é
preciso que a primeira bola retirada seja branca. Dado que primeira
bola retirada era branca, das quatro bolas que estao na caixa, uma é
branca. A probabilidade (condicional) de a segunda bola retirada
ser branca é:

P(branca | branca) = L

A probabilidade de as duas bolas retiradas serem brancas € dada
pelo produto:

P(branca e branca) =

Lh | b2
>
I
Il



13.4.3 Condicao de independéncia

No dia a dia, muitas vezes dizemos “uma coisa nao tem nada a ver
com a outra”. Em linguagem técnica, queremos dizer que os eventos
sao independentes. O Exemplo 13.8 ilustra a condicio de independéncia:
quando se jogam duas moedas, o resultado da primeira nao influencia
o resultado da segunda. Entao, dois eventos sao independentes se a
probabilidade de ocorrerem juntos for igual ao produto das
probabilidades de que ocorram em separado, uma vez que a
ocorréncia de um deles em nada ajuda a ocorréncia do outro. Essa ¢ a
condigdo de independéncia de dois eventos. Escreve-se:

P(4 N B) = P(4) x P(B)

Aprendemos que a probabilidade de ocorrer determinado evento
depende, muitas vezes, das condi¢oes em que ocorre esse evento. Isso é
conhecido na area de saude e é importante para a prevencdo: a
probabilidade de cancer do pulmao depende de ter ou nao o habito de
fumar; a probabilidade de ter algumas doengas depende de ter ou nao
sido imunizado; a probabilidade de ocorrer um acidente
automobilistico depende das condi¢oes dos pneus. Outras vezes, a
probabilidade de ocorrer determinado evento ndo depende da
ocorréncia de outro. Por exemplo, a probabilidade de ter cdrie dentdria
nao depende de a pessoa ser ou nao miope; a probabilidade de ter
calculos renais nao depende da profissao; a probabilidade de ser calvo
nao depende do estado civil.

Muitas pesquisas sao realizadas para estudar se ha ou nao
dependéncia entre determinados eventos, o que significa buscar os
fatores que modificam as probabilidades. Veja um exemplo em que o valor
de probabilidade nao se modifica em dada condigao.

Exemplo 13.11 Condicao de independéncia




Para determinar se existe associagdo entre implantes mamadrios e
doengas do tecido conjuntivo e outras doengas,® durante varios anos
foram observadas 749 mulheres que haviam recebido implante e
1.498 que nao haviam recebido implante. Verificou-se que cinco das
mulheres que haviam recebido implantes e dez das que nao haviam
recebido implante tiveram doencas do tecido conjuntivo. Vocé acha
que ter doencgas do tecido conjuntivo depende ou nao de a mulher
ter implantes mamarios?

A Tabela 13.3 mostra que 749 das 2.247 mulheres observadas
receberam implante mamadrio. Entao, a probabilidade de, nessa
amostra, uma mulher escolhida ao acaso ter implante mamario é:

749
A Tabela 13.4 também mostra que 15 das 2.247 mulheres
observadas tiveram doencas do tecido conjuntivo e outras doengas.

Entao, a probabilidade de, nessa amostra, uma mulher escolhida ao
acaso ter doenca do tecido conjuntivo e outras doengas é:

Tabela 13.4

Distribuicao de mulheres com implante mamario e o fato de
terem ou nao doencgas do tecido conjuntivo e outras

Doencas do tecido conjuntivo e outras
Implante mamdrio Total Proporcio daquelas que receberam implante mamario
Sim Nio
Sim 5 T44 749
Mao 10 1488 1.498
Total 15 2232 2247
Proporgao de mulheres gue Hveram doenga




15
2247

Como 5 das 2.247 mulheres observadas receberam implante
mamario e tiveram doencas do tecido conjuntivo e outras doencas, a
probabilidade de ter implante mamario e ter doenca é:

5

Agora, € facil verificar se ocorre a condi¢ao de independéncia:

P(A N B) = P(4) x P(B)
Veja:

749 15

1 15 5
% = =
2247 2247 3

2247 2247

X

Logo, os eventos sao independentes porque:

P(implante M doen ¢ a) = P(implante) x P(doen ¢ a)



6Gabriel SE et al. Risk of connective tissues diseases and other disorders after
breast implantation. New Engl ] Med 330:1.697-1.702, 1994. Apud: Motulsky,
H. Intuitive Biostatistics. Nova York: Oxford University Press, 1995, p. 318.



13.5 Exercicios resolvidos

13.5.1. De uma classe com trinta alunos, dos quais 14 sao meninos,
um aluno é escolhido ao acaso para apresentar um trabalho.
Qual é a probabilidade de: a) o aluno escolhido ser um
menino? b) o aluno escolhido ser uma menina?

A classe tem trinta alunos (1 = 30) e todos tém a mesma
probabilidade de ser escolhidos. Como 14 sao meninos (m =
14):

a) a probabilidade de o aluno escolhido ser menino ¢ 14/30 ou
7/15.

b) a probabilidade de o aluno escolhido ser menina € 16/30 ou
8/15.

13.5.2. Uma pessoa comprou um numero de rifa que tem cem
numeros e ira sortear cinco prémios. Qual é a probabilidade de
essa pessoa: a) ganhar um prémio? b) de nao ganhar?

Todos os cem ntimeros (n = 100) da rifa tém igual probabilidade
de serem sorteados. Serao sorteados cinco numeros (m = 5).
Entao:

a) a probabilidade de uma pessoa que comprou um ntumero ser
sorteada é 5/100 ou 1/20;

b) a probabilidade de a pessoa nao ser sorteada ¢ 95/100 ou
19/20.

13.5.3. Uma urna tem dez bolas brancas e quatro pretas. Retira-se
uma bola ao acaso. Qual é a probabilidade de essa bola: a) ser
branca? b) Ser preta?

A urna tem dez bolas brancas e quatro pretas (n = 14). Retira-se
uma bola ao acaso. A probabilidade de essa bola:

a) ser branca (m = 10) é 10/14 ou 5/7;
b) ser preta (m =4) é 4/14 ou 2/7.

13.5.4. Joga-se um dado. Qual ¢ a probabilidade de sair: a) o numero
3? b) um ntimero maior do que 3? c) um nimero menor do que
3? d) um namero par?

Quando se joga um dado, pode ocorrer um dos seguintes eventos:
1,2,3,4,50u6.

a) Apenas um (m = 1) dos seis eventos (n = 6) é igual a 3. Entao,
a probabilidade de ocorrer 3 é 1/6;



b) dos seis eventos, trés (m = 3) sao maiores do que 3 (4; 5; 6).
Entao, a probabilidade de ocorrer um ntimero maior do
que 3 é ¥2;

c) dos seis eventos, dois (m = 2) sao menores do que 3 (1; 2).
Entao, a probabilidade de ocorrer um niimero menor do
que 3 é 1/3;

d) dos seis eventos, trés (m = 3) sao nameros pares (2; 4; 6).
Entao, a probabilidade de ocorrer um ntiimero par é Y%.

13.5.5. Jogam-se duas moedas. Qual é a probabilidade de sairem: a)
duas caras? b) duas coroas? c) uma cara e uma coroa?
Para resolver este problema, é conveniente escrever todos os

eventos que podem ocorrer quando se joga uma moeda. Veja a

Tabela 13.5.

Tabela 13.5
Resultados possiveis no jogo de duas moedas

Evento 1°moeda 2°moeda
1 Cara Coroa

2 Coroa Cara

3 Cara Cara

4 Coroa Coroa

A Tabela 13.5 mostra n = 4 eventos mutuamente exclusivos e

igualmente provaveis. A probabilidade de sairem:

a) duas caras (evento 3 na tabela) é V4;

b) duas coroas (evento 4 na tabela) é %4

C) uma cara e uma coroa (eventos 1 e 2 na tabela) ¢ 2/4.

13.5.6. Em uma familia com trés filhos, qual € a probabilidade de os
trés serem homens? Suponha que meninos e meninas tenham a
mesma probabilidade de nascer.

Como o sexo de um filho nao depende do sexo do anterior, a
probabilidade de o primeiro filho ser homem e de o segundo
filho ser homem e de o terceiro filho ser homem é, pelo
teorema do produto:
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13.5.7. Em uma familia com trés filhos, qual é a probabilidade de: a)
dois serem homens? b) um ser homem? c) nenhum ser
homem? Suponha que meninos e meninas tém a mesma
probabilidade de nascer.

Para resolver este problema, € conveniente escrever todas as
possibilidades em uma familia com trés filhos. Veja a Tabela
13.6.

Tabela 13.6
Resultados possiveis no jogo de duas moedas

Evento 1'filho 2'filho 37 filho
1 Homem| Homem| Homem
2 Homem| Homem | hMulber
3 Homem| Mulber | Homem
4 Homem| Mulber | Mulber
5 Mulher | Homem| Homem
& Mulher | Homem| hMulber
7 Mulber | Mulber | Homem
8 Mulher | Mulber | hMulber

A probabilidade de:
a) dois serem homens (eventos 2; 3 e 5 na tabela) ¢ 3/8;
b) de um ser homem (eventos 4; 6 e 7 na tabela) é 3/8
c) nenhum ser homem (evento 8 na tabela) é 1/8.

13.5.8. Um casal tem dois filhos. Qual € a probabilidade de: a) o
primogeénito ser homem? b) os dois filhos serem homens? c)
pelo menos um filho ser homem?

Suponha que a probabilidade de nascer menino € %2 e que o sexo
do segundo filho nao depende do sexo do primeiro. Entao:
a) a probabilidade de o primogénito ser homem é V%;
b) a probabilidade de os dois filhos serem homens pode ser
obtida pelo teorema do produto (de o primeiro ser homem
e o segundo ser homem):



x
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4
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c) a probabilidade de ser homem pelo menos um dos filhos
pode ser obtida pelo teorema da soma (o primeiro ser
homem, ou o segundo ser homem, ou os dois serem
homens):

13.5.9. No cruzamento de ervilhas amarelas homozigotas (AA) com
ervilhas verdes homozigotas (aa), ocorrem ervilhas amarelas
heterozigotas (Aa). Se essas ervilhas forem cruzadas entre si,
ocorrem trés ervilhas amarelas para cada ervilha verde (a
proporcao € de trés para um). Suponha que tenham sido pegas,
ao acaso, trés ervilhas resultantes do cruzamento de ervilhas
amarelas heterozigotas. Qual € a probabilidade de as trés
serem verdes?

A probabilidade de uma ervilha resultante do cruzamento Aa x

Aa ser verde é 1/4. Logo, a probabilidade de as trés ervilhas,

pegas ao acaso, serem verdes é:

1

1
-, — =
47 64

1
- X
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13.5.10. Qual é a probabilidade de o filho de um homem normal
(XY) e de uma filha de hemofilico (X, X) ser hemofilico (X, Y)?

Um homem normal (XY) ndo transmite hemofilia para geracoes
seguintes. Uma mulher portadora do gene X, tem 50% de

probabilidade de ter um filho hemofilico. O filho serd normal
(XY) ou hemofilico (X, Y), com a mesma probabilidade, ou seja,

Y.

13.5.11. Jogam-se duas moedas ao mesmo tempo. Os eventos “cara
na primeira moeda” e “faces iguais nas duas moedas” sao
independentes?

Veja o espago amostral:



Cara-cara; Cara-coroa; coroa-cara; coroa-coroa.

Os eventos possiveis sao quatro. S6 um deles (cara-cara) atende
“cara na primeira moeda” — que chamaremos de A — e “faces
iguais nas duas moedas” — que chamaremos B. Entao, a

probabilidade pedida é

1

P(AﬁB):E
Como
PA)=2=1
A4 2
2 1

P(4 " B) = P(4) x P(B)

A condigao de independéncia foi, portanto, satisfeita. Os eventos
“cara na primeira moeda” e “faces iguais nas duas moedas”

sao independentes.



13.6 Exercicios propostos

13.6.1. Uma carta é retirada ao acaso de um baralho bem
embaralhado. Qual € a probabilidade de: a ser um as? b) ser
uma carta de ouro? c) ser um as de ouro?

13.6.2. Uma urna tem dez bolas numeradas de 1 a 10. Retira-se uma
bola ao acaso. Qual é a probabilidade de essa bola: a) ter um
numero maior do que 7? b) ter um niimero menor do que 7? c)
ter numero 1 ou 10?

13.6.3. Uma urna tem 15 bolas numeradas de 1 a 15. Retira-se uma
bola ao acaso. Qual € a probabilidade de essa bola: a) ter
numero par? b) ter nimero impar? c) ter um namero maior do
que 15?

13.6.4. Para melhorar as condig¢oes de pacientes com determinada
doenca cronica, existem cinco drogas: A, B, C, D e E. Um
meédico tem verba para comparar apenas trés delas. Se ele
escolher trés drogas ao acaso para comparar, qual € a
probabilidade de: a) a droga A ser escolhida? b) as drogas A e
B serem escolhidas?

13.6.5. Dois dados, um vermelho, outro azul, sao lancados ao
mesmo tempo e se pergunta: a) qual € a probabilidade de
ocorrer a face 6 no dado vermelho? b) qual é a probabilidade
de ocorrer a face 6 no dado vermelho, sabendo que saiu a face
6 no dado azul?

13.6.6. Um exame realizado em jovens que concluiram o curso
fundamental mostrou que 20% foram reprovados em
Matematica, 10% foram reprovados em Portugués e 5% foram
reprovados tanto em Matematica como em Portugués. Os
eventos “ser reprovado em Matematica” e “ser reprovado em
Portugueés” sao independentes?

13.6.7. Um casal tem dois filhos. Qual € a probabilidade de: a) o
segundo filho ser homem? b) o segundo filho ser homem, dado
que o primeiro € homem?

13.6.8. A probabilidade de determinado teste para a Aids dar
resultado negativo em portadores de anticorpos contra o virus
(falso-negativo) € 10%. Supondo que falsos-negativos ocorrem
de forma independente, qual € a probabilidade de um portador



de anticorpos contra o virus da Aids, que se apresentou trés
vezes para o teste, ter tido, nas trés vezes, resultado negativo?

13.6.9. Uma pessoa normal, filha de pais normais, tem um avo
albino (aa). Se os outros avos nao forem portadores do gene
para albinismo (AA), qual é a probabilidade de essa pessoa ser
portadora do gene para albinismo (Aa)?

13.6.10. Suponha que a probabilidade de uma pessoa ser do tipo
sanguineo O é de 40%, ser A é de 30% e ser B é de 20%.
Suponha ainda que o fator Rh nao dependa do tipo sanguineo
e que a probabilidade de Rh* é de 90%. Nessas condigdes,
calcule a probabilidade de uma pessoa tomada ao acaso da
populagao ser:

a) O, Rh*
b) AB, Rh~

10s jogos de azar sdo antiquissimos e foram praticados ndo sé como apostas, mas
também como um modo de prever o futuro, decidir conflitos ou dividir herancas.

3Ndo existe, por exemplo, 200% de probabilidade. Expressdes desse tipo aparecem na
linguagem coloquial, na intengao de enfatizar uma certeza.



APENDICE

CAPITULO .
lé.trlbmgao Binomial
A

statistica formaliza o que nds, muitas vezes, ja sabemos. Por
exemplo, vocé sabe que as idades das pessoas da sua familia variam.
Portanto, vocé tem consciéncia da variabilidade. E também sabe que no
Nordeste faz calor o ano todo, o que nao acontece no Sul. Entao, vocé
tem consciéncia de que, no decorrer de um ano, as temperaturas dos
estados nordestinos sao, em média, mais altas do que as temperaturas
dos estados do sul do pais. E, se vocé acha que o peso de uma pessoa
depende da altura, esta mostrando que sabe o que é correlagio. Além
disso, todos nds sabemos que ganhar na loteria nao € facil. Temos,
portanto, percepcao sobre probabilidade. A seguir, definiremos o que ¢
variavel aleatdria — que, intuitivamente, vocé talvez ja conheca.



14.1 Variavel aleatoria

Quando vocé joga uma moeda, ou sai cara, ou sai coroa. O acaso
determina o resultado. Quando, num jogo de baralho, vocé tira uma
carta, pode sair carta de paus, de ouros, de espadas, de copas. O acaso
determina o resultado.

Uma varidvel € aleatéria quando o acaso tem influéncia em seus
valores.

As variaveis aleatorias sdao indicadas por numeros. Se um jogador
ganha quando sai cara, associamos o namero 1 a saida de cara e o
numero zero a saida de coroa. Se a pessoa entrevistada numa pesquisa
responder que tem 42 anos, a varidvel aleatdria que representa idade de
pessoas assumiu, nesse caso, o valor 42.

As variaveis aleatorias sao, portanto, numéricas. Portanto, podem ser
discretas e continuas. Neste capitulo, vamos estudar as variaveis
aleatdrias discretas.

14.1.1 Variavel aleatoria binaria

Alguns experimentos sO podem resultar em wuma de duas
possibilidades: o evento no qual estamos interessados, o “sucesso”, e o
evento contrario, chamado de “fracasso”. O exemplo mais conhecido ¢é
o jogo de moedas. Quando se joga uma moeda, ou sai cara, ou sai coroa
— as duas faces nao podem ocorrer ao mesmo tempo. Dizemos, entao,
que a variavel aleatoria € bindria.
Na érea de satide, encontramos muitas varidveis bindrias. Veja alguns

exemplos:

B um exame laboratorial pode dar resultado positivo ou negativo;

B um nascituro pode ser menino ou menina;

®m um medicamento pode surtir ou nao o efeito esperado;

B um doador de sangue pode ser Rh* ou Rh;

W a dieta pode ser adequada ou nao adequada;

W determinado material pode estar contaminado ou nao.

Varidvel aleatoria bindria é aquela que resulta em um de dois eventos
mutuamente exclusivos — ou ¢é “sucesso”, ou ¢ “fracasso”.



Associamos o valor 1 ao “sucesso” e o valor zero ao “fracasso”.

14.1.2 Variavel aleatoria binomial

Muitas vezes, contamos o nimero de vezes em que ocorre o evento de
interesse (ou sucesso), em uma série de tentativas ou de experimentos.
Por exemplo:
B um jogador conta gquantas caras saem quando lanca dez moedas;
B um pesquisador conta quantos, dos quinhentos chefes de familia que
entrevistou, eram mulheres;
B um médico conta quantos, dos cem pacientes que tratou com uma
nova droga, ficaram curados;
®m um biomédico conta quantos, dos 32 hemogramas feitos no dia,
indicaram doenca contagiosa;
B uma enfermeira conta quantos, dos 3.052 nascidos vivos em
determinado ano em uma maternidade, tinham doenca ou defeito
grave.

A variavel que resulta da soma dos resultados de uma variavel
aleatoria binaria em 7 tentativas € uma varidvel aleatoria binomial.

Exemplo 14.1 Variavel aleatoria binomial

Uma moeda é lancada duas vezes. O nimero X de caras que podem
ocorrer estao apresentados na Tabela 14.1.

Tabela 14.1

Eventos possiveis e numero de caras quando uma moeda é
lancada duas vezes

Eventos possiveis Valor de X

Coroa e coroa

Coroa e cara

Cara e coroa

N|=|=]|O

Cara e cara




14.2 Distribuicao de probabilidades

Os valores observados da varidvel aleatdria X sao indicados por x;, x,,...,

x, e as respectivas probabilidades por p(x;), p(x,),... Pxp).

Obrigatoriamente:

1. a soma das probabilidades de ocorrerem todos os valores possiveis
de Xeél;

2. a probabilidade de ocorrer qualquer valor de X € igual ou maior que
Zero —nao pode ser negativa.

Distribuicdo de probabilidades de uma varidvel aleatdria discreta X é a

lista dos valores que X pode assumir e suas respectivas
probabilidades.

Exemplo 14.2 Distribuicao de probabilidades

Seja X a variavel aleatdria que representa o niimero de caras obtidas
quando se lanca uma moeda duas vezes, vamos calcular a
distribuicao de probabilidades de X.

Se sairem duas coroas, X = 0. A probabilidade de X =0 é:

X

P (coroa) x P (coroa) = = i =0,25

1 1
2 2

Se sairem uma coroa e uma cara, a variavel X assume valor um. A
probabilidade X =1 é:

P (coroa) x P (cara) + P (cara) x P (coroa) :% X %+% X % = % + % =0,50

Se sairem duas caras, a variavel X assume valor dois. A
probabilidade de X =2 é:



P (cara) x P (cara) = % X % = i =0,25
A Tabela 14.2 e a Figura 14.1 apresentam um resumo desses
calculos, ou seja, apresentam a distribuicao de probabilidades de X.

A soma das probabilidades € 1.

Tabela 14.2

Distribuicao de probabilidades do numero de caras em dois
lancamentos de uma moeda

Evento Valorde X P(X)
Coroa e coroa 1]
Coroa e cara ou cara ¢ cora 1
Carae cara 2
Total 1

0,6
0,54
0,4+
0,3+

02.
TN
0
0 1 2

Nimero de caras
FIGURA 14.1 Distribuicdo de probabilidades do numero de

caras em dois langcamentos de uma moeda

Probabilidade

Neste ponto, é importante deixar claro que existe diferenca entre
distribuicdo de probabilidades e distribuicio de frequéncias. As distribuigOes
de frequéncias, tratadas no Capitulo 1, sdao empiricas, porque sao



construidas com base nos dados de amostras. As amostras variam,
mesmo que sejam tomadas no mesmo local e na mesma época. A
distribui¢ao de probabilidades é tedrica, porque é construida com base
em teoria ou nos dados de toda a populagao. A distribuicao de
probabilidades ¢é estavel.



14.3 Distribuicao binomial

Uma distribuicao de probabilidades bem conhecida é a distribuigio
binomial, que estuda o numero X de sucessos em n tentativas e suas
respectivas probabilidades.

Para aprender a trabalhar com a distribui¢cao binomial, imagine que,
em determinada maternidade, tenham nascido trés bebés em um dia.
Vamos estudar a distribuicao de meninos em trés nascimentos. Fazendo
A indicar menina e O indicar menino, os eventos possiveis sao os
seguintes:

AAA AAO AOO 00O
AOA OAO
OAA OOA

O ntimero de meninos que podem ocorrer em trés nascimentos € uma
variavel aleatoria binomial, que indicaremos por X. A Tabela 14.3
apresenta os valores possiveis de X e o numero de vezes que cada um
deles ocorre.

Tabela 14.3
Numeros possiveis de meninos em trés nascimentos

Valor de X Frequéncia

1

0

1 3
2 3
3 1

Seja p a probabilidade de nascer menino e g a probabilidade de
nascer menina. Entao, p + g =1.

Se nascerem trés meninas, ou seja, se ocorrer o evento AAA, a
variavel aleatdria X assume valor zero, com probabilidade:



P[X=0]=P[A] xP[A]xP[A]l=¢xgxqg=q"°

Se nascerem duas meninas e um menino, X assume valor 1. Mas duas
meninas e um menino podem ocorrer de trés maneiras diferentes. Veja
as probabilidades:

Entao,

P [X =1]=3pq’

Se nascerem uma menina e dois meninos, X assume valor 2. Mas uma
menina e dois meninos podem ocorrer de trés maneiras diferentes. Veja

as probabilidades:

P[A] xP[O] xP[O] =g xpx ¢ =p’q
P[O] xP[A] xP[O] =g x g xp=p’q
P[O] xP[O] xP[A] =p xpx g =p’q

Entao,



P[X =2] =3p’g

Se nascerem trés meninos, isto é, se ocorrer o evento OOQ, a variavel
aleatdria X assume valor 3, com probabilidade:

P[X=3]=P[O] xP[O] xP[O]=pxpxp=p°

A distribuicao binomial do numero X de meninos em n = 3
nascimentos estd na Tabela 14.4. Sao dados os resultados possiveis de X
e suas respectivas probabilidades.

Tabela 14.4

Distribuicao de probabilidades do niumero de meninos em trés
nascimentos

Valor de X Probabilidade
0 q3
! 3pq”
2 3%
3 P’

Vamos considerar, por facilidade, que a probabilidade de nascer
menino seja p = 0,5 e que a probabilidade de nascer menina seja g = 0,5,
embora se saiba que a probabilidade de nascer menino é ligeiramente
maior do que 0,5. Estamos, também, ignorando nascimentos de gémeos
e nascimentos multiplos. Considerando



p=0)5
q=0,5,

obtemos a distribuicao de probabilidades do nimero de meninos em
trés nascimentos, apresentada na Tabela 14.5 e na Figura 14.2.

Tabela 14.5
Distribuicao de probabilidades do niumero de meninos em trés

nascimentos (? =¢ =0.5)

Valorde X I{X)
0
1
2
3
Totl 1
04
w 034l DI
=
=
OGN e s
=
[
“‘n,1..|. o : I
0
0 1 2 3
Valores de X

FIGURA 14.2 Distribuicdo de probabilidades do numero de
meninos em trés nascimentos

14.3.1 Caracterizagcao da distribuicao binomial



Uma distribui¢ao binomial tem as seguintes caracteristicas:

B consiste de n ensaios, ou n tentativas, ou n eventos idénticos;

B cada ensaio sO pode resultar em um de dois resultados, identificados
como “sucesso” e “fracasso” — com valores 1 e zero,
respectivamente;

W a variavel aleatoria X ¢ o numero de sucessos em 7 ensaios;

W a probabilidade de sucesso (ocorrer o evento de interesse) é p e 0
valor de p permanece o mesmo em todos 0s ensaios;

W 0s ensaios sao independentes: o resultado de um ensaio nao tem
efeito sobre o resultado de outro.

A distribuicao binomial fica, portanto, definida quando sao dados

dois parametros:

1. n, ou seja, o niimero de ensaios (por exemplo, se uma moeda for
langada dez vezes)

2. p, ou seja, a probabilidade de sucesso em uma tentativa (por
exemplo, sair cara quando se joga uma moeda).

*14.3.2 Funcao de distribuicao na distribuicao
binomial

Um parametro de interesse é a probabilidade de sucesso numa
distribui¢ao binomial. Lembre-se de que a distribui¢ao binomial surge
quando se conta o numero X de sucessos em # ensaios.

Considere um experimento em que fazemos n observagoes
independentes da variavel aleatoria X que segue uma distribuigao f (x |
p), onde p é o vetor de parametros (ou seja, {p 1, P » -, P «}) para o de

distribui¢do. A probabilidade de obter os resultados especificos para
essa experiéncia € dada pela

Distribuicdo de probabilidades de uma variavel aleatdria discreta X, que
€ a lista dos valores que X pode assumir e suas respectivas
probabilidades.

Vamos aceitar, sem demonstracao, que, dada uma distribuicao
binomial de parametros n e p, a probabilidade de ocorrerem x eventos
favoraveis é dada pela seguinte formula:



4 x _(n—x)
(%
n

em que ( * ) é a combinacdo' de n, x a x. Portanto, a probabilidade
de ocorrerem x eventos favoraveis em n tentativas é dada pela seguinte
férmula:

n! b
PX=x)=——7p q( )

xl(m—x)!

Veja, agora, um exemplo que ajuda a entender como trabalhamos
com a distribuicao binomial.

Exemplo 14.3 Eventos em uma distribuicao

binomial
Um dentista vai examinar uma amostra de quatro criangas de 6 anos
para saber se elas tém (Sim, indicado por S) ou nao (Nao, indicado
por N) carie. Quais sao os eventos possiveis?

Os eventos possiveis sao 0s que seguem:

NNNN NNNS NNSS NSSS SSSS
NNSN NSNS SNSS
NSNS NSSN SSNS
SNNN SNNS SSSN
SNSN
SSNN



Exemplo 14.4 Distribuicao binomial

Reveja o Exemplo 14.3. Faca X indicar o numero de criangas com
carie, p indicar a probabilidade de uma crianca ter carie e g indicar a
probabilidade de uma crianga nao ter carie. Escreva a distribuicao.

Tabela 14.6

Distribuicao de probabilidades do numero de criancas com carie
em quatro criangas

Evento Valorde X P(X)
Nenhuma crianga com carie 0 q4
Uma crianga com carie 1 4pq3
Duas criangas com carie 2 6P
Trés criangas com cérie 3 4pq

4

P4

Quatro criangas com carie

Exemplo 14.5 Distribuicao binomial (n =4; p =
0,4)

Reveja o Exemplo 14.4. Considere que, na populacao estudada, a
probabilidade de uma crianca de 6 anos ter carie é p = 0,4 (ou seja,
40%). Qual é a probabilidade de duas das quatro criangas
examinadas terem caries?

A Tabela 9.6 mostra a probabilidade de a varidvel X assumir valor
2. Se a probabilidade de uma crianca dessa populacao ter cérie é p =
0,4, entao:

P(X=2)=6p’g? =6x0,4"x0,6°=6x0,16 x 0,36 = 0, 3456



Exemplo 14.6 Calculo de probabilidades na

distribui¢ao binomial

Reveja o Exemplo 14.4. A probabilidade de uma crianga de 6 anos ter
carie é p = 0,4 (ou 40%). Calcule a probabilidade de duas (X = 2) das
quatro (n) criangas examinadas terem caries aplicando a formula:

P(_Xzz):[;]><ﬂ,43><0,62=0,3456

A probabilidade de o dentista encontrar duas de quatro criangas
com caries nessa populacao € de 0,3456.

*14.3.3 Média e variancia na distribuicao binomial

A média u (1é-se mi) de uma distribui¢ao binomial é dada pela seguinte
férmula:

H=np
e a variancia o? (lé-se sigma ao quadrado) é dada pela féormula a
seguir:

6"2: npg



Exemplo 14.7 Média e variancia da

distribui¢dao binomial

A probabilidade de nascer um menino é p = 0,5 (ighorando
nascimentos de gémeos e nascimentos multiplos). Calcule a média e
a variancia do namero de meninos em 1.000 nascituros.

A média é

w=mnp = 1.000x 0,5 = 500 meninos,

e a variancia é

o =npg =1.000 x 0,5 x 0,5 = 250.



14.4 Revisao sobre analise
combinatoria

Se n € um numero inteiro positivo maior do que zero, por defini¢ao, o
fatorial de n, que se indica por n!, é dado por:

nl=nmn-1)n-2)...1.

O fatorial de 5 €, portanto,

S51=5%x4x3x2x1=120.

O desenvolvimento de um fatorial pode ser interrompido antes de
chegar ao numero 1, desde que se coloque o simbolo !, que indica o
fatorial, logo apds o ultimo namero. Escreve-se:

S5!1=5x4x3!

porque

31=3x2x1.

O fatorial de zero, que se indica por 0!, €, por defini¢ao, igual a 1.
Dado um conjunto de n elementos, onde n >0, e dado o namero x <1,
a combinagdo de n, x a x, é indicada por:



.H . !
x| xln-x0!

Essa formula dd o numero de diferentes conjuntos de x elementos
que podem ser formados com 7 elementos distintos.
Seja n =5 e x = 3. Entdo, a combinacao de 5,3 a3 é:

5 51 51
[3 ] T 3G-3) 3 10

Convém observar que, para todo n:

n\_ 7l _nl _1
n| am-m a0l



14.5 Exercicios resolvidos

14.5.1. Encontre o erro nas duas afirmativas feitas em seguida:

a. a probabilidade de vocé ser aprovado em Estatistica é 2 e de
ser reprovado € 0,2.

b. a probabilidade de chover amanha € 20%, de ficar nublado
sem chuva é 10% e de ter sol é 80%.

A soma de probabilidades deve ser 1 ou 100%. Nas duas
afirmativas, as somas excedem o valor 1 ou 100%.

14.5.2. Numa prova,? o aluno deve assinalar a resposta que fornece as
datas, na ordem em que estao mencionadas, de trées
acontecimentos historicos: Descoberta do Brasil, Descoberta da
América, Independéncia do Brasil. As alternativas sao:

a. 1492, 1822, 1500
b. 1822, 1492, 1500
c. 1492, 1500, 1822
d. 1822, 1500, 1492
e. 1500, 1492, 1822
f. 1500, 1822, 1492

Um aluno que nada sabe sobre a matéria tenta adivinhar. Qual é
distribuicao de probabilidades do ntimero de respostas que ele
consegue acertar?

A resposta e seria correta: Descoberta do Brasil (1500), Descoberta
da Ameérica (1492), Independéncia do Brasil (1822). Outras respostas
tém as datas de um ou dois acontecimentos na ordem correta. Veja a
distribuicao de probabilidades na Tabela 14.7.



Tabela 14.7

Distribuicao de probabilidades do numero de respostas que o
aluno acerta

Resposta Probabilidade N° de respostas corretas
a 1/6 0
b 1/6 1
C 1/6 1
d 1/6 0
e 1/6 3
f 1/6 1

14.5.3. Na populagao branca do Brasil, 85% tém Rh+. Trés pessoas sao
amostradas ao acaso dessa populagao. Construa a distribuigao
binomial e faga um grafico.

No problema:

n € onumerodepessoas : n =23
X ¢ o n i merode pessoas com Rh + naamostra

p € aprobabilidade de Rh+ : p =0, 85
g ¢ aprobabilidade de Rh—: p = 0,15.



Tabela 14.8
Calculos intermediarios para se obter a distribuicao binomial

Eventos  Valores possiveis de X Caleulos Irobabilidade
Rh+, Rh+, Rh+ 3 0,85 = (L85 = 0,85| 0,614125
Rh+, Rh+, Rh- 2 0,85 = (1,85 = 0,15|  0,108375
Rh+, Rh-, Rh+ 2 0,85 = (0,15 = 0,85|  0,108375
Rh-, Rh+, Rh+ 2 0,15 = (1,85 = 0,85|  0,108375
Rh+, Rh-, Rh- 1 0,85« (0,15 = 0,15|  0,019125
Rh-, Rh+, Rh 1 0,15 = (,85 = 0,15|  0,019125
Rh-, Rh, Rh+ 1 0,15 = (0,15 = 0,85|  0,019125

Rh-, Rh-, Rh- ] 0,15 = 0,15 = 0,15|  0,003375

Para construir a tabela de distribuicao binomial, vocé soma as
probabilidades dos eventos que levam ao mesmo valor de X. A
distribuicao é apresentada na Tabela 9.9.

Tabela 14.9

Distribuicao de probabilidades do numero de pessoas com Rh+,
numa amostra de trés pessoas

Valores de X Probabilidade
3 0,614125
2 0,325125
1 0,057375
0 0,003375




I 0,003375
0,057375
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FIGURA 14.3 Distribuicio de probabilidades do niumero de

pessoas com Rh+, em trés pessoas.

N® de pessoas com Rh*

14.5.4. Apresente, em tabela e em grafico, a distribui¢ao do namero
de meninos que podem ocorrer em uma familia com seis
criangas.

No problema, 1 € o nimero de criangas (6), p € a probabilidade de
menino (1/2) e g € a probabilidade de menina (1/2). Para obter a
probabilidade de X assumir o valor 0, ou seja, de ndao ocorrer
nenhum menino, calcule:

6! 1
X — X

1
T -1 20 T 2F T

1
2% 64
Para obter a probabilidade de X assumir o valor 1, ou seja, de
ocorrer um menino em uma familia com seis criangas, calcule:



per=1)=( § (3 <(3)' - 5

Para obter a probabilidade de x assumir o valor 2, ou seja, de
ocorrerem dois meninos em uma familia com seis criangas,
calcule:

== § (0 <)

Para obter a probabilidade de X assumir o valor 3, calcule:

Por-3)-( < (@) <[ -2

Para obter a probabilidade de X assumir o valor 4, calcule:

pac==[ § J<()' <37 -

Para obter a probabilidade de X assumir o valor 5, calcule:



g

poc=s=( § ) < -4

Para obter a probabilidade de X assumir o valor 6, calcule:

PX=6)=| ¥ |x B =<2 =24

2 2

Com os valores de X e as respectivas probabilidades, podemos
construir a Tabela 14.10, que apresenta uma distribuigao
binomial paran =6 e p=0,5. O grafico de barras € apresentado
na Figura 14.4.

Tabela 14.10

Distribuicao do numero de meninos em uma familia com seis
criancas

Evento X PX
Nenhum menino | 0 | 1/64
1 menino 1 | 6/64
2 meninos 2 | 15/64
3 meninos 3 | 20/64
4 meninos 4 | 15/64
5 meninos 5 | 6/64
6 meninos 6 | 1/64
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FIGURA 14.4 Distribuicdo do numero de meninos em uma

familia com seis criangas

14.5.5. A probabilidade de um menino ser daltonico € 8%. Qual é a
probabilidade de serem daltonicos todos os quatro meninos que
se apresentaram, em determinado dia, para um exame

oftalmologico?

No problema, p =0,08. Entao, g=1 - 0,08 = 0,92. O nimero de
meninos € n = 4. Para obter a probabilidade de X assumir valor
4, aplica-se a seguinte formula:

PX=x)= ( ; )pxq(”_x)

Entao:

P(X=4) :[j]xﬂ,84xﬂ,9ZD:

=0, 00004096 ou 0, 004096 %



14.5.6. O resultado do cruzamento de ervilhas amarelas homozigotas
(AA) com ervilhas verdes homozigotas (aa) sao ervilhas
amarelas heterozigotas (Aa). Se essas ervilhas forem cruzadas
entre si, ocorrem ervilhas amarelas e verdes na proporc¢ao de 3
para 1. Portanto, a probabilidade de, num cruzamento desse
tipo, ocorrer ervilha amarela € p = 3/4 e a probabilidade de
ocorrer ervilha verde é q=1/4. Logo, o numero de ervilhas
amarelas em um conjunto de n ervilhas é uma variavel aleatoria
com distribui¢ao binomial de parametros n e p = 3/4. Foram
pegas, ao acaso, quatro ervilhas resultantes do cruzamento de
ervilhas amarelas heterozigotas. Qual € a probabilidade de duas
dessas quatro ervilhas serem de cor amarela?

A probabilidade de duas das quatro ervilhas serem amarelas é
dada por:

Poc=2) =( < (I -
=0,21090u 21, 09 %

14.5.7. Considere novamente o cruzamento de ervilhas amarelas e
verdes, descrito no Exercicio 14.5.6. Qual é a média de ervilhas
amarelas, considerando uma amostra de n = 100 ervilhas? Qual
€ a variancia?

Um conjunto de n = 100 ervilhas tem, em média:

=100 x % = 75 ervilhas amarelas

e variancia:



52:100><%>< —18.75

| =

14.5.8. Um exame ¢ constituido de cem testes com cinco alternativas,
em que apenas uma € correta. Um aluno que nada sabe sobre a
mateéria do exame acerta, em média, quantos testes? Qual € a
variancia da distribuicao?

A probabilidade de um aluno acertar uma resposta ao acaso € p =
1/5. Existem n = 100 testes. Entao, aplicando a féormula, tem-se:

1
b=100 x ¢ =20

ou seja, um aluno que nada sabe sobre a matéria acerta, em média,
vinte testes. A variancia da distribuicao é:

2

g =100 x

14.5.9. Um pesquisador de mercado quer saber a proporgao de
consumidores que preferem café sem cafeina. Se ele pergunta a
quinhentas pessoas que tipo de café adquiriram em sua tltima
compra, como ele estimaria a média e a variancia da
distribuicao?

O pesquisador tera respostas “Sim” e “Nao”, além de outras, como
“Nao sei”, “Nao me lembro”, “Nao tenho tempo para responder
a questionarios”. Se as respostas do tipo “Sim” e “Nao”
chegarem a 70%, ou seja, se a taxa de resposta for de 70%
(quando a quantidade de nao respondentes é grande, a pesquisa
nao responde a pergunta feita, ou seja, nao tem validade), tera
uma distribuicao binomial. A média sera obtida pela seguinte
férmula:



u=np

e a variancia o” pela férmula a seguir:

Gzzﬂpg

O valor de p € obtido dividindo o numero de consumidores que

preferem café sem cafeina pelo numero n de respondentes.

14.5.10. Numa cirurgia experimental, uma cobaia pode sobreviver (S)
ou morrer (M). O pesquisador nao sabe (¢ exatamente isso que
ele esta pesquisando), mas considere que a probabilidade de
uma cobaia sobreviver na cirurgia € de 0,25. A cirurgia sera feita
em duas cobaias. Se ambas sobreviverem, operam-se mais duas.
Se apenas uma sobreviver, outra serd operada. Se as duas
morrerem, o pesquisador interrompe o experimento. Qual é a
probabilidade de nao se fazer uma segunda sequéncia de
cirurgias (de as duas primeiras cobaias operadas morrerem)?
Qual é a probabilidade de quatro cobaias serem operadas e as
quatro sobreviverem?

As respostas sao dadas na Tabela 14.11. Se as duas cobaias
morrerem (sobrevivéncia zero), o pesquisador interrompe o
experimento. A probabilidade de isso ocorrer € de 0,5625. Se as
duas cobaias sobreviverem (sobrevivéncia 2), o pesquisador
opera mais duas. A probabilidade de isso ocorrer é:



Tabela 14.11

Probabilidade de sobrevivéncia de cobaias submetidas a uma
cirurgia experimental

17 sequiencia 2" sequidncia
N de cobaias operadas (n)
Sobrevivincia Probabilidade Sobrevivincia Probabilidade

2 1] (,5625 Interrompe o experimento

2 1 0,375 1] 0,75
1 0,25

2 2 0,0625 1] 0,5625
1 0,375
2 00625

0,0625 % 0,0625 = 0,0039

2Adaptado de Mosteller, F. Rourke, R. E. K., Thomas JR, G. B. Probability and
Statistics. Reading, Addison- Wesley, 1961, p. 160.



14.6 Exercicios propostos

14.6.1. Ha tres bolas numeradas em uma caixa, cada qual com um
numero diferente. Os numeros sao 1, 2 e 3. Tira-se uma bola da
caixa; em seguida, outra. Forma-se, entao, um nimero de dois
digitos com os nimeros das bolas retiradas. Por exemplo, se
saiu o numero 3 e, em seguida, o 2, foi formado o namero 32.
Um jogador ganha se sair nimero par. Nesse jogo, ganha-se
mais do que se perde ou € justamente o contrario?

14.6.2. Seja X a variavel aleatoria que indica o niumero de meninos
em uma familia com cinco criangas. Apresente a distribuicao de
X em uma tabela. Faga um grafico.

14.6.3. Um exame € constituido de dez testes tipo certo-errado. Um
aluno que nada sabe sobre a matéria do exame, quantos testes,
em meédia, acerta? Qual € a variancia dessa distribuicao?

14.6.4. Um exame é constituido de dez testes com cinco alternativas,
em que apenas uma € correta. Um aluno que nada sabe sobre a
matéria do exame acerta, em média, quantos testes? Qual € a
variancia da distribuicao?

14.6.5. Suponha que determinado medicamento usado no
diagnostico precoce da gravidez € capaz de confirmar casos
positivos em apenas 90% das gestantes muito jovens. Isso
porque, em 10% das gestantes muito jovens, ocorre descamagao
do epitélio do utero, que é confundida com menstruagao.
Nessas condigoes, qual € a probabilidade de duas, de trés
gestantes muito jovens que fizeram uso desse medicamento, nao
terem confirmado precocemente a gravidez?

14.6.6. A probabilidade de um casal heterozigoto para o gene da
fenilcetontria (Aa x Aa) ter um filho afetado (aa) € de 1/4. Se o
casal tiver trés filhos, qual é a probabilidade de ter um filho com
essa doenca?

14.6.7. A probabilidade de um individuo ter sangue Rh™ € 10%, na
populacao brasileira toda. Qual é a possibilidade de se terem
apresentado, em determinado dia em um banco de sangue,
cinco doadores de sangue, todos Rh™?

14.6.8. Foi feito um levantamento acerca da opiniao de 1.000
enfermeiras que trabalhavam em determinado hospital sobre
dada questao que tinha duas alternativas: “Sim” e “Nao”. As



respostas tém distribui¢ao binomial? Algumas enfermeiras nao
responderam ao questionario. Que efeito isso pode ter sobre as
respostas?

14.6.9. A experiéncia demonstra que um detector de mentiras da
resposta positiva (indicando mentira) 10% das vezes em que
uma pessoa esta dizendo a verdade e 95% das vezes em que a
pessoa esta mentindo. Imagine que seis suspeitos de um crime
sejam submetidos ao detector de mentiras. Todos os suspeitos
se afirmam inocentes e estao dizendo a verdade. Qual é a
probabilidade de ocorrer uma resposta positiva?

14.6.10. O diretor de uma grande empresa esta preocupado com a
questao de acidentes e quer fazer um levantamento da situacao.
Existem os registros do niimero de acidentes por dia na
empresa. Essa variavel tem distribuicao binomial?

'Uma répida revisdo sobre analise combinatéria ¢ dada ao final deste Apéndice.
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Tabela 1
Distribuicao normal reduzida P(0 < Z < 2z)
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0,0120

0,0160

0,0199

0,0239

0,0279

0,0319

0,0359

0,1

0,0398

0,0438

00,0478

0,0517

00,0557

00,0596

0,0636

0,0675

0,0714

0,0753
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0,0832
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00,1443

00,1480

0,1517
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0,1554

0,1591

0,1628

0,1664

0,1700

0,1736

01772

0,1808

0,1844

0,1879

05

"

0,1915

0,1950

0,1985

0,2019

0,2054

0,2088

i

0,2123

0,2157

0,2190

0,2224

0.6

x

0,2257

01,2291

0,2324

0,2357

0,2389

0,2422

0,2454

00,2486

0,2517

01,2549

07

¥

0,2580

0,2611

0,2642

0,2673

0,2703

0,2734

0,2764

0,2794

0,2823

0,2852

0.8

"

01,2881

0,2910

01,2939

0,2967

0,2995

0,3023

0,3051

(0,3078

e

0,3106

0,3133

09

i

0,3159

0,3186

0,3212

0,3238

0,3264

0,3289

0,3315

0,3340

01,3365

0,3389

10

&

0,3413

0,3438

0,3461

01,3485

0,3508

00,3531

0,3554

0,3577

01,3599

0,3621

11

&

0,3643

00,3665

(3686

e

0,3708

0,3729

00,3749

0,3770

00,3790

0,3810

0,3830

12

01,3849

(3869

(3888

0,3907

0,3925

0,3944

0,3962

00,3980

0,3997

0,4015

13

0,4032

0,4049

(4066

¥

0,4082

04099

¥

0,4115

0,4131

0,4147

0,4162

0,4177

1,4

0,4192

0,4207

0,4222

0,4236

0,4251

0,4265

0,4279

00,4292

00,4306

01,4319

15

¥

0,4332

01,4345

01,4357

0,4370

0,4382

0,4394

(0.4406

i

01,4418

00,4429

01,4441

16

&

01,4452

0,4463

01,4474

44584

i

0,4495

0,4505

0,4515

01,4525

01,4535

01,4545

17

&

01,4554

0,4564

0,4573

0,4582

0,4591

0,4599

(4608

i

0,4616

00,4625

0,4633

18

¥

01,4641

01,4649

01,4658

4664

i

0,4671

0,4678

(4686

i

(4693

¢

(4699

[

0,4706

19

&

0,4713

0,4719

0,4726

0,4732

0,4738

0,4744

0,4750

00,4756

0,4761

0,4767

2,0

0,4772

0,4778

0,4783

0,4788

0,4793

0,4798

(,4803

i

(4808

¢

0,4812

0,4817

21

0,4821

0,4826

01,4830

0,4834

0,4838

0,4842

(4546

i

00,4850

0,4854

01,4857

22

01,4861

(4864

i

(04868

i

0,4871

0,4875

0,4878

0,4881

(4884

¢

01,4887

01,4890

2,3

0,4893

0,4896

00,4898

00,4901

0,4904

0,4906

0,4909

04911

0,4913

0,4916

24

0,4918

0,4920

0,4922

00,4925

0,4927

0,4929

00,4931

0,4932

00,4934

00,4936

2,5

01,4938

0,4940

0,4941

0,4943

0,4945

00,4946

00,4948

00,4949

00,4951

0,4952

2,6

0,4953

0),4955

0),4956

00,4957

00,4959

00,4960

00,4961

00,4962

0,4963

0,4964

27

01,4965

01,4966

01,4967

0,4968

0,4969

0,4970

0,4971

00,4972

01,4973

0,4974

2,8

01,4974

01,4975

01,4976

0,4977

0,4977

0,4978

0,4979

00,4979

00,4980

01,4981

29

01,4981

0,4982

01,4982

0,4983

0,4984

0,4984

0,4985

01,4985

01,4986

01,4986

30

¥

01,4987

01,4987

01,4987

0,4988

0,4988

0,4989

0,4989

01,4989

00,4990

01,4990




Tabela 2
Valores de c?, segundo os graus de liberdade e o valor de a

Graus de liberdade :

1 5% 1%
1 271 | 3,84 | 6,64
2 460 | 599 | 921
3 625 |7.82 | 11,34
4 778 |949 | 1328
5 924 | 11,07| 15.09
6 10,64] 12,59 16,81
7 12,02 14,07 ] 18,48
8 13,36] 15,51 ] 20,00
9 14,68 16,92] 21,67
10 1594 18,31 ] 23,21
11 1728|1968 24,72
12 18,55| 21,03 | 26,22
13 19,81 | 22,36 | 27.69
14 21,06 | 23,68| 29,14
15 22,31 | 25,00 30,58
16 23,54 26,30 | 32,00
17 2477 27,59 | 33.41
18 25949 | 28,87 | 34.80
19 27200 30,14 36,19
20 28,41 31,41 37.57
21 2062 | 32,67 | 38,93
22 30,81 | 33,92 40,20
23 32,01 | 35,17 41,64
24 33,20 36,42 | 42,98
25 3438| 37.65| 44,31
26 35,56 | 38,88 | 45,64
rd 36,74 | 40,11 46,96
28 3792 41,34| 48,28
29 39,00 | 42,56 49,59
30 40,26 43,77 | 50,89




Tabela 3

Valores de F para a = 2,5%, segundo o numero de graus de
liberdade do numerador e do denominador

Nimwro de graws de liberdade do mmerador
M de g | do denominador
1 2 3 4 5 ] 7 ] 9 1w 12 15 W 4 3 40 60 120 s

1 648 | 800 | 864 | 900 | 922 | 937 | 948 | 957 | %63 | 969 | 977 | 985 | 993 | 997 | 1.000| 1.010| 1.010| 1L.010) 1.020
2 385) 390 39.2) 392 393 393 | 394 394 394 394 394] 94 394 5] 95 | 395 | 85 | W5 | 95
3 174] 160] 154] 151] 14,9 14,7] 14,6 14,5] 14,5] 14.4] 14,3] 18,3] 14,2] 14,1] 14,1 | 140 | 140 | 139 | 139
4 122) 10,6] 998 9.60| 9.36] 9,20 9,07 | 8,98 | 8.90| 8.84] 875] 8,66 8,56 851] 846 | 841 | 836 | 831 | 826
5 10,0] 843 7.76] 7.32| 7.15| 6,98 | 6,85 6,76 6,68] 6,62] 6,52| 6,43] 6,33 6,28] 623 | 6,18 | 6,12 | 6,07 | 602
6 881 7.26| 6,60] 6,23 ] 5,99 582 | 5,70| 5.60] 552| 546] 537 527 517) 512] 507 | 501 | 4,9% | 4,90 | 4,85
7 807 | 6,54 589] 552 5.29] 5.12| 4,99 4.90| 4.82| 4.76] 4.67| 457| 4.47] 442] 436 | 431 | 425 | 420 | 4,14
8 757 6,06] 542]| 5.05] 4.82| 4.65] 4.53| 4.43| 4.36| 430 4.20] 410{ 400| 3,95| 380 | 384 | 378 | 373 | 367
9 721 571 508 4,72 448] 4,32 4,200 4,10 4,03| 3,96 3.87] 3.77| 3.67] 61| 3.56 | 351 | 345 | 339 | 333
10 6,94 | 546 4.83] 447 4,24] 407 | 3,95 3.85] 3.78| 3.72| 3.62] 3,52 342] 3.37] 331 | 326 | 320 | 304 | 308
11 672] 526|463 428 404 | 388 3,76 3.66] 3,59 3,53 3.43] 3.33| 3.23] 3,17 3,12 | 306 | 300 | 94 | 288
12 6.55] 5,10] 447 | 412 3,89] 3.73] 3.61 | 3.51| 3,44 3.37] 3.28] 3.8] 3.07] 302 296 | 291 | 2,85 | 279 | 272
13 6,41] 4,97 4,35 4,00 3,77 3.60| 3.48] 3,39 3.31| 3,25] 3.15] 3.05] 2.95] 2.89] 284 | 278 | 272 | 266 | 260
14 630] 4.86] 424| 3,89 3.66] 350] 3.38| 3.29| 3,21 3.15] 3.05| 295| 2.84] 2, 79| 273 | 267 | 261 | 255 | 249
15 6,200 477 4,15] 3.80) 3,58 341|] 3,29 3.20] 3,12| 3.06] 29| L86] 276) 2700 264 | 259 | 2,52 | 246 | 240
16 6,12 4.69] 408] 3.73] 3.50] 334 3.22| 3.2 3.05| 2.99] 289] 279 268] 2.63] 257 | 251 | 245 | 238 | 2,32
17 6,04 4,62 4,01 366 344 328 3,16 3.06] 298| 292 2.82) 2,72| 262] 2.56| 250 | 244 | 238 | 232 | 225
18 598 456| 3.95] 3,61 | 3,38 3,22 3,10| 3,00 | 2,93| 287 .77 267| 2.56) 2,500 244 | 238 | 232 | 2.26 | 219
19 592] 451 3.90] 3,56 3.33| 317 | 3,05 296| 2.88| 282] 72| 262] 251| 245] 239 | 233 | 227 | 220 | 213
0 587| 446] 386] 351 | 3,29 313 ] 300 | 201 | 284 277] 2.68] 2.57] 246] 240) 235 | 229 | 222 | 206 | 2409
n 583| 442| 3.82] 348 3,25 3.09| 297 287| 2.80| 2.73] 2.64] 253] 242] 237 231 | 225 | 218 | 201 | 20
22 579|438 378 3,44 | 3,22 3.05) 2,93 | 84| 2,76| 70| 260 2,500 239) 2,33) 227 | 221 | 214 | 208 | 200
23 575 4.35] 3.75] 341 3,18] 3,02 2,90 281 | 2.73| 67| L.57] 247 236] 230 224 | 218 | 201 | 204 | 1,97
24 572|432 372] 3.38| 3,15]| 2.99| 2,87 78| 2,70| 264] 2.54| 244) 233] 227 221 | 215 | 208 | 201 | L%
25 569 4.29] 3.69] 3.35] 3,13 297 285|275 2.68| 261) 2.51] 241| 230] 2.24) 218 | 212 | 205 | 1,98 | 1.91
26 5.66] 4,27 3.67] 333 | 3,10 294 | 282 | 73| 2.65| 259 249| 239) 228 222|216 | 209 | 203 | 1,95 | 188
7 563] 4.24] 365] 331 | 3.08] 292] 2,80 271| 2.63| 2.57] 247] 2.36] 2.25] 2.09) 213 | 207 | 200 | 1,93 | 1,85
28 561|422 3.63] 3.29| 3,06] 290| 2,78 269] 2.61| 255 245] 2.34) 223] 2017 211 | 205 | 1,98 | 191 | 1,83
29 559 4200 3.61] 3,27 | 3,04 | 288 L.76| 267 | 2,59 2.53] 2.43] 232| 221| 2,15) .09 | 203 | 1.% | 1,89 | 1,81
ki 557) 4,18] 3,59 3,25 3,03 287 | 75| 65| 257 251 241| 231 220 214 207 | 201 | 1,94 | 187 | LW
40 542) 4,05] 3.46] 313|290 2,74 | 262 | 253 245 2.39] 2.29] 218) 207 200 1,94 | 188 | 180 | 1,72 | Led
60 529| 393| 3| 30 | 27| 263] 2,51 | 241 | 2,33| 227] 207| 06| 1.94] 1.88) 1,82 | 1,74 | 1,67 | 1,58 | 1,48
120 515| 3,80 323] 2,89 267 2.52| 2.39| 230| 2.22| 216 205] 1,94 1.82] 1.76] 169 | 161 | 1,53 | 143 | 131
o= 502| 369 302] 279 2,57 241 2,29 219] 21| 2.05] 1,94] 1,83] 1,71] 1,64) 1,57 | 148 | 1,39 | 1,27 | 1,00

Fonte: SCHEFFE (1959)




Tabela 4

Valores de F para a = 5%, segundo o numero de graus de

liberdade do numerador e do denominador

Nimero de graws de liberdade do memerador

N de g | do denominador

1 2 3 4 5 w» 7 & 9% w 12 15 N0 4 30 40 &0 120 ==
1 161 | 200 | 216 | 225 [ 230 | 234 | 237 | 239 | 241 | 242 | 244 | 246 | 248 | 249 | 250 | 251 | 252 | 253 | 254
2 185) 1900 19211921 193] 193] 19.4] 194 124] 194] 194] 194] 194] 195] 19.5] 195] 195 19.5] 195
3 10,0 9550 a8 9,02] 901 894 | 880] gas| g81] 879 &.74| 8.70] .66 8.64] 8.62] 8,59) 8.57| £,55] 8,53
4 771 6,94 6.59] 6,39 6.26] 6,16 ) 6,09 6,04 | 6,00f 596] 591 58| 580] 577 575| 5.72| 569 5.66] 5,63
5 6,61] 579] 541 519| 505] 4.95] 4,88 4.82| 4.77| 4.74] 4,68 4.62] 4,56] 4,53] 4.50] 446] 4.43] 4,40 4,36
3 599 5,14 4,76 4,53 | 4.39] 4,28 4,21 4.15] 4,10] 4.06] 4,00] 3.04] 387 384 381] 3,77 3.74| 270 367
7 559 ) 474 4,35] 4,12| 397| 3,87 3,79 3,73| 3,68] 3.64] 3,57| 3.51| 3.44] 341 338] 3,34 3.30( 3,27] 3,23
8 532| 446 407 | 3,84 3.69] 3,58 3,50] 3.44]| 3.39| 3.35| 3,28| 3.22| 3.5 3.12| 3.08] 3.04| 301 2,97] 293
il 512] 4.26] 3.86] 3.63 | 348 337] 3.200 3,23 | 3.18] 3,14 3.07] 3.01| 294 290{ 2.86] 283] 2,79 2.75] .71
10 496| 4,10] 3,71 348] 3,33 3.22] 3,14 | 3,07 302] 298] 2,91 2.85] 2,77| 2,74] 2.70] 66| 2.62| 2.58] 2.4
11 4,84] 398] 3,59 3,36 | 3.20] 3.09| 3,01 | 295| 290 2.85] 2,79 2.72| 2,65] 61| 2.57] 2,53 249 2.45] 240
12 4,75] 389] 3,49] 3.26| 301 | 3.00) 2,91 85| 80| 2.75] 2.69) 2,62] 2,54 2.51| 247] 243 238] 2,34] 230
13 4,67 381 3,41 318 3.03] 292 283 277| 27| 267| 2,60 2,53] 2.46] 2,42| 238] 2,34 230 2,25] 221
14 4,60 374 334 301 | 296] 2.85) 2,76 2,70 | 265 2.60] 2,53 246 2,39] 2.35) 2,31 2,27 222 2,18 213
15 4.54] 3.68] 329 3,06 | 2,90 279 271 264 | 2.59] 2.54| 2.48| 240| 2.33] 2.29] 225| 2.20| Z16) 211) 207
16 4490 3630 324 30 | 285 274 | 266 259 254] 2,49] 242) 235] 228] 224 209] 215] 201 Liw] 2m
17 4,45] 359] 320 296 | 281 ]| 270 2,61 2.55] 249 2.45] 2,38 231 2,23 2,19| 2.15] 2,10 2.06] 2.01] 1,96
18 441 355] 306 293 | 277 | 266 2,58 2,51 | 246) 241] 2,34) 2.27] 2.19] 215) 211] 206 2.02] 1,97 192
19 438] 352 303 | 290| 274 | 263 | 2,54 2.48| 242 2.38] 2.31) 2.23] 216 211| 207] 2,03 1,98] 1,93] 1,88
20 4,35 349 300] 287 271 | 260 ) 2,51 245] 2.39] 235] 2.28] 220 212 208] 2.04] 1,99) 1,95) 1.90] 1,54
n 432|347 3.07 | 2,84 | 2,68 2,57 | 249 2.42| 2,37] 2,32] 2,25| 2,18] 2.10| 2.05] 2.01| 1,96| 1,92 1,87 1,81
2 430 344 305 282 | 266] 2,55 246 2.40] 234 2.30] 2,23 2,15] 2,07 2,03 1.98] 1,94 1,89 1,84 1,78
3 4,28] 342] 303 280 | 264 253 244 237 | 232] 227) 220 213 05| 20| 1.96] 1,91 1L.86] 1.81) 1,76
24 4,26 340] 3,01 | 278 2.62] 251 ) 242 2.36] 2,30 2.25] 218 211 2.03] 1,98 1,94] 1,89] 1,84) 1,7%] 1,73
25 4241 339] 299 2,76 | 2.60| 249 240 2.34| 2,28 2.24] 2.16| 2.09] 2,01] 1,96| 1,92] 1,87 1.82| 1,77 1,71
26 4,23]| 3,37 298| 2,74 | 259 247 239 232 | 2.27| 22| 215 207] 1,99] 1.95] 1.90] 1,85( 1.80| 1.75] 1,69
7 4,21] 3,35 296 | 2,73 | 257 246 2,37 231] 2,25 220| 2.13] 2.06] 1.97] 193] 1,88] 1,84] 1,79 1.73] 1,67
28 420] 334 295|271 | 256] 2.45) 236 2,29] 2,24 2.19] 2,12| 204 1.96] 1,91 1.87| 1,82 1,77 1,71| 1,65
29 418] 333] 293| 70| 2.55| 2.43) 2,35 2.28] 2,22| 2.18] 2,10 2.03] 1,94] 1,90 1.85] 1,81 1,75| 1,70] 1,64
30 417 332 202 | 2o | 253] 242 233 227 221 26| 209) 2o 193] 189 1.84] 1,79 1,74 1.68] 1,62
40 4,08] 323 284 261 | 245] 234 2.25) 2.18] 212 208] 2.00) 1,92] 1,84] 1,79] 1,74] 1,69 164 1,58 1,51
&0 400] 3,15] 276 253 | 237 | 2.25| 217 2. 10| 204 1.99] 1.92) 1,84 1,75 1,70 1.65] 1,59 1.53] 1,47 1,39
120 392|307 268 245] 2.29] 217 209 2.02] 1,96] 1.91] 1.83] 1.75] 1.66] Le1] 1.55] 1.50) 1.43] 1,35] 1,25
- 3840 300 2.60] 237 221 210 200 | 1,24 1,88] 1.83] 1,75) Le7] 1,57] 1,52 146] 1,39 132 1,22 LoO

Fonte: Scheffé (1959).




Tabela 5

Valores de F para a = 10%, segundo o numero de graus de
liberdade do numerador e do denominador

Nedeg ldo MNimero de graws de liberdade do numerador

denomimador 3 5, 3 4 5 § 7 8 9 10 12 15 20 24 330 40 60 120 =
1 39,9 49,5] 53,6| 55.8| 57,2 | 58.2| 58.9| 59,4| 59,9 60,2] 60,7] 61.2] 61,7] 62.0] 623 62.5] 628 63.1] 63,3
2 8,53| 9,00] 9,16] 9,24] 9,29] 9,33] 9,35| 9.37| 9,38 | 9.39] 9,41 9.42] 9,44] 9,45] 9.46| 9,47| 9,47| 9,48] 9,49
3 5.54] 5,46 5,39] 5.34] 5,31 5.28] 5,27| 5.25| 5.24] 523 5.22] 5.20] 5.18] 5.18] 5.17] 5,16] 5.15] 5.14] 5.13
4 4544321 4.19] 411 4.05] 401 398] 3.95] 394 3.92| 3.90] 3,87 3.84] 3.83] 3.82) 3.80] 379 378 376
5 06| 3.78) 3,62| 3.52| 3,45 | 3,40 3.37| 3.34| 3.32| 3.30| 3.27] 3.2 3.21] 3.9 3.17] 3.16] 3.14] 312 310
] 378 3460 329 308 301 305) 301 ) 298] 296 2.94] 290] 287 284 2.82) 280 2.78] 276 2.74| 2.72
7 3,59] 3,26 3,07 | 2,96 2,88 2,83 2.78] 275| 272 270] 267] 263| 2.59] 2,58 256] 2,54 251] 2.49] 247
8 3460 3111292 281 | 2,73 | 267 262 259 256 2.54] 2.50| 246] 2.42] 240] 2.38| 2.36] 234 2.32| 2,29
9 336 30 | 2,81 | 2.69] 2,61 2,55 251 | 2.47| 2,44 2,42 2.38] 2.34] 2.30] 2,28] 2,25) 2,23| 221| 2,18 2,16
10 329|292 2.73] 261 | 2.52| 2.46] 241 2.38] 235 2.32] 2.28] 2.24] 220] 2.18] 2.16] 213] 211 2.08] 206
n 323|286 2,66 254 2,45 2,30 2.34] 230| 2.27] 2.25] 2.21] 217 2.12] 2.10] 2,08] 2,05 2.03] 2.00] 1,97
12 38| 28] 2.61 | 248 230 2.33] 2.28] 224 2.21] 219] 2.15] 2.10] 2.06] 2.08] 2.01] 1,99] 1.96] 193] 1,90
13 304 276 256 243 2,35 228 2,23 220] 216 2.14] 210] 205] 201 1,98] 1.9 1,93] 1,90 1,88 1,85
14 3000 2730 2,52 2,39] 2,31 | 224 | 219 215] 212) 2,10 205] 201| 1,96] 1,94] 1,91] 1,89] 1.86| 183 1,50
15 307 2700 249 236 2,27 | 2,21 26| 212| 209| L06| 202 1,97] 1,92] 1.90] 1,87] 1,85] 1.82| .79 1.76
16 305| 2.67] 2,48 | 2,33 2,24 | 2,18] 2,13] 2,00 2.06] 203] 1,99] 1,9¢] 1,89] 1,87] 1,8¢] 1,81 1.78] 1.75] 1,72
4 3,03]| 264 ] 2,44 231 2,22 2.15] 2.10] 2.08| 203 00| 1.96] 1,91 1.86] 1.84] 181 1,78] 1.75| 1.72| 169
18 30| 262] 2.42] 2.29] 2,20] 2,13 208 | 204| 200] 1,98] 193] 1.89] 1.84] 18] 1.78| 1,75] 1,72 169 166
19 399 2.61] 2.40] 2,27 218 211 | 206 | 202 1,98] 1,96 1,91 1.88] 1,81] 1,79] 1.76] 1,73 1,70 1.67] 1,63
X 2971 259) 2,38 2.25) 206 ) 209 2,04 | 2.00] 1960 1,94) 1LB9| 1,84] 1,79] LL77] 1,74] 1.,71] 1.68] Led| 1,61
21 296] 257 2.36| 2.23| 214 | 2,08 202|198 1.95] 192 1.88] 1.83] 1.78] 1.75] 1.72] 1.69] 1.66] 1.62] 1,50
x 20950 256 2,35 2,22 203 2| 201 | 1,97 193] 1,90 1.86] 1.,81] 1.76] 1.73] 1,700 1,67] 1.64] 16| 1.57
23 294] 255] 234 221 | 211 | 205 1,99 195 92| 1.89] 1,84] 150 1.74] 1.72] 1,69] 1.66] 1.62] 1.59] 1.5
24 293] 254 2.33] 2,19 2,10 2,04 1,98] 1,94 | 11| 1,88 1,83] 1,78 1.73] 1.70] 1,67] 1,64 161 1.57] 1.5
25 292| 253) 2,32 2.18] 2,00 | 2.02| 1,97 1,93 89| 187 182| 1.77] 1.72] 1.69] 1,66] 1,63] 1,59 1,56] 1,52
26 20| 252) 2,31 217| 2,08 | 2,01 ]| 1,96 1,92| 1,88 | 1.86] 1,81 1.76] 1.71] 1.68] 1,65] 1,61] 1,58] 1,54] 1,50
27 290 2,51] 2.30] 2.17| 07| 2.00] 195 1,01 187 1,85] 1.80] 1.75] 1,70] 1.67] 1.64] 1.60] 1,57 1.53] 1,40
28 2890 2500 2,29 2,16) 2,06 200] 1,94 | 1,90] 1LE7] 1.84] 1,79] 1.74] 1,69] Lba] 1.63] 1,59] 1.56] 1,52| 1.48
29 2A00 2500 2,28 215] 206 1,99 1,93 ] 1.89] 1.86| 1.B3| 1.,78] 1.73] 1.68] L.65] 1,62] 1,58] 1,55] 1,51 1.47
30 288 249 2,28 ) 214 205 1,98] 193] 1,88 1.85] 1.82] 1.77] 1.72] 1.67] 1.64] 1.61] 1,57 1.54] 1.50| 1,46
40 2840 244 2,23 200 200] 1,93] 1,57 | 1,83 | 1,79 1,76| 1,71] L66] 1.61] 1,57) 1,54] 1,51] 1,47] 1,42| 1,38
&0 279] 239] 2.18] 204 195 1e7| Le2| L7 [ L 7s| 17| Lee] veo] 154] 151] 148] 144 100] 135] 1,29
120 275 235] 2.13] 1,99 1,90] 1,82 | 1,77 | L72| 168 1,65) Leo| 1.55] 1.48] 1.45] 141 1,37] 1,32 1,26] 119
- 271 2.30] 2.08] 1,94 | 1.85| 1.77] L72| 167 | 163 1.60] 1.55] 1.49] 1,42] 1,38] 1.34] 1.30] 1,24 1.17] 100

Fonte: Scheffé (1959).







Tabela 6
Valores de t, segundo os graus de liberdade e o valor de a




Graus de liberdade

1% 5% 1%
1 6,31| 12,71 63,66
2 2,92| 4,30 |992
3 2,35] 3,18 | 5,84
4 2,13| 2,78 | 4,60
5 2,02| 2,57 | 4,03
6 1,94 2,45 | 371
7 1,90] 2,36 | 3,50
8 1,86 2,31 |33
9 1,83| 2,26 | 3,25
10 181|223 | 307
11 1,80| 2,20 | 311
12 1,78| 2,18 | 3,06
13 1,77| 2,16 | 3m
14 1,76 2,14 | 298
15 1,75| 2,13 | 295
16 1,75| 2,12 | 292
17 1,74| 2,11 | 290
18 1,73| 2,10 | 2,88
19 1,73| 2,00 | 2,86
20 1,73| 2,00 | 2,84
21 1,72| 2,08 | 283
2 1,72| 2,07 | 282
23 1,71 2,07 | 2,81
24 1,71 2,06 | 280
25 1,71 2,06 | 279
26 1,71 2,06 | 278
27 1,70| 2,05 | 277
28 1,70| 2,05 | 276
29 1,70| 2,04 | 276
30 1,70| 2,04 | 275
40 168|202 | 270
60 1,67 2,00 | 266
120 1,66| 1,98 | 262
. 1,64 1,96 | 2,58

¢

¢




Respostas aos Exercicios
Propostos

Capitulo 1: Apresentacao de Dados em Tabelas

1.5.1. a) peso de pessoas: numérica continua; b) marcas comerciais
de um mesmo analgésico: nominal; c) temperatura de
pessoas: numérica continua; d) quantidade anual de chuva
na cidade de Sao Paulo: numérica continua; e) religido:
nominal; f) nimero de dentes permanentes irrompidos em
uma crianga: numerica discreta; g) numero de bebés nascidos
por dia em uma maternidade: numérica discreta; h)
comprimento de caes: numeérica continua.

1.5.2. Distribuicao das pessoas segundo a opiniao

Opiniao Frequéncia Percentual
Favoravel 425 49,9%
Contraria 368 43,2%
Nao tem/nao sabe | 59 6,9%
Total 852 100,0%

1.5.3. Distribuicao das notas de duzentos alunos

Nota do aluno Frequéncia Frequéncia relativa
De9al0 16 0,08

De 8a 89 36 0,18

De6,5a7,9 90 0,45

De5a64 30 0,15

Abaixo de 5 28 0,14

Total 200 1

1.5.4. Distribui¢ao dos pacientes segundo o estagio da doenga



Estagio da doenca Frequéncia Frequéncia relativa
Leve 8 0,40
Moderado 9 0,45
Severo 3 0,15
Total 20 1,00

1.5.5. Nao esta definido se os valores iguais aos extremos de classe
estao ou nao incluidos na classe. Os intervalos se sobrepoem
(por exemplo, de 20 a 30 e de 30 a 40; o valor 30 aparece nos
dois intervalos) e falta uma classe: de 50 a 60.

1.5.6. Doadores de sangue segundo o tipo de sangue

Tipo de sangue Frequéncia Frequéncia relativa
@) 15 0,375

A 16 0,4

B 6 0,15

AB 3 0,075

Total 40 1

1.5.7. Vinte alunos.
1.5.8. Distribuicao das criangas segundo o habito de sucgao

Habito de suc¢do Frequéncia Percentual
Succao do polegar [ 190 9,4%
Chupeta 588 29,2%
Mamadeira 618 30,7%
Nao tém o habito | 615 30,6%
Total 2.011 100,0%
1.5.9.

Classe

7075

75+ 80

80+ 85

85+ 90




90 - 95
95~ 100
100+~ 105
105+ 110
110+ 115
115+ 120

1.5.10. O intervalo de classes é 5 (enfermeiros em servico). O
intervalo de toda a distribuicao ¢ 30.

1.5.11. Distribuicao de pacientes acidentados no trabalho segundo
o tempo de internagao, em dias.

Classe Frequéncia

13 5
36 8
69 11
912 |4
1215 | 6
1518 | 2
Total 36

Distribuic¢ao de pacientes acidentados no trabalho segundo o
tempo de internacao, em dias.

Classe

Frequéncia

1 dia

2

De 2 a 3 dias

6

De 4 a 7 dias

12

De 8 a 14 dias

14

Mais de 14 dias

2

Total

36

1.5.12. Conjunto A: para achar o ndmero de classes: V50 = 7,01 = 7;
amplitude dos dados: 70-24 = 46. Dividindo a amplitude total
pelo ntimero de classes, acha-se o intervalo de classe: 46 +7 =
6,6 =7.



24 + 31
31+ 38
38+ 45
45+~ 52
52+ 59
59+ 66
66 - 73

Conjunto B: para calcular o niimero de classes: V100 = 10;
amplitude dos dados: 821-187 = 634. Dividindo a amplitude
total pelo nimero de classes, encontra-se o intervalo de
classe: 634 +10 = 63,4 = 65.

185+~ 250
250+ 315
315+ 380
380+ 445
445+ 510
510+ 575
575+ 640
640 — 705
705+ 770
770+ 835

1.5.13. Taxa de abandono do tratamento contra tuberculose
pulmonar segundo a zona de moradia



Abandono do tratamento
Fona Taxa de abandono
Sim Nio Total

Urbana| 15 B0 95 15,8%
Fural | 70 35 105 66,7
Total | 85 115 20 42.5%

1.5.14. Distribuicao dos dentistas segundo a adogao de métodos de
prevencao de cdries e doengas gengivais no consultorio

Prevencdo Frequéncia Porcentual

Sim 78 78,0%
Nao 22 22,0%
Total 100 100,0%

A pratica da prevencao deveria ser adotada por 100% dos

dentistas.
1.5.15. Numero e proporcao de obitos por grupos de causas.
Brasil, 2004.
Nimero Porcentagem
Grupos de causas
Masculing Femining Masculing Femining
Doencas infecciosas e parasitirizae 27437 18615 | 52% 5.0
Meoplasias 76.065 64.724 14,5% 17,3%
Doengas do aparelho circulabdrio 150383 | 135.119 | 28.8% 36,2%
Doengas do apnn:lht: respiratirio 55.785 46.369 10, 7% 12.4%
Afecgdes orginadas no perdodo perinatal | 17,530 15165 | 34% 3,5%
Causas extemas 107032 | 20568 | 20,5% 54%
Dermais causas definidas BR.5603 75399 16,9% 200,2%
Total 522795 | 373759 | 1000 10, (ko

Houve 896.554 6bitos com causa definida, 58,3% homens e
41,7% mulheres. Doencas do aparelho circulatério
respondem pela maior proporcao de mortes. Chama a
atencao a grande proporcao de dbitos de homens por causas
externas (acidentes e homicidios).

1.5.16. Pacientes portadores de carcinoma epidermoide de base de
lingua, segundo a faixa etdria, em anos.



Faixa etaria Numero Frequéncia relativa
3040 10 3,4%

4050 66 22,8%

50 60 119 41,0%

6070 66 22,8%

70— 80 24 8,3%

80 e mais 5 1,7%

Total 290 100,0%

A faixa etaria de maior risco: dos 50 aos 60 anos.
1.5.17. Ntmero de orgaos obtidos de doadores cadaveres.

Orgio  Nimero de doadores Nimero de drgdos aproveitados Taxa de aproveitamento
Eim 105 210 100, (0

Coragan | 105 45 42, 9%

Figado 105 20 19,0

Pulmbes | 105 17 8 1%

Nota: Cada cadaver é potencialmente doador de dois rins, um coragédo, um
figado e dois pulmdes. A taxa de aproveitamento é sobre numero de 6rgaos —
nao de cadaveres.

Capitulo 2: Apresentacao de Dados em Graficos

2.4.1. Distribuicao dos pacientes segundo o estagio da doenca

Severo

Leve
40,0%

Moderado
45,0%



2.4.2. Distribuicao dos doadores de sangue segundo o tipo de
sangue
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2.4.3. Distribuigao das criangas segundo o habito de sucgao

Habito de succgéo

M&o tem o habito
Mamadeira
Chupeta

Sucgdo de polegar
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2.4.4. Distribuigao de pacientes acidentados no trabalho segundo o
tempo de internacao, em dias
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2.4.5. Taxa de abandono do tratamento contra tuberculose
pulmonar segundo a zona de moradia

Sim
Urbana 15.8% H:lrnl
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Sim
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2.4.6. Proporgao de dbitos por grupos de causas. Brasil, 2004



Grupo de causas

Doengas do aparelho circulatorio

Causas externas

Meoplasias

Doengas do aparelho respiratorio
Doengas infecciosas e parasitarias
Afecgies originadas no periodo perinatal
Demais causas definidas

Grupo de causas

Doengas do aparelho circulatorio |
Causas externas |

Meoplasias |

Doengas do aparelho respiratorio ‘

Doengas infecciosas e parasitarias

Afeccies originadas no periodo perinatal .

Demais causas definidas

Sexo feminino

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40%

Sexo masculino
28,8%
20,5%
14,5%
10,7%
5,2%
3.4%
16,9%

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40%

Nesses graficos, as grandes causas foram colocadas em ordem
decrescente, considerando as porcentagens. Mas os dois
graficos podem ser reunidos em um so, como na figura que

se segue.



Demais causas definidas —_— = Feminino
— Masculino

Causas externas

Afeccdes originadas no periodo perinatal

Doengas do aparelho respiratério _
Doencas do aparelho circulatorio —
Neoplasias —

Doencas infecciosas e parasitarias

2.4.7. Pacientes portadores de carcinoma epidermoide de base de
lingua, segundo a faixa etdria, em anos
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2.4.8. Taxa de aproveitamento de drgaos obtidos de doadores
cadaveres



Pulmies
Figado

Coracéo
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2.4.9. Pressao sanguinea diastolica de 35 enfermeiros que
trabalham em um hospital

14
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Frequéncia
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Pressdo sanguinea diastdlica

Classe Frequéncia Frequéncia relativa
6470 |1 2,9%

7076 |5 14,3%

7682 |9 25,7%

8288 |13 37,1%

8894 |5 14,3%

94100 | 2 5,7%

Total 35 100,0%

2.4.10. Pressao sanguinea diastolica de 35 enfermeiros que
trabalham em um hospital
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Pressdo sanguinea diastdlica

Capitulo 3: Medidas de Tendéncia Central

3.6.1.
a. Média = 5; mediana = 6; moda = §;
b. Média = 8; mediana = 8; moda =8;
c. Média = 11; mediana = 10; moda = 10;
d. Média = 1; mediana = 0; nao tem moda;
e. Média = 2; mediana = 1; duas modas: 1 e 2.
3.6.2. Mediana.
3.6.3. Moda.
3.6.4. 24 anos.
3.6.5. A média é 100 mg por 100 mL de sangue e a mediana € 99,5
mg por 100 mL de sangue.
3.6.6. Estatura: Média = 1,70 m; mediana = 1,68 m.
Peso: Média = 72,5 kg; mediana = 70 kg.
Pressao arterial: Média = 165,5 mL de mercurio; mediana = 160
mL de mercurio.
3.6.7. Menino: média = 0,88 dentes cariados; meninas: média =1
dente cariado.
3.6.8. 1,06 minuto. O rato que nao dormiu nao entra na média,
porque tempo de laténcia € o tempo para a droga fazer efeito
—no caso, dormir.
3.6.9. Masculino: Média = 7,00 gramas por dia; mediana = 6,5
gramas por dia.



Feminino: Média = 7,00 gramas por dia; mediana = 7,0 gramas
por dia.
3.6.10. Masculino: Média = 0,90 L por dia; mediana = 0,85 L por
dia.
Feminino: Média = 0,80 L por dia; mediana = 0,75 L por dia.
3.6.11. Metade das pacientes retornou as atividades menos de 27,5
dias depois de submetidas a histerectomias; o conjunto de
dados nao tem moda, ou seja, nenhum namero de dias foi
mais frequente.
3.6.12. 3,62 mg de acido ascorbico em 100 mL
3.6.13. Sim, exemplo: 1; 2; 3; 3; 3; 4; 5; para esse conjunto de dados,
a média, a mediana e a moda sao iguais a 3.
3.6.14. A média, porque a ultima classe nao tem o extremo
superior definido.

Capitulo 4: Medidas de Dispersao

46.1.a)1;b) 5; ¢) 4.
46.2.a) L x=35;b)

S(x—x)" =20

4.6.3. A média € 4 e o desvio padrao € 3.
4.6.4. O tamanho da amostra ¢ 6.
4.6.5. A média é 24, e a variancia, 80.
4.6.6. Antonio: média = 5; desvio padrao = 0.
Joao: média = 5; desvio padrao =1.
Pedro: média = 5; desvio padrao = 5.
As notas de Antonio nao variaram; as notas de Pedro variaram
muito mais do que as de Joao.
4.6.7. a) O desvio padrao pode ser maior do que o valor da média;
exemplo: a)-2; 0; 2 b) O valor do desvio padrao pode ser igual
ao valor da média; exemplo: 10; 10; 5; 0; 0; c) O valor do



desvio padrao nao pode ser negativo, por definigao. d) O
desvio padrao € igual a zero quando todos os dados do
conjunto sao iguais entre si.

4.6.8. A variancia é 16, o desvio padrao € 4 e o coeficiente de
variacao € 4,00%.

4.6.9. A média é 5 e a variancia € 0,8.

4.6.10. a) desvantagem de usar a amplitude: os dois conjuntos
podem ter amplitudes iguais e variabilidades diferentes; b)
nao; c) sim, quando menor do que 1.

4.6.11. 1° ano: média = 74,6; desvio padrao = 7,4.

2° ano: média = 95,6; desvio padrao =7,9.

As variabilidades sao praticamente iguais, mas a diferenga é
que a média do 2° ano é aproximadamente 28% maior do que
a média do 1° ano, o que justifica a ideia de que alunos que
comecam a atender pacientes em disciplinas clinicas tém
aumento na frequéncia do batimento cardiaco.

4.6.12. A diferenca de médias nao € muito grande (6 e 7,
respectivamente), mas a diferenca de variabilidades € tao
grande (2 e 11,2, respectivamente) que justifica preferir a
primeira dieta para perda de peso. Como na primeira dieta as
respostas sao mais homogéneas, a expectativa do resultado é
mais previsivel.

Capitulo 5: Noc¢oes sobre Correlagao

5.6.1.
a) r = 1: correlacao perfeita positiva;
b) r = -1: correlacao perfeita negativa;
c) r =0: correlacao nula;
d) » = 0,90: correlagao positiva alta;
e) r =—0,90: correlacao negativa alta.
5.6.2.
a) correlacao negativa;
b) correlacao positiva;
c) correlacao nula.
5.6.3. O sobrepeso pode ser um fator de risco para morte por
doencas do coracao.



5.6.4. Nao.
5.6.5. Correlagao perfeita negativa (7)
Forte correlagao positiva (1)
Correlagao nula ou préxima de nula (3)
5.6.6.1; 1 ou -1; positiva ou negativa; zero; maior.
5.6.7. Negativa.
5.6.8. Se as variaveis estao ou nao correlacionadas.
5.6.9. Nao existe correlacao entre as variaveis: r = 0. O diagrama de
dispersao mostra isso.
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Dados relativos a duas variaveis, X e Y
5.6.10. Para o Conjunto A, r = 0,936, portanto alta correlacao
positiva. Para o Conjunto B, r =0, o que, no caso, nao significa
correlacao nula, mas, como mostra o grafico, correlagao nao
linear.
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Dois conjuntos de pares de valores de duas variaveis.

5.6.11. Nao é possivel' calcular o valor de r, mas, obviamente, nao
existe correlacdo entre as varidveis: X cresce e Y permanece
constante.

5.6.12. Yix = 255, Y.x* = 9443, Yy = 17,25, Xy* = 50,4375, Xxy = 660,25.
Logo, r=0,913.

5.6.13. Para o Conjunto A, r = 1, portanto correlacao perfeita
positiva. Para o Conjunto B, r = 0; o valor altamente
discrepante anula a correlacao. Mas atencgao: retire o valor
discrepante apenas no caso de ter havido erro na leitura ou
no registro do dado. Outras situacdoes demandam discussao.
Note ainda: o valor discrepante mudou totalmente o valor de
r pelo fato de a amostra ser pequena.

5.6.14. O valor de r € 0,774 (correlacao positiva alta).

5.6.15. Duragao do exercicio, em minutos, e VO, MAX em

mililitros por quilograma por minuto para 12 homens
saudaveis.
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Olhando o diagrama, € razoavel afirmar que VO,MAX diminui

quando aumenta o tempo da atividade.
5.6.16. Taxas de fecundidade total no Brasil, segundo o ano do
censo

7,00
6,00 <
5,00 -
4,00 -
3,00 -
2,00 .
1,00 J
0,00

Taxa de fecundidade

1930 1950 1970 19890 2000 2030
Ano do censo

'Divisdo por zero, uma vez que a variancia de Y, que aparece no denominador,
€ zero.



Capitulo 6: Nocoes sobre Regressao

6.7.1. Tanto o grafico como a reta ajustada indicam que o teor de
vitamina C no suco de mag¢a diminui a medida que aumenta
o tempo de armazenamento.
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Teor de vitamina C (mg de acido ascérbico/100 mL de suco de
maca) em fungao do periodo de armazenamento em dias.
O coeficiente de correlacao.

6.7.2. Nao muda, mas a reta de regressao sera outra. As duas retas
se cruzarao no ponto de coordenadas iguais as médias de X e
Y.

6.7.3. Nao.

6.74.Y=5+X

6.7.5. Nao seria possivel achar o valor de b pela férmula, uma vez
que o denominador seria zero. Mas a ideia € de uma reta
paralela ao eixo das ordenadas.

6.7.6. Os dados sao poucos para discutir um assunto tao
complexo, mas, em geral, € possivel afirmar que escolaridade
estd associada a nivel de renda, que significa maiores gastos
com produtos de higiene e maior busca por profissionais de
saude, além da facilidade de ter e buscar novos
conhecimentos. De qualquer forma, ensinar métodos
preventivos produz bons resultados. O que nao se pode é
usar estatisticas de ma qualidade, ainda que se tenha por



objetivo “provar” assuntos ja comprovados ou demonstrar
boas intencoes.

6.7.7. Os gastos com propaganda aumentaram as vendas. O valor
de R?=0,984 indica que a proporcao da variagdo do volume
de vendas Y explicada pela variacao do gasto em propaganda
é muito alta.

Mas cuidado: nao se pode extrapolar.

3500

300 4 V=200 + 9,02 X
2500
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1500 4
1000 ~

500 4

Valores recebidos

)
0 100 200 300 400
Gastos com propaganda

Gastos com propaganda, em reais, na semana, e valores
recebidos, em reais, nas vendas.
6.7.8. Y =11,23 + 1,309X
6.7.9. Y =162,5 - 8,841X
Sim, existe tendéncia de queda. O coeficiente de determinacao é
R?=0,859. Entdo, o VO,MAX inalado diminui linearmente

quando aumenta a atividade, no intervalo estudado.
6.7.10. Tempo em minutos desde o inicio do repouso e pressao
sanguinea diastolica, em milimetros de mercurio.
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Tempo em minutos desde o inicio do
repouso

A simples inspecao do grafico mostra que a pressao sanguinea
diastdlica diminui com o tempo de repouso, mas ha outros
fatores que explicam a variagdao. A maior critica, aqui, € pelo
fato de as observacoes feitas ao longo do tempo nao serem
independentes (foram tomadas na mesma pessoa, ao longo
do tempo). Para se ajustar uma reta de regressao aos dados, €
preciso que as observagoes sejam independentes.

6.7.11. Para 32 dias, a estimativa ¢ 68,85 g.
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6.7.12. A regressao exponencial traz a varidvel explanatoria no
expoente. Escreve-se:



Y:aeﬂ

Para ajusta-la, é preciso calcular o logaritmo neperiano de Y.
Ajusta-se:

InY = Ina + bX

Calculos auxiliares

X Y InY XinY X

28 | 1,25| 0,22314 | 6,24802 | 784

32 | 1,25 (,22314 | 714059 1024

35 | L75) 0,55962 ) 1958655 | 1225

38 | 2,25 081093 ] 3081535 | 1444

39 | 3.25| L17865 | 4596754 | 1521

41 | 3.25| L17865 | 48,32485 | 1681

42 | 4.25] L44692 | 6077060 | 1764

255 562106 | 21885351 | 9443

Aplicando as férmulas, obtém-se:

InY=-2,535+0,09164InX
¥=0,0792¢"71%
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Equacao exponencial ajustada aos dados das varidveis X e Y

Capitulo 7: Nocoes sobre Amostragem

7.8.1. Podem ser obtidas seis amostras diferentes: 1. Antonio e
Luis; 2. Antonio e Pedro; 3. Antonio e Carlos; 4. Luis e Pedro;
5. Luis e Carlos; 6. Pedro e Carlos.

7.8.2. Podem ser selecionados: a) os elementos de ordem par; b) os
elementos de ordem impar; c) os quatro primeiros elementos.

7.8.3. Numeram-se os alunos e sorteiam-se seis.

7.8.4. Divida dez por cinco e obtera dois. Sorteie um dos dois
primeiros numeros, ou seja, 1 ou 2. Se sair 1, chame, para a
amostra, o primeiro, o terceiro, o quinto, o sétimo e o nono
nomes; se sair 2, chame o segundo, o quarto, o sexto, o oitavo
e 0 décimo nomes.

7.8.5. a) alunos da universidade; b) percentual de alunos que tém
trabalho remunerado; c) nao, porque talvez no restaurante
fiquem mais alunos que téem trabalho; d) nao, porque
excluiria os que tém conducgao propria.

7.8.6. Questao fechada: Vocé costuma escovar os dentes todos os
dias?

Sim; Nao.
Questao aberta: Como vocé limpa seus dentes?

7.8.7. A média da populagao (parametro) € 5. As medias das
amostras (estatisticas) sao: Joao e José: 8; Joao e Paulo: 7; Joao



e Pedro: 5; José e Paulo: 5; José e Pedro: 3; Paulo e Pedro: 2. A
media das médias das amostras € 5, igual a média da
populacgao.

7.8.8. Leitores de livros técnicos.

7.8.9. O costume € escolher uma cidade “representativa” de todo o
estado.

7.8.10. a) qualquer conjunto de dez unidades, como, por exemplo:
3;5;8;13;19; 22; 26; 27; 30; 40. b) no caso da amostra sugerida
na resposta anterior: 0,3 ou 30%; c) 0,5 ou 50%; d) Boa (nota:
nao sao boas as estimativas 0; 0,1; 0,9; 1).

Capitulo 8: Distribuicao Normal

8.9.1. De acordo com a regra empirica, 95% dos dados estarao no
entorno da média, a menos de dois desvios padroes de
distancia da média u. No caso, dois desvios padroes valem 2
x 15 =30. A proporcao de pessoas com quociente de
inteligéncia acima da média, que é 100, é 95/2 = 47,5. Entao,
2,5% de pessoas tém quociente de inteligéncia acima de 130.

8.9.2. Usando apenas os conhecimentos adquiridos com a
distribuicao normal, é razoavel dizer que a média, mais um
desvio padrao, é ponto de alerta (no caso, 139,5 + 3 =142,5);
meédia mais dois desvios padroes (no caso, 139,5+2 x 3
=145,5) seria o ponto de corte para dizer que a concentragao
de sodio no plasma de uma pessoa esta além do limite de
normalidade.

8.9.3. a) +0,67; b) +1,64; c) +1,96.

8.9.4. a) 78,88%; b) 10,56%.

8.9.5. a) 4,75%; b) 45,25%.

8.9.6. a) 97,72%; b) 2,28%.

8.9.7. a) 21,19%; b) 21,19%.

8.9.8. a) 0,1587 ou 15,87%; b) 0,0228 ou 2,28%; c) 0,5 ou 50%; d)
0,1003 ou, aproximadamente 10%.

8.9.9. Sim, metade dos escores € positiva e metade € negativa,
porque a distribuicao normal reduzida € simétrica em torno
da média zero.

8.9.10. 0,0475 ou 4,75%



Capitulo 9: Intervalo de Confianca

9.7.1. a) Se forem tomadas repetidamente muitas amostras e
calculados seus intervalos de confianga, 95% deles devem
conter a média.

9.7.2. Resposta: falso, pois podem ser obtidos para qualquer
parametro, usando os dados de uma amostra.

9.7.3. O intervalo de 90% de confianca obtido para a média da
pressao sanguinea sistdlica (em mm Hg) de uma amostra de
cem individuos sadios com idade entre 20 e 25 anos é

121,7 << 124,3

9.7.4. O intervalo de 95% de confianga calculado para a média de
Hb (em g/dL) medida em uma amostra de duzentas mulheres
adultas sadias é

11,84 <u<16,16

9.7.5. O intervalo de 90% de confianga calculado para a média de
comprimento (em cm) ao nascer para o sexo masculino, dos
filhos de maes sadias com periodo completo de gestacao, foi

49,20 < u < 50, 80

9.7.6. O intervalo de 95% de confianca calculado para a média de
glicose por 100 mL de sangue em uma amostra de 25



normoglicémicos €

85,32 <u < 104,68

9.7.7. A amostra de trinta homens sadios com idade entre 30 e 48
anos, nao fumantes e que tinham atividade fisica regular
forneceu, em repouso, o intervalo de 95% de confianga para a
meédia de frequéncia cardiaca

61,2 <u<66,6

9.7.8. A estimativa por intervalo da média da quantidade de
gordura em cem hamburgueres de determinada cadeia de
restaurantes, com 95% de confianca, é

31,0 < <29,4

9.7.9. A estimativa por intervalo da média da quantidade de
gordura em cem hamburgueres de determinada cadeia de
restaurantes, com 95% de confianca, é

645,7 < ut < 670, 3



9.7.10.
a. Nao necessariamente;
b. sim;
C. N0 necessariamente;
d. nao.

Capitulo 10: Teste  para uma Amostra

10.4.1. Hipdteses

a. chove;
b. nao chove.

DecisOes possiveis
a. levar o guarda-chuva;
b. nao levar o guarda-chuva.

Erros possiveis
a. chover e nao ter guarda-chuva;
b. nao chover e carregar o guarda-chuva.

10.4.2. Hipotese da nulidade: o peso médio ao nascer de filhos de
gestantes que vivem em extrema pobreza e participaram do
programa ¢€ igual ao peso medio ao nascer historico (u = 2.800
g) de filhos de gestantes que vivem em extrema pobreza e
nao participaram do programa.

Hipotese alternativa: o peso médio ao nascer de filhos de
gestantes que vivem em extrema pobreza e participaram do
programa € diferente do peso médio ao nascer historico (u =
2.800 g) de filhos de gestantes que vivem em extrema
pobreza e nao participaram do programa.

Nivel de significancia de 5%.

Considerando-se peso médio ao nascer de 3.075 g e desvio
padrao 500 g na amostra de 25 mulheres, calcula-se o valor
de t:



_ 4—12800 _ 3075 - 2800

YN E
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Com n -1 =25-1 =24 graus de liberdade, o valor critico na tabela
de t para um teste bilateral € 2,064. Como o valor absoluto de
t calculado € maior que o da tabela, rejeita-se a hipdtese da
nulidade, ou seja, o peso médio ao nascer de filhos de
gestantes que vivem em extrema pobreza e participaram do
programa € diferente do peso médio ao nascer historico (u =
2.800 g) de filhos de gestantes que vivem em extrema
pobreza e nao participaram do programa.

10.4.3. Estabeleca as hipodteses:

H,:p=70
H,:u=7.0

Calcule a média e o desvio padrao:

,
2 _ &P

2x

o]

_384,71-376,0417
n—1 6—1

=1,7337



Calcule o valor de t:

—7.00 792700
— L - 1.71

An A6

I

Como a hipdtese da nulidade sera rejeitada apenas em uma
direcao, o teste € unilateral. Comn—-1=6 -1=5 graus de
liberdade, o valor critico na tabela de t no nivel de 10% é
1,476. Como o valor absoluto de ¢ calculado € maior que o da
tabela, rejeita-se a hipdtese da nulidade no nivel de 5%, ou
seja, em média, as notas dos alunos sao significantemente
maiores do que o valor especificado.

10.4.4. Estabeleca as seguintes hipoteses:

Hy:u=4.7
Hy:u=4,7

Calcule o valor de t:

L

_u—47 _50-4
5 0
Ar

=311

[2=]
[ =]



A hipotese da nulidade sera rejeitada apenas em uma diregao; o
teste é unilateral. Com n —1 =22 -1 =21 graus de liberdade,
o valor critico na tabela de ¢ no nivel de 5% € 1,721. Como o
valor absoluto de ¢ calculado € maior que o da tabela, rejeita-
se a hipdtese da nulidade, ou seja, as notas dos alunos sao,
em média, significantemente maiores do que o valor
especificado.

10.4.5. Estabeleca as seguintes hipoteses:

Hy:u=90
Hy:u=90

Estabeleca o nivel de significancia: 5%
Calcule o valor de t:

—-90.00 92-90
=t = =143

A 100

Com n —1=22-1=21 graus de liberdade, o valor critico na
tabela de f no nivel de 5% ¢ 1,721. Como o valor absoluto de ¢
calculado é menor que o da tabela, nao se rejeita a hipdtese
da nulidade, ou seja, ndo se pode concluir que, em média, o
escore para depressao seja menor em criangas com baixa
estima do que nas criangas em geral.

10.4.6. Estabeleca as hipoteses:



Hy:pu=20
H,:u#20

Estabeleca o nivel de significancia: 5%
Calcule o valor de t:

Com n -1 =81-1 =80 graus de liberdade, o valor critico na tabela
de f no nivel de 5% ¢é 1,960. Como o valor absoluto de ¢
calculado é maior que o da tabela, rejeita-se a hipdtese da
nulidade, ou seja, em média, a terapia proposta reduz a
ansiedade em alunos do curso fundamental.

10.4.7. Usando o Minitab, p = 0,074 < 0,10. Rejeita-se a hipdtese da
nulidade.

One-Sample T: Notas dos alunos

Testofp=7ve>7

Wariable M| Mean| StDev | 5E Mean | 90% Lower Bound | T P

Notas dos alunos| 6 | 7,917 | 1,317 | 0,538 | 7,123 1,71 | 0,074

10.4.8. Errado. Um teste estatistico nao faz hipoteses sobre medias
de amostras. O teste t para uma amostra € usado para
verificar se a média da populagdo de onde a amostra proveio
é significativamente diferente de um valor especificado.

10.4.9.

Testofp=7ve=7

Variable M| Mean | StDev | 5E Mean | 95% Cl T F

Notas dos alunos | 6 | 7,917 | 1,317 | 0,538 (6,535;9,298)| 1,71] 0,149




10.4.10. O p-valor calculado usando o programa Minitab € 1,00.
Nao se rejeita a hipotese de que a média dos escores seja 5,0.
One-Sample T: Escore

Test of p=5vs#5

Variable M| Mean | StDew | SE Mean | 95% C1 T P

Notas dos alunos | 22 | 5,0000] 0,4629| 0,0087 | (4,7948; 5,2052) | 0,00] 1,000

10.4.11. A hipotese da nulidade € a de que, em média, o tempo de
alivio de dor é 100 minutos, como acontece com as outras
formulagoes. A hipotese alternativa € a de que o tempo
meédio para alivio de dor € diferente de 100 minutos.

H, : 4 = 100 minutos
H, : x = 100 minutos

Para um teste bilateral no nivel de 5% de significancia, temos
que a média é 98,1; a variancia, 21,87778; o desvio padrao,
4,67737; a variancia da média, 2,18778; o erro padrao da
meédia, 1,47911; o valor de ¢, -1,28455; e o p-valor € 0,231026. O
tempo médio de alivio da dor com a nova formulagao nao
difere estatisticamente do tempo médio de outras
formulagoes (p > 0,05)

Capitulo 11: Teste t para Comparacao de Médias

11.4.1. Médias e desvios padroes de pesos de ratos

Racao
Estatisticas
Padrio Experimental
hlédia 1880 | 2120

Desvio padrdo | 3,7 3,7




O valor de t € 4,536, significante a 5%. Os ratos submetidos a
dieta de racao experimental ganharam mais peso.

11.4.2. ObservacgoOes pareadas; t = 4,226, significante no nivel de
5%. O teste B d4, em média, resultados significativamente
maiores de QI do que o teste A.

11.4.3. t = 1,642, nao significante a 5%. Os dados nao mostram que
0 uso de anticoncepcionais orais aumente a pressao
sanguinea sistolica.

11.4.4. t = 0,623, nao significante a 5%. Os dados nao mostram
diferenca de peso ao nascer entre sexos.

11.4.5. Médias, variancias e desvios padroes da pressao sanguinea
dos ratos

Valores de Fe t

Temperatura
Estatistica

26°C 5°C
Media 133,17 | 165,83
Wariancia 136,97 | 218,17
Desvio padrdo 11,70 14,77
Valor de F 1,24 ns.
Valor de t{unilateral) | 4,25*

Nota: n.s pt indica nao significancia e o asterisco indica
significancia no nivel de 5%.

Nao se rejeita a hipotese de variancias iguais (p > 0,05). Rejeita-
se a hipotese de médias iguais (p < 0,05). A pressao sanguinea
dos ratos ficou mais baixa em baixa temperatura.

11.4.6. Estatisticas para comparar o tempo despendido pelas
drogas

Estatistica Resultado
Valor de F 1,16
p-valor 0,4097

Variancia ponderada | 17,457

Valor de ¢t 2,99

p-valor (bilateral) 0,0097




Nao se rejeita a hipotese de variancias iguais (p > 0,05). Rejeita-
se a hipotese de médias iguais (p = 0,00974 < 0,05).
11.4.7. Estatisticas para comparar o tempo de alivio da dor obtido
com a droga
A (nova) em relacao a droga B (mais usada)

Estatistica Resultado
Valor de F 1,33
p-valor 0,2644
Variancia ponderada | 2,003
Valor de ¢ -1,16
p-valor (unilateral) 0,1227

Nao se rejeita a hipdtese de variancias iguais (p > 0,05). Também
nao ha evidéncia de que a droga nova seja melhor do que a

antiga (p > 0,05).
11.4.8. Estatisticas para comparar os dois métodos de
processamento
Estatistica Resultado
Valor de F 1,50
p-valor 0,1924
Variancia ponderada | 5,000
Valor de t 10,75
p-valor (unilateral) 0,0000

Nao se rejeita a hipotese de variancias iguais (p > 0,05). Rejeita-
se a hipotese de médias iguais (p = 0,0000 < 0,05).
11.4.9. Estatisticas para comparar as duas dietas

Estatistica Resultado
Valor de F 1,18
p-valor 0,4290
Variancia ponderada | 2,183
Valor de ¢t -2,34
p-valor (unilateral) 0,0205

Nao se rejeita a hipotese de variancias iguais (p > 0,05). Rejeita-
se a hipotese de medias iguais (p = 0,0205 < 0,05).



11.4.10. Teste t pareado, porque a mesma crianga foi observada em
duas ocasides: a) quando recebeu alimentos adogados com
acucar e b) quando recebeu alimentos adocados com
sacarina. Os dois grupos (de criancas mais velhas, hiperativas
e de criangas mais novas, “normais”) nao sao comparaveis,
porque diferem quanto a dois fatores: idade e hiperatividade.

Capitulo 12: Teste x*

12.7.1. Um teste de qui-quadrado no nivel de 5% de significancia
nao rejeita a hipotese de que a proporcao de recém-nascidos
com defeito ou doenga séria seja de 3%.

12.7.2. x*=4,82. A propor¢ao de recém-nascidos portadores de
anomalia congénita é maior no sexo feminino.

12.7.3. x*=9,04. A auséncia congénita de dentes ocorre com mais
frequéncia em meninas.

12.7.4. O coeficiente gama € -0,372. A associagao positiva entre
anodontia e sexo feminino, na ordem de 37%, é pequena.

12.7.5. x>=1,32. A associagao é -0,22, pequena. O teste nao rejeita a
hipotese de que a presenca de aberragao cromossomica no
feto nao depende de a faixa de idade da gestante ser de 35 a
40 anos, ou de 40 anos ou mais.

12.7.6. Hipotese da nulidade: existe associagao entre implantes
mamarios e doengas do tecido conjuntivo e outras doengas.
Hipotese alternativa: doengas do tecido conjuntivo e outras
nao estao associadas aos implantes mamarios.

12.7.7. Hipdtese da nulidade: a probabilidade de natimorto é
idéntica para ambos os sexos. Hipdtese alternativa: a
probabilidade de natimorto € maior para um dos sexos. a =
5%; x*=1,15, portanto nao se rejeita H,,.

12.7.8. O coeficiente gama € 0,0816. Associacao praticamente
inexistente.

12.7.9. Hipotese da nulidade: a probabilidade de dormir mais de
oito horas € idéntica para as duas faixas etdrias; hipotese
alternativa: a probabilidade de dormir mais de oito horas é
diferente para as duas faixas etdrias no nivel de 1% de
significancia; x* =22,26, portanto se rejeita H,,.



12.7.10. x* = 48,24; rejeita-se H, no nivel de 1%.



Apéndices

Capitulo 13: Probabilidades
13.8.1.

C) Zero
13.8.4. E mais facil resolver o problema construindo o espago
amostral.

1 2 3 4 3 6 7 8 el 10

ABC| ABD | ABE| ACD| ACE| ADE | BCD | BCE| BDE | CDE

5
a) 10
) £l
b) 10
13.8.5. 1
a) 6
) 1
b) 6
13.8.6. Os eventos “ser reprovado em Matematica” e “ser
reprovado em Portugués” nao sao independentes, porque a



condic¢ao de independéncia, dada em seguida, nao e
satisfeita.

P(An B)=P(A)+ P(B)

Temos:

P(Reprovado Portugués) = 0,10

P(Reprovado Matematica) = 0,20

P(Reprovado Portugués n Reprovado Matematica) = 0,05

0,05 % 0,10 x 0,20

13.8.7. a) 50% b) 50%
13.8.8.0,1%
13.8.9. 50%
13.8.10. a) 36% b) 1%

Capitulo 14: Distribuicao Binomial

14.6.1. Eventos e respectivos resultados no jogo

Eventos Resultados possiveis
12 Ganha
13 Perde
21 Perde
23 Perde
31 Perde
32 Ganha

O jogador perde mais vezes do que ganha, porque so 2 é pare 1
e 3 sao impares. O jogo € injusto.



14.6.2. Distribuicao do nimero de meninos em uma familia de
CINco criancgas

P(X)

1/32

5/32

10/32

5/32

X

0

1

2 | 10/32
3

4

5

1/32

14.6.3. u=5,0%=2,5

14.64.u=2,0%=16

14.6.5.2,7%

14.6.6. 27/64 ou 42,2%

14.6.7. 0,001%

14.6.8. a) as respostas téem distribui¢ao binomial; b) depende da
taxa de respostas, que deve ser igual ou superior a 70%, ou
seja, pelo menos 70% dos questionarios devem ter sido
respondidos. Um cuidado importante, aqui, € saber se a
pergunta feita ndo induz um tipo de resposta (por exemplo,
dizer “nao” pode ser prejudicial para a enfermeira ou
ofender seus colegas). Nesse caso, as respostas poderiam,
eventualmente, ser tendenciosas, e a taxa de respostas,
pequena.

14.6.9. 0,59049.

14.6.10. Se considerarmos cada dia um ensaio, em cada dia podem
ocorrer mais de dois eventos (ocorreu acidente ou nao).
Interessa saber o numero de acidentes por dia e, em seguida,
também o estudo da distribuicao de frequéncias: em quantos
dias houve um acidente, dois, trés etc. e o estudo das
respectivas causas.

Eventos e respectivos resultados no jogo



Eventos Resultados possiveis
12 Ganha
13 Perde
21 Perde
23 Perde
31 Perde
32 Ganha

O jogador perde mais vezes do que ganha, porque s6 2 € par e 1
e 3 sao impares. O jogo ¢é injusto.
14.6.2. Distribuicao do nimero de meninos em uma familia de
CINCo criancgas

P(X)
1/32
5/32

10/32

10/32
5/32
1/32

14.6.3. u=5,0*=2,5

14.6.4. u=2,0*=1,6

14.6.5.2,7%

14.6.6. 27/64 ou 42,2%

14.6.7. 0,001%

14.6.8. a) as respostas tém distribui¢ao binomial; b) depende da
taxa de respostas, que deve ser igual ou superior a 70%, isto
€, pelo menos 70% dos questionarios devem ter sido
respondidos. Um cuidado importante, aqui, € saber se a
pergunta feita ndao induz um tipo de resposta (por exemplo,
dizer “ndao” pode ser prejudicial para a enfermeira ou
ofender seus colegas). Nesse caso, as respostas poderiam,
eventualmente, ser tendenciosas, e a taxa de respostas,
pequena.

14.6.9. 0,59049.

14.6.10. Se considerarmos cada dia um ensaio, em cada dia podem
ocorrer mais de dois eventos (ocorreu acidente ou nao).
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Interessa saber o numero de acidentes por dia e, em seguida,
também o estudo da distribuicao de frequéncias: em quantos
dias houve um acidente, dois, trés etc. e o estudo das
respectivas causas.
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