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1 ConteA%do
. In‘EroduA§A£o: O que A@ EstatAstica? Qual A@ o papel da EstatAstica na
CiA3ncia?

. EstatAsticas Descritivas: sumAjrio de dados, grAifico de barras, grAifico de se-
tores, histograma, ramo-e-folhas, mediana, moda, desvio padrA£o, amplitude inter-
quartis,...

PopulaA§oes e amostras: usando amostras para aprender sobre a populaA§A£0

. Intervalos de conﬁanA§a: estimando a mA@dia populacional a partir de uma
amostra

. Testes de hipA?’teses : z'dfl@iabfl!‘sicaetestespamumaamostra
. ComparaA§A£o de dois grupos: As mensuraA§Auesnumgrupotendemasermaioresemm/i@dia

. CorrelaA§A £o: verificando se os valores de duas quantidades tendem a ser relaci-
onadas

. RegressA £o: descrevendo como o comportamento de uma quantidade muda com
o valor da outra



2 IntroduA§A£o

2.1 O que A@© EstatAstica?

EstatAstica A@©) um conjunto de mA@©todos usados para se analisar dados. A EstatA-
stica pode ser aplicada em praticamente todas as Alreas do conhecimento humano e em
algumas Ajreas recebe um nome especial. Este A@ o caso da BioestatAstica, que trata
de aplicaA§ApesdaEstat AsticaemCiAncias Biol A gicasedaSaAde.

A palavra ”EstatAstica” tem pelo menos trés significados:

1. coleA§A£o de informaA§des numA@ricas ou dados,
2. medidas resultantes de um conjunto de dados, como por exemplo mA@dias,

3. mA@todos usados na coleta e interpretaA§A £o de dados.

RazA pesparaseestudar Estat Astica?

e A disponibilidade de parelhos modernos, muitos dos quais acoplados a computadores,
permitem a quantificaA§A£o de muitos fenA “menos. A massa de dados gerada
precisa ser analisada adequadamente.

e Na Ciéncia, sA£o realizados estudos experimentais ou observacionais, em que o inte-
resse A@ comparar grupos/tratamentos ou ainda determinar fatores prognA3sticos /riscoimportantes.

e O material biolA3 gicoestudadofl@sempreumaamostraeoobjetivo f inalfl@tirarconclusfl,uessobretoda‘
Em geral, a disciplina de estatAstica refere-se a mA@todos para coleta e descriA§A £o dos

dados, e entA£0~ a VeriﬁcaA§A£q da forAga da eVidAflncia nos dados prA?’oucontracertasidA@z'ascientfl—
ficas.ApresenA§adeumavaria A§AL£onAL£oprevisAvelnosdados fazdissoumatare f apoucotrivial.

2.2  VariaA§A £0 Amostral

Alguns exemplos em que a variaA§A £o estAj presente nos dados.

1. Fungao pulmonar em pacientes com fibrose cistica

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



PImax

Sujeito Idade
1 7
2 7
3 8
4 8
5 8
6 9
7 11
8 12
9 12
10 13
11 13
12 14
13 14
14 15
15 16
16 17
17 17
18 17
19 17
20 19
21 19
22 20
23 23
24 23
25 23

80
85
110
95
95
100
45
95
130
75
80
70
80
100
120
110
125
75
100
40
75
110
150
75
95

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

Assumindo que a idade nao afeta PImax, qual é um valor de PImax tipico para

pacientes com fibrose cistica?

Quao grande é a variabilidade em torno deste valor tipico?
Serd que a suposicao de que idade nao afeta PImax consistente com os dados?

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

e variabilidade?

Que tipo de representaA§A£o grAiﬁca poderia ser utilizada para visualizar

adequadamente estes dados?




2. Conteudo de gordura e proteina no leite

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

Foca Gordura % Proteina %
1 57.2 10.4
2 58.3 94
3 53.9 11.9
4 48.0 12.4
5 57.8 12.1
6 54.1 8.5
7 55.6 10.4
8 49.3 11.6
9 48.8 11.4
10 53.8 10.8

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

(b) Baseado nesta amostra de 10 focas, os cientistas estimaram o conteido de
gordura no leite de focas cinza com sendo 53.7%. Se eles agora coletarem mais
amostras de leite de outras 10 focas, vocé esperaria que o novo valor estimado
fosse 53.7%7

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

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

(e) O que aconteceria se uma fraA§A£o do material coletado inicialmente das 10
focas fosse re-analisado? VocA#? esperaria obter a mesma estimativa neste caso?

Pode-se dizer que cada medida pode ser constituAdii de trA2s fontes de variaA§A £o:
VariaA§A £o biolA3gica, varia A§A £otemporalevaria A§A£odevidoA errosdemedida.



3 EstatAstica Descritiva - Tabelas e GrA;ﬁcos

Edna A. Reis e Ilka A. Reis
RelatA3rioT A@cnicoRTE — 04/2001
Departamento de EstatAstica-UFMG

A coleta de dados estatAsticos tem crescido muito nos A°ltimos anos em todas as Ajreas
de pesquisa, especialmente com o advento dos computadores e surgimento de softwares
cada vez mais sofisticados. Ao mesmo tempo, olhar uma extensa listagem de dados coleta-
dos nA£o permite obter praticamente nenhuma conclusA £o, especialmente para grandes
conjuntos de dados, com muitas caracterAsticas sendo investigadas.

Utilizamos mA(C)todos de EstatAstica Descritiva para organizar, resumir e descrever
os aspectos importantes de um conjunto de caracterAsticas observadas ou comparar tais
caracterAsticas entre dois ou mais conjuntos.

As ferramentas descritivas sAfo os muitos tipos de grAificos e tabelas e tambA@m me-
didas de sAntese como porcentagens, Andices e mA(C)dias.

Ao se condensar os dados, perde-se informaA§A £o, pois nA £0 se tA%m as observaA§A pesoriginais. Entretantc

A descriA§A £o dos dados tambA@m tem como objetivo identificar anomalias,NatA@
mesmo resultante do registro incorreto de valores, e dados dispersos, aqueles que nA£o se-
guem a tendA®ncia geral do restante do conjunto. NA£o sA3nosartigost AC)cnicosdirecionadosparapesquisac

Ao mesmo tempo que o uso das ferramentas estatAsticas vem crescendo, aumenta tambA@m

o abuso de tais ferramentas. A muito comum vermos em jornais e revistas, atA@ mesmo

em periA3dicoscient A ficos, grAl f zcosvoluntamamenteoumtenczonalmenteenganososeestat;l—
sticasobscurasparajustif z'carargumentospolflmicos.

3.1 Coleta e Armazenamento de Dados

Exemplo Inicial: Ursos Marrons

Pesquisadores do Instituto Amigos do Urso tA%m estudado o desenvolvimento dos ursos
marrons selvagens que vivem em uma certa floresta do CanadAi. O objetivo do projeto
A@ estudar algumas caracterAsticas dos ursos, tais como seu peso e altura, ao longo da
vida desses animais.

A ficha de coleta de dados, representada na Figur mostra as caracterAsticas que serA £o
estudadas na primeira fase do projeto. Na primeira parte do estudo, 97 ursos foram
identificados (por nome), pesados e medidos. Os dados foram coletados atravA@s do
preenchimento da ficha de coleta.

Para que os ursos possam ser identificados, medidos e avaliados, os pesquisadores precisam
anestesiAi—los. Mesmo assim, medidas como a do peso sA£o difAceis de serem feitas (qual
serAi o tamanho de uma balanA§a para pesar ursos 7). Desse modo, os pesquisadores gos-
tariam tambA(@m de encontrar uma maneira de estimar o peso do urso atravA(@©)s de uma
outra medida mais fAjcil de se obter, como uma medida de comprimento, por exemplo (al-
tura, circunferA®ncia do tA3raz, ete. ).Nessecaso, sA3serianecess Al riaumagrande fztamA@tmca oque facil



INSTITUTO AMIGOS DO URSO
+ Nome do animal: Allen
o Sexor mache-
« Idade: 19 (meses)

+ Cabega: - comprimenta: 25,4 om
- largura: 17,7 m

+ Pesoogo: - perimetro: 38,1 om
« Torax: - perimetra: 58,4 om
+ Ahuraz 11%,3 cm
+ Peso: 29,51 kg

Data da celera : 02 /07 /98

MNome do funsondris responsavel pela coleta:
Pedro- Lusy Rochar

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

Geralmente, as coletas de dados sA£o feitas atravA@s do preenchimento de fichas pelo
pesquisador e/ou atravA@s de resposta a questlonA,rlos (o que nA£o foi o caso dos ursos
A@ claro!). Alguns dados sA£o coletados atravA@s de med1A§A,u,es(altura peso, pressA£ osangAA-
nea, etc.), enquantooutross A £ocoletadosatrav AC)sdeavalia A§ Apes(sexo, cor, raA§a, espAQ)cie, etc.).

Depois de coletados, os dados devem ser armazenados e sistematizados numa planilha de
dados, como mostra a Figura |2l Hoje em dia, essas planilhas sAfo digitais e essa A(C) a
maneira de realizar a entrada dos dados num programa de computador.

A planilha de dados A@ composta por linhas e colunas. Cada linha contA@m os dados
de uma unidade experimental (urso), ou seja de uma ficha de coleta. As caracterA-
sticas (Vari;&]veis) sAfo dispostas em colunas. Assim, a planilha de dados contA@m um
nA°mero de linhas igual a nA°mero de participantes do estudo e um nA°mero de colunas
igual a0 nA%mero de variAjveis sendo estudadas.

A planilha de dados dos ursos tem 97 linhas e 10 colunas. Alguns ursos nAfo tive-
ram sua idade determinada. Esses dados sA£o chamados dados faltantes e A@ comum
representAi—los por asteriscos (na verdade, cada software tem sua convenA§A fo para re-
presentar missing data).



VARAVEISD

Nome | &5 | jgqde | sexo m" Cfﬂ“;‘;‘?" Pescacol atrura | 119X | peso
E 1 Allen jul 19 |macho| 254 127 38.1 1143 | 584 | 295
L |2 Bera jul 19 |fémea]| 279 165 50.8 1207 | 410 | 3148
E |4]| Chlde jul 19 |macha| 279 140 40,6 1344 | &0 | 3463
M L4 Doc jul 55 |macho| 419 229 71.1 1715 | 1143 | 1662
E 8| Cuincy set 81 |maochaol 394 203 787 1829 | 1372 | 1889
M 14| Kooch out . macha| 404 203 813 195,46 | 1321 | 1941
T
o
5 g g £ g
¥
03| Soo ago . fémea] 05 127 457 12,2 | 824 514
24 Lou ago § macha] 305 14.0 381 12956 | 410 | 372
95| Maly ago . fémea| 330 152 55.9 1549 | 1014 | 1044
96| Graham | jul . macha| 305 102 445 1429 | 724 | 581
o7 | Jeffrey jul : macha]| 343 152 50.8 1576 | 8246 | 7048

Figura 2: RepresentaA§A£o parcial da planilha de dados do exemplo dos ursos.

3.2 Tipos de variA;veis

VariAjvel A@ a caracterAstica de interesse que A@ medida em cada elemento da amostra
ou populaA§A£o. Como o nome diz, seus valores variam de elemento para elemento. As
variAjveis podem ter valores numA(Qricos ou nA£o numA(Q)ricos.

VariAjveis podem ser classificadas da seguinte forma:

1. VariAjveis Quantitativas: sAfo as caracterAsticas que podem ser medidas em
uma escala quantitativa, ou seja, apresentam valores numA(C)ricos que fazem sentido.
Podem ser contAnuas ou discretas.

(a) VariA;veis discretas: caracterAsticas mensurAiveis que podem assumir ape-
nas um nA°mero finito ou infinito ContAivel de valores e, assim, somente fazem
sentido valores inteiros. Geralmente sA£o o resultado de contagens. Exem-
plos: nA%mero de filhos, nA%mero de bactA@©)rias por litro de leite, nA%mero
de cigarros fumados por dia.

(b) VariAjveis contAnuas, caracterAsticas mensurAjveis que assumem valores em
uma escala contAnua (na reta real), para as quais valores fracionais fazem sentido.
Usualmente devem ser medidas atravA@s de algum instrumento. Exemplos: peso
(balanA§a), altura (rA@©gua), tempo (relA®gio), pressA£Loarterial, idade.

2. VariAjveis Qualitativas (ou categA3ricas) : sALoascaracter AsticasquenA.£opossuemuvaloresquan
duos.Podemsernominaisouordinais.

3. VariA;veis nominais: nAfo existe ordenaA§A£o dentre as catego-
rias. Exemplos: sexo, cor dos olhos, fumante/nA£o fumante, do-
ente/sadio.



4. VariAjveis ordinais: existe uma ordenaA§A £o entre as categorias.
Exemplos: escolaridade (1o, 20, 30 graus), estA‘glo da doenA§a
(inicial, intermediA rio, terminal), mAZ2s de 0bservaA§A£0 (janeiro,
fevereiro,..., dezembro).

As distinA§A,uesst£omenosrflgidasdoqueadescri/~1§/1£oacimainsinua.

Uma variAjvel originalmente quantitativa pode ser coletada de forma qualitativa.

Por exemplo, a VariAivel idade, medida em anos completos, A@ quantitativa (contA—
nua); mas, se for informada apenas a faixa etAjria (0 a 5 anos, 6 a 10 anos, etc.. A@
qualitativa (ordinal). Outro exemplo A@ o peso dos lutadores de boxe, uma varlAlvel
quantitativa (contAnua) se trabalhamos com o valor obtido na balanA§a, mas qualitativa
(ordinal) se o classificarmos nas categorias do boxe (peso-pena, peso-leve, peso-pesado,
etc.).

Outro ponto importante A@ que nem sempre uma vam/[[vel representada por nA%meros
A@ quantitativa.

O nA°mero do telefone de uma pessoa, o nA°mero da casa, o nA%mero de sua identidade.
As vezes o sexo do indivAduo A@ registrado na planilha de dados como 1 se macho e 2 se
fA2mea, por exemplo. Isto nA£o significa que a VarlAlvel sexo passou a ser quantitatival

Exemplo do ursos marrons (cont1nuaA§A£o)

No conjunto de dados ursos marrons, sAfo qualitativas as Var1A|vels sexo (nominal)
e mA2s da observaA§A£o (ordinal); sAfo quantitativas contAnuas as demais: idade,
comprimento da cabeA§a, largura da cabeA§a, perAmetro do pescoA§o, perAmetro do
tA3raz, alturaepeso.

3.3 Estudando a DistribuiA§A£o de FrquiAgncias de uma VariA;vel

Como in sabemos, as variAiveiS de um estudo dividem-se em quatro tipos: qualitativas
(nominais e ordinais) e quantitativas (discretas e contAnuas). Os dados gerados por esses
tipos de variAjveis sA£o de naturezas diferentes e devem receber tratamentos diferentes.
Portanto, vamos estudar as ferramentas - tabelas e grA;ﬁcos - mais adequados para
cada tipo de dados, separadamente.

3.3.1 VariA;veis Qualitativas - Nominais e Ordinais

Iniciaremos essa apresentaA§A £0 com os dados de natureza qualitativa, que sA£o os mais
fAjceis de tratar do ponto de vista da anAjlise descritiva.

No exemplo dos ursos, uma das duas variAjveis qualitativas presentes AC) o sexo dos
animais.

Para organizar os dados provenientes de uma variAivel qualitativa, A@ usual fazer uma
tabela de freqAZA®ncias, como a Tabela (1, onde estAfo apresentadas as freqA3A®ncias
com que ocorrem cada um dos sexos no total dos 97 ursos observados.
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Cada categoria da variAjvel sexo (feminino, masculino) A@ representada numa linha da
tabela. HA[ uma coluna com as contagens de ursos em cada categoria (frquiAancia
absoluta) e outra com os percentuais que essas contagens representam no total de ursos
(freqALA2ncia relativa). Esse tipo de tabela representa a distribuiA§A £o de freqAZA2ncias
dos ursos segundo a variAjvel sexo.

Como a variAjvel sexo A(©) qualitativa nominal, isto A©), nA £0 hAj uma ordem natural
em suas categorias, a ordem das linhas da tabela pode ser qualquer uma.

Tabela 1: DistribuiA§A£o de freqALA2ncias dos ursos segundo sexo.

Sexo FreqA3A®ncia Absoluta FreqAtA#ncia Relativa (%)
Feminino 35 36,1
Masculino 62 63,9
Total 97 100,0

Quando a variAivel tabelada for do tipo qualitativa ordinal, as linhas da tabela de

freqA2A®ncias devem ser dispostas na ordem existente para as categorias.

A Tabela [2| mostra a distribuiA§A£o de freqA2A2ncias dos ursos segundo o mA2s de ob-
servaA§A£o, que A@ uma VariAjvel qualitativa ordinal. Nesse caso, podemos acrescentar
mais duas colunas com as frquiAancias acumuladas (absoluta e relativa), que mostram,
para cada mAZ2s, a freqA2A®ncia de ursos observados atA@©) aquele mA&s. Por exemplo,
atA@ o mA2s de julho, foram observados 31 ursos, o que representa 32,0% do total de
ursos estudados.

Tabela 2: DistribuiA§A £o de freqALA2ncias dos ursos segundo mA2s de observaA§A £o.

FreqA%A?ncias Simples FreqAA®ncias Acumuladas
FreqAiA®ncia FreqAlA2ncia

MA?2s de FreqAZA?ncia FreqA%A?ncia Absoluta Relativa
ObservaA§A £o Absoluta Relativa (%) Acumulada Acumulada
Abril 8 8,3 8 8,3
Maio 6 6,2 14 14,5
Junho 6 6,2 20 20,7
Julho 11 11,3 31 32,0
Agosto 23 23,7 54 55,7
Setembro 20 20,6 74 76,3
Outubro 14 14,4 88 90,7
Novembro 9 9,3 97 100,0
Total 97 100,0 —_—
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A visualizaA§A Lo da distribuiA§A Lo de freqA3A®ncias de uma variAjvel fica mais fAjcil
se fizermos um grAjfico a partir da tabela de freqA1A®ncias. Existem VAﬂ“lOS tipos de
grAificos, dependendo do tipo de VarlAlvel a ser representada. Para as variAjveis do tipo
qualitativas, abordaremos dois tipos de grA ficos: os de setores e os de barras.

Os grAjficos de setores, mais conhecidos como grAficos de pizza ou torta, sA£o construA-
dos dividindo-se um cArculo (pizza) em setores (fatias), um para cada categoria, que
serAfo proporcionais A freqAXA®ncia daquela categoria.

A Figura |3| mostra um grAiﬁco de setores para a VariA]vel sexo, construAdo a partir
da Tabela |1 I AtravA@s desse gr[& fico, fica mais fA,cil perceber que os ursos machos
sAfo a grande maioria dos ursos estudados. Como esse grAjfico contA@m todas as in-
formaA§AuesdaTabelal 1| podesubstituA—lacomavantagemdetornaranAllisedessavariAlvelmaisagrad Al v

fémea

macho

Figura 3: GrAjfico de setores para a variAjvel sexo.

As vantagens da representaA§A £o grA]ﬁca das distribuiA§A,uesde freqAAncias ficamaindamaisevidentesqua

Uma alternativa ao grAifico de setores A@ o grAjfico de barras (colunas) como o da
Figura |4l Ao 1nVA©s de dividirmos um cArculo, dividimos uma barra. Note que, em
ambos os grAjficos, as frqulAanmas relativas das categorias devem somar 100%. AliAjs,
essa A©) a idA@©)ia dos grAjficos: mostrar como se dAj a divisA£o (distribuiA§A£0) do

total de elementos (100%) em partes (fatias).

Uma situaA§A £o0 diferente ocorre quando desejamos comparar a distribuiAgAiJo de freqALA®ncias
de uma mesma variAjvel em vAjrios grupos, como por exemplo, a freqAZA?ncia de ursos
marrons em quatro regiAuesdeumpaAs.

Se quisermos usar o grA fico de setores para fazer essa comparaA§A£o devemos fazer
quatro grA ficos, um para cada reg1A£o com duas fatias cada um (ursos marrons e ursos
nA£o marrons). Uma alternativa A@ a construA§A£o de um grAjfico de barras (hori-
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Figura 4: GrAjfico de barras para a variAjvel sexo.

zontal ou vertical) como na Figura |5, com uma barra para cada reg1A£o representando a
frqu4Aan(31a de ursos marrons naquela reg1A£0 AlA@m de economizar espaA§o na apre-
sentaA§A £o, permite que as comparaA§Apuessejamf eztasdemanezramazsrA"pzda(tente fazeressacomparaA

ai -
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Freq.Rebitiva de Ursos Marmns (%)
£a
=

a 20 4 a0 Bl A B G (]
Frequéncia Relativa de Ursos Marmons (%) Reqides doPals
(a) Horizontal (b) Vertical

A ordem dos grupos pode ser qualquer, ou aquela mais adequada para a presente anAilise.
FreqAlentemente, encontramos as barras em ordem decrescente, in antecipando nossa
intuiA§A £o de ordenar os grupos de acordo com sua freqA1A®ncia para facilitar as com-
paraA§Aues.0asoavarifl!‘vel fossedotipoordinal, aordemdasbarrasseriaaordemnaturaldascategorias, como

A Figura 77 mostra um grA fico de barras que pode ser usado da comparaA§A£o da dis-
tribuiA§A £o de frqulAan(nas de uma mesma variAjvel em vAjrios grupos. A tambA@m
uma alternativa ao uso de VA.rlos grA ficos de setores, sendo, na verdade, a JunA§A£0 de
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trA?s grAjficos com os da Figura || num sA3gr Al fico.
ObservaA§A£0: Este tipo de grAiﬁco sA3deveserusadoquandonA£ ohouvermuitosgruposaseremcomparad

AtravA@s desse grAjfico, podemos observar que a populaA§A £0 brasileira total, em 1999,
dividia-se quase que igualmente entre brancos e negros, com uma pequena predominAc¢ncia
de brancos. PorA@m quando nos restringimos A s classes menos favorecidas economi-
camente, essa situaA§A£o se inverte, com uma considerAjvel predominA¢ncia de negros,
principalmente na classe da populaA§A£o considerada indigente, indicando que a classe
sA3cio—econAmicain fluenciaadistribui A§A £odenegrosebrancosnapopula A§ A £obrasileirade1999.

FreqAlentemente, A@ necessA,rlo fazer comparaA§A,uesdadzst'rzbuzA§A£ ode f’rquAncmsdeumavamA"vele
dostornaatarefamuztomazsz"czl NaFigural7 l est Al‘representadaadistribui A§A £ode freqAAnciasdarepre
odoeAl‘readeestudo.

Figura 7: DistribuiA§A£o de freqAZA®ncias de reprovaA§A£o segundo Ajrea, perAodo e
sexo do aluno. . o
Fonte: A EvasAf£o no Ciclo BAjsico da UFMG, em Cadernos de AvaliaA§A£o 3, 2000.

Analisando os trA®s grAificos da Flgura podemos notar que o percentual de reprovaA§A£o
entre os alunos do sexo masculino A@ sempre maior do que o percentual de reprovaA§A£o
entre os alunos do sexo feminino, em todas as Ajreas, durante todos os perAodos.

A Ajrea de ciA®ncias exatas A(C) a que possui os maiores percentuais de reprovaA§A£o,
em todos os perAodos, nos dois sexos.

Na Alrea de ciA®ncias humanas, o percentual de reprovaA§A£o entre os alunos do sexo
masculino cresce com os perAodos, enquanto esse percentual entre as alunas se mantA@m
praticamente constante durante os peerdos

Na Airea de ciA®ncias biolA3gicas, hAl'umadiminui A§ A £odopercentualdereprovaA§ A £o, apartirdosegundo
odo, entreosalunosdodossexros, sendomaisacentuadoentreosestudantesdoseromasculino.

Chegar As conclusAuescolocadasacimaatmvfl@sdecomparafl§/~1£ 0numfl©7“icadetabelasde f reqAAnciasse
vel.

A importante observar que a comparaA§A £o dos trA2s grAiﬁcos da Figura sA3 foipossA-
velporqueelesusamamesmaescala, tantonoeixodosper Aodos(mesmaordem)quantonoeizodospercentuaisdere

3.3.2 VariA;veis Quantitativas Discretas

Quando estamos trabalhando com uma Var1A‘vel discreta que assume poucos valores, po-
demos dar a ela o mesmo tratamento dado A s VarlAlvels qualitativas ordinais, assumindo
que cada valor A(@© uma classe e que existe uma ordem natural nessas classes.

A Tabela apresenta a distribuiA§A £o de freqALA2ncias do nA%mero de filhos por famA-

lia em uma localidade, que, nesse caso, assumiu apenas seis valores distintos.
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Tabela 3: DistribuiA§A£o de freqA3A®ncias do nAmero de filhos por famAlia em uma
localidade (25 lares).

NA°mero de FreqAiA?ncia FreqAiA2ncia FrequA®ncia
filhos Absoluta Relativa (%) Relativa Acumulada (%)
0 1 1,0 10

1 4 16,0 20,0

2 10 40,0 60,0

3 6 24,0 84,0

4 2 8,0 92,0

) 2 8,0 100,0

Total 25 100

Analisando a Tabela l podemos perceber que as famAlias mais freqAdentes sAfo as de
dois filhos (40%), seguida pelas famAlias de trA2s filhos. Apenas 16% das famAlias tA2m
mais de trA®s filhos, mas sA£o ainda mais comuns do que famAlias sem filhos.

A Figura [8 mostra a representaA§A£o grAiﬁca da Tabela |3| no grAiﬁco A esquerda e
a distribuiA§A£o de frqu};Aancias do nA°mero de filhos por famAlia na localidade B
no grAjfico A direita. Como o nA%mero de famAlias estudadas em cada localidade A©)
diferente, a frquzAanma utilizada em ambos os grijficos foi a relativa (em porcentagem),
tornando os dois grAjficos comparA,vels Comparando os dois grAificos, notamos que a
localidade B tende a ter famAlias menos numerosas do que a localidade A. A maior parte
das famAlias da localidade B (cerca de 70%) tA2m um ou nenhum filho.

Figura 8: DistribuiA§A£o de freqA}A®ncias do nA%mero de filhos por famAlia na locali-
dade A (25 lares) e B (36 lares).

Importante: Na comparaA§A£o da distribuiA§A£o de freqA3A®ncias de uma Varif&]vel
entre dois ou mais grupos de tamanhos (nA°mero de observaA§Apues)di ferentes, devemosusaras freqAAncias
se, tambAC)musaramesmaescalaemtodososhistogramas, tantonaescalaverticalquantonahorizontal.

Quando trabalhamos com uma variA[vel discreta que pode assumir um grande nA°mero de
valores distintos como, por exemplo, o nA®mero de ovos que um inseto pApedurantesuavida, aconstruA§A.Lod

A Figura |§I mostra o grAifico da distribuiA§A£o de freqAlA2ncias do n@gmero de ovos
postos por 250 insetos ao longo de suas vidas. Podemos perceber que o nA°mero de ovos
estAj concentrado em torno de 20 a 24 ovos com um ligeiro deslocamento para os valores
maiores.

Figura 9: DistribuiA§A £o de freqAZA®ncias do nA®mero de ovos postos por 250 insetos.
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Tabela 4: DistribuiA§A£o de freqA3A®ncias do nA%mero de ovos postos por 250 insetos.

FreqAA?ncias Simples FreqAZA?ncias Acumuladas
NA°mero FreqAiA®ncia FreqAiA®ncia  Freq.Abs. Freq.Rel.
de ovos Absoluta Relativa (%) Acumulada Acumulada(%)
10a 14 4 1,6 4 1,6
15a19 30 12,0 34 13,6
20 a 24 97 38,8 131 52,4
25 a 29 77 30,8 208 83,2
30 a 34 33 13,2 241 96,4
35 a 39 7 2,8 248 99,2
40 a 44 2 0,8 250 100,0
Total 250 100 — —

A escolha do nA®mero de classes e do tamanho das classes depende da amplitude dos valo-
res a serem representados (no exemplo, de 10 a 44) e da quantidade de observaA§A pesnoconjuntodedados.

Classes muito grandes resumem demais a informaA§A £o contida nos dados, pois forA§am
a construA§A £o de poucas classes. No exemplo dos insetos, seria como, por exemplo, cons-
truir classes de tamanho 10, o que reduziria para quatro o nA°mero de classes (Figura .

Figura 10: DistribuiA§A£o de freqA3A2ncias do nA°mero de ovos postos por 250 inse-
tos.(classes de tamanho 10)

Por outro lado, classes muito pequenas nos levaria a construir muitas classes, o que poderia
nAf£o resumir a informaA§A£o como gostarAamos. AIA(Cm disso, para conjuntos de da-
dos pequenos, pode ocorrer classes com muito poucas observaA§A pesoumesmosemobservaA§Aues. NaFigura

Alguns autores recomendam que tabelas de freqALA®ncias (e grf&]ﬁcos) possuam de 5 a 15
classes, dependendo do tamanho do conjunto de dados e levando-se em consideraA§A £o
o que foi exposto anteriormente.

Os limites inferiores e superiores de cada classe dependem do tamanho (amplitude) de
classe escolhido, que deve ser, na medida do possAve}, igual para todas as classes. Isso
facilita a interpretaA§A£o da distribuiA§A£o de freqA3A?ncias da variAjvel em estudo.

Com o uso do computador na anAjlise estatAstica de dados, a tarefa de construA§A£o
de tabelas e grAiﬁcos ficou menos trabalhosa e menos dependente de regras rAgidas. Se
determinado agrupamento de classes nA£o nos pareceu muito bom, podemos construir
vAirios outros quase que instantaneamente e a escolha da melhor representaA§Afo para
a distribuiA§A£o de freqAA2ncias para aquela VariAivel fica muito mais trangAila.
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3.3.3 VariAjveis Quantitativas ContAnuas

Quando a variAjvel em estudo A@ do tipo contAnua, que assume muitos valores distin-
tos, o agrupamento dos dados em classes SerA| sempre necessAlrlo na construA§A£o das
tabelas de freqA3A®ncias. A Tabela |5 apresenta a distribuiA§A £o de freqA1A2ncias para
o peso dos ursos machos.

Tabela 5: DistribuiA§A£o de freqALA2ncias dos ursos machos segundo peso.

Peso (kg) FreqAiA®?ncia FreqAiA®ncia Freq. Abs. Freq. Rel.
Absoluta Relativa (%) Acumulada Acumulada (%)
0] — 25 3 48 3 48
25| — 50 11 17,7 14 22,6
50| — 75 15 24,2 29 46,8
75| — 100 11 17,7 40 64,5
100] — 125 3 4,8 43 69,4
125| — 150 4 6,5 47 75,8
150 — 175 8 12,9 99 88,7
175 — 200 ) 8,1 60 96,8
200| — 225 1 1,6 61 98,4
225| — 250 1 1,6 62 100,0
Total 62 100,0 - -

Os limites das classes sAfo representados de modo difereI}te daquele usado nas tabelas
para variAjveis discretas: o limite superior de uma classe A(©) igual ao limite inferior da
classe seguinte. Mas, afinal, onde ele estAj incluAdo?

O sAmbolo |— resolve essa questA£o. Na segunda classe (25| — 50), por exemplo, estA£o
incluAdos todos os ursos com peso de 25,0 a 49,9 kg. Os ursos que porventura pesarem
exatos 50,0 kg serAfo incluAdos na classe seguinte. Ou seja, ursos com pesos maiores ou
iguais a 25 kg e menores do que 50 kg.

A construA§A£o das classes da tabela de freqA3A2ncias A@ feita de modo a facilitar
a interpretaA§A£o da distribuiA§A£fo de freqA1A®ncias, como discutido anteriormente.
Geralmente, usamos tamanhos e limites de classe mAQItiplos de 5 ou 10. Isso ocorre
porque estamos acostumados a pensar no nosso sistema numA@rico, que A@ o deci-
mal. PorA@m, nada nos impede de construirmos classes de outros tamanhos (inteiros ou
fracionAirios) desde que isso facilite nossa visualizaA§A £o e interpretaA§A£o da distri-
buiA§A £o de freqALA®ncias da variAjvel em estudo.

A representaA§A£o grA fica da distribuiA§A£0 de freqA3A®ncias de uma variAjvel contA—
nua A@©) feita atravA@s de um grAjfico chamado histograma, mostrado na Figura O
histograma nada mais A@ do que o grAifico de barras verticais, porA@m construAdo
com as barras unidas, devido ao carAjter contAnuo dos valores da variAjvel.

Os histogramas da Figura [L2[tA%m a mesma forma, apesar de serem construAdos usando
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Figura 12: Histograma para a distribuiA§A£o de frequA®ncias (absolutas e relativas) de
pesos de ursos machos

as freqAlA2ncias absolutas e relativas, respectivamente. O objetivo dessas figuras A@
mostrar que a escolha do tipo de freqALA®ncia a ser usada nA£o muda a forma da distri-
buiA§A £o. Entretanto, o uso da freqA2A2ncia relativa torna o histograma comparAivel a
outros histogramas, mesmo que os conjuntos de dados tenham tamanhos diferentes (desde
a mesma escala seja usadal)

Analisando o histograma para o peso dos ursos machos, podemos perceber que hAi dois
grupos de ursos: os mais leves, com pesos em torno de 50 a 75 Kg, e os mais pesados, com
pesos em torno de 150 a 175 Kg. Essa divisA £0 pode ser devida a uma outra caracterAstica
dos ursos, como idades ou hA bitos alimentares diferentes, por exemplo.

A Tabela |§I apresenta a distribuiA§A £o de frqu4A3n01as para o peso dos ursos fA*meas,
representada graficamente pelo histograma A esquerda na Figura u Apesar de nA£o
haver, neste conjunto de dados, fA*meas com peso maior de que 175 Kg, as trA%s A°ltimas
classes foram mantidas para que pudessemos comparar machos e fA®meas quanto ao peso.

Tabela 6: DistribuiA§A£o de freqA3A®ncias dos ursos fA?meas segundo peso.

Peso (kg) FreqAiA?ncia FreqAiA2?ncia Freq. Abs. Freq. Rel.
Absoluta Relativa (%) Acumulada Acumulada (%)
0] —25 3 8,6 3 8,6
25| — 50 5 14,3 8 92.9
50| — 75 18 51,4 26 74,3
75| — 100 ) 14,3 31 88,6
100] — 125 2 5,7 33 94,3
125| — 150 1 2.9 34 97,1
150 — 175 1 29 35 100,0
175 — 200 0 0 35 100,0
200| — 225 0 0 35 100,0
225 — 250 0 0 35 100,0
Total 35 100,0 - -

A Figura tambA@m mostra o histograma para o peso dos ursos machos (A direita).
Note que ele tem a mesma forma dos histogramas da Figura porA@m com as barras
mais achatadas, devido A mudanAS§a de escala no eixo vertical para tornAj-lo comparAjvel
ao histograma das fA®meas.

Comparando as distribuiA§Auesdospesosdosursosmachose f flmegs, podemosconcluirqueas f AmeassA£ 0, en
sequasesimetricamenteemtornodaclassede50a75K g.Opesodas f Ameas ACQmaishomogAneo(valoresmaispr.
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Figura 13: Histograma para a distribuiA§A£o de frequA®ncias de pesos de ursos fA?meas
(esquerda) e machos (direita)

Muitas vezes, a anAjlise da dlstrlbu1A§A£o de freqA3A2ncias acumuladas A@ mais in-
teressante do que a de frqu A2ncias simples, representada pelo histograma. O grA fico
usado na representaA§A£o griAjfica da distribuiA§A£o de frquzl;Aan(nas acumuladas de
uma varlAlvel contAnua A@ a ogiva, apresentada na Flgura Para a construA§A £o da
ogiva, sA£o usadas as freqA3A2ncias acumuladas (absolutas ou relativas) no eixo vertical
e os limites superiores de classe no eixo horizontal.

Figura 14: Ogivas para a distribuiA§A£o de frequA®ncias de pesos de ursos machos e
fA%meas

O primeiro ponto da ogiva A@ formado pelo limite inferior da primeira classe e o va-

lor zero, indicando que abaixo do limite inferior da primeira classe nA£o existem ob-
servaA§A,ues.Da[lpordi(mte, S/LEousadososlimitessupem'oresdasclassesesuasrespectivasfreqfljlnciasacun
dacomas freqAAnciasrelativasacumuladas, terminarcomovalor100

A ogiva permite que sejam respondidas perguntas do tipo:
a) Qual o percentual de ursos tA%m peso de atA@©) 125 Kg?

Na Figura (a), traA§amos uma linha vertical partindo do ponto 120 kg atA@ cruzar
com cada ogiva (anmeas e machos). A partir deste ponto de cruzamento, traA§amos uma
linha horizontal atA@ o eixo das freqA3A2ncias acumuladas, encontrando o valor de 70%
para os machos e 95% para as fA2meas.

Assim, 95% das fA®meas tA2m atA@ 125 kg, enquanto 70% dos machos tA%m atA@ 125
kg. A o mesmo que dizer que apenas 5% das fA®meas pesam mais que 125 kg, enquanto
30% dos machos pesam mais que 125 kg.

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

Na Flgura. , traA§amos uma linha horizontal partindo da freqAA®ncia acumulada
de 50% atA(©) encontrar as duas ogivas. A partir destes pontos de encontro, traA§amos
uma linha vertical atA@ o eixo do valores de peso, encontrando o valor de 80 kg para os
machos e 65 kg para as fA®meas.

Figura 15: Ogivas para a distribuiA§A £o de frequA®ncias de pesos de ursos machos e
fA%meas

Assim, metade dos machos pesam atA@ 80 kg (e metade pesam mais que 80 kg), enquanto
metade das fA?meas pesam atA(C) 65 kg.
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3.3.4 Outros GrA;ﬁcos para VariAiveis Quantitativas

Quando construAmos uma tabela de freqALA2ncias para uma varlAlvel quantitativa utili-
zando agrupamento de valores em classes, estamos resumindo a informaA§A £o contida nos
dados. Isto A@ desejAjvel quando o nAOmero de dados A@ grande e sem um algum tipo
de resumo ficaria difAcil tirar conclusA pessobreocomportamentodavariAl‘velemestudo.

PorA@©@m, quando a quantidade de dados disponf&veis nA£o AQ©) tA£o grande, o resumo
promovido pelo histograma nA£o A(C) aconselhAjvel.

Para os casos em que o nA°mero de dados A@ pequeno, uma alternativa para a visua-
lizaA§A£o da distribuiA§A£o desses dados sA£o os grAificos denominados diagrama de
pontos e diagrama de ramo-e-folhas.

O Diagrama de Pontos

Uma representaA§A£o alternativa ao histograma para a distribuiA§A £o de freqA3A®ncias
de uma varlA,vel quantitativa A@ o diagrama de pontos, como aqueles mostrado mos-
trados na Figura

Neste grAjfico, cada ponto representa uma observaA§A £o com determinado valor da
variAjvel. ObservaA§A uescommesmovalorsA£orepresentadascompontosempilhadosnestevalor.

Figura 16: Diagrama de pontos para o peso de ursos machos e peso dos ursos fA2meas.

AtravA@s da comparaA§A£o dos diagramas de pontos da Figura podemos ver que
os ursos machos possuem pesos menos homogA®neos (mais dispersos) do que as fA%meas,
que estA£o concentradas na parte esquerda do eixo de valores de peso.

O Diagrama de Ramo-e-Folhas

Outro grAjfico A°til e simples para representar a d1str1bu1A§A£0 de freqA3A®ncias de uma
var1A,vel quantitativa com poucas 0bservaA§A,uesA©odzagramaderamo e—folhas. AsuasobreosdemazsA@

Ezemplo dos ursos marrons (continuaA§A£o):

Dos 35 ursos fA2meas observados, somente 20 puderam ter sua idade estimada. Para
visualizar a d1str1bu1A§A£o dos valores de idade dessas fA®meas, usaremos um diagrama
de ramo-efolhas, jAj que um histograma resumiria mais ainda algo que jAj estAj resumido.

Os 20 valores de idade (em meses) disponAveis, in ordenados sAfo:
8 9 11 17 17 19 20 44 45 53 57 57 57 58 70 81 82 83 100 104
Podemos organizar os dados, separando-os pela dezenas, uma em cada linha:

8 9
11 17 17 19
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44 45

53 57 57 57 58
70

81 82 83

100 104

Como muitos valores em cada linha tem as dezenas em comum, podemos colocar as dezenas
em evidA®ncia , separando-as das unidades por um traA§o Ao dispor os dados dessa
maneira, estamos construindo um diagrama de ramo-e-folhas (Figura D O lado com
as dezenas A@ chamado de ramo, no qual estAfo dependuradas as unidades, chamadas
folhas.

Figura 17: Ramo-e-folhas da idade (meses) dos ursos fA2meas.

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

Se a idade estivesse medida em dias, por exemplo, usando esse mesmo ramo-efolhas, po-
derAamos estabelecer que o ramo representaria as centenas e as folhas, as dezenas. Assim,
0—=8 seria igual a 80 dias e 10—4 seria igual a 1040 dias.

Analisando o ramo-e-folhas para a idade dos ursos fA®meas, percebemos a existA2ncia de
trA2s grupos: fA%meas mais jovens (atA(©) 20 meses), fA%meas mais crescidas (de 44 a 58
meses) e um grupo mais velho (mais de 70 meses), com destaque para duas fA2meas bem
mais velhas.

O ramo-e-folhas tambA@m pode ser usado para comparar duas distribuiA§Auesdevalores, comomostraaFigu

Figura 18: Ramo-e-folhas da idade (meses) dos ursos fA2meas.

Observando a Figura notamos que os ursos machos sA£o, em geral, mais jovens do
que os ursos fA®meas, embora possuam dois ursos bem idosos em comparaA§A £o0 com os
demais.

Importante: No ramo-e-folhas, estamos trabalhando, implicitamente, com frquzlgAanciaS
absolutas. Assim, ao comparar dois grupos de tamanhos diferentes, devemos levar isso em
conta. Caso os tamanhos dos grupos sejam muito diferentes, nAfo se deve adotar o
ramo-e-folhas como grAjfico para comparaA§A£o de distribuiA§A pes.

3.3.5 Aspectos Gerais da DistribuiA§A £o de FreqALA2ncias
Ao estudarmos a distribuiA§A£o de frqu A®ncias de uma variAjvel quantitativa, seja

em um grupo apenas ou comparando VA11“10S grupos, devemos verificar basicamente trA2s
caracterAsticas:
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e TendA®ncia Central;
e Variabilidade;

e Forma.

O histograma (ou o diagrama de pontos, ou o ramo-e-folhas) permite a visualizaA§A £0 des-
tas caracterAsticas da distribuiA§A £o de freqA2A®ncias, como veremos a seguir. AlA@m
disso, elas podem ser quantificadas atravA@s das medidas de sAntese numA@rica (nA£o
discutidas aqui).

TendA2ncia Central

A tendA®ncia central da distribuiA§A £o de frquzlgAangias de uma variAjvel A©) carac-
terizada pelo valor (ou faixa de valores) tApico da variAjvel.

Uma das maneiras de representar o que A©) tApico A©) atravA(©)s do valor mais freqAente
da V&I‘iA]VGl, chamado de moda. Ou, no caso da tabela de frquiAancias, a classe de
maior freqAZA2ncia, chamada de classe modal. No histograma, esta classe corresponde
A quela com barra mais alta (" pico”).

No exemplo dos ursos marrons (Figura, a classe modal do peso dos ursos fA2meas A@
claramente a terceira, de 50 a 75 kg. Assim, os ursos fA2meas pesam, tipicamente, de 50
a 75 kg. Entretanto, para os ursos machos, temos dois picos: de 50 a 75 kg e de 150 a 175
kg. Ou seja, temos um grupo de machos com peso tApico como o das fA*meas e outro
grupo, menor, formado por ursos tipicamente maiores.

Dizemos que a distribuiA§A £o de freqA2A®ncias do peso dos ursos fA2meas A(C) unimo-
dal (apenas uma moda) e dos ursos machos A@© bimodal (duas modas). Geralmente,
um histograma bimodal indica a existA®ncia de dois grupos, com valores centrados em
dois pontos diferentes do eixo de valores. Uma distribuiA§A£o de freqALA2ncias pode
tambA@m ser amodal, ou seja, todos os valores sA£o igualmente freqAlentes.

Variabilidade

Para descrever adequadamente a distribuiA§A£o de freqA3A®ncias de uma VariAivel quan-
titativa, alA@m da informaA§A£o do valor representativo da variAjvel (tendAanCia cen-
tral), A@ necessA]rio dizer tambf&@m o quanto estes valores variam, ou seja, o quA £o
dispersos eles sAfo.

De fato, somente a inforrr}aA§A£o sobre a tendA®ncia central de um conjunto de dados
nAfo consegue representAj-lo adequadamente.

A Figura [19] mostra um diagrama de pontos para os tempos de espera de 21 clientes de
dois bancos, um com fila A®nica e outro com fila mAQltipla, com o mesmo nA%mero de
atendentes. Os tempos de espera nos dois bancos tA2m a mesma tendA®ncia central de
7 minutos. Entretanto, os dois conjuntos de dados sAfo claramente diferentes, pois os
valores sA £o muito mais dispersos no banco com fila mA°ltipla.
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Figura 19: Ramo-e-folhas da idade (meses) dos ursos fA2meas.

Assim, quando entramos num fila A°nica, esperamos ser atendidos em cerca de 7 minu-
tos, com uma var1aA§A£o de, no mAjximo, meio minuto a mais ou a menos. Na fila

mAC%ltipla, a variaA§A £o A@ maijor, indicando-se que tanto pode-se esperar muito mais
ou muito menos que o valor tApico de 7 minutos.

Forma

A distribuiA§A £o de freqAZA2ncias de uma variAjvel pode ter vAjrias formas, mas exis-
tem trA®s formas bAjsicas, apresentadas na Figura [20| atravA(Q)s de histogramas e suas
respectivas ogivas.

Figura 20: Ramo-e-folhas da idade (meses) dos ursos fA2meas.

Quando uma distribuiA§A £0 A©) simA ©)trica em torno de um valor (o mais freqAente),
significa que as observaA§A pesest A £oigualmentedistribuAdasemtornodessevalor(metadeacimaemetadeaba

A assimetria de uma distribuiA§A £o pode ocorrer de duas formas:

e quando os valores concentram-se A esquerda (assimetria com concentraA§A£o A es-
querda ou assimetria com cauda A direita);

e quando os valores concentram-se A direita (assimetria com concentraA§A£o A di-
reita ou com assimetria cauda A esquerda);

Ao definir a assimetria de uma distribuiA§A £o, algumas pessoas preferem se referir ao lado
onde estAj a concentraA§A£o dos dados. PorA@m outras pessoas preferem se referir ao
lado onde estAj faltando dados (cauda). As duas denominaA§ApuessALoalternativas.

Em alguns casos, apenas o conhecimento da forma ~<:1a~distribuiA§A£o de freqA1A®ncias
de uma variAjvel jAj nos fornece uma boa informaA§A£o sobre o comportamento dessa
variAjvel.

Por exemplo, o que vocA? acharia se soubesse que a distribuiA§A£o de freqA1A2ncias
das notas da primeira prova da disciplina de EstatAstica que vocA2 estAi cursando A@,
geralmente, assimA(@)trica com concentraA§A£o A direita? Como vocA2 acha que A©)
a forma da distribuiA§A £o de freqALA®ncias da renda no Brasil?

Note que, quando a dlstrlbu1A§A£o A@ assunA@trlca com concentraA§A £o A esquerda,
a ogiva cresce bem rA,pldo por causa do acA°mulo de valores do lado esquerdo do eixo.
Por outro lado, quando a distribuiA§A£o A©) assimA(@©)trica com concentraA§A£o A di-
reita, o ogiva cresce lentamente no comeA§0 e bem rAipido na parte direita do eixo, por
causa do acA°mulo de valores desse lado. Quando a distribuiA§A£o A@©) simA©)trica, a
ogiva tem a forma de um S suave e simA@trico.
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A ogiva para uma distribin~§A£o de grqu%;Aancias bimodal (Figura 21) mostra essa
caracterAstica da distribuiA§A £o atravA(C)s de um platA” ("barriga”) no meio da ogiva.
A ogiva para o peso dos ursos machos (Figura tambA(©m mostra essa barriga .

Figura 21: Ramo-e-folhas da idade (meses) dos ursos fA2meas.

SA(©ries Temporais

SA@ries temporais (ou sA@ries histABTicas)sflfoumconjuntodeobsemaflfjfl,uesdeumamesmavarifl!‘velquc
nua) f eitasaolongodotempo.

O conjunto de todas as temperaturas medidas diariamente numa regiA £o A@ um exemplo
de sA(O)rie temporal.

Um dos objetivos do estudo de sA@ries temporais A©~conhecer o comportamento da
sA(@rie ao longo do tempo (aumento, estabilidade ou declAnio dos valores). Em alguns es-
tudos, esse conhecimento pode ser usado para se fazer previsApesdevalores futuroscombasenocomportamento

A representaA§A £o0 griifica de uma sA@)rie temporal AQ) feita atravA@©s do grAijfico
de linha, como exemplificado na Figura

No eixo horizontal do griAifico de linha, estAj o indicador de tempo e, no eixo verti-

cal, a variAjvel a ser representada. As linhas horizontais pontilhadas sAfo opcionais e
sA3devemsercolocadasquandoajudaremnainterpretaA§A £odogr Al fico.Casocontr Al‘rio, devemserdescartc
vel.

No grAjfico da Figura podemos notar que a taxa de mortalidade infantil na regiA £o

Nordeste esteve sempre acima da taxa da regiA£o Sudeste durante todo o perAodo conside- .
rado, com um declAnio das taxas nas duas regiA uesetambAQmnoBrasilcomoumtodoaolongodoper A-
odo.

Embora o declAnio absoluto na taxa da regiAf£o Nordeste tenha sido maior (aproxima-
damente 20 casos em mil nascidos vivos), a reduA§A£o percentual na taxa da regiA}So
Sudeste foi maior (cerca de 8 casos a menos nos 30 iniciais, ou seja, 27% a menos, enquanto
20 casos a menos nos 80 iniciais na regiA£o Nordeste representam uma reduA§A£o de
25%.

Podemos observar ainda uma tendA®ncia A estabilizaA§A£o da taxa de mortalidade
infantil da regiA£o Sudeste a partir do ano de 1994, enquanto a tendA®?ncia de declAnio
permanece na regiA£o Nordeste e no Brasil.

Ao analisar e construir um grA;fico de linhas, devemos estar atentos a certos detalhes que
I )
podem mascarar o verdadeiro comportamento dos dados.

A Figura (a) apresenta um grAjfico de linhas para o preA§o mA@dio do litro de leite
entre os meses de maio e agosto de 2001. Apesar de colocar os valores para cada mAas, 0
grAjfico nA £o mostra a escala de valores e nA£o representa a sA@rie desde o comeA§o
da escala, o valor zero.
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Essa concentraA§A£o da visualizaA§A £o da linha somente na parte do grA fico onde os da-
dos estA £0 situados distorce a verdadeira de dimensA £o0 da queda do preA§o, acentuando-
a. Ao compararmos com o grAifico da Figura (b) cujo escala vertical comeA§a no zero,
percebemos que houve mesmo uma queda, mas nAfo tAfo acentuada quanto aquela
mostrada no gr;‘xiﬁco divulgado no jornal.

(a) (b)

Figura 23: erA]ﬁco de linhas para o preA§o mA@dio do litro de leite: (a) original (jornal
Folha de SAf£o Paulo, set/2001), (b) modificado, com a escala de valores mostrada e
iniciando-se no zero.

Outro aspecto mascarado pela falta da escala A@ que as d1ferenA§as entre os valores
numA@rlcos nA£o correspondem A s distA¢ncias representadas no grAjfico.

Por exemplo, no grAiﬁco de linha divulgado para a sA@rie do preA§o do leite, vemos
que a queda no preA§o de maio para junho foi de R$0,02 e, de julho para agosto, foi de
R$0,04, duas vezes maior. No entanto, a distA¢ncia (vertical) entre os pontos de maio e
julho A@ maior do que a distA¢ncia (vertical) entre os pontos de julho e agosto!!

E mais, a queda de junho para junho foi de R$0,05, pouco mais do que a queda de R$0,04
de junho a agosto. PorA©m, a distA¢ncia (vertical) no grAijfico entre os pontos de junho
e julho A(Q) cerca de quatro vezes maior do que a distA¢ncia (vertical) dos pontos de julho
e agosto!!

Examinando o grAjfico apenas visualmente, sem nos atentar para os nA°meros, tenderemos
a pensar que as grandes quedas no preA§o do leite ocorreram no comeA§o do perAodo
de observaA§A£o (de maio a julho), enquanto, na verdade, as quedas se deram quase da
mesma forma mA2s a mA2s, sendo um pouco maiores no final do perAodo (de julho a
agosto).

AlA@m disso, a palavra despenca nos faz pensar numa queda abrupta, que A@ 0 que
0 grA ﬁco divulgado parece querer mostrar. No entanto, analisando o griifico da Fi-
gura ), que corrige essas dlstorA§A,ues7 notamosquehouvesimumaqueda, masnAL ot A£oabruptaquantoco

A Figura . mostra os efeitos na representaA§A£o de uma sA@rle temporal quando
mudamos o comeA§0 da escala de valores do eixo vertical. A medida que aproximamos
o comeA§o da escala do valor mAnimo da sA@rle a queda nos parece mais abrupta. A
mesma 0bservaA§A£0 vale para o caso em que o grA fico mostrar um aumento dos valores
da sA@rie: quanto mais o inAcio da escala se aproxima do valor mAnimo da sA@©)rie,
mais acentuado parecerA, 0 aumento.

De maneira geral, um grAiﬁco de linhas deve ser construAdo de modo que:
e O inAcio do eixo vertical seja o valor mAnimo possAvel para a VariAlvel que estAl

sendo representada (para o caso do preA§o de leite, o valor zero, leite de graA§a)
para evitar as dlstorA§AueszlustradasnangumE 3t O finaldoeizoverticalsej atalqueasA@mefzcacentr

Os tamanhos dos eixos sejam o mais parecidos possAvel, para que nA£o ocorra a dis-
torA§A Lo mostrada nos grAijficos (b) e (c)) da Figura
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(a) (b) (c)

Figura 24: Efeitos da muNdanA§a no inAcio e/ou final da escala do grAjfico em linhas da
sA(©)rie temporal do preA§o do leite.

(a) (b)
(c)

3.3.6 O Diagrama de DispersA£o

O diagrama de dispersA £o A@ um grAjfico onde pontos no espaf‘:§o cartesiano XY sA£o
usados para representar simultaneamente os valores de duas variAjveis quantitativas me-
didas em cada elemento do conjunto de dados.

A Tabela |7 I e a Figura |2 . 6| mostram um esquema do desenho do diagrama de dispersA£o.
Neste exemplo, foram medidos os valores de duas VaI‘IAlVGIS quantitativas, X e Y, em
quatro indivAduos. O eixo horizontal do grAjfico representa a variAjvel X e o eixo vertical
representa a variAjvel Y.

Tabela 7: Dados esquemAjticos.
IndivAduos VariAjvel X VariAjvel Y
2 3

ol @Nve i

4 3
4 5
8 7

O diagrama de dlspersA£0 A@ usado principalmente para visualizar a relaA§A £o / associaA§A £o
entre duas variAjveis, mas tambA@©m para A@©) muito A°til para:

e Comparar o efeito de dois tratamentos no mesmo indivAduo.

e Verificar o efeito tipo antes/depois de um tratamento;
A seguir, veremos quatro exemplos da utilizaA§A £o do diagrama de dispersA£o. Os dois
primeiros referem-se ao estudo da associaA§A £o entre duas variAjveis. O terceiro utiliza

o diagrama de dispersA £o para comparar o efeito de duas condiA§é,ugsnomesmoindivfl—
duo.OAltimoexemplo, similaraoterceiro, veri ficaoe f eitodaaplica A§ A £ odeumtratamento, comparandoasme

Exemplo dos ursos marrons (continuaA§A £0):
Recorde que um dos objetivos dos pesquisadores neste estudo A(C) encontrar uma maneira
de conhecer o peso do urso atravA(C)s de uma medida mais fAjcil de se obter do que a
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Figura 26: Esquema do diagrama de dispersA£o.

direta (carregar uma balanA§a para o meio da selva e colocar os ursos em cima dela) como,
por exemplo, uma medida de comprimento (altura, perAmetro do tA3raz, etc.).

O problema estatAstico aqui A@ encontrar uma variAjvel que tenha uma relaA§A £o forte
com o peso, de modo que, a partir de seu valor medido, possa ser calculado (est1mado na
verdade) o valor peso indiretamente, atravA@s de uma equaA§A£0 matemA‘tlca

O primeiro passo para encontrar esta VariAlvel A@ fazer o diagrama de dispersA£o das

varlAlvels candidatas (eixo horizontal) versus o peso (eixo vertical), usando os pares de in-
formaA§Auesdetodososursos VocApodetentarasvariAl'veis : idade, altura, comprimentodacabe ASa, largura
metrodopescoA§oeper Ametrodot A3raz.

Na Figura mostramos a relaA§A£o entre peso e altura e entre peso e perAmetro do
tA3rax.Respectivamente.

(a) (b)

Podemos ver que, tanto a altura quanto o perAmetro do tA3razsAto fortementeassociadosaopesodourso, nos
Mas note que este crescimento A@ linear para o perAmetro do tA3razenA£o—linearparaaaltura.

AlA@m disso, com os pontos estA £0 mais dispersos no grAiﬁco da altura, a variAivel mais
adequada para estimar, sozinha, o peso~A@ o perAmetro do tA3raz(atA©)cnicaestat A-
sticaadequadaaquichama — seRegressALoLinearSimples).

Exemplo dos morangos:

Um produtor de morangos para exportaA§A £o deseja produzir frutos grandes, pois frutos
pequenos tA2m pouco valor mesmo no mercado interno. AlA@m disso, os frutos, mesmo
grandes, nA£o devem ter tamanhos muito diferentes entre si. O produtor suspeita que
uma dos fatores que altera o tamanho dos frutos A@ o nA°mero de frutos por muda.

Para investigar a relaA§A£o entre o nA%mero de frutos que uma planta produz e o peso
destes frutos, ele observou dados de 10 morangueiros na primeira safra (Tabela (8] ' O
diagrama de dispersA £o A@ mostrado na Figura

O diagrama de dispersA £o mostra-nos dois fatos. O primeiro, que hAj um decrA@sc1mo
no valor mA@dlo do peso do fruto por Ajrvore A medida que cresce o nA°mero de frutos
na Alrvore Ou seja, nAfo A@ vantagem uma Ajrvore produzir muitos frutos, pois ele
tenderA£o a ser muito pequenos.

Figura 28: Diagrama de dispersNAE,Eo do nA%mero de frutos por Ajrvore versus o peso do
fruto e linha unindo os pesos mA(C)dios dos frutos.
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Tabela 8: Peso dos frutos e nA%mero de frutos por planta em 10 morangueiros na primeira

safra.
Muda N Peso dos Frutos (gramas)

1 5 152 155 156 15,7 16,4

2 6 140 145 154 159 159 16,1

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

4 8 11,0 11,5 124 124 12,9 145 155 16,6

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

6 10 90 93 10,7 11,6 11,7 126 128 128 134 15,1

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

8 12 73 94 102 10,3 108 10,6 11,1 11,5 11,5 12,9 134 150

9 13 69 7.6 85 10,0 109 11,0 114 11,6 12,0 12,0 12,7 135 14,0

—
(a]
—_
N

70 80 90 100 10,0 105 11,0 11,2 11,2 11,7 125 129 135 135

O segundo fato que percebemos A@ que, com o aumento no nA°mero de frutos na
Ajrvores, cresce tambA(C)m a variabilidade no peso, gerando tanto frutos muito grandes,
€Omo muito pequenos.

Assim, conclui-se que nA£o A@ vantagem ter poucas plantas produzindo muito frutos,
mas sim muitas plantas produzindo poucos frutos, mas grandes e uniformes. Uma anAilise
mais detalhada poderAi determinar o nA°mero ideal de frutos por Airvore, aquele que
maximiza o peso mA@dio e, a0 mesmo tempo, minimiza a variabilidade do peso.

Exemplo da Capacidade Pulmonar:
Captopril A(©) um remA©)dio destinado a baixar a pressA£o sistA3lica. Paratestarseue feito, ele foiministrac

Paciente A B C D E F G H I J K L
Antes 200 174 198 170 179 182 193 209 185 155 169 210
Depois 191 170 177 167 159 151 176 183 159 145 146 177

Os mesmos indivAduos foram utilizados nas duas amostras (Antes/depois). Assim, A© .
natural compararmos a pressA £o sistA3licaparacadaindivAduo, comparandoapressA£osist A3licadepoiseant

Cada ponto no diagrama de dispersA £o corresponde A s medidas de pressA £o sistA3licadeumpaciente, medida
A linha marcada no diagrama corresponde A situaA§A£o onde a pressA £o sistA3lican A £osealteroudepoisdop

Veja que todos os pontos estAfo abaixo desta linha, ou seja para todos os pacientes o
Captopril fez efeito. Grande parte destes pontos estAj bem distante da linha, mostrando
que a reduA§A £o na pressA Lo sistA3licadepoisdousodomedicamentonA£ofoipequena.
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4 Estatistica Descritiva - Medidas Resumo

4.1 Dados qualitativos

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

Por exemplo, se encontrarmos que 70 de 140 estudantes de medicina sao homens, po-
derfamos relatar a taxa como uma proporgao (0.5) ou provavelmente ainda melhor como
um percentual (50%).

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

4.1.1 Resumindo numericamente

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

Dominante 8
Abundante 33
Frequente 32
Ocasional 17
Raro 10

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

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

J4 para os dados de abundancia, a categoria mediana é “Frequente”, porque 50% dos
) )

dados estao em categorias superiores, e menos do que 50% estao em categorias inferiores.

A mediana é mais robusta do que a moda pois é menos sensivel a categorizagao adotada.

4.2 Dados quantitativos
4.2.1 Resumindo numericamente

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

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

M ‘Dispersao’

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

4.2.2 A moda

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

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

Algumas vezes, podemos distinguir claramente dois ou mais ‘picos’ na frequéncia dos va-
lores registrados. Neste caso (chamado bimodal/multimodal) deveriamos apresentar
ambas as localizagoes. Dados deste tipo sao particularmente dificeis de resumir (e anali-
sar).

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

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

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

4.2.3 A mediana e a amplitude inter-quartis

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

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

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

Estes trés valores sao frequentemente usados para resumir os dados juntamente com o
minimo e 0 maximo.

30



Eles sao obtidos ordenando os dados do menor para o maior, e entao conta-se o ntimero

. ~ . 3(n+1 oo .
apropriado de observacoes: ou seja é ”TH, ”T“ e % para o quartil inferior, mediana e

quartil superior, respectivamente.

Para um ndimero par de observagoes, a mediana é a média dos valores do meio (e analo-
gamente para os quartis inferior e superior).

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

Exemplo. O ntimero de criangas em 19 familias foi
0,1,1,2,2,2,2,23,3,3,4,4,5,6,6,7,8, 10

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

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

Box-and-Whisker Plots

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

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

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

4.2.4 Meédia, variancia e desvio padrao

Para resumir dados quantitativos aproximadamente simétricos, é usual calcular a média
aritmética como uma medida de locacao. Se x1, 9, ..., T, sao os valores dos dados, entao
podemos escrever a média como

R R Rt DY Y
n n

onde ‘> i' yx;i = x1 + 2+ ...+ x,” e frequentemente é simplificada para ) z; ou até
mesmo Y x que significa ‘adicione todos os valores de z’.

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

$2 — Y (-7 YL (af) —na’
n—1 (n—1)
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A segunda versao é mais facil de ser calculada, no entanto muitas calculadoras tém funcgoes
prontas para o calculo de varidncias, e é raro ter que realisar todos os passos manualmente.

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

s = Vvariancia = Vv s2
a qual é medida nas mesmas unidades dos dados originais.

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

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

A média 6 454.3/7 = 64.9 kg,
a variancia é (29635.05 — 454.3%/7) /6 = 25.16 kg?
e o desvio padrao é /25.16 = 5.02 kg.

4.2.5 Coeficiente de variagao

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

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

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

CV =

K| »

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

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

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

Um CV é considerado baixo (indicando um conjunto de dados razoavelmente homogéneo)
quando for menor ou igual a 25%. Entretanto, esse padrao varia de acordo com a
aplicacao.
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Por exemplo, em medidas vitais (batimento cardiaco, temperatura corporal, etc) espera-se
um CV muito menor do que 25% para que os dados sejam considerados homogéneos.

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

Exemplos:

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

Variavel T S
pulsagao 68,7 8,7
acido urico 5,46 1,03

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

2. Em experimentos para a determinacao de clorofila em plantas, levantou-se a questao
de que se o método utilizado poderia fornecer resultados mais consistentes. Trés
métodos foram colocados a prova e 12 folhas de abacaxi foram analisadas com cada
um dos métodos. Os resultados foram os seguintes:

Método (unidade) =z s cv

1(100cm?) 13,71 1,20 0,088
2(1009) 61,40 5,52 0,090
3(1009) 337,00 31,20 0,093

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

4.2.6 Escore padronizado

O escore padronizado, ao contrario do CV, é 1util para comparacao dos resultados in-
dividuais.

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

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

Por exemplo, o desempenho deste aluno que obteve nota 7 seria bastante bom se o desvio
padrao da classe fosse 2 e apenas razoavel se o desvio padrao da classe fosse 4.
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Sejam x1,xo, - -, T, 0s dados observados em uma amostra de tamanho n e T e s a média
e o desvio padrao, entao

¢é denominado escore padronizado.

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

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

Tabela 10: Resultados obtidos por duas alunas do curso secundério, média e desvio padrao
da turma em teste de aptidao fisica e conhecimento desportivo

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

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

No salto de extens@o e na suspensao com flexao do brago sobre antebrago, Maria obteve
escores abaixo das respectivas médias do grupo, sendo que o desempenho de Maria para
salto em extensao é bastante ruim.

Descreva o desempenho de Joana.
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5 IntroduA§Afo A probabilidade e aplicaA§A £0 em
testes diagnA3sticos

Nesta seA§~A{Jo serA fo introduzidos conceitos prgbabilAsticos aplicados a um problema
de verificaA§A £o da qualidade de um teste diagnA3stico.

5.1 Probabilidade

De maneira informal, probabilidade A@Nurzla medida da certeza de ocorri&aflcia de um
evento. Formalmente, existem duas definiA§A pesdeprobabilidade : ade fini A§A £ocl Al ssicaea frequentista.

5.1.1 DefiniA§A £o clAjssica

Considere o seguinte experimento aleatA3rio : lan A§arumamoedaeobservara facevoltadaparacima.

Este experimento possui dois resultados possAveis: cara e coroa. Ao conjunto dos resul-
tados possAveis de um experimento chamamos de espaA§o amostral e serAi denotado
pela letra E. O espaA§o amostral do experimento acima A@ E = {c,c}, em que ¢ denota
cara € c coroa.

Um subconjunto do espaA§o amostral A(@©) chamado de evento e A©) denotado por letras
maiA%culas. Para o exemplo acima, podemos definir os eventos:
A = {c} = {ocorrer cara} e B = {¢} = {ocorrer coroa}

O evento A acima~A© chamado de evento simples pois A@ constituAdo de apenas um
elemento do espaA§o amostral. O mesmo se aplica para o evento B.

Seja A um evento qualquer do espaA§o amostral. Se os eventos simples sA£o equi-
provAjveis podemos calcular P(A) como:

P(A) = nA°mero de resultados favorAjveis A ocorrA®ncia do evento A (1)

nA°mero de resultados possAveis

Para o experimento acima se a moeda A@ nA£o viciada, os eventos A e B sao equi-
provAjveis e P(A) = P(B) =1/2.

No lanA§amento de um dado nA:Eo viciado, os eventos simples sA£o eguiprovAiveis com
probabilidade 1/6, P(sair um nA%mero par) = 3/6 = 1/2, P(sair nA®mero 1 ou 3) =
2/6 = 1/3 e P(sair nA®mero maior do que 2) =4/6 = 2/3.

5.1.2 DefiniA§A £o frequentista

Na maioria das situaA§A,u,esp7"/~l! ‘ticas, oseventossimplesdoespaf@oamostmlnflifosflfoequiprov[l!‘Ueisenfl

Exemplo 1: Uma amostra de 6800 pessoas de uma determinada populaA§A£o foi clas-
sificada quanto A cor dos olhos e A cor dos cabelos. Os resultados foram:
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Tabela 11: ClassificaA§A £o de uma amostra de 6800 pessoas quanto A cor dos olhos e
A cor dos cabelos

Cor dos cabelos
Cor dos olhos Loiro Castanho Preto Ruivo Total

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

Considere o experimento aleatA3rioqueconsisteemclassi f icarumindiv AduoquantoA cordosolhos.Oespaf@oac

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

Os eventos acima sAfo claramente equiErovAiveis. EntA£o vamos calcular a probabili-
dade de ocorrer um evento como a frequA2ncia relativa deste evento:
nA%mero de pessoas de olhos azuis 2811

P(A) = = = = 0,4134 2)
nA°mero de pessoas na amostra 6300

O valor obtido A@ na verdade uma estimativa da probabilidade. A qualidade desta esti-
mativa depende do nA®mero de replicaA§A pesdoexperimento, ouseja, dotamanhodaamostra.

A medida que o tamanho da amostra cresce, a estimativa aproxima-se mais do valor verda-
deiro da probabilidade. Vamos, no entanto, assumir que o nA°mero de replicaA§A ues A(C)su ficientementegra
vel.

As probabilidades dos eventos V e C sA£o:
P(V) =332 = 0,4606 e P(C) = &L = 0,1260

Observe que P(A4) + P(V) + P(C) = 1. Este resultado A@©) geral, uma vez que a uniA£o
destes eventos corresponde ao espaA§o amostral.

Seja A o evento {a pessoa nA£o tem olhos azuis}. O evento A A@ chamado de evento
complementar de A e P(A) = 332857 — ( 5866 = 1 — P(A).

Estes resultados sAfo propriedades de probabilidades. Seja A um evento qualquer no
espaA§o amostral £. EntA£o valem as propriedades:

Voltando ao exemplo, vamos calcular algumas probabilidades. Seja L o evento {a pessoa
tem cabelos loiros}.
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Qual a probabilidade de uma pessoa ter olhos azuis e cabelos loiros?

O evento {a pessoa tem olhos azuis e cabelos loiros} A@© chamado de evento interseA§A £o.
Ele contA@©m todos os elementos do espaA§o amostral pertencentes concomitantemente
ao evento A e ao evento L e serAj denotado por A N L, e a probabilidade deste evento

A©):

1768

P(AOL)——68OO =

0,26 (3)

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

O evento {a pessoa tem olhos azuis ou cabelos louros} A@ chamado de evento uniA £o
e serAj denotado por AU L. Ele contA(©m todos os elementos do espaA§o amostral que
estAfo em A, ou somente em L, ou em ambos, e a probabilidade deste evento A(C):

2811 2829 1768 3872
PAUL) = P(A)+ P(L) = PIAN L) = co0 + 5250 ~ 6300 — 6800

=0,5694 (4)

Para quaisquer dois eventos A e B do espaA§o amostral, podemos calcular a probabilidade
do evento uniAfo da seuignte forma: P(AU B) = P(A) + P(B) — P(ANB)

Se os eventos sA £o mutuamente exclusivos, isto A@, eles nA£o podem ocorrer simul-
taneamente, P(AN B) = 0 e consequentemente

P(AUB) = P(A) + P(B)

Num exemplo de lapA§ament~o de um dado como os eventos P = {sair nA%mero par} e
I = {sair nA°mero Ampar} sA£o mutuamente exclusivos, P(PUI) = P(P)+P(I) = 3/6+

3/6 = 1. Entretanto, os eventos O = {sair nA%mero 1 ou 3} e Q = {sair nA°mero maior que 2}
nAfo sAfo mutuamente exclusivos, pois O N Q = {3}. Neste caso, P(OU Q) = P(O) +
P(Q) — P(ONQ) =2/6 +4/6 —1/6 = 5/6.

A proriedade acima pode ser estendida para mais de dois eventos. Para 3 eventos quaisquer
(A,B e C) no espaA§o amostral, a probabilidade do evento uniAfo (AU BUC) A©

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

Se os eventos A, B e C sAf£o mutuamente exclusivos

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

No exemplo da cor dos olhos, os eventos A, V e C sA£o mutuamente exclusivos e P(A)+
P(V)+ P(C)=1.

5.1.3 Probabilidade condicional

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

P(A|B) = P(Jf(;)B)

Esta expressA£o pode ser reescrita como:

P(AN B) = P(A|B)P(B)

A probabilidade do evento A (complementar de A) dado que o evento B ocorreu, isto A@,
P(A|B), A(© expressa por:
P(A|B) =1— P(A|B)

Os eventos A e B SA£Q independentes se o fato de um deles ter ocorrido nAfo altera a
probabilidade da ocorrA®ncia do outro, isto A(C),

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

Da regra da multiplicaA§A£o temos:

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

a. Qual a probabilidade de uma pessoa escolhida ao acaso da populaA§A£o ter olhos
azuis dado que possui cabelos loiros?

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

P
P(A|L) = = 0,6250

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

b. Qual a probabilidade de uma pessoa escolhida ao acaso da populaA§A£o nAfo ter
cabelos loiros dado que tem olhos castanhos?

115/6800

1-0,1342 = 0, 8658

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

Os eventos M ={nascer uma crianA§a do sexo masculino} e F ={nescer uma crianA§a
do sexo feminino} sAfo equiprovAiveis. Logo, a probabilidade de nascer um filho do
sexo masculino A@©) 1/2. A ocorrA2ncia do evento A ={o primeiro filho A@©) do sexo
masculino} nA£o influencia a ocorrA?ncia do evento B ={o segundo filho A©) do sexo
masculino}, e entAfo:

P(ANB)=P(A)P(B)=1/2x 1/2 =1/4
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5.2 AvaliaA§A£o da qualidade de testes diagnA3sticos

Ao fazer um diagnA3stico, umcl Anicoestabeleceumconjuntodediagn A3 sticosalternativoscombasenossinaise.
fica.

Alternativamente, ele pode ter fortes evidA2ncias de que o paciente tem uma determinada
doenAS§a e deseja apenas sua confirmaA§Afo. Para chegar A uma conclusAfo final o
clAnico utiliza-se de testes diagnA3sticos :

exames de laboratA%rio(ezx.dosagemdeglicose)examecl Anico(ex.ausculta A§A £ odopulm A £0)
questionAjrio (ex. CDI (Children’s Depression Inventory)
Um teste diagnA3sticofl@umintrumentocapazdediagnosticaradoen[l§acomdeterminadaprecisfl£ o.Paraca

Um teste diagnA?’stz’cofl@consz’demdo/itilquandoeleidenfi f icabemapresenfl§adadoen/§§a.Antﬁzsdesemdotac
seotesteadoisgruposdepessoas : umgrupodoenteooutronALodoente. Nesta fase, odiagnASSticoAC@ feitoporon

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

Tabela 12: Resultados de um teste para pacientes doentes e nA£o doentes
Teste
DoenAS§a + - Total
Presente (D) a b a+b

Ausente (D) ¢ d c+d
Total at+c b+d n

O teste 5&@ aplicado a n indivAduos, dos quais sabidamente (a+b) sA£o doentes e (c+d)
sAfo nAfo doentes.

Exemplo 3: Em um estudo sobre o teste ergomA@trico, Wriner et al. (1979) compara-
ram os resultados obtidos entre indivAduos com e sem doenA§a coronariana. O teste foi
definido como positivo se foi observado mais de Imm de depressA£o ou elevaA§A£o do
segmento ST, por pelo menos 0,08s, em comparaA§A £o com os resultados obtidos com o
paciente em repouso. O diagnA3sticode finitivo(classi ficaA§ALocomodoenteounALo —
doente)foz'feitoatravfl@sdeangiografia(testepadr;l,ﬁ’oouro).

Tabela 13: Resultados do teste ergomAN@trico aplicado a 1023 pacientes com doenA§a
coronariana e 442 pacientes sem a doenAS§a

DoenAg§a Teste ErgomA(©)trico

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

Total 930 (a+c) 535 (b+d) 1465  (n)
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Sejam os eventos:

e D={a pessoa tem doenA§a coronariana}
e D={a pessoa nA£o tem doenA§a coronariana}
e +={o resultado do teste ergomA©)trico A positivo}

-={o resultado do teste ergomA@©)trico A@©) negativo}

Temos interesse em responder duas perguntas:

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

2. Qual a probabilidade do teste ser negativo dado que o paciente nAfo A@ doente?

Em outras palavras, interessa conhecer as probabilidades condicionais:

PH+ND) a

= PR = =5y =
‘ A P(=ID) 4
c=PED) =55y = ova

Estas probabilidades sA £o chamadas sensibilidade e especificidade. Numa situaA§A £o0
ideal a sensibilidade e a especificidade deveriam ser 1.

Alternativamente, duas outras medidas que sAfo de mais fAjcil interpretaA§A£o sA£o
definidas por:
PFP=P(+|D)=1-¢

PFN=P(-|D)=1-s
a propor[&§;&£o de falsos positivos e a proporA§A£o de falsos negativos.

ExercAcio: Calcule s, e, PFP e PFN para o exemplo do teste ergomA@trico.

5.3 Valor de prediA§A£o de um teste

AlA@m dos Andices de sensibilidade e especificidade, o clAnico precisa decidir se consi-
dera o paciente doente ou nA £o uma vez tendo o resultado do teste daquele paciente. A
ele interessa conhecer o valor de prediA§A£o positiva e o valor de prediA§A£o negativa
de um teste:

VPP = P(D|+) = ;% e VPN = P(D|-) = #d

ExercAcio: Calcule os valores de VPP e VPN para o teste ergomA(©)trico.

Note que os valores de prediA§A £0 sA£o afetados pela preval;&anma da doenAS§a, a
proporA§A£o de pessoas com a doenA§a na populaA§A£o que A@©) estimada por (a+b)/n.
JAl a sensibilidade e especificidade nA £o0 sA £o afetados pela prevalA®ncia da doenA§a
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6 DistribuiA§A,uestefl?’ricasdefrequflncias

Como visto anteriormente, as distribuiA§A pesdosdados(ques A LovariAl‘veisaleat A3rias)podemterumavarie:
sticosmaiscomumenteusadosparataisdados.

6.1 A distribuiA§A £o Binomial
Considere um experimento realizado n vezes, sob as mesmas condiA§A yes, comasseguintescaracter A-
sticas :

cada repetiA§A £0 do experimento (ou ensaio) produz um de dois resultados possA-
veis, denominados tecnicamente por sucesso (S) ou fracasso (F), ie os resultados
sAfo dicotA ‘micos.

a probabilidade de sucesso, P(S) = p, A@ a mesma em cada repetiA§A£0 do
experimento. (Note que P(F) =1 — p).

os ensaios sA£o independentes, ie o resultado de um ensaio nA£o interfere no resul-
tado do outro.

As quantidades n e p sA£0 os parA¢metros da dlstrlbu1A§A£o binomial. O nA°mero total
de sucessos X A@ uma variAjvel aleat A3riacomdistribui A§A £ ObznomzalcomparAmetrosnepeA@pordenota(
~ B(n,p).

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

P(X = x) = x'(nnix)'p (1 — p)n—z, T = {O7 1,2, } (5)

A mA@dia de um VariAivel aleatA3m’abinomz’alfl@npeavariAnciafl@np(1—p).
Para melhor entendimento considere o seguinte exemplo:

Suponha que num pedigree humano envolvendo albinismo (o qual A(C) recessivo), nA3sencontremosumcasame
sequeambososparceirossALoheterozigotosparaogenealbino. DeacordocomateoriaM endeliana, aprobabilidad

Agora considere o0 mesmo casal com 2 crianA§as. A chance de que ambas sejam albinas

A@ = = 0.0625. Da mesma forma, a chance de ambas serem normais A(C)
(2)2 = 16 = () 5625 Portanto a probabilidade de que somente uma seja um albina deve
ser 1 — 4 — 2 =58 =3 -0375.

Alternativamente, poderiamos ter usado a formula acima definindo como variAjvel aleat A3ria X on Amerodecri
e estariamos interessados em P(X = 1).

Se agora considerarmos a famAlia com n = 5 crianA§as, as probabilidades de existam
x=0,1,2,...,5 crianA§as albinas, em que a probabilidade de albinismo AC) p = %, sAfo

dadas por . ) . \e yaybme
= = o (1) (1) ©)

as quais ficam como segue.
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O nA°mero esperado (ou mA@dia) de crian§§as albinas em famAlias com 5 crianA§as
para casais heterozigotos para o gene albino A) np =5 x % =1,25.

ExercAcio: VocA? leva sua cadela ao veterinAjrio e descobre atravA(©)s de um exame
de ultrasonografia que ela estAj grAjvida com uma ninhada de 8 filhotes.

a. Qual A@ a probabilidade de que exatamente 3 dos filhotes sejam fA2meas?
b. Qual A@ a probabilidade de que existam um nA°mero igual de machos e fA2meas?

c. Qual A©) a probabilidade de que existam mais machos do fA2meas?
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6.2 A distribuiA§A £o Poisson

Uma outra distribuiA§A £0 comum A(©) a distribuiA§A £0 Poisson, e AQ) frequente-
mente usada para modelar o nA°mero de ocorrA2ncias de um evento por um certo perAodo
de tempo ou por um certo volume ou por uma certa Ajrea. Por exemplo, para descrever o
nA°mero de nematA3idesencontradosemamostrasdesolo, onAmerodiAl*riodenovoscasosdecAncerdemama, ¢

A distribuiA§A £0 Poisson tem apenas um parA¢metro, A que A@ interpretado como uma
taxa mA~@dia de ocorrA®ncia do evento, e a probabilidade de ocorrerem exatamente x
eventos A(C) dada por

\Z -2
P(X=1)=2F

em que e &~ 2,7183, ¢ A > 0. A variA¢ncia de uma Poisson A@ igual A sua mf‘x@)dia7 A

Quando X\ = 4.68, por exemplo, a distribuiA§A £o fica assim:

As suposiA§A pesb Al sicasparaautilizaA§ A £odomodelosA£o :

as condiA§A,uesdoea:perimentopermanecemconstcmtesnodecorrerdotempo, ie, ata:camfl@diadeocorrfl
A(©) constante ao longo do tempo.

intervalos de tempo disjuntos sAfo independentes, ie, a informaA§A£fo sobre o
nA°mero de ocorrA®ncias em um perAodo nada revela sobre o nA%mero de ocorrA®ncias
em outro perAodo.

Exemplo: Ver exemplo 4.3.2 pA]gina 95 da apostila

ExercAcio: Um investigador estAi interessado no nA°mero de ovos depositados por uma
espA@cie de pAissarO. Na primavera, ele procura e acha 80 ninhos. O nA°mero mA@dio
de ovos por ninho foi 3,8 e a variA¢ncia foi 3,1. Porque a variA¢ncia A@ aproximadamente
igual Aj mA@dia, ele acha que pode ser razoAjvel descrever o nA%mero de ovos por ninho
como tendo uma distribuiA§A £0 Poisson com mA@©dia 3,8.

a. Se esta realmente representa a distribuiA§A£o populacional, qual seria a probabili-
dade de encontrar um ninho com mais do que 5 ovos?

b. Qual seria a probabilidade de nA£o encontrar nenhum ovo num ninho?

c. A maior concentraA§A £o da distribuiA§A£o estAj em torno de que valor?

6.3 A distribuiA§A £0 Normal

A distribuiA§A£0 Normal A@ a mais familiar das distribuiA§Auesdeprobabz’lidadeetamb[l@mumadasma
stica.

Exemplo: O peso de recA@m—nascidos A@ uma variAjvel aleatA3riacont Anua. AFigura Figura : baizo
nascidoscomintervalosdeclassedeb500gel25g, respectivamente.
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Figura 31: Histograma de frequA®ncias relativas a 100 pesos de reA§em-nascidos com
intervalo de classe de 500g

Figura 32: Histograma de frequA®ncias relativas a 5000 pesos de reA§em-nascidos com
intervalo de classe de 125g

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

A variAjvel aleat A3riaconsideradanesteezemploemuitasoutrasvariAl‘veisdaAl‘reabiol A3 gicapodemserdesc

A equaA§A£o da curva Normal A@ especificada usando 2 parA¢metros: a m]&@dia 1,
e o desvio padrA£o o.

Denotamos N(u, o) A curva Normal com mA@dia 1 e desvio padrA£o o.

A mA@dia refere-se ao centro da distribuiA§A£o e o desvio padrA£o ao espalhamento
(ou achatamento) da curva.

A ~clistribuiA§A£o normal AQ© simA@trica em torno da mA@©dia o que implica que e
mA(©)dia, a mediana e a moda sA£o todas coincidentes.

Para referA2ncia, a equaA§A£o da curva A©)

1 (z — p)?
f(fE)—WGXP{—M}‘ (8)

Felizmente, vocA2 nAfo tem _que memorizar esta equaA§A£o O importante AQ) que
vocA? entenda como a curva AQ) afetada pelos valores numA©)ricos de e o. Isto A©)
mostrado no diagrama da Figura

A Ajrea sob a curva normal (na verdade abaixo de qualquer funA§A£o de densidade de
probabilidade) A@ 1. EntAfo, para quaisquer dois valores especAficos podemos deter-
minar a proporA§A£o de Ajrea sob a curva entre esses dois valores.

Para a distribuiA§§£o Normal, a progorA§A£o de valores caindo dentro de um, dois, ou
trA®s desvios padrAfo da mA(©)dia sAfo:

Range Proportion
u+lo 68.3%
w20 95.5%
pt 30 99.7%

Exemplo: Suponhamos que no exemplo do peso do recA@m—nascidos = 2800g e
o = 500g. EntAfo:

44



Figura 34: distribuiA§Auesn0rmaz’scommesmam/i@dia,u e vAjrios valores de o

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

Usando este modelo podemos dizer que cerca de 68% dos recA@m—nascidos pesam entre
2300g e 3300g. O peso de aproximadamente 95% dos recA@m-nascidos estAi entre 1800g
e 3800g. Praticamente todos os bebA®s desta populaA§A £0 nascem com peso no intervalo
(1300,4300).

Na prAitica desejamos calcular probabilidades para diferentes valores de u e o.

Para isso, a variAjvel X cuja dlstrlbu1A§A£0 A© N(u,o A@ transformada numa forma
padronizada Z com dlstrlbu1A§A£o N(0,1) (distribuiA§A £0 normal padrA £0) pois
tal distribuiA§A£o A©) tabelada.

A quantidade Z A@©) dada por

(9)

Exemplo: A concentraA§A £0 de um poluente em Ajgua liberada por uma fAiNbrica tem
distribuiA§A £o N(8,1.5). Qual a chance, de que num dado dia, a concentraA§A£o do
poluente exceda o limite regulatA3riodelOppm?

A soluA§A£o do problema resume-se em determinar a proporA§A£o da distribuiA§A £o

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

10 -8
1.5

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

Portanto, espera-se que a Aigua liberada pela fA]brica exceda os limites regulatA37"ioscercade9%dotempo.

Exercf&gio: A concentraA§A£o~ de cadmio em cinzas de um certo lixo radioativo tem dis-
tribuiA§A£0 N(1,0.72). Quais sA£o as chances de que uma amostra aleatA®riadascinzastenhaumaconcentra.

6.4 VerificaA§A £o da suposiA§A £o de normalidade

Desejamos verificar a partir de uma amostra se a variAivel estudada pode ser adequada-
mente descrita por uma distribuiA§A £o normal.

FEm primeiro lugar, A@ importante observar se a distribuiA§A£o dos dados (histograma,
ramo-e-folhas ou grAjfico de pontos) apresenta-se razoavelmente smaA@trlca

Em segundo lugar, lembramos que para uma distribuiA§A £0 normal com mA@dia 7
e desvio padrAfo o, os intervalos (u — o;u + o), (p — 2054+ 20) e (u — 3051 + 30)
compreendem respectivamente 68,3%, 95,4% e 99,7% da distribuiA§A £o.

Assim, com base nos dados amostrais podemos estimar p usando a mA@Ndia amostral
T e o usando o desvio padrAfo amostral s; e entAfo verificar a proporA§A£o de ob-
servaA§Apesnosintervalos(z — s;T + s), (T — 2s;T + 2s) e (T — 3s; T + 3s).
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Se a di~stribuiA§A£o normal A@ a adequada para descrever estes dados entA£o as pro-
porA§A pesobservadasdevemestarpr A3ximasdasprobabilidadeste A3ricas0, 683, 0, 954€0, 997.

Existem outras formas mais complexas para se verificar normalidade de dados mas nA£o
serA£o descritos neste curso.

Exemplo: pAig 103 da apostila.
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7 ConstruA§A £o de faixas de referA2ncia

Trataremos aqui da construA§A £o de faixas de referA®ncia ou simplesmente de um valor
de referA®ncia.

Tal procedimento permite a caracterizaA§A £o do que A@ tAplco em uma determinada

populaA§A£o A empregado largamente em CiA2ncias da SaAde, por exemplo, nos resul-

tados de exames de laboratA3rio. Entretanto, talmetodologzatemmuztasoutmsaplzcaA§A,ues tatscomoadeter
veistoler Al'veisdebarulhoouacaracterizaA§ A £odosn Aveisdepolui A§ A £oemumaregiA£o.

7.1 Conceito de faixa de referA2ncia

O histograma mostrado na Figura 5.2.1 (pag 111 da apostila) foi construAdo com base nas
informaA§A pesextraAdasdeSchalmetal.(1975).Trata—sedetaxasdehemoglobina(g/dl)deld7cavalosclinicam

Observa-se que, mesmo os animais sendo sadios, hA] variabilidade nas medidas e grande
concentraA§A £o0 de valores em torno da mA©)dia, que A©) 15,0 g/dl. A anAjlise da taxa
de hemoglobina A@ feita com base no intervalo 11-19 g/dl, que A@ chamado faiza de
normalidade, valores de referA®ncia ou faiza de referA®ncia.

Resumindo, construiu-se uma faixa de referA?ncia para a taxa de hemoglobina em ca-
valos, tendo por base um grande nA°mero de animais sadios e estudando a forma da
distribuiA§A £o dos dados.

O procedimento sugerido acima A(C) geral. Todo exame de laborat A3rioqueproduzumamedidacomoresultado.
seseuvalorcomuma faizadere fer Ancia.

Na Tabela 5.2.1 (pag 112 da apostila) sA o apresentados os valores de referA®ncia para al-

guns constituintes sanguAneos, sA@r1e vermelha, em seres himanos, considerando 90% da
populaA§A £o normal. A tabela ‘apresenta duas possAveis representaA§A,uesda faizadereferAncia :
amplztudeemA@dzai variaA§A £0. Por exemplo, em recA@m nascidos de 1 dia, a faixa

de referA®ncia de hemoglobina A©) 17-22,5 ¢ de CHCM A(©) 33 =+ 2.

Note que os constituintes sanguAneos variam com a idade. TambA@m exsite uma dife-
renciaA§A£o entre os sexos para as faixas dos 4 primeiros constituintes sanguAneos (as
duas A°ltimas linhas da tabela).

A construA§A £0 de faixas de referA2ncia baseia-se na hipA3tesedequeapopulaA§ A £odesadioseadedoentesproc

Veremos dois mA@todos para construA§A £o de faixas de referA®ncia: o mA©todo da
curva de Gauss e o mA(Qtodo dos percentis.

7.2 MA@todo da curva de Gauss

Este mA@todo pressupA,uequecwarifl!‘veldeinteressetemdistribuifl&zl£0Gaussiana(normal) .Portanto, an
lo, A@necessAl‘rioveri ficarseasobservaA§ Apesdosindiv Aduossadiosprov ACmdeumadistribui A§A £ onor

Uma faixa de referA®ncia, usual considera aproximadamente 95% dos indivAduos sadios.
sujos limites, confrome vimos sA£o:
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wt20

De um modo geral, e o sA£o desconhecidos, mas para a construA§A£o dessas faixas
devemos nos basear num grande nA°mero de indivAduos sadios. Assim, A@©) de se es-
perar que tanto ¥ quanto s estejam prA%zmosde,u e 0. Consequentemente, as faixas de
normalidade sAfo construAdas a partir das informaA§Apesamostrais, ie :

T £ 2s

De maneira anAiloga, podem ser obtidas outras faixas de referA®ncia compreendendo
outras procentagens de indivAduos sadios, tais como, 90%, 98%, etc.

Exemplo: Sabendo-se que a taxa de hemoglobina (g%) em ovinos sadios tem distri-
buiA§A£0 N(12,2), construiremos faixas de referA®ncia que englobem:

1. 95% das taxas de hemoglobina

2. 90% das taxas de hemoglobina

7.3 MA©todo dos percentis

Um mA(@todo alternativo para obter valores de referA®ncia A@©) o mA@©todo dos per-
centis. Este nAfo exige qualquer sup051A§A£0 sobre a forma da dlstrlbu1A§A£o Este
mA@todo pode ser utilizado para a situaA§A£o em que os dados estA£o ou nA£o agru-
pados.

A idA©jia A©) determinar uma faixa que concentre um determinado percentual da po-
pulaA§A£o. Por exemplo, se fixarmos um percentual de 95%, a construA§A£o da faixa
de referA®ncia consistiria em determinar o percentil de ordem 2,5 e 97.5.

Quando os dados estA£o agrupados, pode-se aplicar o mA@todo dos percentis utilizando-
se a ogiva.

Exemplo: Exemplo 2.2.3 pag 33. Pode-se obter a faixa de referA?ncia de 95% projetando-
se os percentis de ordem 0,025 e 0,975, que sAfo 3 ,6mg/100ml e 7,4 mg/100ml. Portanto,
espera-se que a taxa de A,c1do AOI‘ICO sA@rico de 95% de homens da populaA§A£o
estudada esteja entre esses limAtrofes.

Para dados nA£fo agrupados, o mA@todo consiste em ordenar os valores da amostra de 1
an, e diante de cada um colocar o valor de (i —0,5)/n, em que ¢ A@ 0 nA%mero de ordem
da observaA§A£o. Este valor A@ uma bo aprox1maA§A£o para a ordem do percentil,
correspondente ao dado de ordem 1.

Exemplo: Os nAveis sanguAneos de Ajcido A°rico (mg%) de 65 caprinos adultos sadios
estAfo sintetizados no ramo-e-folhas da pag 115.

7.4 ConsideraA§Auesfinais

1. Um indivAduo com resultado fora da faixa de referA2ncia deve ser considerado um .
paciente que necessita de mais investigaA§A pes.OtamanhodaamostraA(C)crucialnaobten A§A £ode f aixe
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2. Podem existir indivAduos sadios fora da faixa de referA®ncia e indivAduos doentes cuja
medida pertence A faixa de referA®ncia.
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8 InferA2ncia EstatAstica

A E}st@t;&stica envolve mA@todos para o planejamento e conduA~§A~£o de um estudo, des- B
criA§A £o dos dados coletados e para tomada de decisApes, predi A§Apesouin fer Anciassobreos fen Amenosre

A qualidade dos resultados de um estudo depende basicamente do planejamento e conduA§A£o
do estudo e da anA lise dos dados. O's mA@todos estatAsticos para anA lise de dados po-
dem ser classificados como mA@todos descritivos - EstatAstica Descritiva - jA| vistos

no inAcio do curso e mA@©@todos inferenciais - InferA2ncia EstatAstica.

A InferA®ncia EstatAstica consiste de procedimentos para fazer generalizaA§Auessobreascaracterfl—
sticasdeumapopulaA§ A £Loapartirdain formaA§A.Locontidanaamostra.

Exemplo:

Suponha que sementes geneticamente similares sejam selecionadas ao acaso e cultivadas em

um ambiente enriquecido (tratamento) ou sob condiA§A pespadr AL o(controle).Apfl?’sdeterminadoperfl—
ododetempo, asplantassA £ocortadas, secasepesadas.

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

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

Neste exemplo podemos identificar duas populaA§Apeseduasamostras :

PopulaA§A£o 1: Todas as possAveis plantas crescendo sob as mesmas condiA§A,uesdogrup0tratamento
PopulaA§A £o 2:TodasaspossAveisplantascrescendosobasmesmascondi A§ Apesdogrupocontrole

Amostra 1: As 10 plantas cultivadas no ambiente enriquecido
amostra 2: As 10 plantas cultivadas no ambiente padrA£o

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

Esta pergunta serA] respondida com base na informaA§A £o amostral.

O pesquisador deseja saber qual o melhor tratamento para a populaA§A£o, e nA£o saber

apenas o que aconteceu em suas amostras. Ele deseja generalizar, fazer inferA®ncias para
a populaA§A£o.

Com este objetivo introduziremos dois procedimentos inferenciais a partir deste capAtulo:
EstimaA§A £o ¢ Testes de hipA3teses.

8.1 EstimaA§A£0
No exemplo acima interessa saber se existe efeito de fertilizante.

Mas o que A ©) existir efeito de fertilizante?
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Num mesmo tratamento, plantas diferentes respondem de formas diferentes
(variabilidade). O peso seco das plantas A(C) uma variA;jvel aleatA3ria!

Vamos considerar que existe efeito de fertilizante quando o peso seco mA@dio

das plantas cultivadas em ambiente fertilizado diferir do peso seco mA@dio

das plantas cultivadas em ambiente padrA.f,o. Isto A@, quando as distri-
buiA§A,uesdopesosecoparaogrupocontroleegrupotratamentoapresentammfl@dias, digamosiic
e Ly, diferentes.

As quantidades p. e sA £0 desconhecidas e chamadas parA(tmetros, e SA?’podemserconhecidasseol
vel.

O que fazemos A@ estimar os parA(tmetros a partir de uma amostra da po-
pulaA§A£fo.

As mA@diaS le € uy podem ser estimadas pelas mA@dias amostrais X, e X,
que sA Lo funA§ApuesdosvaloresdaamostraesALochamadasdeestimadoresdep,. e [i.

Os valores de X, e X; observados na amostra
T.=095,03gex =4,66g

sAf£o chamados de estimativas dos parA¢metros. Observe que denotamos
estimativas por letras minA%sculas e estimadores por letras maiA®%sculas.

Exemplo: Exemplo 6.1.2 pA;g 122

Dois diferentes tipos de secagem foram usados na preparaA§A£o de sementes.

Duzentas sementes foram aleatoriamente selecionadas para serem submetidas a

dois processos de secagem A e B. ApAgsasecagem, assementes f oramosbervadasquantofl suagermina[l

Processo de GerminaA§A£o
secagem Sim NAfo Total

A 70 30 100
B 62 38 100
Total 132 68 200

Neste caso interessa saber se existe diferenA§a entre os mA@todos de secagem

quanto A germinanA§A£o de sementes. Vamos considerar que existe efeito de

mA@todo de secagem quando as proporA§A,uespopulacionaisdesementesgerminadaspelosmfi©todo.
e B, pp, diferem.

Os parA¢metros de interesse p4 e pp sA £o estimados pelas proporA§A,uesamostrais

em que

TA A@ o nA°mero de sementes submetidas ao processo A que germinaram;
na A@ o nA%mero total de sementes submetidas ao processo A;
TB A@ o nA°mero de sementes submetidas ao processo B que germinaram;
ng A o nA%mero total de sementes submetidas ao processo B;
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As estimativas dos parAq:metros PA € DB sAfo pa=0,70 e pg = 0,62.

Nos exemplos acima, os arA¢metros de interesse forma mA(G)dias e pro-
9
porA§Aues maspoderiamosestarinteressadosemestimarmedianas, desvios—padr A £o, etc.

Diferentes amostras podem ser retiradas de uma mesma populaA§A£o, e
amostras diferentes podem resultar em estimativas diferentes. Isto A@©, um
estimador A(C) uma variAjvel aleat A3ria, podendoassumirvaloresdi ferentesparacadaamostra.

EntA£o, ao invA@s de estimar o parA(]:metro de interesse por um A®nico
valor, A@ muito mais informativo estimAi—lo por um intervalo de valores que
considere a variaA§A£o presente na amostra e que contenha o seu verdadeiro
valor com determinada confianA§a. Este intervalo A@ chamado de intervalo

de conﬁanA§a.

Para construir um intervalo de conﬁanA§a precisamos conhecer a distribui.§§A£o
de probabilidade do estimador. Lembre que um estimador A(C) uma variAjvel
aleat A3riaequeumavariAl‘velaleat A3ria A(G)completamentecaracterizadapor suadistribui A§ A.£odeprobabi

Na prA3xz'masefl§/~l£ oser A Loapresentadosresultadossobreadistribui A§A L odeprobabilidadedamfl@) diaar

8.1.1 Teorema Central do Limite

Uma razA £o para a distribuiA§A £o Normal ser considerada tA £o importante
A@ porque qualquer que seja a distribuiA§A£o da variA;vel de interesse para
grande amostras, a distribuiA§A£o das mA ©dias amostrais serA £o aproxi-
madamente normalmente distribuAdas, e tenderA£o a uma distribuiA§A£o
normal A medida que o tamanho de amostra crescer. EntA£o podemos ter
uma varlA,vel original com uma dlstrlbu1A§A£0 muito diferente da Normal
(pode atA@ mesmo ser discreta), mas se tomarmos vAjrias amostras gran-
des desta distribuiA§A £o, e entA£o fizermos um histograma das mA©)dias
amostrais, a forma se parecerA; como uma curva Normal.

A distribuiA§A £0 da mA©dia amostral X A© aproximadamente
Normal com mA(©)dia i e desvio padrA£o o/+/n.

Aqui peo sAfo a~m;&©dia e o desvio padr;&flo populacionais das medidas
individuais X, e n A(©) o tamanho amostral. Denota-se

X ~ N(u,0/vn).

A aproximaA§A£o para a normal melhora A medida que o tamanho amostral
cresce. Este resultado A(G) conhecido como o Teorema Central do Limite e A(©)
notA;vel porque permite-nos conduzir alguns procedimentos de infer A2ncia
sem qualquer conhecimento da distribuiA§A£o da populaA§A£o.

Exemplo simulado: Podemos ilustrar o Teorema Central do Limite por um
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exemplo simulado. O diagrama na Figura sumariza os resultados de um ex- o
perimento no qual foi utilizado um computador para gerar 2000 observaA§A uesdeduasdistribuiA§/

Note como a forma da distribuiA§A£o muda A medida que se muda de uma li-
nha para a prA3zima, ecomoasduasdistribui A§ Apesemcadalinhatornam—semaissimilaresnassuas forma

As mA@dia populacionais para as duas distribuiA§Auess/~1£ obedrespectivamente. N otecomo, quanto

Figura 35: Teorema Central do Limite
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Exemplo:

Suponha que para cr1anA§as nascidas com peso abaixo de 750g, o nAvel de
bilirrubina sA@rlco tem distribuiA§A £o Normal com mA(©dia 8,5mg/dl e
desvio-padrA £o0 3,5 mg/dl.

1. Calcule a probabilidade de que a mA@dia amostral X, para uma amostra
de 16 crianAS§as:

(a) seja menor do que 8 mg/dl
(b) esteja entre 7,5 e 9,5 mg/dl

2. Encontre um intervalo simA©)trico em torno da mA(©dia que contenha
95% dos valores de X.

8.1.2 Intervalos de confianA§a de 95% para uma mA@©dia

Na seA§A£0 anterior vimos que para uma amostra suficientemente grande
a distribuiA§A £o das mA(©dias amostrais em torno da mA@©@dia populaci-
onal A@ Normal com desvio padrA£o ¢/y/n. Chamamos de ¢/\/n o erro
padrA£0 (SE) da mA@dla, uma vez que quanto menor seu valor tanto mais
prA‘smmasestarA£ 0asmA©dzasamostrazsdamA©dmpopulaczonal,u (i.e. tanto me-
nor serAj o erro).

m;&@dia populacional = pu
desvio padrAf,o populacional = o
SE da mA@©@dia = o/vn

Isto significa que 68.3% de todas as mA ©dias amostrais cairA£o dentro de
+1 SE da mA(©dia populacional y. Similarmente 95% de todas as mA(©dias
amostrais cairA £o dentro de +£1.96 x SE de pu.

EntA £0 intervalos da forma

(E—l.Qﬁx% : 5:+1.96><%)

conterA £o a verdadeira mA@dia populacional i 95% das vezes.

Um problema com a construA§A£o de tais intervalos A@ que nA £o0 sabemos
o verdadeiro desvio padrA£0 _populacional ¢. Para grandes tamanhos amos-
trais, contudo, o desvio padrA£o amostral s serA, uma boa estimativa de o.
Portanto, podemos substituir ¢ por s de modo que podemos calcular o erro
padrA £0 como

E = s/vn,

e um intervalo de confianA§a de aproximadamente 95% para . A@©):
s s

— , T+1.96x —).

Jn o Tt 7
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Este tipo de intervalo de c0nﬁanA§a para a mA@dla pode ser usado para
grandes amostras, independentemente da dlstrlbu1A§A£0 da varlA‘vel origi-
nal.
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8.1.3 Intervalos de confianA§a mais exatos

Para amostras pequenas, onde s A(C) uma estimativa menos confiAjvel de o,
devemos construir nosso intervalo de confianA8a de uma forma ligeiramente
diferente.

Ao invA@s de usar o valor 1.96, usamos um valor ligeiramente maior para
refletir nossa reduA§A£o na conﬁanA§a. Obtemos o valor requerido da tabela
de distribuiA§A£0 t. Tomamos o valor correspondente A linhar=n-1 graus
de liberdade. Note que quanto menor n, maiores os valores de t.

EntA £0 um intervalo de confianA§a exato A(©)

_ s _ s
(T —tm—1,005) X n T+ t(n-1,0.05) X %)-

Note ainda que A medida que n cresce, o valor de ¢ torna-se prA3mimoa1.96.

Repare que se a dzstmbuzA§A£o da variAjvel original A@ muito distante de uma nor-
malmente distribuAda, e o tamanho amostral A@ excessivamente pequeno, entA£o as
mA@dzas amostrais nA£ o terA£ o uma distribuiA§A£ o aprozimadamente normal e por-
tanto este tipo de intervalo de confianA§a nA£o deveria ser utilizado.
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A distribuiA§A£o ¢

Valores de ¢ para que P(| T |> t) = p, onde T tem um distribuiA§A£o T de
Student com r graus de liberdade.

p
0.20 0.10 0.05 0.01 0.001
1]3.078 6.314 12.706 63.657 636.619
2] 1.886 2.920 4.303 9.925 31.599
3| 1.638 2.353  3.182 5.841 12.924
4 | 1.533 2.132 2.776  4.604 8.610
5| 1.476 2.015 2.571 4.032 6.869
6| 1.440 1.943 2.447 3.707 5.959
7| 1.415 1.895 2.365 3.499 5.408
8| 1.397 1.860 2.306 3.355 5.041
9| 1.383 1.833 2.262 3.250 4.781
10 | 1.372 1.812 2.228  3.169 4.587
11 | 1.363 1.796  2.201 3.106 4.437
12 | 1.356 1.782 2.179 3.055 4.318
13 | 1.350 1.771 2.160 3.012 4.221
14 | 1.345 1.761 2.145 2.977 4.140
15 | 1.341 1.753 2.131 2.947 4.073
16 | 1.337 1.746 2.120 2.921 4.015
T 17 | 1.333 1.740 2.110 2.898 3.965
18 | 1.330 1.734 2.101 2.878 3.922
19 | 1.328 1.729 2.093 2.861 3.883
20 | 1.325 1.725 2.086 2.845 3.850
21 | 1.323 1.721 2.080 2.831 3.819
22| 1.321 1.717 2.074 2.819 3.792
23 |1.319 1.714 2.069 2.807 3.768
24 | 1.318 1.711 2.064 2.797 3.745
25| 1.316 1.708 2.060 2.787 3.725
26 | 1.315 1.706 2.056  2.779 3.707
27 11.314 1.703  2.052 2.771 3.690
28 | 1.313 1.701 2.048 2.763 3.674
29 | 1.311 1.699 2.045 2.756 3.659
30 | 1.310 1.697 2.042 2.750 3.646
40 | 1.303 1.684 2.021 2.704 3.551
50 | 1.299 1.676 2.009 2.678 3.496
60 | 1.296 1.671 2.000 2.660 3.460
70 | 1.294 1.667 1.994  2.648 3.435
80 | 1.292 1.664 1.990 2.639 3.416
90 | 1.291 1.662 1.987 2.632 3.402
100 | 1.290 1.660 1.984  2.626 3.390
oo | 1.282 1.645 1.960 2.576 3.291
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Exemplos

IdentificaA§A £0 de bactA(©rias em hemoculturas

Um mA@todo padrA£o para 1dent1ﬁcaA§A£o de bactA@rlas em hemocultu-
ras vem sendo utilizado hA, muito tempo, e seu tempo mA@dlo de execuA§A£o
(desde a etapa de preparo das amostras atA@ a 1dent1ﬁcaA§A£o do gAanero
e espA©c1e) A@ de 40,5 horas. Um microbiologista propA ‘s uma nova
tA@cnica afirmando que o tempo de execuA§A£o deste novo processo A@
menor que o do mA@todo padrA £o.

Os dados abaixo (em horas) sA£o resultantes da aplicaA§A£o desta nova
tA(C)cnica.

41 38 38 42 39 40 40 38 36 35 43 40 40 41 40,5 40 39 39

n=18, z=39,42 horas e s=1,96 horas

Vamos construir o intervalo de conﬁanA§a de 95% para o verdadeiro tempo
mA (©)dio de execuA§A £o deste novo processo.

O erro padrA£o A© portanto:
K 1,96
Voo V18

Temos uma amostra de tamanho n = 18, entA £o da tabela da distribuiA§A£o
t com 18-1=17 gl e p=0,05, temos que ¢t = 2,110.

SE =

=0, 462.

EntA£o o intervalo de confianA§a de 95% para a mA@dia populacional A@

T+txSE=39,42+2,110 x 0,462 = (38, 44; 40, 39)

Portanto estamos 95% confiantes de que o tempo mA@dlo de execuA§A£0
do novo processo estA. entre 38,44 e 40,39 horas e concluAmos que exis-
tem evidA2ncias amostrais de que 0 novo mA@todo para 1dent1ﬁcaA§A£o de
bactA@rlas tem tempo mA©dio de execuA§A£o menor que o mA©todo
padrA£0
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ExercAcios:

1. Os pulsos em repouso de 920 pessoas sadias foram tomados, e uma mA@dia
de 72.9 batidas por minuto (bpm) e um desvio padrA£o de 11.0 bpm
foram obtidos. Construa um intervalo de conﬁanA§a de 95% para a
pulsaA§A£o mA@dia em repouso de pessoas sadias com base nesses
dados.

2. Os QIs de 20 meninos com idades entre 6-7 anos de Curitiba foram me-
didos. O QI mA(©)dio foi 108.08, e o desvio padrA £o foi 14.38.

e Calcule um intervalo de conﬁanA§a de 95% para o QI mf&@dio po-
pulacional dos meninos entre 6-7 anos de idade em Curitiba usando

estes dados.
e Interprete o intervalo de conﬁan;&§a com palavras.

e Foi necessAirio assumir que os QIs tA2m distribuiA§A£o normal
neste caso? Por quA2?
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8.1.4 Intervalos de conﬁanA§a para uma proporA§A£0

Da mesma forma que um conjunto de mA@dlas amostrais sA £o distribuAdas
nas proximidades da mA@dla populacional, as proporA§Auesamostrazsp sAfo
distribuAdas ao redor da verdadeira proporA§A£0 populacional p.

Devido ao Teorema Central do Limite, para n grande e p nA{io muito prA?’ximodeOoul, adistribuiflﬁ
serAj aproximadamente normalmente distribuAda com mA(©)dia p e um des-
vio padrA £o dado por

p(1 —p)

n

p(1—p)

Chamamos SE= de erro padrA£o da proporA§A£o amostral. Podemos

usar isto na construA§A£0 de um intervalo de conﬁanA§a para a verdadeira
proporA§A£o p.

Um intervalo de conﬁanA§a de aproximadamente 95% para p A@ portanto

(p—1.96 x SE , p+1.96 x SE)

em que

sp — ,[PA=D)
n

Note que nA£o sabemos o verdadeiro valor de p, € portanto usamos p na
fA3rmulaacimaparaestimarSE.

Uma regra geral A@ que este intervalo de conﬁan.&§a A@ vAilido quando
quando temos ambos np e n(l — p) maiores do que digamos 10.

Exemplo:

Um ensaio clAnico foi realizado para determinar a preferA‘—‘ncia entre dois
analgA@sicos, A e B, contra dor de cabeA§a. Cem pacientes que sofrem de
dor de cabeA§a crA “nica receberam em dois tempos diferentes o analgA@sico
A e o analgA(©)sico B.

A ordem na qual os pacientes receberam os analgA (C)sicos foi determinada ao
acaso. Os pacientes desconheciam esta ordem.

Ao final do estudo foi perguntado a cada paciente qual analgA@sico lhe pro-
porcionou maior alAvio: o primeiro ou o segundo. Dos 100 pacientes, 45
preferiram A e 55 preferiram B.

Baseado nestas informa;&§Auespodemosdizerquehfl!‘pre fAnciaporalgumdosanal g[l@sicos?

Dizemos que nA £fo hA, preferAanma por um dos analgA@smos quando a
proporA§A£o dos que preferem A (pa), A@ igual a proporA§A£o dos que
preferem B (pp). Como temos dois resultados possAveis, ps e pg sA£o iguais
quando py = pp =0,5.
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Um intervalo de 95% de cogﬁanA§a para a verdadeira proporA§A£0 de paci-
entes que preferem o analgA(C)sico A A(©):

1
(o, 45+ 1,964/ 0’51300’55> — (0,35;0,55)

EntA£o com 95% de conﬁanA§a, a verdadeira proporA§A£o de pacientes que
preferem o analgA@smo A estA‘ entre 0,35 e 0,55. Observe que este inter-
valo contem o valor 0,5 entA£o concluAmos que nA£o existem evidA2ncias
amostrais de preferAanc1a por um dos analgA@smos.
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8.1.5 ComparaA§A£o de intervalos de confianA§a

Suponha que tenhamos dois ou mais grupos separados, por exemplo, machos
e fA2meas. Podemos construir um intervalo de conﬁanA§a de 95% para a
mA@dla para cada um dos grupos, e entA£o contruir um grA fico com esses
intervalos contra um eixo comum para verificar se existe uma 1nterseA§A£o
(i.e. se existem alguns valores em comum). Se os intervalos nA£o se so-
brepAuem, ent;lfotemos(pelomenos)95%deconfianfl§adequeasverdadeirasmﬁ@diasn;l£08A£0iguais.

Embora estes grA ficos sejam ASteis para visualizaA§A£o, utilizaremos um
abordagem mais formal para construir um intervalo de conﬁanA§a para a
d1ferenA§a entre duas mA@dlas ou a d1ferenA§a entre duas proporA§A,ues

Exemplo:

Considere os dados de um estudo investigando a existA?ncia de um balanA§o
entre a proporA§A£0 de peixes machos e fA2meas de uma certa espA@cie
em dois lagos distintos.

A proporA§A£o observada de machos capturados no primeiro lago foi 74.4%
dentre 43 capturados e no segundo foi 60% dentre 50.

Podemos agora construir intervalos de conﬁanA§a para as percentagens cor-
respondente nas populaA§A uesdosdoislagos.

8.1.6 Dimensionamento de amostras

Vimos neste capAtulo como construir intervalos para alguns parAq:metros po-
pulacionais. Em todos os casos, fixamos o nAvel de conﬁanA§a dos intervalos
de acordo com a probabilidade de acerto que desejamos ter na estimaA§A£0
por intervalo.

Sendo conveniente, o nAvel de conﬁanA§a pode ser aumentado atA@ tAfo
prA3zimodel00%quantosequeira, masissoresultar A‘emintervalosdeamplitudecadavezmaiores, oquesignij

Seria desejA;vel termos intervalos com alto nAvel de conﬁanA§a e grande
precisA£o. Isso porA@m requer uma amostra suficientemente grande, pois,
para n fixo, a confianA§a e a precisA£o variam em sentidos opostos.

Veremos a seguir como determinar o tamanho das amostras necessAirias nos
casos de estimaA§A£o da mA(©)dia ou de uma proporA§A£o populacional.

Vimos que o intervalo de conﬁanA§a de 95% para a mA@dla wda populaA§A£o
quando o A@ conhecido tem semi-amplitude (ou prec1sA£0) d dada pela ex-
pressA £o
d=z—=
z T

em que z = 1.96 para uma confianA§a de 95%.

Ora, o problema entA £o resolvido foi, fixados o nAvel de conﬁanA§a 1l-a=
0.95) e n, determinar d. Mas, A@ evidente dessa expressA£0 que podemos
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resolver outro problema.

Fixados, d (ou seja, fixada a pre01SA£0) e o nAvel de conﬁanA§a, determinar n,
que A@ o problema da determ1naA§A£o do tamanho de amostra necessA,rlo
para se realizar a est1maA§A£o por intervalo com a conﬁanA§a ea prec1sA£0

dese iadas-
d '

Essa serA; a expressA £o usada se ¢ for conhecido.

Vemos imediatamente que

NA £0 conhecendo o desvio-padrA £o da populaA§A£o,~deverAamos subtituA-
lo por sua estimativa s e usar ¢t de Student na expressA £o acima.

Ocorre porA@m que nA £o tendo ainda sido retirada a amostra, nAfo dispo-
mos em geral do valor de s. Se nA£o conhecemos nem ao menos um limite
superior para o, a A®nica soluA§A£0 serA; colher uma amostra-piloto de ng
elementos para, com base nela obtermos uma estimativa de s, empregando a
seguir a expressA£o

- <t(n0—1,0.05)5) 2
d

Se n < ng, a amostra-piloto JA, terA, sido suficiente para a est1maA§A£o
Caso contrA,rlo, deveremos retirar, ainda, da populaA§A£o os elementos ne-
cessA,rlos A complementaA§A£o do tamanho mAnimo de amostra.

Procedemos de forma anAj iloga se desejamos estimar uma proporA§A£o po-
pulacional com determinada conﬁanA§a e dada precisAfo. No caso de po-
pulaA§A£o suposta infinita, da expressA.;Eo

podemos obter

O obstA.culo A determ1naA§A£0 do tamanho de amostra por meio da ex-
pressA £o acima estAj em desconhecermos p.

Essa dificuldade pode ser resolvida atravA@s de uma amostra-piloto, analo-
gamente ao caso descrito para a estimaA§A£o de u, ou analisando-se o com-
portamento do fator p(1 —p) para 0 <p < 1.

VA2.se da Flgura a seguir que p(1—p) A@ a expressA.;Eo de uma parA bola
cujo ponto de mAjximo A©) p=1/2.

Se substituirmos, p(1 —p) por seu valor mAjximo, 1/43 seguramente o tamanho
de amostra obtido serA;j suficiente para a estimaA§A£o de qualquer que seja
p. Isso equivale a considerar
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Figura 36: GrAjfico da funA§A£o p(1-p).

GORNE

Evidentemente, usando-se essa expressA£o corre-se o risco de se superdimensi-
onar a amostra. Isso ocorrerAj i se p for na realidade prA3zimodeOoul.Seocustoenvolvido forelevadoep
piloto.

Exemplos

1. Qual o tamanho de amostra neceSSAirio para se estimar a mA@dia de
uma popu1§A§A£o infinita cujo desvio-padrA£o A(C) igual a 4, com 98%
de confianA8§a e precisA£o de 0.57

2. Qual o tamanho de amostra suficiente para estimarmos a proporA§A£0 da
A.rea com solo contaminado que precisa de tratamento, com prec1sA£0 de
0,02 e 95% de conﬁanA§a, sabendo que essa proporA§A£o seguramente
nA£o A(© superior a 0.2?
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8.2 Testes de HipA3teses
Em geral, intervalos de conﬁanA§a sAfo a forma mais informativa de apre-
sentar os achados pricipais de um estudo.

Contudo, algumas vezes existe um particular interesse em decidir sobre a ver-
dade ou nA £0 de uma hipA3teseespecA fica(sedoisgrupost AmamesmamA©)diaounA Lo, ouseopar Amet:

Os Testes de hipA3teses fornecem—nosumaestruturaparaque f afl§am08ist0.VeremosqueinterUalosdeconh

Exemplo:
Um pesquisador deseja responder a seguinte pergunta:
Os pA,ssaros m1gratA3mosengordamantesdengrar‘7

Considere os dados coletados por um ornitologista sobre o uso de um deter-
minado lugar para engorda por pA,ssaros de uma certa espA@me

Pode-se perguntar se em m.&@dia estes pAissaros engordam entre Agosto e
Setembro.

Somente 10 p;&;ssaros foram capturados e seu peso mA@dio nas duas ocasi_/&,uesfomml1.47612.35(

Podemos generalizar para o resto dos pA‘ssaros que nA £o foram capturados?
SerA, que esta d1ferenA§a poderia ser devida simplesmente ao acaso?

Em termos estatAsticos queremos testar a h1pA3tesenulaoudenulzdade(H 0) de
que, em mA@dla, nA £o existe mudanA§a no peso dos pAjssaros.

Assumiremos que os 10 pAjssaros foram uma amostra aleat A3riadetodososp A\ ssarosmigradoresdag

Primeiro vamos calcular as mudanA§aS de peso (Setembro-Agosto):

19 07 22 —-01 20 10 —-08 —-02 18 0.3

Seja i a mudan;&§a mA@dia de peso na populaA§A£0. EntA £0 nossa hipA3tesenulaH
e a hipA3tesealternativaH, podem ser escritas como segue:

Ho: p = 0, Hi: p # 0.

Um procedimento A°til A©) calcular um intervalo de confianA§a para a mA©)dia
populacional i, e verificar se o intervalo inclui 0 como um valor plausAvel.

Alternativamente, pode-se proceder da seguinte forma:

Denotando por z as (}iferenA§as de peso e n = 10 tem-se que = = 0.88 e s = 1.065,
entA£o o erro padrA£o da diferenA§a de peso mA(©)dia A(C)

SE = s/v/n = 1.065/v/10 = 0.337,

e um valor-t de 2.262 A© obtido da coluna P = 0.05 e linha r =n — 1 =9.
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Um intervalo de confianA§a de 95% para i A(G) portanto

(0.88 — 2.262 x 0.337, 0.88 + 2.262 x 0.337) = (0.12, 1.64).

O intervalo nA £o contem o valor 0, fornecendo evidA2ncias contra a hipA?’tesenula.

Podemos dizer que existem evidA2ncias significativas (P < 0.05) de que, em
mA@dia, os pA;ssaros da espA@cie estudada mudam de peso de Agosto
para Setembro; ou que estamos 95% confiantes de que em mA@dia 0S pesos
aumentam por um montante entre 0.12 e 1.64 gramas.

Mas e o intervalo de 99%?7 SerA, que ele conteria o valor 0?7 Este intervalo
seria mais amplo e entA£o A@ mais provA,vel que ele contenha 0. Se ele
nA £o incluir 0, isto indicaria uma evidA2ncia ainda mais forte contra Hy.

Calculando o intervalo de conﬁanA§a exatamente da mesma forma, exceto que
desta vez precisamos olhar na coluna P = 0.01 para obter ¢ = 3.250:

(0.88 — 3.250 x 0.337, 0.88 4+ 3.250 x 0.337) = (—0.21, 1.97).

Como esperado, este A(C) mais amplo, e agora inclui o valor 0.

Podemos agora dizer: “nA fo existem evidA2ncias significativas ao nAvel de
1% de que, em mA(Cc)dia, os pAjssaros da espA(C)cie estudada mudam de peso
de Agosto para Setembro.”

O que nA3sacabamosdefazerfoiconduzirumtesteperfeitamentevfl! ‘lidoparaahip A3tesenulausandointervc

e Calcule t = (Z — 0)/SE = 0.88/0.337 = 2.61 (0 nA®mero de erros padrA£o
que 7 dista de 0).

e Compare este valor de ¢t com aqueles na linha r =n — 1 =9 da tabela.

e Para este exemplo, ¢t = 2.61 estAi entre os valores nas colunas p = 0.01
e p = 0.05. EntA£o nosso valor deve corresponder a um p entre estes e
portanto devemos ter 0.01 < p < 0.05.

O valor de p A@ interpretado como a probabilidade de observar um valor de
t mais extremo do que o observado quando p = 0. A uma medida anA;loga
A proporA§A£o de pessoas sadias que sA£fo erroneamente diagnosticadas
como doentes num exame de laboratASrio, ouseja, umamedidade f al sospositivos.
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8.2.1 Procedimento geral de teste

1. Estabele;&§a a hipA?’tesenula, Hyea hipA?’tesealternativaHl.

2. Decida qual o teste a ser usado, checando se este A@ vA;lido para o seu
problema.

3. Calcule a estatAstica de teste, T.

4. Encontre a probabilidade (p-valor) de observar um valor tA £0 extremo ou
maior doque T sea hipA%esenulaA@defatoverdadeira.Vocflprecisarfl!‘serefem’raos valorescr At
sticasasquais f ornecemp—uval orescorrespondendoaosvaloresdasestat Asticadeteste. Avaliea f 07“[1§adae
menor p-valor, tanto mais evidA2ncia contra a hipA?’tesenula.)S enecesAl‘rio, decz’daseesta[l@ea

5. EstabeleA§a as conclusA,ueseinterpretaA§Aifodosresultados.

O p-valor A@ a probabilidade de observar dados tA£o extremos quanto os
obtidos caso a hipA3tesenulasejaverdadeira.

Note as seguintes interpretaA§A,uesdep—valores :

P > 0.10 NA £o existe evidA2ncia contra H,

P < 0.10 Fraca evidA2ncia contra H,

P < 0.05 EvidA2ncia significativa . ..

P < 0.01 EvidA2ncia altamente significativa ...

P < 0.001 EvidA2ncia muito altamente significativa ...

Esteja ciente da diferenA§a entre significA¢ncia estatAstica e significA¢ncia prAjtica.

Um efeito pode ser estatisticamente significante mas nA£o ter qualquer importAq:ncia
prAijtica e vice-versa.

Por exemplo, um estudo muito grande pode estimar a diferenA§a entre a mA@dia de
peso de plantas como sendo 0.0001 gramas e concluir que a diferenA§a A@ estatAstica-
mente significativa (p < 0.05). Contudo, na prAjtica, esta diferenA§a A@ negligAvel e
provavelmente de pouca importA¢ncia prA]tica.
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8.2.2 Teste para uma mA@©dia

No inAcio deste capAtglo conduzimos, atravA@s de um exemplo, o chamado teste-
t para uma A°nica mA(C)dia. Os passos principais de tal test-t para uma amostra
aleatA3riaxy, za, ..., z, de uma populaA§A£o com mA@©)dia u sAfo dados a seguir:
1. EstabeleA§a a hipA3tesenula, Ho : p = po, e a hipAdtesealternativaH1 : p # po.
2. Calcule a mA(©)dia amostral i = & e o desvio padrA£o amostral s.

3. Calcule o erro padrAfo, SE= s//n.

4. Calcule a estatAstica de teste t = (ft — po)/SE.  Este A@© o nA°mero de erros
padrA£o que j1 dista do valor de hipA3tese .

5. Encontre o p-valor da distribuiA§A£9 t, com r = n—1 graus de liberdade, da tabela
usando os valores absolutos da estatAstica de teste.

. EstabeleA§a conclusApeseinterpreteosresultados.

8.2.3 Teste para uma proporA§A£0

Agora suponha que tenhamos um valor hipotA@tieo Po para uma proporA§A£o. Podemos
realisar um teste de Hg : p = po praticamente da mesma forma que o test-t acima. A
dualidade com intervalos de confianAg§a segue exatamente da mesma forma.

Suponha que tenhamos uma amostra aleatA3m'adetamanhongleumapopu{a[@fl£ odeinteresseondeaverdadeir
po- Se o ~nA9mero observado na categoria de interesse A(C) z, entAfo um teste da
hipA3tese A(C)comosegue :

EstabeleA§a a hipA3tesenula, Hy : p = po, € a hipA3tesealternativaH, : p # po.
Calcule a proporA§A£o amostral p = z/n.

Calcule o erro padrAf£o, SE= p(1—p)/n.

Calcule ¢ = (p — po)/SE, o nA%mero de erros padrAfo que p dista do valor de
hipA3tesepy.

Encontre o p-valor usando o valor absoluto da estatAstica de teste da tabela da
distribuiA§A £0 normal (ou equivalentemente da ¢ com r = oo graus de liberdade).

Uma regra geral A@ que este teste A@ VA]lidO quando quando temos ambos np e n(1—p)
maiores do que digamos 10.

Exemplo:

Suponha que alguA@m tenha sugerido de expfzriAancias passadas que 60% das larvas de
mosquito num certo lago deveriam ser da espA(Q)cie Aedes detritus. Foram encontrados
60 desse tipo de uma amostra de 80. Os dados suportam esta hipA3teste?

ExercAcio
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1. Um amigo sugere que vocA? lance uma moeda para ajudar vocA? a tomar uma
decisA £0 muito importante, o resultado tambA@m o} afetarAi. Seu amigo sugere
que vocA® escolha cara para tomar a decisA£o A, e coroa para tomar a decisAfo B
a qual A@ a preferida por ele. O A°nico problema A@ que seu amigo insiste que
vocA? use uma moeda “da sorte” dele. VocA? fica um pouco suspeito e decide fazer
um experimento enquanto seu amigo nA£o estAj olhando. VocA? lanA§a a moeda
40 vezes e cara aparece somente 13 vezes. Realize um teste estatAstico para ajudA[—
lo na decisA £0 se vocA? deve ou nA £0 acreditar que a moeda A@ balanceada. Qual
a sua conclusA £0?

2. Suponha que estejamos interessados em estimar a proporA§A£o de todos os mo-
toristas que excedem o limite mA]Ximo de velocidade num trecho da rodovia entre
Curitiba-SA£o Paulo. QuAfo grande deve ser a amostra para que estejamos pelo
menos 99% confiantes de que o erro de nossa estimativa, a proporA§A£o amostral,
seja no mAjximo 0.04?

3. RefaA§a o exercAcio anterior, sabendo que temos boas razA,uesparaacreditarqueaproporf@/Lﬁ oqueestas
ni1mo0.65.
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9 Comparando dois grupos

Uma questA £0 importante que surge no trabalho de pesquisa na Airea biolA3 gicafl@acompara[@flf odedrogc

Um caso especial que ocorre frequentemente A@ o da comparaA§Afo de dois trata-
mentos. O objetivo pode ser o de se estabelecer a superioridade de um tratamento ou a
equivalA®ncia entre eles.

A escolha entre dois tratamentos A@ menos simples do que em princApio parece.

Isto porque os seres vivos geralmente reagem de forma diferente a um tratamento. O
resultado de um tratamento pode variar enormemente de indivAduo para indivAduo.
Como nA£o se conhece a priori a reaA§Afo de cada indivAduo, em geral, considera-se
como tratamento mais eficiente aquele que na mA @©dia fornece os melhores resultados.

Em outras palavras, a situaA§Afo ideal da escolha do melhor tratamento para cada
indivAduo nA£o A(C) possAvel na prAijtica.

Consequentemente, considera-se como o melhor tratamento aquele que produz bons resul-
tados para a grande maioria da populaA§A£o em estudo.

9.1 DiferenA§a entre mA@dias de dois grupos

No capAtulo anterior vimos como construir um intervalo de confianA§a para a mA@dia
populacional ji, de uma amostra aleatA3riadetamanhon.

Lembre-se que este intervalo de confianA§a era da forma Z+t x SE or (Z—txSE, Z-+t xSE).

Agora consideremos a comparaA§A £0 das mA@dias de duas populaA§Auesatravf~1©sdaestima[l‘g’fii’ odadife

9.2 Amostras pareadas

Num estudo pareado, temos duas amostras mas cada observaA§A £o da primeira amostra
A(© pareada com uma observaA§A fo da segunda amostra.

Tal delineamento ocorre, por exemplo, num estudo de medidas feitas antes e depois no
mesmo indivAduo ou num estudo de gA®meos (em que cada conjunto de gA®meos forma
um dado pareado).

Como esperado, as duas observaA§Auesd0mesm0indivflduo(oudeumcon J untodegflmeos) sALomaisprovAl v
sticamenteindependentes.

Com dados pareados, podemos usar a seguinte notaA§A £o:

x1; = medida 1 do par i,

r9; = medida 2 do par i
a entAfo escrevemos as diferenA§as nas medidas de cada par como

d; = x9; — x1;.
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Agora temos uma amostra de diferenA8as d;, e podemos usar os mA(C)todos para
uma A°nica amostra que jAj estamos familiares.

Podemos calcular um intervalo de (:0111"123L11‘/~X§3L~ para a diferenA§a mA@dia e testar se
a diferenA§a mA(C)dia A(C) igual a zero ou nAfo.

Nos referimos a tal teste como um t-test pareado ao contrf&]rio do test-t para duas
amostras independentes que veremos a seguir.

Note que neste caso estamos interessados na diferenA§a mA@dia enquanto que quando
temos duas amostras independentes, estaremos interessados na diferenA §a das mA (©)dias.

Ainda que numericamente estas quantidades sejam as mesmas, conceitualmente elas sAfo
diferentes.

Exemplo: A mudanA§a nos valores de imc de indivAduos do inAcio ao final de seis meses
tratamento foram:

-15 —-06 —-03 02 -2.0 -1.2

A m{&@d}a e o desvio padrAfo sAfo —0.9 e 0.81, respectivamente. EntAfo o erro
padrA£o A©) 0.81/v6 = 0.33.

Podemos agora realizar um test-¢ pareado para testar a hipA3tesenuladequeaperdamfl@diadeimcfl@().Paraz'

d—0 —0.9 A ; A i : : ic A
SE@ — 083 — —2.73.Notequeestevalor A(Cnegativo(porqueamudanA§amAC)diaobservada foiareduA§A £
— — umwalorpositivoseriaumaumentonoime).

Observamos o valor absoluto da estatAstica de teste (2.73) na tabela, usando a linha com
n — 1 =5 graus de liberdade.

A quinta linha da tabela mostra que 0.01 <p<0.05 (porq~ue o valor 2.73~estAi entre os
valores tabelados 2.571 e 4.032). EntA£o, rejeitamos a hipA3tesenulaaon Avelde5%.

Podemos concluir que existem evidA%ncias ao nAvel de 5% de que hA] wma redud§A£ o
mA@©)dia de ime durante o perAodo de seis meses em indivAduos sujeitos ao tratamento.

Podemos adicionar A nossa conclusA £0 o intervalo de confianA§a de 95% para a reduA§A £o
mA(@©dia no ime:

—0.9£2.57 x0.33 = —-0.9+£0.85 = (—1.75,—0.05)
Estamos 95% confiantes que a reduA§A£ o mfi@dz’a de imc estf[[ entre 0.05 e 1.75.

SuposiA§Apes feitas : adistribui ASA £odasmudanASasdeimenA£oA ©muitodi ferentedeumaN ormal.

9.3 Amostras independentes

Quando temos amostras independentes de cada uma de duas popula/f§/[,ues, podemossumarizAl‘—
laspelassuasmA@©dias, desviospadr AL oetamanhosamostrais.

Denote estas medidas por Ty, s1, n1 para a amostra 1 e To, Sa, ng para a amostra 2.

Denote as correspondentes mA©)dias populacionais e desvios padrA£Lo py, pa, o1 € o2
respectivamente.
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Para os dados de alturas dos estudantes da UFPR, vamos comparar a altura mA ©dia dos
estudantes do sexo masculino com as dos sexo feminino.

Seja o grupo dos homens a amostra 1, e o grupo das mulheres a amostra 2.
As alturas foram medidas em centAmetros e as medidas sumAjrias foram como seque:

71 =178.85, s1 =T7.734, ny =20,
To = 164.09, sy =9.750, ny = 17.

Agora claramente uma estimativa natural da céiferen/[(é‘a entre mfi@dias na populaA§A£o,
w1 — p2, A© dada pela diferenA§a nas mA(C)dias amostrais:

jl - j?v
e para nossos dados esta /I@ 178.85 — 164.09 = 14.76.

Agora o que precisamos A~@ um erro padrALo para esta estimativa para que possamos
construir um intervalo de confianA§a ou realizar um teste da hipA3tesenulaHq: py — g =
0 versus Hy: py — po # 0.

0 c/fjlculo do erro padrA£o de X; — X, depende da suposi/[é’/f.fo feita a respeito dos
desvios padrA£ o de cada grupo de comparaA§AL o.

Uma regra pr/f/tica /I@ assumir que os desvios padrA£o populacionais o1 e oo sA£o
iguais se a razA£ o do maior desvio padrA£ o amostral para o menor for menor do que 2
ou 3.

AM@Nm disso a suposi/f&[.ﬁo de variA¢ncias iguais pode ser grosseiramente avaliada
atravA(@©)s de histogramas dos dados.

Testes formais estA£ o disponAveis se necess/f,;rio. Um deles /I@ o teste F para igualdade
de variA¢ncias de Levene cuja hipA3tesenulaA@adequeo) = 0.

9.3.1 Erro padrA.;Eo - assumindo desvios padrA£o iguais

Primeiramente, assumimos que os desvios padrA£ o populacionais sA£o os mesmos em
cada grupo, i.e. 01 = 09 = 0.

Podemos combinar os dois desvios padrAuesamostraisparaformarumaestimativacombinadadodesviopadrA.

4tribufimos mais peso A s amostras maiores. Este desvio padrA £o combinado Sp
A@© a raiz quadrada da variA¢ncia combinada sg dada por

2 _ (m—1si+ (n2—1)s3

p

ny+ng — 2

Para nossos dados temos:

s2 = (19 x 7.734% 4+ 16 x 9.750%) /35 = 75.92801

entA£o s, = /75.92801 = 8.71.
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Note que s estfi[ entre si € sy como espemdo.mSe vocA® obtiver um valor que nALo estff/
entre estes valores entA£ o seus cAjlculos estA£ o errados!

Agora podemos calcular o erro padrA £o das diferenA§as nas mA@dias como

1 1
SE:Sp ni—f_ni
1 2

a qual para nossos dados A@©) 8.71 x /(1/20 +1/17) = 2.87.

9.3.2 1.C. para a diferenA§a entre mA@dias assumindo desvios padrA.;Eo
iguais

Um intervalo de confianA§a para py — po A@ dado por
((Z1 —22) =t x SE, (T1—%2) +tx SE),
em que t /I@ escolhido apropriadamente.

Quanc{o 0s tamanhos amostrais sA£ o grandes um intervalo de conﬁ(mfi §a aproximado de
95% A@©) obtido usando t = 1.96.

Se os tamanhos amostrais nA£o forem tA£o grandes entA£ o um intervalo exato de 95%
de confianA§a deveria de ser calculado selecionando o valor de t da tabela da distri-
buiA§A£o0 t, com ny + ns — 2 graus de liberdade e coluna p = 0.05.

Para um intervalo de 99% de confianA§a deverAamos selecionar o valor na coluna p =
0.01.

Exemplo: Para os dados de altura, temos ny +ng — 2 = 20+ 17 — 2 = 35, resultando
t = 2.03 para wm intervalo de confianA§a de 95% (atravA@©)s de interpolaA§AL o entre a
linha 30 e 40). Um intervalo de confianA§a de 95% para a diferenA§a nas mA@©dias AQC)
dado por:

(14.76 — 2.03 x 2.87,14.76 + 2.03 x 2.87) = (8.93,20.59).

Estamos 95% confiantes que, em mfi@dia, estudantes do sexo masculino sA£ o entre 9em
e 21cm mais altos do que as estudantes do sexo feminino.

9.3.3 Teste para a diferenA§a das mA@©dias

Um teste para a diferenA§a entre mfi@dz’as corresponde a um teste de Hy: p1 — po = 0.
Segquindo o mesmo tipo de procedimento visto para uma A°nica amostra.

Nosso teste estatAstico A@):

(i‘l —i‘z) -0

—
SE ’

que /I@ a estimativa de p; — py menos o valor hz’pot/f@tico (zero neste caso) e tudo
dividido pelo erro padrAL o.
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Sob a hipA3tesenula, estesegueumadi3tribui[l§fl£otcomn1 +ng —2 g.l.

O walor obtido para t (ignorando seu sinal) ff@ comparado com os valores tabelados com
0s graus de liberdade aproriados, para obter wm p-valor.

Para 0s nossos dados, temos t = (14.76 — 0)/2.87 = 5.14, e comparando este A linha 30
e 40 da tabela, vemos que devemos ter p < 0.001.

Assumindo que nossas amostras foram amostras aleatA3riasdetodososestudantes, temos fortesevid Anciasdeq:

SuposiA§Apesfeitas : alturasdosestudantestemumadistribui A§A £ orazoavelmentesimfl@trica, nALomui

9.3.4 I.C. para diferenA§a de mA@dias - desvios padrA £o diferentes

Se os desvios padrAfo populacionais nALo puderem ser assumidos iguais, usamos uma
outra fA3rmulaparaoerropadrA£odex, — T2, dado por

2 2

S S
SE = /L + 22,

ni n2

Note que esta abordagem A@ usada somente para grandes amostras.

A estatAstica de teste usando este SEanLE 0 segue uma dis~tribui~A§A£o tsob a hipA3tesenula.Contudo, parata
sticadetesteacimacomumadistribuiA§A£oN ormalpadr A£o( Altimalinhadatabelat).

Em nosso exemplo, calculamos um erro padrAfo de 2.87 sob a suposiA§A£o de igualdade
de desvios padrAfo populacionais para ambos os grupos.

A fASrmulaalternativa(aqualnfl£oassumedesviospadrfl£0populacionaisiguais)TesultaemSE =

\/(7’;%4)2 + (9'71570)2 =2.93 kgquepraticamentenfl£0difered0val0rpr/~l@vio.

EntA £o o intervalo de conﬁanA§a e o resultado de teste de hipA3teseseriamuvirtualmenteosmesmosusandoest

9.4 Comparando proporA§A,ues

Um estudo investigando a existA®ncia de uma igualdade na proporA§A£o de machos de
uma certa espA@01e em dois lagos distintos resultou em proporA§A,uesobservadasdemachosde74 4%dentred3)

Se construirmos intervalos de conﬁanA§a para os percentuais correspondentes de machos
na populaA§A fo (peixes da mesma espA@me naqueles dois lagos), encontrarAamos que
podemos estar 95% confiantes de que o percentual estAj entre 61.4% e 87.4% no primeirop
lago, e entre 46.4% e 73.6% no segundo.

Contudo, neste tipo de experimento a idA@ia principal A@ comparar diretamente
os dois lagos. Portanto gostariamos de calcular um intervalo de confianA§a de 95%
para a diferenA§a em proporA§A ues.

Note contudo que isto A(C) apropriado somente para grandes amostras, e desse
modo quando a amostra A(C) pequena devemos ser cautelosos para nA £o super
valorizar os resultados.
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9.4.1 Intervalo de confianA§a para a diferenA§a em proporA§A ues

Seja p1 a verdadeira proporA§A£o populacional no grupo 1 (lago 1), se seja ps
a proporA§A£o no grupo 2 (lago 2).

Estamos interessados na diferenA§a em proporA§Aues,p2 —p1.

Estimativas de p; e ps sA fo dadas por
p1=0.744 , po = 0.600,

entA£o uma estimativa da diferenA§a em proporA§ApesA©ﬁ2 —p1 = 0.744 —
0.600 = 0.144

O erro padrA£o desta diferenA§a A©)

SE — \/]51(1 —P1) n pa(1 —252)’

ni no

Com isso podemos construir um intervalo de conﬁanA§a da forma usual, ou
seja
(ﬁg —ﬁ1> +1.96 x SE.

EntA £o para os nossos dados temos

13 0 = 0.096.

0.744 x (1 —0.744 0.600 x (1 —0.600

SE ¢ x ( ) 0600 x ( )

Portanto um intervalo de conﬁanA§a aproximado de 95% para a diferenA§a
em proporA§A uesA(©dadopor

0.144 £ 1.96 x 0.096, 0 qual A©) (—0.044,0.332), ou (-4.4%,33.2%).

Estamos 95% confiantes que a verdadeira diferen;&§a percentual entre as pro-
porAS§A pesdepeirzesmachosnosdoislagosest Al‘entre — 4.4%e33.2%.

Note que de acordo com este intervalo o valor zero A@ um valor plausAvel
para as d1ferenA§as nos percentuais, e portanto nAfo existem evidAZ2ncias
estatAsticas de que o percentual de peixes do sexo masculino diferem nos dois
lagos.

9.4.2 Teste para a diferenA§a de duas proporA§A,ues

Podemos testar a hipA%esenulaHm p2—p1 = 0 versus a alternativa Hy: po—p; #0
usando a estatAstica
(P2 —p1) =0
SE
e comparando este valor com a tabela t com oo graus de liberdade.

t =
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9.5 Aviso

Os mA@todos descritos neste capAtulo e no anterior assumem que o tamanho
de amostra A@ grande o suficiente para que a distribuiA§A£o das mA@diaS
amostrais seja aproximadamente normal. Em geral, por ”grande” entenda-se
30 ou mais.

Se o tamanho da amostra for muito pequeno, digamos menor do que 30, e a
distribuiA§A £o0 for muito diferente da normal, pode-se considerar um teste
nA £o-paramA (©)trico que serA; tratado a seguir.

9.6 Testes NA£0-paramA@tricos

Os mA@todos acima sA £o VA;lidos na maioria das ocasiAues, masalgumasvezesmfi@todosalternal

Note que para amostras pequenas A@ necessA irio assumir que a dlstrlbu1A§A£o
populacional nAfo A@ muito diferente de uma Normal. Em geral, isso nAfo
A@ um problema, mas em alguns casos isso pode ser.

Exemplos em que os testes t nAfo sAfo apropriados sAfo aqueles nos quais:
1. a natureza dos dados implica inevitA;velmente numa distribuiA§A£o ex-
tremamente assimA(CQ)trica ou;
2. os dados nA £0 estA£0 numa escala numA©rica e nA £o faz sentido cal-
cular uma mA(©)dia.
Por exemplo, se tivessemos um escore de dor variando de 1 a 20, a mediana
teria uma interpretaA§A £o0 mais coerente do que a mA@dla
Estes mA@todos nA£0—paramA©tricos nA £o fazem suposiA§A pesacercadadistribui A§A £odeonde

Embora este procedimento possa parecer melhor, estes mA (©)todos sA £0 muito
menos poderosos, e invariavelmente nA £o fornecem intervalos de confianA §a.

EntA £o um conselho A@ utiliz;&;-los quando as suposiA§A,u,esdosoutrosmA@todosr@almenten[li‘ 0
9.6.1 Amostras independentes

Um biA?’logodesejacompararonflmeromfi@diodebe8ouroscapturadosnumaamostrade8armadilhasmonta(

As contagens individuais estA £o listadas abaixo (em ordem numA@rica):

Amostral 8 12 15 21 25 44 44 60
Amostra2 2 4 5 9 12 17 19

Contagens pequenas frequentemente tA2m distribuiA§A,uesassimf~l©tricas, principalmenteporquee
paramA(C)triconestecaso.
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Para comparar dois grupos independentes (ou nAfo pareados) como estes
utiliza-se o teste U de Mann-Whitney.

Note que as medianas SJS:.;EO bem diferentes, mas existe uma certa super-
posiA§A £0 dos dados, ent A £o nA Lo A©) Albvioseexisteumadi ferenA§arealentreosdoisgrupos, ousei.

O teste de Mann-Whitney primeiro ordena os dados, ou seja, assinala nA®°meros
de 1 a 15 por ordem de tamanho a cada observaA§A £o, tratando todos os da-
dos como uma grande e A®nica amostra.

Ele entA £0 soma os postos de cada grupo e os compara (com auxAlio de uma
tabela).

Quanto _maior a d1ferenA§a nas somas, maior evidA2ncia de que existe uma
d1ferenA§a nos tamanhos das observaA§Auesnosdozsgrupos

Usando a tabela adequada para o teste U de Mann-Whitney vemos que neste
caso o p-valor A@ de 0,024. Este p-valor A@ pequeno entA fo podemos
concluir que existe uma d1ferenA§a estatAsticamente significativa nos dois
grupos ao nAvel de 5%.

Portanto, parece existir uma diferenA§a nos nA®meros de besouros depen-
dendo do tipo de floresta, e parece existir mais besouros no primeiro tipo de
floresta.

9.6.2 Amostras pareadas

Em centros de tratamento de esgoto, amostras podem ser coletadas de duas
formas: uma A®nica amostra diAjria de 2 lts ou amostras pequenas retiradas
em 24-horas.

A primeira refere-se a coleta de uma A®nica amostra de 2 lts no mesmo
horA;rio diariamente e e segunda baseia-se num esquema de amostragem de
24 horas que retira 1 litro a cada hora.

Um experimento foi conduzido num perAodo de 6 dias registrando-se o nA®%mero
de cistos de Giardia por litro do material.

A de interesse saber se os dados fornecem evidA2ncia de que os dois modos
de amostragem diferem.

Dia 1 2 3 4 5 6

amostras A%nicas 2L 100 95 120 175 635 510
amostras 24-horas 145 60 215 670 350 130

Agora podemos usar o teste t pareado, mas como a amostra A@ muito pe-
quena e os nA°meros em cada grupo parecem muito assimA (Q)tricos, indicando
que as diferenA§as nA £o estarA £o prA3zimasdeumaN ormal, umtestenA£o—paramA(C)tricopodesern

O teste mais apropriado neste caso A@ o chamado teste Wilcoxon para dados
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pareados.

A forma como ele A(©) feito consiste em primeiro calcular as diferenAg§as das
duas medidas em cada par, e entA £o essencialmente testar a h1pA3tesenuladequeadzferenA§amedza

As diferenA§as em valor absoluto (ou em mAgdulo)sA£oordenadas, ouseja, sALoassinaladospostosA .

Quanto maior for a diferenA§a entre estas somas, maior a evidA2ncia de que
existe uma diferenA§a entre os mA(©)todos de amostragem.

O p-valor do teste para os nosso dados A@ 0,917 (obtido de tabela adequada),
uma probabilidade muito grande. Isto significa que os dados sA £0 consistentes
com a hipA3tesedequenA£oexistediferenA§anosmA©todosdeamostragem.

Contudo, devemos notar que com tAfo poucas observaA§A,uesn/~1£of~1©deseespemrqueexistamfor

9.7 ExercAcios

1. Experimento sobre o efeito do A;lcool na habilidade motora.

Dez indivAduos sA£o testados duas vezes, uma depois de ter tomado
dois drinks e uma depois de tomado dois copos de A;gua.

Os dois testes foram realizados em dois dias diferentes para evitar in-
ﬂuA%ncia do efeito do Ajlcool. Metade dos indivAduos tomou a bebida
alcoA3licaprimeiroeaoutrametade Al gua.

Os escores dos 10 indivAduos sA £0 mostrados abaixo. Escores mais altos
refletem uma melhor performance.

Deseja-se testar se a bebida alcoA3licateveume feitosigni ficantecomumnA-
veldesigni ficAnciadel%.

indivAduo
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Kjgua 16 15 11 20 19 14 13 15 14 16

Ajlcool 13 13 12 16 16 11 10 15 9 16

2. Uma droga bastante utilizada para induzir anestesia geral A@ o Halo-
tano, poderoso anestA@sico de inalaA§A£0, nAfo inﬂamAivel e nAfo
explosivo, com um odor relativamente agradA,vel Pode ser administrado
ao paciente com o mesmo equipamento usado para sua 0x1genaA§A£o
ApA3samalaA§A£o asubstAnczachegaaopulmAfotornandopossAvelapassagempamoestadoanestA(
velcomdrogasadministradasde formaintravenosa.

Os efeitos colaterais, no entanto, incluem a depressA £o do sistema respi-

tArioecardi l bilizaA§A L jtmi duzid drenali tualmenteod
rat A rioecardiovascular, sensibiliza A§ A £oaarritmiasproduzidasporadrenalinaeeventualmenteodes:
acosesugeremousodaM or finacomoumagenteanest A(C) siconessespacientesdevidoaoseupequenoe f eito
aca.
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Conahan et al. (1973) compararam esses dois agentes anestf&@sicos em

um grande nA®mero de pacientes submetidos a uma cirurgia de rotina

para reparo ou Substltu1A§A£0 da vAjlvula cardAaca. Para obter duas

amostras comparA‘Vels, os pacientes foram alocados aleatA3rzamenteacadatzpodeanestesza(ex]:
nicocontroladooualeatorizado).

A fim de estudar o efeito desses dois tipos de anestesia, os pesquisado-

res registraram diversas variA;veis hemodinA ¢micas, tais como pressA.,Eo

sanguAnea antes da induA§A£o da anestesia, apAgsaanestesiamasantesdaincis[l£ 0, eemoutros
odosimportantesdumnteaopera[l§/~1£ 0.

A tabela a seguir mostra a pressA£o sanguAnea mA@dla observada
desde o inAcio da anestesia atA@ o tempo de incisAfo para 122 pa-
cientes.

Anestesia
Halotano Morfina

ni@dia 66,9 73,2
desvio padrAfo 12,2 14,4
n 61 61

As diferenA§aS observadas entre esses dois grupos de pacientes sA fo con-
sistentes com a hipA3tesedequeoe feitodoH alotanoadaM or finanapressA£osanguA-
neaA(©omesmo?

. Agora vamos comparar a mortalidade dos dois grupos. Dos 61 pacientes
anestesiados com Halotano 8 (13,1%) morreram e 10 dos 61 pacientes
(16,4%) anestesiados com Morfina morreram.
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10 AssociaA§A £o, correlaA§A £o e regressA £o

Nesta seA§A £0 consideramos diferentes formas de avaliar associaA§A £o0 entre
varlA,vels dependendo do tipo destas varlA,vels

Usualmente, ou temos dados categA3ricos, osquaispodemserapresentadosemtabelasdecontagens, oudad

Ilustraremos a maioria destas idA(C)ias usando dados de pesos no nascimento.

10.1 IdA(©)ias bAjsicas

A tabela abaixo mostra o nA%mero de mA £es que fumam e que nA £o fumam
para cada raAS8a.

Fumante? Percentual
NAfo Sim fumantes
Branca 44 52 54%
RaAS§a Negra 16 10 38%
Outra 55 12 18%

Existe evidA2ncia de uma relaA§A £o entre raA§a e fumo das mA £es?

Parece que existe uma diferenA§a entre raA§as, mas poderia esta ser devida
simplesmente ao acaso?

QuA£o provavel seria observar tais diferenA§as entre raA§as na amostra se
de fato as proporAS§A uespopulacionais fossemasmesmas?

O grA;ﬁco abaixo mostra a relaA§A£o entre peso da mAfe e peso do bebA2,

Figura 37: GrAjfico de dispersA£o de peso da mA£e e peso do bebA2.

Existe alguma evidA2ncia de uma relaA§A£o entre peso da mA£e e peso de
seu bebA2? Se sim, assumindo que mA £es mais pesadas tendem a ter bebA2s
mais pesados, quA£o mais pesados em mA@dla esperariamos que fossem
bebA2s de mA£es com peso 200lbs quando comparados bebA2s de mA fes
pesando 100lbs?

Podemgs construir um in!:_ervalo de 95% de conﬁanA§a para o peso mA@dio
de bebA2s nascidos de mA £es pesando 200lbs?

Se a futura mamA £e pesa 1501bs, qual seria nosso melhor palpite do peso do
bebA2?

Podemos construir um intervalo de prediA§A£0 de 95% para o qual estejamos
95% seguros de cobertura do peso ao nascer de um bebA2 de uma futura
mamA £e de 1501bs?

80



10.1.1 AssociaA§A£o nA£o A© causalidade
Se uma relaA§A£o for encontrada entre duas variA;veis, isto nA£o significa
que elas tem uma relaA§A £o de causalidade.

Por exemplo, uma relaA§A£o razoavelmente forte A@ encontrada entre o
nA2mero de doutores por pessoa na populaA§A£fo e a expectativa mA(©)dia
de vida.

A tentador pensar que isto pode ter uma relaA§A£0 de causalidade, mas na
verdade a correlaA§A £0 A(C) ainda maior entre expectativa de vida e nA%mero
de aparelhos de TV por pessoa na populaA§A£o!

Um paAs com vA;rias TVs A@ provavelmente um paAs prA?’spero, comumpadr A £odevidarazoavelr

Para estabelecer se uma variA;jvel tem um efeito causal sobre outra, necessita-
mos planejar um experimento, por exemplo, alocar aleatA3riamentedi ferentesquantidadesde fertiliz

10.1.2 SignificA¢ncia
Esteja atento ao fato de que assoc1aA§A£o/correlaA§A£o/d1ferenA§a estatA-
sticamente significante nAfo implica necessariamente em 51gn1ﬁcA¢n01a prA tica.

Por exemplo, no grA;ﬁco de peso ao nascer versus peso da m[&£e, mesmo
que pudessemos estar convencidos de que existe uma correlaA§A£0 estatA-
sticamente diferente de zero, o grA;ﬁco indica que esta relaA§A£o A@ muito
fraca, e talvez de nenhuma SigniﬁcA(tncia prA;tica.

Conhecer o peso da mA£e ao nascer nA£o nos permite de forma alguma
predizer o peso ao nascer do seu bebA?2 de maneira precisa.

Quando existe uma grande quantidade de dados, A@ comum encontrar-se
resultados altamente significantes, ou seja, p-valor quase zero, mesmo quando
o desvio real da hipA3tesenula A(C)muitopequenaedenenhumaimport Anciapr Al'tica.

Nestes casos, a construA§A £o de grAificos ou tabelas provavelmente dirA£o
tudo o que se precisa saber.

10.2 Dados categA®ricos

Para verificar a signiﬁch:ncia estatAstica da aparente associaA§A£0 numa
tabela de raA§a contra fumo, podemos conduzir o chamado teste de asso-
ciaA§A £o de qui-quadrado (x?).

A hipA?’tesenula/i@dequenjl£oexisteassociafl?gfl£oentr6ra/~l§aefumo.
Quanta evidA2ncia existe contra esta hipA%eseem favordaalternativadequeezisteumaassociaA§A£0?

Sabemos que o percentual total de fumantes A@ 39,2%.
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Assumindo que a hipAStesenulafl@corretaentfli’ oesperarflamosqueon[lmerode fumantesbrancasseria.

Da mesma forma, podemos obter os nA%meros esperados para o resto da
tabela:

Esperado Fumante?
contagem NAfo sim Total
Branca 58.4 37.6 96
RaAS8a Negra 15.8 10.2 26
Outra 40.8 26.2 67

A discrepAc¢ncia entre as contagens observadas e esperadas podem ser medidas
com:

2 (O — Ep)?
AP

k

em que Oy A@ a contagem observada na casela k e E}, A@ a contagem espe-
rada na casela k.

A soma A(C) sobre todas as caselas na tabela. Valores grandes desta soma cor-
respondem a maiores discrepAc¢ncias entre os valores observados e esperados,
e portanto mais evidA2ncia contra a hipA3tesenuladenA£oassociaA§A£o.

Para obter um p-valor, X? deveria ser comparada com a distribui~A§A£o X2
com df graus de liberdade em que df = (r — 1) x (¢ — 1) com r o nA®mero de
linhas na tabela, ¢ 0 nA®mero de colunas na tabela. (Aqui df= 2.)

Neste caso, o p-valor A(C) 0 com 3 casas decimais.

ConcluAmos que existe evidA2ncia estatAstica muito forte (p < 0,001) de uma
associaA§A £o entre raA§a e fumo.

A principal observaA§A£o A@ _que mulheres na categoria de raA§a Outra
parecem ser muito menos provAjveis de fumar durante a gravidez do que
mA £es brancas ou negras.

TambA@m parece que a proporA§A£o de mA fes brancas fumantes A@
maior do que a de mA £es negras.

10.2.1 SuposiA§A,ues

Por razAuessimilaresA quelasdostestest, necesSitamosumaamostragrandeosuficienteparaqueotestex2
seja vAilido (ou seja, para resultar valores de p corretos).

Existem regras prA;ticas para ajudar na decisA £o de o tamanho amostral A@
grande o suficiente:

1. 80% das contagens esperadas na tabela deveriam ser maiores do que 5 e;

2. todas as contagens esperadas devem ser maiores do que 1.
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10.2.2 Tabelas 2x2

Frequentemente a tabela a ser analisada A@ uma simples tabela 2x2, ou seja,
2 linhas e 2 colunas.

Neste caso, o teste exato de Fisher tambA@m pode ser usado, o qual calcula
um valor de p exato, baseado em todas as possAveis formas de alocaA§A£o
dos nA®meros numa tabela.

Isto nA£o A@ uma tarefa fA;cil de executar manualmente, mas pode ser feita
no computador.

Este teste nA£o necessita de grandes contagens, sendo portanto A0til para
tabelas com contagens esperadas pequenas.

Uma correA§A £0 chamada correA§A £0 de continuidade de Yates deveria ser
usada quando executando o teste y?> em tabelas 2x2. Isto implica em usar
alternativamente:

2~ (|Or — Eg| — 0.5)
xX*=> B, :

k

resultando num valor de X2 menor do que a estatAstica sem a correA§A £o.

Esta correA§A£o, em geral, somente faz grande diferen[&§a na prAjtica quando
os valores esperados sA£o pequenos, e neste caso o melhor mesmo A(C) usar
o teste exato de Fisher.

Nota: Em situaﬁié’fipesemquediUersostestess;l£0apr0priadosn/~1£0/~l @boaprfl!‘ticaescolherom[l ©todoque;
de finidaetemosresultadosdevAl‘rios, aopA§ A £omaisseguraA@utilizaraquelequetiveromaiorvalordep.

10.3 CorrelaA§A £o
Quando as duas varifi/vez's sAto quantitativas, e podemos fazer um grA/ﬁco de dis-
persA£o, podemos medir assoczaA§A£ o calculando um coeficiente de correlaA§A£0

O mais comum A@©) o coeficiente de correlaA§A £0 de Pearson, tambA@m conhecido
como o coeficiente de correlaA§A£ o produto de momentos.

Uma versA£o alternativa nA£ o- pammA@tmca A@ o coeficiente de correlaA§A£0
de postos de Spearman, ¢ discutiremos a sequir as circunstA¢ncias nas quais este A@
preferAvel.

Quando o tipo de coeficiente de correla/i§f[£0 nA£o A@ especificado assume-se que /I@
o de Pearson.

Ambos sA£ o denotados por r, e tA%m as sequintes propriedades:

e 1 varia entre —1 e +1
o 7 =0 corresponde a nA£ o associaA§AL£ o

e quanto maior o valor de |r|, mais forte a associaA§A£ o
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e 1 > 0 corresponde a ambas variAjveis crescendo juntas

e 1 < 0 corresponde a uma variAjvel ficando menor A medida que a outra fica maior.

10.3.1 Coeficiente de Pearson

Sejam x1, X2, ...,Ty, 08 valores de um conjunto de medidas em indivAduosi=1,...,n. No
exemplo dos pesos no nascimento n = 189 e x; representam os pesos das mAL es.

SejaNm Y1,Y2; - - -, Yn as outras medidas correspondentes, ou seja, pesos dos bgb/[gs. EntAto
x1 A© o peso da primeira mALe, e yy AQ o peso ao nascer de seu bebA®.

O coeficiente de correlaA§SA£ o de Pearson /I@ definido como:

i@ - o) (i —9)
VEilwi —2)2 (i — )%

r

Ele quantifica a forA§a de associaA§A £o linear entre duas variAjveis, e portanto des-
creve quA£o bem uma linha reta se ajustaria atravA(@©)s de nuvem de pontos.

Se o0s pontos caem exatamente sobre uma linha crescente entA£o r = 1, e se eles caem
exatamente sobre uma linha decrescente, r = —1.

Para a Figum a correlaA§A£o f[@ 0,189, bem prA®zimadezerocomoesperadomaspositiva, oquetambA ©

Podemos tamb/f@m fazer um teste da hipA3tesenuladenA£oassociaA§AL£o. Aquiobtem — _
seump—uvalorde0,011.Temosportantoevid Anciaestat Asticamentesigni ficativaaon Avelde5%deumaassocia /

E'steN /IN@ um ezgmplo em que h/f/ sigm'ﬁcfi(/fncia estatﬁstica, mas nA£o muita asso-
ciaA§A £ o na prAjtica.

ExercA cio:
Dados de peso de peize e comprimento de ”otilith”

Otolith length x (mm) | 6.6 6.9 7.8 7.5 82 8% 9.1 9.2 9.4 10.2
Fish mass y (g) 86 92 71 T, 185 85 201 283 255 222

Construa um grANjﬁco de dispersA£ o e calcule o coeficiente de correlaASA £ o.
Parece existir uma relaA§AL o entre as varidjveis?

Podemos confiar que exista mesmo uma associaA§SALo com somente 10 valores?
Uma relafi§/i£0 linear parece ser apropriada?

SuposiA§Apues : otesteassumequeumaouambasasvariAl‘veiss A £oaproximadamentenormais.Seosdadosn A 4
normalidadeeovalordepn A £ odeveriaserusado.
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10.3.2 Coeficiente de correlaA§A£o de postos de Spearman

Nos casos em que os dados nA£ o formam uma nuvem comportada, com alguns pontos bem
distantes dos demais, ou em que parece existir uma relaA§A£ o crescente ou descrescente
num formato de curva, o coeficiente de correlaA§ALo por postos de Spearman /I@ mais
apropriado.

Ele tambff@m pode ser usado quando os dados nA£ o pertencem A wma escala de medida
padrAL o, mas existe uma ordenaA§AL o clara, por exemplo, escores numa escala de 1 a
20.

Este /I@ um mff@todo an;Eo—pammff@tm'co que usa somente 0s postos, e nA£o faz~ .
quaisquer suposiA§Aues. Essencialmentetudooque fazA©Q)calcularocoe ficientedecorrelaA§ AL odePearsonnc

2

BRGED)

,emquenfl@onflmerodepares(mi, yi) e

d; = (posto de z; dentre os valores de x)— (posto de y; nos valores de y ).

Note que se os postos de x se sALo exatamente 1guais aos postos de vy, entA£ o todos os
d; serAfo zero e r serAj 1.

Os dados abaixo foram coletados tomando amostras de 13 nascentes de rios e /I@ feita a
contagem do nflgmem de ninfas de uma _certa espA©)cie de mosquito bem como medidas
da dureza da Ajgua. Existe uma relaA§A£ o entre os dois?

dureza daA~gua 17 20 22 28 42 55 55 75 80 90 145 145 170
No. de ninfas 42 40 30 7 12 10 8 7T &8 7 5 2 4

Um grdfico dos dados indica que existe uma relaA§A£o negativa, mas uma linha curva
descreveria melhor a relaA§A£ o do que uma reta.

O coeficiente de correlaA§A£L o de Pearson portanto nA£ o seria apropriado, e necessita-
mos usar o coeficiente de Spearman.

Encontre os postos manualmente e calcule as diferenA§as d;. Calcula-se 2 di = 681.
Agora n =13, a qual resulta no valor r = —0.87 para o coeficiente de correlaA§AL o.

10.4 RegressA£o linear

Um biA3logoinvestigaoe f eitodedi f erentesquantidadesde fertilizantenaproduA§ A £ odegramaemsolocalc Al
foram escolhidos ao acaso, e diferentes quantidades do fertilizante foram aplicados a cada
Ajrea.

Dois meses depois, as sequintes pmdu/[§fi,uesdegramaforamobtidas :

Massa de fertilizante (g9/m?) 25 50 75 100 125 150 175 200 225 250
ProduA§A£o de grama (g/m?) 84 80 90 154 148 169 206 244 212 248
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O grAiﬁco de dispersAf£o dos dados, com uma linha de melhor ajuste A@ mostrado
abaixo.

Diferentemente dos dados de peso ao nascer vistos anteriormente, aqui se observa uma
forte relaA§A £o que segue claramente uma linha reta.

As questAuesquetflnhamosacercadepredif~1§121£ oparadadosdepesoaonascertambfl@msflf orelevantesaqus.

Note que sempre colocamos a VariAivel resposta, tambA@m chamada de VariA]vel de-
pendente, aquilo que desejamos predizer, no eixo vertical.

A variAjvel explanatA3riaouvariAl‘velindependentevainoeizohorizontal.
EstA; claro que a linha ajusta-se bem, mas como ela foi escolhida?

A idA©)jia bAjsica A© escolher a reta y = a + br que minimiza a soma de
quadrados de desvios verticais dos pontos atA(C) a reta.

Denote os valores de fertilizante por x1, x2, ..., x, com n = 10, e os valores
de produA§A£0 de y1, Yo, <oy Yn. S€eaebd sAfo candidatos A intercepto e
1nchnaA§A£o da reta, entA.,Eo Ui = a + bx; A@ o valor ajustado para y; dado
por esta linha.

Queremos escolher a e b tais que §; A(C) prA3zimodey; para todo i, assim
minimizamos a soma dos quadrados dos desvios:

> (yi — )

i
Existem fA?’rmulassimplesparaasestimativasdemAnimosqu?dradosdeaebquepodemserusadasparacalc
losmanualmente, maspodemosobterosvaloresdeprogramasestat Asticos.

As estimativas do intercepto a e inclinaA§A£0 b da reta estA£o na tabela de
Coeficientes. Neste caso encontramos que a = 51.93 e b = 0.811.

Informalmente podemos escrever:

produli§ifo = 51.93 + 0.811 x fert

10.4.1 Testes e intervalos de confianA§a

Note que os erros padrA£o e os p-valores para os coeficientes tambA@m sAfo
mostrados nas saAdas de programas estatAsticos.

Os p-valores correspondem a testes da hipA?’tesenuladequeosvaloresverdadeirosdeaebnapopulafi§f~1£ o.

Aqui o p-valor A@ 0, a 3 casas decimais, entA£o temos fortes evidA2ncias
de um efeito de fertilizante na produA§A£o de grama. Podemos calcular
um intervalo de confianA§a aproximado de 95% com sendo (0.811 42 x SE) =
(0.811 + 2 x 0.084) = (0.618; 1.004).
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Estamos 95% confiantes de que a produA§A£o de grama aumenta entre 0.618g
e 1.004g para cada extra grama do fertilizante em 1 m? de Ajrea da plantaA§A £o.

Note que isto significa que podemos tambA@m dizer que estamos 9§% con-
fiantes de que o efeito de adiA§Afo de 10g a mais de fertilizante A© um
aumento na produA§A£o em algo entre 6.18g e 10.04g.

10.4.2 R-quadrado

Note que os programas estatAsticos tambA@m retornam um valor R= 0.960
e um R? = 0.9224 na tabela de resumo do modelo.

Na verdade este R A@ a correlaA§A£0 entre produl§ifo e fertilizante. (Che-
que isto calculando a correlaA§A£o separadamente) R-square A@ o valor
quadrA tico deste coeficiente de correlaA§A£0, e tem uma 1nterpretaA§A£0
muito interessante.

Ele representa a proporA§A£0 da variabilidade na variA ivel resposta explicada
pela variA ivel preditora ou VarlA,vel explanatA3ria. TambA@mconheczdocomocoeﬁc1entededeterm

Ele nos dA; uma id{&@ia de quA£0 bem podemos predizer a VariAivel resposta
a partir da(s) variAjvel(eis) preditora(s).

Se os dados caem exatamente sobre a reta, R> = 1 e podemos predizer a
resposta exatamente.

10.4.3 Intervalos de conﬁanA§a e de prediA§A£o

Podemos obter intervalos de conﬁanA§a para a mA@dia para qualquer quan-
tidade de fertilizante.

You can find nice formulas in books for how to create these, but they can be
obtained and added to a plot in SPSS. Find this by drawing the scatter plot
and going to the Chart Editor. Follow exactly the same procedure as described
above for adding the line to the plot, and when in the Scatterplot Options: Fit
Line box, where you need to check that Linear regression is highlighted, also tick
Mean.

EntA£o para qualquer quantidade de feftilizarjte, podemos obter um intervalo
de confianA§a de 95% para a produA§A o mA(©)dia de grama.

Podemos querer por exemplo predizer a produA§A£o de um novo talhA £o
para o qual serAj aplicado 100g do fertilizante. Olhando o grAijfico somente
podemos dizer que deverA; algo entre 80g e 170g.

Podemos adicionar intervalos de prediA§A£o de 95% para cada quantidade de
fertilizante ao grAifico.
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Note que os intervalos de prediA§~A£o sA o sempre mais amplos do que os
intervalos de confianA§a para a mA(©)dia.

Ao obter mais dados, os intervalos de conﬁanA§a para a mA@dla ficarA £o
mais estreitos mas os intervalos de pred1A§A£o permanecerA£o em torno do
mesmo comprimento.

10.4.4 SuposiA§A,ues

Existem 3 suposiA§Auesparaaregres5121‘,Co7 emordemdecrescentedeimport Ancia :
a relaA§A£o A@© linear
a variabilidade dos y valores A@ a mesma para todos os valores de z

os valores de resposta sAfo aproximadamente normalmente distribuAdas
para cada valor de zx.

Quando algumas destas suposiA§A pesn A £LopareceremecorresponderaosdadosemmA£os, ent ALoaregressAf
Em algumas situaA§A pesumatrans formaA§A.£odosdadospodeajudar, porexemplo, aplicaratrans formaA§ A

O grA fico a seguix mostraayn exemplo em que a transformaA§A o log ajuda.

RegressA £o0 mA®ltipla

Retornando aos dados de peso ao nascer, podemos ajustar um modelo de regressA£o linear
que nos permita predizer peso ao nascer a partir do peso da mA fe.

Contudo, temos muito mais informaA§A pesdoguesomenteopesodamA £e.

Se nA3srealmentequeremospredizerpesoaonascerent A £oseriasensatousartodososdadosquetemosdispon A-
vel.

Por exemplo, poderAamos tentar predizer peso ao nascer usando a idade da mA£e e seu
estatus de fumo em adiA§A£o a seu peso.

O procedimento A@ exatamente o mesmo de antes, exceto que agora o modelo ao invA@s
de uma A°nica variAjvel explanatA3riamwt, eleter Al‘idadebemcomofumo.

O output fica parecido com o mostrado anteriormente, e obtemos a seguinte descriA§A £o
informal:
peso = 2362.5 4+ 7.154 x idade + 4.016 X mwt — 269.3 X fumo

Podemos tambf&@m obter intervalos de confianA§a para os coeficientes da mesma forma

como antes. O A®nico problema A@ que porque existe mais do que uma variAjvel predi-
tora nA£o A@ tAfo fAjcil de traA§ar grAificos dos dados.

A interpretaA§A£o A que mAfes que fumam sA£o mais provAjveis de terem bebA2s
pesando cerca de 269.3g a menos na mA(C)dia; o peso no nascimento parece aumentar cerca
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de 4.016g por 1b de peso da mA £e, e 0 peso no nascimento parece aumentar cerca de 7.154g
por ano de idade da mAfe. (Repita estas conclusApesusandointervalosdecon fianASa.)

Os testes e intervalos de confianA§a indicam que idade pode nA£o ser wma varidjvel
preditora importante, e podemos ajustar o modelo novamente sem esta variA jvel.

O R-squared tem a mesma interprataA§A£ o como sendo a proporA§A£ o da variA¢ncia
na resposta explicada pelas preditoras. (Aqui r A@©) a correlaA§AL o entre as respostas
observadas e aquelas preditas pela equaA§AL o do modelo.)

O valor de R-squared sempre aumenta A medida que mais variAjveis explanatA®riassA£oacrescentadasnomo

A importante ganhar um balanfié’o entre ter um modelo complexo incluindo todas as possA-
vezlg preditoras, e um mais sirrmLples contendo somente as variAjveis m@'s Nimportantes. Na
préjtica um modelo simples A@) frequentemente o melhor para prediA§AL o.

Ezxistem algumas t/[@cm’cas para sgle/f§fi£0 de um subconjunto razoAjvel de varidjveis
explanatA3rias, masestasest A£oal A@mdoescopodestecurso.
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11 Comparando mais do que dois grupos

Vimos em seA§Apesanteriorescomopodemoscomparardoisgrupos.Nestase A§A £overemosoquesepode fazerc

11.1 Mostrando os dados

Vimos que para dados contAnuos, gr/f,‘ﬁcos do tipo boxplot st:Eo em geral ACteis para au- .
ziliar nas comparaA§Auesentremedidasemdoisgrupos. Eless A £ot A £oapropriadosaqui, senA£omaisainda, 1
nUoS.

Por exemplo, a sequir /I@ apresentado um boxplot de peso ao nascer por m/f§a:

Neste caso, como os bozplots apresentam uma grande mterseffﬂi,f 0, f[@ difficz'l de se
avaliar de existe uma diferenA§a real entre grupos, embora pareA§a que se existe uma
diferenA§a real entAL o A@©) provAjvel que ela seja pequena.

Uma consequA®ncia disto /I@ que pode ser difAcil ver pequenas diferenfi§as em m/[@dias
somente olhando nos boxplots.

Se um bozplot nAL o mostrar diferenff§as notAjveis entre grupos, entA£ o uma boa id/f@z’a
A@ criar intervalos de conﬁanA§a separados para as mA@dms de cada um dos grupos
e colocA, los juntos num grA/ﬁco A sobreposzA§A£0 ou nA£o destes intervalos de con-
fianA§a trarAj novas mformaA§AuessobreadzferenA§aounA£0dasmA@dzasdosgrupossemquese]anecessA‘

Voltando aos dados de peso ao nascer novamente, podemos obter um gr/I[ﬁco mostrando
intervalos de confianA§a de 95% para as mA@Q)dias de bebA%s nascidos de mALes de
diferentes raA§as.

O intervalo de confianA§a para a Tllfi@dl;a para mA£es brancas quase nAfo se $0-
brepApecomosoutros, eparecequebebAsdem A £esbrancastendemasermaispesadosemmA@©)dia.

Contudo, este grfL‘ﬁco nA£ o mostra diferenA§as muito claras entre mA£ es negras e ou-
tras mAZL es.

Se as dz’feren/f§a§ forem de signiﬁc/ﬁtncia pﬁ[,‘tica, podemos agora nos perguntar por
que estas diferenA§as podem existir, por exemplo, diferenA§as podem ser explicadas por
comportamentos de fumo, idade, pesos, etc, diferenciados das mulheres nos trA%s grupos.

Note que o grfi[ﬁco das mﬁ@dias acima 51413;1@apropriadoemsituale§f~l,uesemquef~l@razofl!‘velcalcularum(

Lembre que para se avaliar a diferenA§a entre duas mA ©dias, foi_feito um teste-t para
duas amostras. Para onltzplas amostras, usaremos uma anA lise de variA¢ncia
(ANOVA).

Nas situaA§Apesemqueosdadoss A £oescoresdealgumtipo, oucontagenscomv Alriosvalorespr A3 zimosdezero

Por exemplo, os sequintes dados sA£o o nA%mero de orquAdeas encontradas em quadrats
alocados aleatA3riamenteemdlocais : A, B,C, D.

90



27 14 8 18 7
48 18 32 561 22
0o 8 15 8
44 72 81 55 39

Qe
~
~

O interesse fi@ verificar se o nA%mero de orquAdeas tendem a diferir de um local para
outro.

Quando existem somente contagens pequenas nos dados, ao invﬁ@s do boxplot, um gﬁ[[ﬁco
de pontos pode ser mais apropriado.

Quando tinhamos duas amostras deste tipo elas eram comparadas usando o teste U
de Mann—Whitney. Para mais do que duas amostras, usamos um teste nA£o pa-
ramA@©)trico similar chamado de teste de Kruskal Wallis.

Quando os dados sA£ o categ/f?’ricos, frequentementeumasimplestabelafl@amelhor formadecomparargrup

Embora os dados originais possam ser nA°mericos, algumas vezes, especialmente com
dados de contagem ou escores, ou onde existem uma grande quantidade de empates, pode
ser mais apropriado colapsar os dados em categorias.

Por exemplo, para comparar o comportameno de fumo de diferentes grupos de pessoas,
podemos perguntar a cada pessoa quantos cigarros ela fuma por dia, e entA£o para
propA3sitodean A lise, converterestain formaA§A.£oemumavariAl'velcomeategoriasnA£ofuma, fumapou

Podemos tambfi@m colapsar dados em categorias por outras mzfi,ues.Porexemplo, podemosquerercomparard

Grupo de idade
adolescente  20-24 25-29 30+
Baizo peso  Sitm 15 25 15 4
ao nascer? NA£o 36 44 27 23

Percentual | 29%  36%  36% 15%

Desta tabela, a A°nica coisa que podemos ver A@ que talvez mulheres com idade 30+
tendem ter chances menores de terem bebA2s com baixo peso ao nascer. TerAamos que
fazer um teste Chi-quadrado de associaA§A£o (ou outro teste apropriado) para
verificar se existe evidA®ncia uma diferenA§a real em probabilidade de baixo peso ao
nascer por grupo de idade.

11.2 Teste de Kruskal-Wallis

Assim como o teste de Mann-Whitney, o teste de Kruskal-Wallis A@ nAf£o paramA@trico,
e primeiramente converte os dados em postos. Assim, para anAilises dos dados de orquA—
deas, primeiramente ordenamos os dados em entA£o somamos os postos dentro de cada
grupo (R).
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Area A B C D
27 (12) 48 (16) 11 (6) 44 (15)
14 (7) 18 (9.5) 0 (1) 72 (19)
8 (4.5) 32 (13) 3 (2) 81 (20)
18 (9.5) 51 (17) 15 (8) 55 (18)
7 (3) 22 (11) 8 (4.5) 39 (14)
n 5 5 5 5
R 36 66.5 21.5 86
R/n 7.2 13.3 4.3 17.2
Rz/n 259.2 884.45 92.45 1479.2

Agora as diferenA§as nos postos mA@dlos (R/n) indicam diferenA§as nos grupos. Nossa
h1pA3tesenulaA@quetodososgruposUAemdamesmapopulaA§A£ 0.SejaN=20otamanhodeamostratotal.Aest
stzcadetesteA@ ito K = N(N+1 x Y (R%/n) — 3(N +1)

20X21 X (259.2 + 884.45 4 92.45 + 1479.2) — 3 x 21 = 14.6Esta deve ser comparada

com uma distribuiA§A £o y2 com df graus de liberdade, em que df = nA°mero de grupos
—1=4-1=3. O p—walor A 0.002.

Assim concluAmos que existem evidf&gncias estat{&sticas altamente significantes (p =
0.002) de uma diferenA§a entre o nA°mero de orquAdeas nas diferentes Ajreas.

11.3 AnAjlise de variA¢ncia (ANOVA)

Os dados abaixo sA£o pesos (g) de 10 estorninhos de cada uma dentre 4 situaA§A,uesdz’ ferentesdepousada.Oin

Grupo ‘ Pesos de estorninhos T S
1 78 88 87 88 83 82 81 80 80 89| 83.6 4.03
2 78 78 83 81 78 81 81 82 76 76| 79.4 2.50
3 79 73 79 75 77 78 80 78 83 84| 78.6 3.31
4 77T 69 75 70 T4 83 80 75 Y6 75| 754 4.14

A primeira coisa que deveriamos fazer A@ visualizar os dados num grAjfico, ou atravf&@s
de um boxplot ou atravA(C)s de um grAjfico de pontos.

A hipA3tesenulaAQ)dequeasmAQ)diassA£oiguais.

Diferentemente do teste t para duas amostras independentes, devemos assumir que as
variA¢ncias sA£o iguais em todos os grupos, e adicionalmente que os dados sAf£o aproxi-
madamente normais.

Um teste F de Levene pode ser feito para testar a hipA3tesenuladeigualdadedevariAncias.ump—valorpequen

Agora assumimos que este teste nA£o forneceu evidA?ncia de que as variA¢ncias diferem.
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11.3.1 Como funciona a ANOVA

Agora a ANOVA basicamente divide a variabilidade em variabilidade Entre Grupos e
variabilidade Dentro de Grupos, e compara as duas.

Quanto maior for a primeira comparada A segunda, maior A@ a evidA®ncia de que existe
variabilidade entre grupos, ou seja, mA(C)dias diferentes.

Define-se a soma de quadrados total, SQT, como :

SQT = (z; -7

calculada a partir de todos os dados, em que T A@ a mA@dia amostral global.

Note que a estimativa usual de variAencia de uma amostra AQ):

s2=8QT/(n—1)

Podemos dividi-la como:
SQT = SQD + SQE,

em que

SQD:Z(xi—fl)2+z<a?i—fg)2+2( — T3) +Z —x4

gpl gp2 gp3 gp4
e T, A© a mA©dia amostral do grupo k; e
SQE = n1 (71 — 7)? + na(T2 — 7)% + n3(T3 — 7) + nu(T4 — 7)°
em que ny A@ o tamanho amostral do grupo k.

Aqui SQD A@ utilizado para denotar soma de quadrados dentro de grupo e SQE
para a soma de quadrado entre grupos.

Agora tendo separado a variabilidade, A@ possivel mostrar que podemos obter estimati-
vas independentes da variA¢ncia populacional comum o? a partir destas duas quantidades.
Elas sA£o chamadas de valores quadrados mA (C)dios, e obtemos as seguintes estima-
tivas:

— SQE/(m — 1),
—SQD/(N —m),

em que m A© o nA°mero de grupos, e N A@© o tamanho amostral total, aqui 20.
Como estas estimativas de variA¢ncia sA£o construAdas a partir de dois tipos diferentes
de variabilidade, quanto mais elas diferirem, mais evidA®ncia existe de diferenA§a nas

mA@dias.

A estatAstica de teste A@
F = s%/s%,

e comparamos este valor com uma distribuiA§AL£o F com m —1 e N —m graus de liber-
dade para obter um p-valor. Sempre que uma ANOVA A(Q) feita A(C) usual expressar os
resultados numa tabela como segue:
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Source of Sum of Degrees of Mean F  p-value
Variability Squares  Freedom  Square

Between Groups  341.9 3 113.97 9.0 < 0.001
Within Groups 455.6 16 12.66
Total 797.5 19

Estes resultados sA£o dos dados de estorninhos, e concluArqos que existem evidA2ncias
estatisticamente significativas ao nAvel de 5% de uma diferenA§a nas mA(©)dias de quatro
situaA§Auesdepousadadi ferentes.
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