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Apresentacao

Este livro foi baseado nas principais dificuldades dos alunos durante as
monitorias de estatistica basica na UFES e em experiéncias adquiridas na aca-
demia (IFF, IFES, UFES e UFRJ). O livro traz uma abordagem simples e clara,
com ilustracdes e exemplos. Além de conceitos matematicos basicos que nor-

malmente sdao utilizados em estatistica.



Prefacio

A estatistica ¢ uma ciéncia que se dedica a organizagao, analise e inter-
pretagdo de dados provenientes de um conjunto experimental. A estatistica esta
inserida em diversas areas do conhecimento, por conseguinte, ¢ necessario o
seu entendimento para utiliza-la como uma ferramenta eficaz na pesquisa. A
estatistica integra diferentes campos de estudo, por isso, faz parte da grade cur-

ricular de diversos cursos desde engenharias ao direito.

Por estd presente em diversos cursos de graduagdo, os alunos de esta-
tistica basica apresentam diferentes niveis de conhecimento em matematica,
assim ¢ necessario a realizacdo de um nivelamento de conceitos matematicos
para que os alunos consigam compreender a disciplina de estatistica de forma
eficaz. Dessa forma, observa-se a existéncia de diversas duvidas em conceitos
basicos de matematica e por consequéncia dificuldades em cursos de estatistica
basica proveniente da realizagdo desses calculos matematicos. Por isso, € reco-
mendado que as disciplinas de estatisticas basicas contemplem a apresentacao
de conceitos matematicos basicos como somatorio, produtos notaveis entre ou-
tros. Buscando, portanto, suprir esse empecilho, o primeiro capitulo apresenta
conceitos, propriedades e exemplos de técnicas matemadticas basicas necessa-

rias ao entendimento da estatistica.

Os demais capitulos tratam de conteudos de estatistica, a estrutura dos
capitulos 1ra apresentar conceitos, definigdes e exemplos praticos da utilizagao
da estatistica na area da quimica, engenharia quimica, engenharia de alimentos
entre outras areas que aplicam a estatistica basica. O segundo capitulo ¢ uma
introducao ao campo da estatistica, em que se apresenta definigdes e conceitos

fundamentais ao entendimento da estatistica. Além disso, esse capitulo apre-



sente demonstragdo pratica das formas de apresentacdo dos dados (tabulados e

graficos).

O terceiro capitulo trata da estatistica descritiva (andlise exploratoria dos
dados) e das suas medidas de posicao e dispersdo. Sao apresentados conceitos

basicos, formula¢ao e exemplo de aplicagao.

O quarto capitulo dedica-se ao estudo da inferéncia estatistica, apresen-
tando conceitos sobre testes de hipotese. Para esse capitulo foi dado uma abor-
dagem l6gica com presentacao dos testes, método do calculo de ANOVA e um

exemplo de resultados obtidos por pacotes estatisticos.

O quinto e ultimo capitulo ¢ uma introducao ao planejamento experimen-
tal, englobando conceitos basicos e um exemplo ilustrativo de planejamento

fatorial.

Vale destacar, que varios exemplos apresentados nesse livro possuem ar-
quivos disponiveis para downloads. Logo, espera-se que este livro possa facili-
tar o entendimento da estatistica basica, pois busca tornar a linguagem acessi-

vel e pratica.

Os autores.
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CAPITULO 1

REVISAO DE CONCEITOS
MATEMATICOS BASICOS

Em estatistica basica algumas propriedades matematicas sao necessarias,
principalmente operacdes que envolvem somatorios, produtérios e produtos
notaveis. Com isso ¢ fundamental a compreensdes basicas dessas operacoes

para um melhor aprendizado.

1.1 Somatorio

Considere que uma crianca deseja brincar empilhando copos plasticos
(Figura 1.1.1).

Base

Figura 1.1.1. Representacdo de uma torre de copos
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Para tal finalidade, qual ¢ o minimo de copos plasticos que precisam ser
disponibilizados a crianga para que a base da torre de copos contenha 4 copos?
Observe que essa questao pode ser facilmente respondida se somar todos os

numeros inteiros de 1 a 4, representado pela equagdo 1.

1+2+3+4 11

Contudo, agora supdem que deseja saber quantos copos plasticos € ne-
cessario para construir uma torre com uma base de 100 copos. De forma analo-
ga a Equacdo 1.1, podemos concluir que ¢ necessario somar todos os nimeros

inteiros de 1 a 100 (Equagdo 1.2).

1+2+3+4+5+6+4+8+9+10+...+98+99+100 1.2

Apesar da Equacdo 1.2 conseguir representar o problema, ¢ uma notacgao
que nado se adequa bem a maioria dos casos matematicos e estatisticos, devido
a sua extensao ¢ nao visualizacao de todos os termos. Por outro lado, caso a
escrita da Equacao 2 contenha todos os termos, iriamos conseguir descreve-
-los, porém uma dificuldade de visualizagdo poderia ocorrer devido a nimeros
de termos escritos. Assim, ¢ conveniente utilizar uma simbologia que consiga
compactar a Equacao 2, de forma a ndo injuriar a sua interpretagdo. A represen-
tagdo que normalmente ¢ utilizada € a letra grega sigma (X), assim a Equagao 2

pode ser compactada pela Equacao 3.

100

Z(i) 1.3

Nessa notagao o nimero 1 representa o limite inferior do indice, o nime-
ro 100 representa o limite superior do indice, a variavel 1 localizada na parte
inferior da letra X € o indice e a operagdo entre parénteses € o termo do soma-

torio.
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Nesses cenarios, algumas propriedades de somatorios sdo normalmente

utilizadas em operagcdes matematicas.

1. Termo constante (k)

mn
Z[k)=k+k+k+---+k=n*k 1.4
i=1

Exemplo e Aplicacio

Suponha que a crianca gostaria de realizar 5 torres de copos com 4 copos
em sua base. Sabendo que cada torre necessita de 10 copos, podemos represen-

tar essa questao pela Equagao 1.5.
5
Z[lﬂ]='lD+'lD+1D+1D+1U=5*10=50 1.5
i=1
2. Somatorio do produto entre uma constante € um termo.
1.6

n n
ZUC*(I:)=k*a1+k*&2+'"+k*anzk*(a1+a2+"'+a“)=kzat
i=1 =1

Exemplo e Aplicaciao
Observe que o Exemplo 1.1 pode ser representado pela Equagdo 1.7.

mn n
Z(Ei)=5*1+5*2+5*3+5*4=5*(1+2+3+4—]=52(i]=50 17
i=1 i=1

3. Soma de somatorios.

i(ai) + i(bi) = i(ﬂ’i + b;) 18
=1 =1 =1
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Exemplo e Aplicacao

Considere que a crianga construiu 2 torres de copos com uma base de 4

copos. Essa questao pode ser representada pela Equagao 1.9.

Z(a‘j+2(:‘)=(-1—2—3—4)+(1—2—3—4)

i=1

‘ 1.9
=[1+1)—[2+2j+(3+3)+[4+4)=ZEE+£)

i=1

1.2 Produtorios

Considere o produto de todos os numeros inteiros entre 1 a 5 (Equagao

1.10).

%% 3% %5 1.10

Similar aos somatorios, a representacao do produto descrito na Equagao
10 € mviavel quando se aumenta significativamente o nimero de termos. Por
exemplo representar o produto de todos os nimeros inteiros de 1 a 100. Assim
¢ conveniente utilizar uma simbologia para a representacao do produto de um
termo. A representagdo normalmente utilizada ¢ pela letra grega pi (I1) Dessa
forma o produtorio dos nimeros inteiros at¢ um valor pode ser compactado

pela Equagdo 1.11.

Nessa notagao o numero 1 representa o limite inferior do indice, o nime-
ro n representa o limite superior do indice, a variavel i localizada na parte infe-

rior da letra [ € o indice e a operagdo entre parénteses € o termo do produtoério.
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Nesse cenario, algumas propriedades de produtorios sdo normalmente

utilizadas em operagdes matematicas.

1. Produtdrio de uma constante

n(kak*k*k*"'*kzkn 1.12
i=1

Exemplo e Aplicacao

3
n(zj=2*z«z=zﬂ=s 1.13
i=1

2. Produtorio de um termo por uma constante

n

l_l(k ta;) =(k*a,)*..x(k*a,) =k"(a, *as * ...*a,) = kﬂﬁﬂij 1.14

Exemplo e Aplicacao

n(z«i]=(2*1]*(2«2]*(2*3)=(2*2«2](1«2*3)=23n(:‘] s

3. Produtoério de dois termos

!

ﬂ(ﬂ‘i *bh)=a;*by* va, * by, = (ag*..xa,) * (b * ...% by,)
=1 1.16

= ﬂ(ﬂ:') l_l[(b]
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Exemplo e Aplicacao

n{imzy=(1*1z]*(2*231*(3*33)={1*z«3]*(12*22*32)

= ﬁ(i] ﬂ(iz}

1.17

1.3 Produtos notaveis

Uma terceira operacao que normalmente ¢ requerida nas operagdes de
estatistica basica, sdo os produtos notaveis. Nesse capitulo daremos énfase nas
trés operagdes mais usuais: produtos notaveis da soma, produtos notaveis da

diferenga e diferenca entre quadrados.

1. Produtos notaveis da soma.

(a+b)=(a+b)a+b)=ala+b)+blatb)+aa+ab+ba+bb 118

= a® 4 2ab + b*
Exemplo e Aplicaciao
(243 =2"+2#%2+3+3° 1.19

2. Produtos notaveis da diferenca.

(a—b)y=(a—b)a—b)=ala—b)—bla—b)+ aa —ab — ba + bb 120

= a® — 2ab + b*
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Exemplo e Aplicacao

(2-3)2=22—2%2%3+3? 1.21

3. Diferenca entre quadrados

(a+b)a—b)=a=(a—b)+bla—b)=aa—ab+ba—bb=a>—b> |77
Exemplo e Aplicacao

(2+3)(2—-3) =27 -3 1.23
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CAPITULO

DEFINICOES E
APRESENTACAO DE DADOS

2.1 DefinicOes

Nesse capitulo serdo apresentadas algumas defini¢des fundamentais para
o entendimento da estatistica basica. As definicdes foram baseadas nos livros

Morettin e Bussab (2004); Vieira (2016) e em notas de aulas Bauer (2017).

2.1.1 Estatistica: Ciéncia que se preocupa com a organizacao, descri¢ao,
analise e interpretacdo de dados experimentais. Ela pode ser dividida em duas:
estatistica indutiva ou inferéncia estatistica que tem por objetivo fazer genera-
lizagdes sobre uma populagao com base em dados amostrais; estatistica descri-
tiva que busca descrever e analisar certo grupo de dados, sem tirar quaisquer

conclusdes ou inferéncias sobre um grupo maior.

2.1.2 Experimentos: geram informacdes para ser analisadas e trabalha-
das, em que se busca criar condic¢oes livres de qualquer interferéncia. Os passos

para uma experimentacao sao apresentados na figura 2.1.1.
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Figura 2.1.1. Passos para a realizacao de uma experimentagao

Fonte: Morettin e Bussab (2004)

2.1.3 Variaveis: E a caracteristica medida ou observada em determinado
experimento. Classificagdo das varidveis: Observe a figura 2.1.2. Qualitativa -
quando os valores sdo expressos por atributos: sexo; cor. Quantitativa: quando

os valores sao CXPressos em nameros.

Figura 2.1.2. Classificacao das Varidveis.

Fonte: Morettin e Bussab (2004) e Vieira (2016)
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2.1.4. Populacao estatistica e amostra: Populacido se refere ao con-
junto de portadores de pelo menos uma caracteristica comum. Ja amostra € o

subconjunto finito de uma populagdo (Figura 2.1.3).

Figura 2.1.3. Tlustragdo dos conceitos de populacao e amostra.

Fonte: Morettin e Bussab (2004) e Vieira (2016).

2.1.5 Amostragem: correspondem as técnicas utilizadas para obter dados

representativos de uma populacao a partir de uma amostra.

2.2 Apresentacao dos dados

Os dados em estatisticos podem ser trabalhados a fim de organizado-los
para facilitar o estudo de algum fendmeno em estudo. Os dados podem ser apre-
sentados de forma tabular e grafica. A representacao grafica ¢ uma forma muito
eficiente de apresentar os dados, que consiste em figura construida a partir de
dados tabulados. A apresentacao tabular fornece uma inspe¢ao mais precisa dos
dados, ja os graficos fornecem um entendimento rapido sobre o mesmo. Como

apresentado na Figura 2.2.1, a qual ilustra os dados tabulados e ndo tabulados.
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Figura 2.2.1 Ilustra dados nao tabulados e dados tabulados, demonstrado o
resumo dos dados

2.2.1 Apresentacao tabular

A apresentacao ¢ realizada em forma de um quadro que traz as informa-
coes de forma resumida que seguem as normas estabelecidas, como o Conselho
Nacional de Estatistica (1967) e o IBGE (1993).

A tabela ¢ composta pelos seguintes elementos: Corpo que traz as infor-
magoes da variavel em estudo, em suas colunas e linhas; Cabecgario € a parte
superior da tabela, que informa o contetdo das colunas; Titulo que deve trazer
o maior numero de informagdo sobre a representagdo, onde deve responde as

perguntas (O que?, quando? e onde?).

As tabelas podem apresentar intervalor de classes ou ndo. Isso €, os dados
podem ser divididos em intervalos. A tabela sem intervalo de classe correspon-
de a representagdo tabular em que aparece o dado e a frequéncia que o mesmo
aparece, sem haver agrupamento dos mesmos. E interessante trabalhar com
esse tipo de tabulagdo quando se tem interesse em observar cada dado separa-

damente Tabela 2.2.1. A tabela com intervalo de classe apresenta uma repre-
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sentagdo tabular em que aparece os dados agrupados em classes. Sua utilizagao
ocorre quando ha interesse em se trabalhar com muitos dados, minimizando a

quantidade de colunas e facilitar a caracterizagdo dos dados (Tabela 2.2.1).

Para a representagao tabular em que se analisa determinada informacao,
pode-se realizar calculos a fim de organizar a informacgao e facilitar a visualiza-
cao da informagao, organizando os dados em classes. Para isso, ¢ necessario a

defini¢cdes de alguns conceitos que integram a tabela, sdo eles:

a) Intervalo de classe (i): E cada um dos intervalos internos (disjuntos)

em que se subdivide o intervalo total dos dados analisados.

b) Numero de classe (k): € a raiz do nimero de dados (72), alguns autores

sugerem utilizar no minimo igual a 4 classes.
k=+n 2.1)

c¢) Frequéncia (f): A quantidade de vezes que um determinado dado se

repete da distribuigao.

d) Limites da distribuicdo (LD): Sdo os termos da distribuicao que re-
presentam: LDs limite superior (o maior valor do dado da distribui¢do); LDi-

Limite Inferior (o menor valor do dado que esta na distribuicao).

¢) Limite de classes: sdo os termos de cada classe que representam, Ls;
limite superior (o maior valor do dado que pode entra na classe); Li- Limite

Inferior (o menor valor do dado que esta na classe).

f) Frequéncia absoluta de classe (fi): E a quantidade de dado que perten-

cem a um determinado intervalo de classe.

g) Frequéncia acumulada de classe (F): E a somas da frequéncia da clas-

se com a frequéncia das classes anteriores.
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h) Frequéncia absoluta relativa (fri): E a razdo entre a f. da classe e o

numero de dados total.

. fi
= 2.2
fri=s4 (2.2)

i) Frequéncia absoluta relativa (F_i): E a razdo entre a f. da classe € 0

numero de dados total.

F,=1 2.3)

n

j) Amplitude de classe (hi): E a diferenca entre o Li e Ls de cada classe.
hi= Ls-Li dividido pelo numero de classe; pode ser determinada também utili-

zando a seguinte equagao:

LDs — LDi

h; = D (2.4)

k) Amplitude total: E a diferenca entre o maior ¢ o menor valor do con-

junto de dados em analise.

Exemplo e aplicacao

O ranking anual da Forbes Global 2000 apresenta as maiores empresas
de capital aberto do mundo, a classificagdo avalia as organizacdes baseadas em

métricas que englobam vendas, lucro, ativos e o valor de mercado.

As 10 corporagdes de diversos setores que apresentaram as melhores
classificagdes estdo apresentadas na tabela 2.2.1, nela € possivel perceber o

valor de mercado das corporagdes, sua posi¢dao no Brasil e no mundo.
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Tabela 2.2.1. As dez maiores corporacoes Brasileiras de 2022

Posicio B Valor.de~Mercado Posig:a?w

em bilhoes (USS) mundial
1 Petrobras 83,98 65
2 Vale 82,03 118
3 Itat 52,89 138
4 Blf;inecszo 43,16 182
5 Banco do Brasil 20,7 268
6 JBS 17,48 401
7 Banco Btg Pactual 56,14 774
8 Braskem 6,76 953
9 Gerdau 10,16 962
10 Suzano 14,66 992

Fonte: Forber, 2022.

Ao se trabalhar os dados buscando observar o quanto cada empresa repre-

senta em valor de mercado em relagdo as demais empresas, foi obtido a tabela

de distribuicao de frequéncias (Tabela 2.2.2) baseados no valor de mercado das

empresas. Para isso, seguiu-se os seguintes passos:

1. Determinou o numero de classe (K), como raiz de 10 é aproximada-

mente 3. Alguns autores sugerem utilizar no minimo 4 classes, mas como trata-

-se de um conjunto de dados pequenos, optou-se por utilizar somente 3.
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2. Obteve-se a amplitude de classe,

, _ 8398676 ___ ..
o@-1y T T

3. Foi construido as classes e calculado as frequéncias absolutas (Os cal-

culos estao disponiveis na Planilha Apresentacao de dados).

Tabela 2.2.2. Tabela de distribui¢dao de Frequéncia

classes

33 59 3 0,3 30 0,8 80
59 85 2 0,2 20 1 100
Total 10 1 100

2.2.2 Apresentacao grafica

A andlise grafica possibilita uma rapida e concisa leitura da variabilidade
das varidveis, fornecendo muita informagdo sobre seu comportamento. Exis-
tem varios tipos de graficos: Graficos para varidveis qualitativas - barra e de
composicdo em setores (pizza); graficos para variaveis quantitativas — possuem
maior variedade de graficos, como o histograma e grafico de dispersao, (MO-

RETTIN; BUSSAB, 2004).

a) Histograma — E um grafico onde a abscissa ¢ representada pe-
los intervalos de classe e o eixo das ordenadas pela frequéncia absoluta.
Na construcao, primeiro deve-se ter uma tabela com representacao em interva-

los de casses e sua frequéncia. Tendo estes dados jogue os valores no grafico
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onde uma classe inicia no termino da outra e cada classe estara associada a uma

frequéncia. Observe o a figura 2.2.1 obtida a partir da tabela 2.2.1

Figura 2.2.1. Classes pelas frequencias e % acumulada da distribuicao
das empresas a partir da tabulacao baseada em seu valor de marcado.

b) Pizza ou Setores: E um diagrama circular em que os valores de cada
categoria estatistica representada sao proporcionais as respectivas medidas dos
angulos (1% no grafico de setor equivale a 3,6° aproximadamente). E muito

utilizado para determinar porcentagens.

O grafico a baixo representa a porcentagem de horas aulas distribuidas
entre as disciplinas de ciclo basico, especificas, trabalho de conclusao de cursos

e estagio de cursos de engenharia.


http://pt.wikipedia.org/wiki/Diagrama

Curso de Estatistica para Todos

Figura 2.2.2. Pizza ou Setores de oras aulas distribuidas entre as disciplinas
de ciclo basico, especificas, trabalho de conclusao de cursos e estagio de
cursos de engenharia.

c) Barra: O grafico de barras ¢ composto por dois eixos, um vertical e
outro horizontal. No eixo vertical sdo construidas as barras que representam a

variagao de um fenomeno ou de um processo de acordo com sua intensidade.
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Figura 2.2.3. Grafico de Barras que apresentam o valor em reais do salario
minimo no Brasil e o valor gasto com a sexta basica.

2022

2021

2020

2019

2018 M Sexta Basica

M Salario Minimo

2017

0 200 400 600 800 1000 1200 1400

d) Colunas: E composto por dois eixos, um vertical e outro horizontal.
No eixo horizontal sdo construidas as colunas que representam a variacao de
um fendmeno ou de um processo de acordo com sua intensidade. Essa intensi-
dade ¢ indicada pelo eixo vertical. As colunas devem sempre possuir a mesma

largura e a distancia entre elas deve ser constante.

Figura 2.2.4 Grafico de Coluna que apresentam o valor em reais do salario
minimo no Brasil para os altimos 6 anos.
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CAPITULO 3

ESTATISTICA DESCRITIVA

Em diversas areas do conhecimento lidamos com situacdes nas quais dis-
pomos de uma grande quantidade de dados, o que torna dificil absorver com-
pletamente a informagdo. E necessério, portanto, que as informagdes sejam
minimizadas até o ponto em que se possa interpretd-las com maior clareza.
Dessa maneira, torna-se indispensavel resumi-las, através do uso de certas me-
didas-sinteses, comumente conhecidas como estatisticas descritivas ou sim-
plesmente estatisticas. Consequentemente, a estatistica descritiva ¢ um niimero
que sozinho descreve uma caracteristica de um conjunto de dados. No entanto,
ao sintetizar os dados através do uso de medidas descritivas, ¢ evidente que

muita informacao seréa perdida e alguns resultados obtidos serdo distorcidos.

Em um sentido mais amplo, a Estatistica Descritiva pode ser interpretada
como um ramo da estatistica cujo objetivo basico ¢ o de observar, coletar, or-
ganizar e classificar um conjunto de dados, permitindo dessa forma a interpre-

tacdo de uma determinada variavel através de uma amostra.

A descrig¢ao dos dados ¢ feita por meio de medidas que representam os
dados de forma sumaria. As Medidas de Posicao sdo usados para descrever o

centro de um conjunto de dados.

Nesse capitulo serdo apresentadas algumas defini¢des fundamentais para

o entendimento da estatistica basica. As definicdes foram baseadas nos livros
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Morettin e Bussab (2004); Vieira (2016) ¢ em notas de aulas Bauer (2017)

Considerando um conjunto de dados com n termos X + X +..+X a me-
dia aritmética ¢ obtida pela equacao 3.1, existem ainda médias geométricas e

harmonicas que sdo pouco utilizadas.

T
. x.
=== (3.1)
I

A Moda (M,) € o niimero da distribuigdo que mais aparece. Para ob-
t€-la basta observar os dados. M_ pode ser classificada de acordo com a
quantidade de modas que aparecem, sao elas: Amodal (zerol modas); Unimodal

(uma Moda); Bimodal (duas modas); Multimodal (Treis a mais modas).

A Mediana ¢ o nimero que esta no meio da amostra estando a mesma em

ordem crescente.

As Separatrizes sao numeros que dividem a sequéncia ordenada de dados
em partes que contém a mesma quantidade de elementos da série, como a me-
diana, quartil, quintil, decil e percentil. As medianas dividir um conjunto nu-
mérico em duas partes iguais. Ja o quartil dividir um conjunto em quatro partes
iguais. No qual, cada parte representara 25% do total. Considere n o nimero

de dados, obtém-se, portando:

Primeiro Quartil — Q =0,25 (n+1) 3.2
Segundo Quartil — Q_=0,50 (n+1) 3.3
Terceiro Quartil — Q,=0,75 (n+1) 3.4

O Quintil dividi a série ordenada em cinco partes iguais. Assim, cada parte
representa 20%. O Decil divide o conjunto em 10 partes iguais. No qual, cada

parte contera 10% do conjunto. O percentil fornece a divisao do conjunto em



Curso de Estatistica para Todos

100 partes iguais. Para identificar a medida que se pretende obter com o percen-
til correspondente, , basta utilizarmos a equacao 3.5

P; = Lxn 35
100

Medidas de Dispersdo sao medidas que quantificam de algum modo a
variabilidade dos dados geralmente utilizando como referéncia uma medida de

posi¢ao. E sdo obtidas pelas equagdes a seguir.

A amplitude (AT) ¢ a diferenga entre o maior € o menor dado da distri-
buicdo, possui como vantagem uma rapida obtencao de dispersao, mas ¢ pouco

informativa

AT = x X

maxime ~ “‘minimo (3.6)

A variancia amostral S? determina a dispersdo dos valores entorno da
média. O desvio padrao amostral S ¢ a raiz quadrada da variancia, possui como
vantagem o fato de estar na mesma unidade que os dados em analise, assim,

quanto maior o desvio mais afastado da média os dados estdao

O coeficiente de variacdo C'V (%) ¢é a medida relativa da variabilidade
em um conjunto de dados. Seus valores variam de mais a menos infinito, isso
¢, podem ser negativos ¢ acima de 100. Quanto menor o CV (%) maior é a
concentracao dos dados entorno do valor central, assim, maior ¢ a homogenei-
dade dos dados. O CV (%) ¢ adimensional ¢ pode ser utilizado para comparar

variabilidade de conjuntos de dados com unidades diferentes.

n(x; —X)
2 _ -
37 = ZE:I (?’I. — 1) (37)

5= /52 (3.8)
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Sy
CV(%) = x 100 (3.9)

O erro padrdao da média S X ¢ uma medida de dispersdo das médias
amostrais em torno da média da populagdo. Quanto menor o valor S X mais
provavel sera a chance de se obter a média amostral nas proximidades da po-

pulacional.

Sx=— (3.9)

Vn
Existem ainda medidas estatisticas das distribui¢cdes que sao o coeficiente
de assimetria e coeficiente de curtose. O coeficiente de assimetria mede a si-
metria ou a assimetria da distribui¢do enquanto que a curtose mede o grau de

achatamento.

Exemplo e aplicacao

As esponjas de aco sdo produzidas a partir de arames de ago com baixo
teor de carbono. Quando queimada, a 12 de aco aumenta de massa, pois o ferro

aquecido se combina com o oxigénio (SUPER INTERESSANTE, 2016).

A fim de observar o erro experimental para a quantificagdo do aumento
de massa, foi realizado a pesagem em triplicata da massa da 13 antes e apds a

queima. A Figura 2.2.5 apresenta a 1as de ago antes e apos a queima, Tabela 3.1.
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Figura 3.1. 13s de aco antes e apoOs a queima.

Foi determinado a média, desvio padrao e coeficiente de variacao do au-
mento da massa da 13, tabela 3.2. Com isso, foi possivel observa que o aumento
de massa foi de 0,28 + 0,07g. Os resultados das repeti¢des foram proximos as
médias e podem ser considerados homogéneos uma vez que coeficiente de va-

riacao foi baixo (0,26).

Tabela 3.1 Resultados experimentais da queima de 12 de ago e medidas
estatisticas de posicao e dispersao.

repreticao MZZSE ;g) Massa (g) da La apos queima  Aumento de massa
1 1,31 0,31
2 12 1,32 0,16
0,98 1,32 0,34
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Tabela 3.2 Resultados do da queima de 1a de ago e medidas estatisticas de
posicao e dispersao

Média

Desvio-padrio amostral

Coeficiente de variacao (%)
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CAPITULO 4

ESTATISTICA INFERENCIAL

A estatistica indutiva ou inferéncia estatistica busca fazer generalizagdes
sobre uma populacdo com base em dados amostrais. Para isso, sao utilizados
testes de hipdteses. Um teste de hipotese € o procedimento padrao que testa
uma afirmativa a respeito da populacao. Esses testes fornecem metodologias
que permitem verificar se os dados amostrais trazem evidéncias que sustentam
ou ndo uma afirmac¢do sobre a populagdo (usualmente denominados parame-

tros) (MORETTIN; BUSSAB, 2004).

Para a realizag¢do de testes, se faz necessario definir duas hipoteses: Hi-
potese de nulidade (H ) € a hipdtese a ser testada, ou seja, uma afirmagio de
igualdade sobre o parametro de interesse; e hipotese alternativa (Ha) que € a

hipotese que contraria H . (CECON et al., 2012)

Qualquer decisdo tomada em relacdo as hipdteses formulada, ha probabi-
lidade de ocorrer erros. Os erros sdao definidos como: Erro tipo I caracterizado
por rejeitar H rejeitar H, dado que ela € verdadeira. Sua probabilidade € repre-

sentada por a (nivel de significancia do teste).

O erro tipo II € caracterizado por ndo rejeitar H, quando H, € falsa. A

probabilidade de ocorréncia deste erro € representada por 3 (Cecon et al., 2012)
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o=P(erro tipo I) = P(rejeitar H /H verdadeira) (4.1)

B = P(erro tipo II) = P(ndo rejeitar H /H, falsa) (4.2)

O nivel de confianca para um intervalo de confianca ¢ definido como a

probabilidade 1- a. Sendo a de 0.05 o mais comum (TRIOLA, 2008).

O poder do teste (Valor P) € a probabilidade de rejeitar H) quando esta €
falsa (CECON et al., 2012).
Poder=1-f (4.3)

A estatistica do teste ¢ o valor usado para aceitar ou rejeitar a hipote-
se de nulidade, ¢ encontrado pela conversao estatistica amostral (como média
amostral, desvio amostra, propor¢ao) em um escore (como z, t, qui-quadrado)

(TRIOLA, 2008).

A escolha do método ¢ algo que deve ser realizado cuidadosamente ¢
exige que se analise cada todas as informagdes que se possui sobre o conjunto

de dados em analise.

Afigura 4.1 ilustra os testes, quando busca-se comprar duas variancias ou
médias. O teste F verifica se existe diferenca estatistica significativa entre a va-
riancia de dois conjuntos de dados. Ja a comparacao entre as médias ¢ realizado
utilizando teste Z ou teste t-student. O teste Z ¢ utilizado quando se compara
as médias entre uma populagdo e amostra, em que se conhece o desvio-padrao
populacional (o). J& para o teste t-student existem 4 situagdes para verificar se
existe diferencga significativa entre as médias em analises. No primeiro caso,
busca-se comparar as médias entre uma populagdo e amostra, em que nao se
conhece (o). No segundo caso, se compara a média de duas amostragens com

variancias diferentes e desconhecidas. J& o terceiro e o quarto, se compara a
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média de duas amostragens com variancias iguais € desconhecidas, sendo que
na primeira os nimeros de dados amostrais sdo iguais (nl=n2), e a segunda,
diferentes (n1#n2). A fundagdo Venzolini (2017) retine em uma tabela os testes
de comparacdo, indicando qual teste usar a partir dos parametros populacionais
conhecidos. Disponivel do drive intitulada por sintese, pertence ao curso gra-

tuito de estatistica e probabilidade do professor Zancul (2017).

Figura 4.1 — Ilustragdo dos testes estatisticos a serem utilizados baseados
no conhecimento dos dados em analises.

Em cursos de estatistica basica ou bioestatistica, os calculos sao reali-
zados, inicialmente, sem auxilio de recursos computacionais a fim de fazer
com que o aluno se familiarize com a utiliza¢do das férmulas e manuseio de
tabelas. Mas, atualmente, os calculos sdo realizados por pacotes estatisticos,
como Minitab, Splus, R e outros (MORETTIN; BUSSAB, 2004; RABELLO;
PIMENTEL, 2017). Esses programas fornecem a probabilidade do valor da
estatistica do teste ser, na distribuicao tedrica, maior que o valor obtido. Essa
probabilidade € conhecida como p-valor. Onde ser rejeita a Hj toda vez que o

p-valor for menor do que o nivel de significancia (VIEIRA, 2006).
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A andlise de Variancia (ANOVA) ¢ um método utilizado para testar a
igualdade de trés ou mais médias populacionais por meio da analise de varian-
cia (TRIOLA, 2008). Sendo, portanto, uma extensao do teste t-sdudent que
compara um ou duas médias. A ANOVA permite que o pesquisador compare
qualquer nimero de meédias. A tabela 4.1 apresenta um conjunto de dados gené-
ricos para um delineamento inteiramente casualizado. A partir da tabela 4.1 uti-
lizando as equagdes € possivel obter a ANOVA. Em que gl € grau de liberdade;
n € nimero de dados da amostra r € repeticao; SQt ¢ a soma do quadrado total
(4.1) SQt_ € a soma do quadrado do tratamento (4.2); SQ, soma do quadrado do

residuo (4.3). Sendo C, conhecido como corre¢do, calculado pela equacao 4.4.

Tabela 4.1. Conjunto de dados genéricos para um delineamento inteiramente

casualizado.
Tratamento Total
1 2 3 k
Total T, T, T3 Tk
PR
n. de repeti¢des r r r
n=Kxr —
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Tabela 4.2. ANOVA genérica para DIC

Causa de Variacao gl SQ QM F
Tratamento (k-1) SQt. QMt,
F_QMtr
QMR
Residuo (n-k) SQ, QM,
Total n-1
— 2 __
SQT = Y)Y C 41
SQTr = X T?—-C 4.2
SQR = SQT — SQTr 4.3
c= &V 44
mn

O QMTr corresponde ao quadrado médio do tratamento (4.5); QMR ¢ o
quadrado médio do residuo (4.6). E F corresponde a estatistica do teste calcu-

lado, que ¢, portanto, encontrado pela conversdo estatistica amostral, isso, obti-

dos a partir dos dados amostrais, também denominado F .OF _. ¢obtido
calulado critico

a partir da tabela de distribuigao F.
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__ sqTr 45
QMTr = ==
_ SoR
OMR =7 4.6
. QMTr

Assim, o F corresponde a estatistica do teste, que consiste em um valor
usado para se tomar decisdes sobre a hipotese nula ao ser comparado com o
valor tabelado do teste. Caso o valor de F > F __  pode-se afirmar que

calulado critico

aumenos um dos tratamentos difere dos demais. Logo, para determinar essa

diferencga € necessario realizar a comparacao de médias.

Para fazer uma analise de variancia € preciso pressupor que: 0s erros sao
variaveis aleatorias independentes; existe homocedasticidade (varidncias sao
constantes); seguem uma distribuicdo normal. A andlise de variancia € apenas
o primeiro passo na analise de dados, o passo seguinte consiste no exame das

meédias e das diferengas entre elas (VIEIRA, 2006).

Desta forma, a estatistica ¢ uma ferramenta para analise de dados e ex-
perimentacdo que conta com diversas técnicas, € que acompanha o crescente

desenvolvimento cientifico tecnoldgico.

Exemplo e aplicacio

Para analisar o desempenho computacional de ambientes de desenvolvi-
mento integrado (IDE), Rabello e Pimentel (2017) e Pimentel, Rabello e Pou-

bel (2021), apresentaram a tabela 4.3 com as medias descritiva dos tempos
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computacionais, mas a fim de verificar se havia ou ndo diferencga estatistica

significativa, realizaram testes de hipotese (teste F e t).

Tabela 4.3. Medias descritiva do tempo computacionais.

Média Desvio-Padrao CV (%)
Geany 2015,0539 39,57758 1,9609
Dev C/C++5.11 2443,7233 82,75372 3,38637

Fonte: Rabello e Pimentel (2017)

As medidas descritivas dos dados, representados na tabela 4.3 indicam
que o maior tempo computacional ¢ o Dev-C++, e que esse apresenta maior va-
riabilidades dos dados, pois possui maior coeficiente de variagao, ja que quanto
menor o valor de CV mais homogéneo serdo os dados. As diferencas entre as

médias foram de 428.6694s.

Foi realizado, também, teste estatistico de comparagdo entre médias de
acordo com a ilustragdo apresentada na Figura 4.2. E assim, foram obtidos os
valores de p: para F, p-valor foi de 0.002317; e para t p-valor foi menor que
2.2e-16. Sabendo que para p-valor menor que o nivel de significAncia assumi-
do (a=0.05) rejeita-se H,. E assim, pode-se concluir que: as varidncias entre os
tempos computacionais diferem estatisticamente entre si; € que as médias sao
estatisticamente diferentes, sendo a médias do Dev-C++ maior que a médias da

Geany.

Assim, IDE Geany apresenta um menor custo computacional.
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Figura 4.2 Comparagdo estatistica entre duas medias.

—
h
[Fa]
=1
(g
=

Hp = As variancias sao estat. iguais;
H,=As variancias diferem entre si.
var.test{dev,geany)

h

Teste t

Hp = As médias sao estat. iguais
H,=As médias diferem entre si
t test{dev, geany, vareqgual = FALSE/TRUE)

Fonte: Rabello e Pimentel (2017).
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CAPITULO 5

INTRODUCAO AO
PLANEJAMENTO
EXPERIMENTAL

O planejamento Experimental ¢ uma técnica que possibilita ao pesquisa-
dor identificar varidveis que apresentem influéncia em determinados processos
(CALADO; MONTGOMERY, 2003). Alguns exemplos: avaliacao do efeito de
adubos no crescimento de plantas; efeito do uso de catalizadores em reagdes e
outros. O delineamento experimental ¢ a forma como os tratamentos (niveis de
um fator ou combinag¢des de niveis de fatores) sao alocadas as unidades expe-

rimentais.

Os delineamentos experimentais envolvem um ou mais fatores, cada fator
com n niveis. Os principais delinecamentos sao: DIC (delineamento inteiramente
ao acaso); DBC (delineamento inteiramente casualizados) e DQL (delineamen-
to em quadrado latino). Em todos os delineamentos ¢ obrigatorio a utilizagao
dos principios basicos de experimentacdo que sdao: Casualizacao e Repeticao.
A casualizagdo consiste em distribuir ao acaso os tratamentos as unidades ex-
perimentais, buscando obter uma estimativa valida do erro experimental, ao

utilizar a casualiza¢ao os tratamentos apresentaram as mesmas probabilidades
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de serem alocados a qualquer unidade experimental. J& a repeti¢do consiste em
aplicar o mesmo tratamento a varias unidades experimentais, portanto, consiste
na reproduc¢do do experimento base, com a repeti¢ao ¢ possivel estimar o erro

experimental (VIEIRA, 2006).

Outro principio basico de experimentagdo € o controle local, ele consiste
em aplicar aos tratamentos blocos visando minimizar o efeito da variagdo no
material experimentais ou nas condi¢des para dividir condi¢des experimentais

heterogenias e tornar o delineamento mais eficiente (VIEIRA, 2006).

Os experimentos fatoriais ndo constituem um delineamento, ele ¢ definido
como um arranjo dos tratamentos os quais serdao alocados na parcela de acordo
com o delineamento, como apresentado anteriormente. Os fatores correspon-
dem a tipos distintos de condi¢gdes ou caracteristicas que sao manipuladas nas

unidades experimentais, cuja influéncia sobre a variavel estd sendo investigada.

Os tipos de planejamentos fatoriais sdo: Planejamento fatorial completo;
Planejamento fatorial fracionario; planejamento experimental saturado; plane-
jamento experimental composto central e planejamento experimental de mis-
turas. A seguir sera apresentado um exemplo ilustrativo da utilizacdo de um

planejamento fatorial.

Exemplo e aplicacao

Rabello e Pimentel (2017) e Pimentel, Rabello e Poubel (2018) realiza-
ram uma analise do efeito da altura e composicao do leito do café sob o para-
metro porosidade do leito. Para isso, conduziram um planejamento fatorial de

2 fatores. A Figura 5.1 apresenta o leito utilizado e sua altura.
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Figura 5.1 Meio do leito poroso. Café seco a esquerda; Palha de café seca ao
centro; Mistura de café seco com palha de caf¢ a direita; b) Canos de PVC de
50mm a alturas de 50, 20 e 10 cm. Fonte: Pimentel, Rabello € Poubel (2018)

Para a analise estatistica dos resultados, eles fixaram 0=0,05. Uma ana-
lise de variancia foi realizada a fim de comprovar estatisticamente se os dados

apresentavam diferencas significativas entre os tratamentos (TRIOLA, 2008).

A analise de variancia baseou-se no modelo estatistico apresentado na
equacgao S.1.

},'Il-jli{ = |L1+Ti+"lfj+§”+(}_ijk (51)

Sendo: Yijk = Observa¢ao tomada na i-é¢sima variedade. J-ésimo teor de
agua e k-ésima repeti¢do;u = média da observagdo, constante do modelo; T=
efeito da 1-ésima meio; V= efeito da j-ésima altura; 8ij=efeito da interagdo do
1-ésimo meio a j-ésima altura; 6, =erro experimental associado a observagao de
Yijk Porosidade.

Para analise estatistica dos resultados foi seguido a metodologia apresen-
tada na figura 5.2. Na qual pode-se observar que consta de uma analise comple-

ta, envolvendo tabulacdo dos dados, apresentacao grafica e testes de hipoteses.
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Figura 5.2 Metodologia para analise de variancia e comparag¢do de médias
do esquema fatorial. Fonte: Rabello e Pimentel (2017)

Entra Fixar a
com 05 Definir Hy
dados e H,
Boxplot
Grafico de Dispersgo
Independéncia
Homocedasticidade (bartlett test)
Mormalidade (shapiro.test)
Teste Tukey
[ Conclui ]
| Toma a decisdo |

Fonte: Rabello e Pimentel (2017)

A figura 5.3 apresenta o esquema fatorial. Os fatores estdo em verde e
niveis em azul. J4 a figura 5.4 ilustra os tratamentos e a figura 5.5 ilustra as

hipdteses.
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Figura 5.3. Esquema fatorial com 2 fatores, 2 niveis para o leito (meio)
e 3 niveis para altura.

Fonte: Rabello e Pimentel (2017)

Figura 5.4. Os tratamentos.

Fonte: Rabello e Pimentel (2017)
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Figura 5.5. Hipoteses.

Fonte: Rabello ¢ Pimentel (2017)

Os valores de porosidade calculados para cada tratamento pela repeticao

correspondente encontram-se tabela 5.1. A tabela 5.2 foi obtida a partir da ta-

bela 5.1, sendo estd uma tabela auxiliar para o calculo das as médias de cada

nivel (tabela 5.3).

Tabela 5.1 Resultado Experimental para determinagao da porosidade.

Tratamento
Repeticao A1B3 A2B1
1 0,4094 0,4129 0,4202 0,5720 0,5549 0,5320
2 0,4197 0,4179 0,4045 0,5501 0,5674 0,5288
3 0,4224 0,4103 0,4033 0,5494 0,5532 0,5341

Fonte: Rabello e Pimentel (2017)
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Tabela 5.2: Totais para tratamentos.

B1 B2 B3 Totais

Al 1,2515 1,2412 1,2279 3,7207
A2 1,6715 1,6755 1,5950 4,9419
Totais 2,9230 2,9167 2,8229 8,6626

Fonte: Rabello e Pimentel (2017)

Tabela 5.3: Médias dos niveis

Nivel Média

mA1 0,413406
mA2 0,549106
mB1 0,487174
mB2 0,486109
mB3 0,470484

Fonte: Rabello e Pimentel (2017)

Cabe destacar que essa forma de organizacao de dados auxilia na realiza-
¢ao dos célculos de ANOVA, mas pode ser dispensada na maioria dos softwa-

res estatisticos atuais.

Para a andlise, os autores utilizaram os graficos bloxplot e grafico de

dispersdo combinado. As figuras 5.6 e 5.7 representados graficos. Os graficos
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Boxplot permitem visualizar a distribuicao e posi¢do dos dados (MORETTIN;
BUSSAB, 2004).

Na figura 5.6 foi identificado a diferenca entre o valor da porosidade para
cada leito (Mistura e Puro) e o comportamento de posi¢ao dos dados. Para a
mistura os autores perceberam (e ¢ possivel visualizar no grafico) que os da-
dos estdo mais distribuidos devido ao comprimento da cauda dos graficos. Em
ambas as figuras, percebe-se que nao ha pontos foras (outliers). Ja a Figura 5.7
permite visualizar o comportamento dos dados para cada nivel do fator altura.
Na qual se identificou pequena variagdo nos dados devido ao tamanho das cau-

das.

Na figura 5.8 foi observado o comportamento dos dados nos dois meios
em diferente altura, no qual fez com que percebessem que os resultados obtidos
de porosidade em cada repeticao foram bem proéximos, isso indica que erro ex-
perimental (o que corresponde a execucao do experimento) foi pequeno. Além
disso, foi possivel verificar que os valores da porosidade diferem para os meios,

o que nao ocorre de forma tdo expressiva para as alturas.
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Figura 5.6 Bloxplot dos dados experimentais da porosidade em relagdo ao tipo

de leito.
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D45
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Fonte: Rabello e Pimentel (2017)
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Figura 5.7 Bloxplot dos dados experimentais da porosidade em
relacdo ao tipo de leito.

Fonte: Rabello e Pimentel (2017)

Figura 5.8: Grafico de dispersao combinado dos valores da porosidade.

Fonte Rabello e Pimentel (2017)
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Assim, analise visual realizada ndo garante que os fatores apresentam
diferenca estatistica significativa, eles apenas fomentam tendéncias. A analise
de Variancia (ANOVA) ¢ um método utilizado para testar a igualdade de trés ou
mais médias populacionais por meio da andlise de variancia (TRIOLA, 2008).
Para tal analise, considerou que houve independéncia entre as amostras, ou
seja, um valor de porosidade obtido nao foi influenciado pela anterior ou pela
proxima. Esse pressuposto garante que os dados foram coletados aleatoriamen-

te dentro do espaco amostral (PIMENTEL; RABELLO; POUBEL, 2018).

A partir do valor de p obtido no teste de Bartlett e Shapiro-Wilk, p >
0.05, foi possivel assumir que os residuos se distribuem normalmente, e a va-

riancia dos erros sdo constantes, ou seja, saio homocedasticos (PIMENTEL;

RABELLO; POUBEL, 2018).

Os autores se basearam em p-valor (informa a probabilidade de ocorrén-
cia da hipodtese de nulidade), quanto menor o p-valor obtido maior confianca

em rejeitar a hipotese nula e assumir a hipotese alternativa.

De acordo com a tabela 5.4, os niveis dos meios influenciam significa-
tivamente no valor da porosidade. O mesmo ocorrer para a altura. Ja para a

interagdo entre os fatores, aceita-se H,.

Buscando comparar as médias dos niveis dos fatores, foi realizado o teste
de Tukey, resultados da Tabelas 5.5 verificou que ha diferenca estatistica signi-
ficativa entre os meios, ¢ que o maior valor de porosidade corresponde ao nivel

A2 (Mix). Tal afirmacao condiz com a analise grafica.

J& para os niveis do Fator 2 pode-se afirmar que os niveis Bl e B2 sao
iguais e possuem os maiores valores de porosidade; e que o nivel B3 difere es-

tatisticamente dos demais e possui o menor valor de porosidade. Tal resultado
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condiz com o esperado, uma vez que B3 possuem a maior altura e assim sofrera

maior compactagdo do leito, devido ao efeito da gravidade.

Tabela 5.4 Tabela 2- Valor p das fontes de variagdo da ANOVA para o
fatorial em DIC, obtido no RStudio.

Meio Altura Interacao Meio e altura
F 1297,122 8,192 3,297
p 1,34exp(-13) 0,0057 0,0722

Fonte: Pimentel, Rabello e Poubel (2018)

Tabela 5.5 Médias dos niveis, obtido no RStudio

Nivel Média

mA1 0,4134
mA2 0,5431°
mB1 0,4872%
mB2 0,18614
mB3 0,4705"

Legenda: Médias com letra minuscula refere-se ao fator meio e a maiusculas ao fator altura.
Fonte: Pimentel, Rabello e Poubel (2018)
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Anexo

Link para acesso do material complementar:

Link ou https://drive.google.com/drive/folders/1Xx0el-dJ400OBnl1ZT gl fhs-
b6wwE_kRgm?usp=sharing



https://drive.google.com/drive/folders/1Xx0eI-dJ4oOBn1ZT_gLfhsb6wwE_kRgm?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/1Xx0eI-dJ4oOBn1ZT_gLfhsb6wwE_kRgm?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/1Xx0eI-dJ4oOBn1ZT_gLfhsb6wwE_kRgm?usp=sharing
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