Nocoes de Bioestatistica

Luis Guillermo Coca Velarde, D.Sc.
Departamento de Estatistica
E-mail: guilleco@terra.com.br guille@est.uff.br



Indice

Prefacio

Conceitos iniciais

1.1 Planejamento de uma pesquisa.. . . . . . . . .. ... .. ...
1.1.1 Estudos observacionais e experimentais . . . . . . . . .
1.1.2 Estudos prospectivos e retrospectivos . . . . . . .. ..
1.1.3 Estudos longitudinais e de corte transversal . . . . . .
1.1.4 Estudos de caso-controle e coorte . . . . ... ... ..

1.2 Amostragem . . . . . . . ...

1.3 Tiposdedados . . .. .. .. ... ... .. .. ... ... .
1.3.1 Dados categéricos . . . . . . . ... ... ...,
1.3.2 Dados numéricos . . . ... ... ... ... ..
1.3.3 Outros tiposdedados . . . ... ... ... ......

1.4 Exercicios . . . . . . . . . e

Organizacao de dados

2.1 Distribuicao de freqiiéncias . . . . . . . ... .. ...
2.1.1 Distribuicao de freqiiéncias nao-agrupadas . . . . . . .
2.1.2 Distribuigao de freqiiéncias agrupadas . . . . . . . . . .

2.2 Representacao grafica dedados . . . . .. ... ... ... ..
2.2.1 Gréficos de setores . . . . .. ...
2.2.2 Gréficos de barras e colunas . . . . . ... ... ....
2.2.3 Gréficos de dispersao . . . . . .. ... L.
2.2.4 Gréfico de séries de tempo . . . . . ... L
2.2.5 Histograma . . . .. .. .. .. ... ... .. ...
2.2.6 Poligono de freqiiéncias . . . . .. ... ... ... ..
2.2.7 Tipos de distribuicoes . . . . . ... ... L.

2.3 Medidasde posicao . . . . . . . ..o
2.3.1 Média aritmética (X). . . . . . ... .. ...
2.3.2 Mediana (Me). . . . . ... .o
233 Percentil . . . ... o

2.4 Medidas de variacao . . . . . ... o oo
2.4.1 Coeficiente de variagado . . . . . . . . ... ... ...



2.4.2 Coeficiente de assimetria . . . . . . . . . . . ... ...
2.4.3 Boxplot ou diagrama de caixas . . . .. .. ... ...
2.5 Exercicios . . . . . . ..

Elementos de probabilidades e suas distribuigoes

3.1 Probabilidades . . ... .. .. ... oo,
3.1.1 Definices de probabilidade . . .. ... ... ... ..
3.1.2 Probabilidade condicional . . . . .. ... ... ...
3.1.3 Teoremade Bayes. . .. .. .. ... ..........

3.2 Algumas aplicagoes das probabilidades . . . . ... ... ...
3.2.1 Comparacao de riscos e risco relativo . . . . . ... ..
3.2.2 Epidemiologia . . . . .. .. ... oL oo
3.2.3 Teste de diagnéstico . . . . . .. ... ...

3.3 Distribuicoes de probabilidades . . . . ... .. .. ... ...
3.3.1 Distribuicao Binomial . . . ... ... ... ... ...
3.3.2 Distribuicao Poisson . . . . . ... ... 0oL
3.3.3 Distribuicao Exponencial . . . . . .. .. ...
3.3.4 Distribuicao Normal . . . . ... ... ... ... ...

3.4 Distribuicoes amostrais . . . . . ... ..o
3.4.1 Distribui¢ao t de Student . . . . . . ... ... ...

3.5 Exercicios . . . .. .. ...

Inferéncia estatistica

4.1 Intervalos de confianca . . . . . . ... ... ... ... ..

4.2 Exercicios . . . . . ...

4.3 Testede hipdtese . . . . . . . . .. ... ... ... ...
431 Valorp. .. ... .. ..
4.3.2 Erros Tipolell . ... ... ... ... ... .....
4.3.3 Procedimento geral de teste de hipétese. . . . . . . ..

Comparacao de grupos: dados continuos
5.1 Teste para a média de um tnico grupo de observacoes . . . . .
5.1.1 Teste do sinal e teste de Wilcoxon . . . . . . ... ...
5.2 Teste para as médias de dois grupos de observacoes pareadas .
5.3 Teste para as médias de dois grupos independentes . . . . . .
5.3.1 Teste de Mann-Whitney . . . . ... ... ... ....
5.4 Comparacao de mais de duas médias independentes . . . . . .
5.5 Testes de normalidade . . . . ... ... ... .........
5.6 Exercicios . . . . . . . . ... ...

Comparacao de grupos: dados categéricos

6.1 Uma tnica proporcao . . . . . . . v v v v v v v e
6.2 Proporcoes em dois grupos independentes . . . . . . .. .. ..
6.3 Duas proporgoes em amostras pareadas . . . . . .. .. .. ..

41
41
41
42
43
44
44
45
45
47
47
47
48
48
20
51
51

55
56
56
60
61
61
61

65
65
66
67
68
69
70
70
70



C aQa w »

6.4 Teste X2 . . . . ..
6.5 Exercicios . . . . . . . e

Respostas selecionadas
Distribuicao Normal padrao N(0;1)
Distribuicao t-Student

Distribuicao y?

88

91

94

97



Prefacio

A utilizacao da Estatistica pelas diversas dreas Biomédicas tem crescido de
forma significativa nos tltimos anos ao ponto de ter dado origem ao termo
Bioestatistica. Assim, toda pesquisa cientifica nessa drea apresenta o cédlculo
de uma média, um gréfico, o resultado de um teste ou outra ferramenta
estatistica adequada para o problema especifico.

A prépria Estatistica tem se desenvolvido a passos agigantados ao ponto
de muitos dos recentes avancos ainda nao serem conhecidos pelos profissionais
da drea Biomédica, o que sugere a necessidade de uma interacao constante
com os estatisticos.

A interacao mencionada anteriormente exige uma compreensao dos con-
ceitos bdsicos da Bioestatistica de forma a facilitar a troca de informagao
com os estatisticos, o que resultard num melhor planejamento da pesquisa e
uma melhor utilizacao dos dados coletados.

O presente trabalho nasceu a partir das anotacoes de aula das disciplinas
Estatistica I e Estatistica Aplicada as Ciéncias Médicas com a intencao de
apresentar as ferramentas basicas da Bioestatistica aos alunos dos cursos de
graduagao e pés-graduacao em dreas das Ciéncias Biomédicas da Universi-
dade Federal Fluminense, especificamente para os alunos da Faculdade de
Nutrigao e para os alunos do Curso de Pés-Graduacao em Ciéncias Médicas.

O primeiro capitulo apresenta as idéias bésicas envolvidas numa pesquisa
como populacao, tipo de estudo, dados, entre outros. A seguir sao apresen-
tadas as ferramentas usadas para o resumo inicial dos dados. Posteriormente,
sao mostrados os elementos bésicos da teoria de probabilidades, incluindo al-
gumas aplicagoes. Finalmente, os trés ltimos capitulos tratam da inferéncia
estatistica, apresentando os conceitos béasicos e os testes mais usados.

E necessario mencionar que a intencéo deste trabalho néo ¢ entrar nos de-
talhes da teoria Estatistica envolvida por tras das ferramentas apresentadas,
contudo, nao podemos esquecer que ela é indispensavel para que as decisoes
baseadas em resultados estatisticos sejam as mais confidveis possiveis.

Vidrias pessoas contribuiram para a elaboragao deste texto. Os alunos a
quem eu dei aulas desde 1998 na UFF sempre solicitaram este tipo de auxilio
e por isto serviram como motivacao. Diversos monitores, alunos do curso
de Nutricao, trabalharam comigo e ajudaram a criar ou compilar os exem-
plos e exercicios desta apostila. Em especial, as monitoras Cristine e Marid
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ajudaram a preparar a lista de respostas dos exercicios. Devo agradecer de
forma muito especial & minha querida esposa Luciana por ter revisado o tex-
to e admitir que, se existir algum erro, é por causa da minha teimosia, ou
simplesmente, passou...

O Autor



Capitulo 1

Conceltos 1niciais

Diariamente, os meios de comunicacao apresentam informagoes estatisticas
provenientes de pesquisas cientificas, porém, diversos graus de confiabilidade
devem ser atribuidos a essas estatisticas, ja que existem diversos fatores que
nao sao incluidos nos relatérios lidos pela populacao.

A palavra pesquisa tem uma conotagao poderosa, ficando implicita a con-
fiabilidade dos resultados apresentados por ela. Sendo assim, poucas pessoas
que nao estao envolvidas com a pesquisa estao interessadas com os detalhes
dela, importando-se apenas com os resultados finais.

Por outro lado, pode se assumir que é possivel replicar qualquer pesquisa
em igualdade de condicoes, questionando se os resultados obtidos seriam os
mesmos em cada uma das replicacoes. Pelo exposto anteriormente, toda
pesquisa apresenta um ingrediente que foge do controle dos envolvidos e que
pode ser chamado de incerteza. A anédlise estatistica permite colocar limites
a esta incerteza.

Nas pesquisas em ciéncias biomédicas, geralmente sao coletados dados de
alguns individuos para fazer afirmacoes sobre grupos maiores, sem interesse
particular nesses individuos. Entao, a informagao proveniente de amostras de
individuos é utilizada para fazer inferéncia sobre uma populacao que contém
esses mesmos individuos. Dessa forma, os conceitos de amostra e populacao
estao ligados com a pesquisa que estd sendo desenvolvida. Em algumas situa-
¢oes, geralmente de interesse governamental, é necessdria a observagao das
caracteristicas de interesse em todos os individuos que formam uma popu-
lacao. Isto constitui um censo.

A Estatistica aparece nas diversas dreas que um profissional da drea de
Ciéncias da Vida pode atuar. Por exemplo, a distribuicao Normal padrao,
que serd vista posteriormente, é utilizada para determinar o estado nutri-
cional de criancas. Os modelos de regressao sao utilizados para avaliar e
quantificar a influéncia de fatores socioecondémicos e biolégicos sobre algu-
mas varidveis de interesse como peso ao nascer, estado nutricional, nivel de
albumina, entre outros.



De forma geral, uma populagao é um conjunto de individuos que apresen-
tam uma caracteristica de interesse. Uma amostra é qualquer subconjunto
de individuos de uma populacao.

Para realizar uma pesquisa que leve a fazer afirmacoes sobre a populacgao
de interesse é necessdrio seguir os seguintes passos:

1. Planejamento e desenho
2. Execucao (coleta de dados)
3. Processamento de dados

4. Anadlise de dados

5. Interpretacao, apresentacao e publicagao de resultados

O primeiro passo desta lista serd abordado superficialmente a seguir, as-
sim como algumas ideias de amostragem e tipos de varidveis.

1.1 Planejamento de uma pesquisa

E necessdrio apresentar as diversas formas que se pode realizar um trabalho
cientifico com a finalidade de obter os resultados apropriados ao interesse da
pesquisa de forma adequada. Estes estudos serao apresentados de forma a
mostrar suas principais caracteristicas.

1.1.1 Estudos observacionais e experimentais

Em um estudo observacional, o pesquisador coleta a informacao sobre os
atributos ou faz as medicOes necessdrias, mas nao influéncia as unidades
amostrais. Por exemplo, quando se pretende determinar o estado nutricional
de uma certa populacao.

Em um estudo experimental, o pesquisador deliberadamente influencia os
individuos e pesquisa o efeito da intervencao. Estudos em que se pretende
conhecer o efeito de uma nova dieta sobre a rapidez em aumentar os niveis
de célcio sao exemplos de estudos experimentais.

De forma geral, inferéncias mais fortes sao obtidas de estudos experimen-
tais porque estes pressupoem um maior controle das unidades amostrais.

1.1.2 Estudos prospectivos e retrospectivos

Existe uma clara diferenca entre estudos prospectivos e retrospectivos. Os
estudos prospectivos sao utilizados quando se pretende conhecer o efeito de
algum fator, sendo os dados gerados a partir do inicio do estudo. J& os



estudos retrospectivos sao utilizados quando se conhece o efeito de algum
fator, sendo os dados referentes a eventos passados e obtidos de recursos ja
existentes como prontudrios. Nos retrospectivos, geralmente ja se conhece o
efeito e quer se identificar qual foi a causa, o fator gerador do efeito estudado.

O efeito de uma nova dieta precisaria ser estudado através de um estudo
prospectivo, enquanto que os fatores que levam a obesidade moérbida serao
estudados mediante um estudo retrospectivo. No primeiro sao recrutados
voluntédrios que irao fazer a dieta e no segundo sao levantados os prontudrios
de sujeitos com obesidade mérbida para estudar seu histérico médico.

1.1.3 Estudos longitudinais e de corte transversal

Estudos longitudinais sao aqueles que estudam mudangas ao longo do tem-
po, possivelmente com relagao a uma intervengao ou caracteristica. Ensaios
clinicos sao exemplos de estudos longitudinais porque eles estudam o efeito
de um fator, comparando medicoes efetuadas em, pelo menos, duas opor-
tunidades. Estudos transversais sao aqueles em que grupos de individuos
sao observados uma tinica vez, com a intencao de estudar a situacao naquele
instante em que sao feitas as observagcoes.

1.1.4 Estudos de caso-controle e coorte

Estudo caso-controle é uma forma de pesquisa que visa verificar se individuos
que foram selecionados porque tém uma caracteristica ou doenca, chamados
de casos, diferem significativamente de um grupo de individuos comparaveis,
mas que nao possuem a caracteristica ou doenca, os controles, em relagao a
exposicao a um dado fator de risco. Um exemplo deste tipo de estudo ocorre
quando se avalia o efeito de um determinado composto quimico administrado
em comprimidos sobre o niimero de cigarros fumados diariamente; para isto,
é necessdrio um grupo de fumantes que receba o composto e outro grupo de
fumantes que receba um placebo.

No estudo de coorte se identifica um grupo de individuos de interesse e se
faz um seguimento dos mesmos, até um certo momento, para estudar o seu
desfecho. Este tipo de estudo pode levar muito tempo e, por este motivo,
nao é aplicado no estudo de eventos raros.

1.2 Amostragem

A impossibilidade de observar todos os individuos de uma populacao justifica
o estudo de técnicas de amostragem. Porém, uma amostra deve ser coletada
de forma que reproduza as caracteristicas da populacao a qual foi obtida.
Uma forma de garantir a representatividade de uma amostra ¢é selecionando-
a de forma aleatoria.



Dependendo das caracteristicas da populcao é possivel identificar um es-
quema de amostragem para ela. Os esquemas mais adotados estao enumera-
dos a seguir:

1. Amostragem simples aleatoria
2. Amostragem estratificada

3. Amostragem sistemética

4. Amostragem por conglomerados

Do ponto de vista estatistico, uma amostra deve estar constituida pelo
maior nimero possivel de observacoes. A teoria de amostragem define pro-
cedimentos para calcular o tamanho de amostra necesséario para atingir um
certo grau de precisao. Em muitas situagoes este tamanho de amostra é um
valor que, sendo o ideal, estd fora das possibilidades da pesquisa devido a
diversos fatores como tempo ou dinheiro; assim, é necessario desenvolver um
estudo especifico que leve em consideracao a teoria estatistica e as possibili-
dades reais da pesquisa.

1.3 Tipos de dados

Para qualquer estudo e sob qualquer esquema de amostragem, as informacoes
necessdrias serao obtidas a partir de um conjunto de dados. Estes dados
podem ser classificados em dois grandes grupos: categdricos e numéricos, e
a natureza deles leva & escolha certa de métodos estatisticos de andlise.

1.3.1 Dados categdricos

Dados categoéricos ou qualitativos sao aqueles cujos valores possiveis sao ca-
tegorias ou caracteristicas nao-numéricas.

Estes dados podem ser divididos em ordinais ou nominais dependendo
da existéncia ou nao de uma ordem entre os valores possiveis. Como exemplo
de dados ordinais, tem-se o estdgio de uma doenca e de dados nominais o
sexo de um individuo e o tipo sangiiineo.

Duas categorias

Este tipo de dados categoricos geralmente refere-se a presenca ou auséncia
de algum atributo ou caracteristica. Também recebem os nomes de varidveis
sim/ndo, bindrias, dicotémicas ou 0-1. Sao exemplos: sexo (homem/mulher),
gravidez (sim/nao), estado civil (casado/solteiro), tabagismo (fumante/nao-
fumante), entre outros. Estas varidveis bindrias geralmente sao classificadas
como nominais.



1.3.2 Dados numeéricos

Também chamados de quantitativos assumem valores numéricos, podendo
ser discretos ou continuos.

Dados discretos

Resultam de contagens de eventos. Exemplo: nimero de filhos, nimero de
batimentos cardiacos por minuto.

Dados continuos

Estes dados sao obtidos de algum tipo de medicao: altura, peso, pressao
arterial, temperatura corporal.

1.3.3 Outros tipos de dados
Ranks ou postos

Ocasionalmente, os dados representam a posigao relativa dos membros de
um grupo com relacao a algum ranking. A posicao de um individuo neste
ranking é chamado de posto.

Porcentagens

E necessdrio ter cuidado quando os dados com os quais se trabalha sdo por-
centagens observadas. Notar que, para uma pressao arterial sistolica (PAS)
inicial de 150 mmHg, um aumento de 20% significa que a PAS vai para 180
mmHg e uma diminuicao subseqiiente de 20% leva a PAS para 144 mmHg.

Escores

Sao usados quando nao é possivel fazer medigoes diretas. Em sua forma mais
simples, estes sistemas numéricos classificam uma caracteristica em diversas
categorias segundo a opiniao de um individuo. Por exemplo a dor de um
ferimento pode ser classificada como leve, moderada ou severa, podendo ser
designado um valor numérico a cada categoria. Deve ser notado que estas
escalas sao subjetivas.

Dados censurados

Uma observagao é chamada censurada se nao pode ser medida de forma
precisa, mas sabe-se que estd além, ou aquém, de um limite. Por exemplo, em
alguns experimentos existe um periodo fixo de acompanhamento, sendo a va-
ridvel de interesse o tempo para aparecer um sintoma ou desaparecer alguma
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condicao especifica. Quando se excede o tempo maximo de acompanhamento
se obtém um dado censurado, pois este tem valor que estd acima daquele
tempo maximo, porém, nao se conhece o seu valor preciso.

1.4 Exercicios

1. Apresente uma situacao em que seja necessario o uso de um estudo de
corte transversal.

2. Dé um exemplo em que seja necesséario o uso da amostragem estratifi-
cada.

3. Classifique os seguintes dados:
(a) Estado nutricional de criancas de 5 a 10 anos de idade.
(b

)
Tempo para atingir uma perda de peso de 5%.
g
(c) Numero de horas de estudo para uma prova de estatistica.
)
)

(d) Niveis de calorias consumidos diariamente.

(e

Ocorréncia de hipertensao pré-natal em gravidas com mais de 35
anos (sim e nao sao possiveis respostas para a varidvel).

(f) Perda de peso de maratonistas, em quilos.

4. E de interesse estudar o tempo que uma pessoa, diagnosticada com
doenca grave, consegue sobreviver com o uso de uma determinada droga
experimental. Qual é o tipo de estudo necessario para esta situagao?
Descreva o experimento a ser realizado.

5. Oitenta criancas matriculadas em uma escola municipal de Niteréi par-
ticiparam de um estudo sobre fatores associados & obesidade infantil.
Foram aferidas a altura e a massa corporal, foi perguntada a idade e os
responsaveis preencheram um questiondrio contendo informacao sobre
a familia e fatores socioeconémicos. Qual foi o tipo de estudo realizado
na pesquisa’?

6. Descreva uma situacao em que podem aparecer dados censurados, definin-
do a varidvel que apresenta estes dados e as condigoes para tal.
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Capitulo 2

Organizacao de dados

Quando se estuda uma varidvel, o primeiro interesse do pesquisador é conhe-
cer a distribuicdo dessa varidvel através das possiveis realizacoes (valores)
da mesma. O objetivo por trds disto é obter informacao que nao poderia
ser observada através da inspecao visual dos dados. Porém, a informagao
fornecida pelos dados pode ser apresentada de varias formas: usando tabelas,
graficos ou, inclusive, medidas representativas de dados ou varidveis. Em
resumo, os dados precisam ser organizados.

2.1 Distribuicao de freqiiéncias

Os dados brutos podem nao ser praticos para responder a questoes de inte-
resse, entao, é necessario resumi-los e para isto se faz necessario definir alguns
conceitos:

e Freqiiéncia absoluta é o niimero de vezes que uma determinada car-
acterfstica ou valor numérico é observada.

¢ Freqiiéncia relativa é a proporcao, do total, em que é observada uma
determinada caracteristica. Sob determinadas condicoes, as frequén-
cias relativas podem ser usadas para estimar quantidades importantes
como por exemplo, em epidemiologia, a prevaléncia, incidéncia, coefi-
cientes de mortalidade e natalidade; em testes clinicos de diagnéstico se
tem sensibilidade, especificidade, valor preditivo positivo e valor predi-
tivo negativo. Este conceito estd associado com a defini¢ao clédssica de
probabilidade.

e Freqiiéncia acumulada: para um determinado valor numérico ou
dado ordinal, é a soma das freqiiéncias dos valores menores ou iguais
ao referido valor.

Dados este conceitos, é possivel resumir um conjunto de dados através
das tabelas de distribuigoes de frequéncias.
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2.1.1 Distribuicao de freqiiéncias nao-agrupadas

Este tipo de distribuicao ¢ utilizada quando o niimero de valores possiveis da
varidvel em estudo é reduzido. Serve para representar varidveis categéricas
e, em alguns casos, numéricas.

A disribuicao de freqiiéncias nao-agrupadas é representada em uma tabela
que contém, pelo menos duas colunas:

1. Listagem de todos os possiveis valores da varidvel.

2. Freqiiéncias associadas aos valores da varidvel em estudo.

Exemplo: Em uma escola do municipio de Niterdi, foram avaliadas 145
criancas com idade entre 6 e 10 anos, calculando-se o estado nutricional
segundo os critérios da OMS. Para estas criangas, as tabelas de distribuicao
de freqiiéncias das varidveis estado nutricional e idade aparecem a seguir:

Categoria  f fr
Baixo peso 11 0,08
Normal 105 0,72
Sobrepeso 25 0,17
Obeso 4 0,03
145 1,00

Idade f fr F Fr

6 11 0,11 11 0,11

7 27 0,27 38 0,38

8 16 0,16 54 0,54

9 19 0,19 73 0,73

10 26 0,27 99 1,00
99 1,00

Onde f ¢é a freqiiéncia absoluta, fr é a freqiiéncia relativa, F' é a freqiiéncia
absoluta acumulada e F'r é a freqiiéncia relativa acumulada.

2.1.2 Distribuicao de freqiiéncias agrupadas

A distribuicao de freqiiéncias agrupadas é utilizada para varidveis numéri-
cas continuas, ou quando existem muitos valores possiveis para uma varidvel
discreta. O procedimento de construcao da tabela é simples mas tedioso ten-
do como idéia bédsica criar intervalos, ou classes, para a varidvel em estudo e
calcular as freqiiéncias para esses intervalos. Os dados de idade de vitimas
fatais em acidentes de transito na Inglaterra na década de 70, que apare-
cem nas tabelas 2.1 e 2.2, serao usados como exemplo. Nestes dados é facil
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56,0
40,2

0,3

7.0
56,2
55,0
45,3

8,3
35,8
44,8
44,1
36,1
14,2
10,2
56,4
39,2
58,7
10,9
14,7
16,0
25,3
79,1
17,0
17,0
17,0
34,4
75,4
19,2
19,5
19,2
46,3
63,0

2,5
28,2
42,1

3,2

3,2

6,2
40,1
28,5

5,6

8,4
32,7
42,2
56,0
12,3
12,1
10,7
49,5
45,5
12,9
13,0
10,7
16,0
34,6
16,0
17,0
17,0
17,0
53,9
18,5
20,0
18,3
19,3
30,2
19,9

30,5
33,6
42,1

1,4

5,1
38,6
36,0
34,8

8,9

6,2

7.9
46,5
25,3
13,8
13,6
50,0
37,6
57,9
13,6
10,9
14,6
33,1
32,4
16,0
17,0
17,0
46,1
77,8
18,4
19,5
20,0
49,0
65,3
19,8

36,7
46,6

2,5

0,8

6,5
48,0
30,8

8,5

8,6

5,4

6,2
36,8
12,1
13,4
14,1
48,6
28,2
10,3
10,6
10,1
10,2
49,2
16,0
17,0
17,0
17,0
35,5
18,6
19,0
18,7
19,7
45,0
19,3
19,8

57,2
51,7

2,6

3,4
29,8
53,2
30,6

8,6

5,4
55,6

6,5
55,0
13,1
13,6
53,3
34,1
50,3
14,6
14,4
12,7
51,0
58,9
16,0
17,0
17,0
43,8
68,2
19,4
18,0
19,2
33,4
69,7
18,1
18,8

38,2
1,8
0,3
2,5

45,1

44,9
5,3
8,4
7.9

30,3
7.1
5,4

13,8

12,4

47,9

50,1

14,6

13,7

14,7

10,7

39,8

16,0

16,0

17,0

17,0

49,0

17,0

19,2

19,0

20,0

53,0

18,3

19,7

19,8

53,7
0,7
2,7

48,5

44,0

45,2
7.4
5,1

53,6

34,4
6,4
6,2

10,7

45,3

35,6

38,2

11,1

11,0

35,9

51,6

39,1

16,0

16,0

17,0

58,9

63,7

17,0

19,0

19,4

53,6

63,8

19,9

19,2

19,0

0,7

1,8

1,5
56,3
55,5

7.7

6,0

7.3
43,3
43,9

6,5

7.1
10,2
46,0
51,9
14,5
10,4
14,8
27,9
46,3
12,2
16,0
16,0
17,0
39,6
17,0
17,0
18,6
18,1
29,7
19,1
18,5
18,4
19,4

3,6

1,9
27,3
45,8
26,4

8,3

5,6
46,8
38,7
37,9

8,3

5,5
39,8
41,0
31,8
12,9
10,4
57,2
43,4
25,9
12,2
16,0
16,0
33,9
75,2
17,0
17,0
20,0
33,3
70,3
18,2
19,8
19,9
47,2

Tabela 2.1: Idades de vitimas de acidentes de transito na Inglaterra
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195
22,2
20,0
22,5
25,5
21,9
22,9
23,3
22,0
61,7
23,7
23,3
22,2
21,2
63,3
23,9
20,6
22,1
22,8
78,3
25,2
29,6
56,6
41,7
62,3
38,0
33,7
40,4
39,0
74,3
37,5
37,9
29,7
27,1

18,3
20,3
22,8
33,1
70,3
22,6
21,0
22,4
70,9
65,2
22,8
22,0
23,5
63,2
74,8
22,8
21,4
23,2
65,4
61,5
28,5
52,4
30,7
63,8
76,2
41,5
43,8
54,8
63,5
76,5
39,8
58,5
42,4
70,1

18,8
23,6
23,2
53,6
23,9
20,2
23,2
21,5
745
21,2
23,2
23,3
20,1
65,5
23,8
22,9
23,1
23,8
68,4
58,7
36,0
35,4
27,7
60,3
34,2
44,7
31,0
43,6
65,9
38,0
55,5
51,1
26,6
75,3

19,5
20,0
32,0
58,9
21,3
20,6
22,1
69,7
79,6
21,3
22,3
23,3
65,1
69,9
20,3
21,6
23,6
58,2
61,6
41,2
31,5
28,2
72,6
65,8
27,7
35,3
43,3
77,3
66,0
27,1
31,5
37,0
71,7
75,7

19,7
20,5
49,0
21,7
22,5
22,5
21,5
61,3
23,2
23,6
20,6
21,0
75,7
21,2
23,1
20,3
23,6
26,5
20,8
36,8
55,7
52,8
67,5
57,5
53,1
41,3
53,6
65,0
36,9
58,3
51,9
45,6
64,4
45,6

18,1
30,7
53,2
22,7
21,3
21,6
40,7
67,2
21,1
23,5
21,8
78,1
71,8
29,7
23,3
22,9
53,9
35,6
58,6
43,4
35,4
75,7
63,4
57,5
54,2
46,3
66,4
75,8
37,3
27,2
45,4
75,0
69,9
51,9

21,2
33,8
20,0
22,3
21,2
20,4
35,3
20,2
23,6
22,3
22,0
70,4
22,1
20,4
20,0
21,3
43,9
22,1
44,1
53,7
41,8
64,2
43,0
34,4
54,6
25,1
64,7
48,9
40,8
41,3
50,8
65,2
35,3
41,8

49,4
37,3
23,2
23,2
22,3
38,0
70,5
21,9
23,9
20,5
69,3
66,1
20,4
20,3
21,8
42,3
32,4
21,5
29,0
45,7
78,7
66,9
44,3
34,0
33,3
69,5
75,3
43,3
41,8
38,0
63,5
44,6
45,8
29,5

55,1
22,6
20,7
23,6
20,1
33,5
23,3
24,0
21,5
23,5
60,8
21,8
23,2
20,4
23,6
58,3
21,4
23,6
44,3
26,9
72,6
54,0
57,0
29,5
53,6
78,2
42,1
34,7
51,0
39,9
75,2
54,7
49,6
36,0

34,7
24,0
20,9
23,1
38,8
71,8
21,4
20,9
22,9
62,8
74,3
21,6
21,9
23,7
62,3
54,8
22,8
20,9
42,5
73,7
70,6
34,4
47,9
36,6
62,1
73,2
56,2
48,6
33,0
63,1
25,2
46,7
46,5
35,1

23,1
22,3
22,0
23,9
48,2
23,9
22,5
22,2
23,3
64,7
22,6
21,5
21,5
21,1
63,8
22,5
20,6
23,2
40,9
72,3
40,0
42,8
34,6
40,3
70,2
52,1
38,6
43,4
49,6
70,1
52,5
33,9
40,4
78,2

21,8
21,4
20,1
53,9
63,2
23,7
22,3
92,2
63,0
76,7
20,4
23,5
20,3
79,3
78,8
20,3
20,9
20,8
71,7
70,8
42,2
32,1
54,8
65,9
66,1
48,1
30,0
27,8
71,2
60,8
40,5
51,2
55,6

Tabela 2.2: Idades de vitimas de acidentes de transito na Inglaterra
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perceber a dificuldade de apontar qualquer caracteristica geral da situagao
em estudo devido ao grande volume de nidmeros existentes.

Uma consideragao importante para a elaboracao de tabelas de distribuigao
de freqiiéncias agrupadas é sobre o tamanho de cada intervalo. Nesse sentido
existem duas alternativas, a primeira que consiste em considerar intervalos
do mesmo tamanho ou a segunda que define tamanhos diferentes para os
intervalos, dependendo de diversos fatores associados ao problema especifico.

Intervalos de tamanhos iguais

A primeira alternativa na construgao de tabelas de distribuicao de freqiiéncias
é sempre considerar intervalos de tamanho igual. Neste caso, serd fécil calcu-
lar a freqiiéncia relativa de cada intervalo como sendo a divisao da freqiiéncia
absoluta pelo tamanho da amostra. A tabela de distribuicao de freqiiéncias
para os dados citados anteriormente aparece a seguir:

Idade f fr F Fr X'

08 61 0,07 61 0,07 4
816 71 0,09 132 0,16 12
1624 264 0,32 396 0,48 20
24F32 54 0,07 450 0,55 28
3240 83 0,10 533 0,65 36
4048 83 0,10 616 0,75 44
4856 72 0,09 688 0,84 52
5664 48 0,06 736 0,90 60
6472 45 0,06 781 0,96 68
72F80 34 0,04 815 1,00 76

815 1,00

Nesta tabela, hd uma coluna contendo a marca de classe (X') que é
o ponto central de cada intervalo e que serd usada, posteriormente, para
calcular a média.

Tamanhos de intervalos diferentes

Existe informacao adicional quando se trabalha com alguns problemas da
drea biomédica e esta informacao pode ser 1itil para construir intervalos de
tamanhos diferentes. Por exemplo, quando se trabalha com idades e desen-
volvimento de massa corporal sabe-se que existem algumas faixas etdrias com
caracterfsticas importantes e outras em que nao existe grande desenvolvimen-
to. Isto poderia levar a definir intervalos de tamanho menor em que se espera
maior e mais rapido desenvolvimento e intervalos de maior tamanho em que
existe relativa estabilidade nesse desenvolvimento. Desta forma, serd possivel
observar as mudancas nas faixas de interesse.

16



Para os dados de idade de vitimas fatais em acidentes de transito na
Inglaterra, um 6rgao de controle de acidentes definiu algumas faixas etdrias
que sao usadas na tabela a seguir.

Idade f  fr1  fro
OF5 28 0,03 0,04
510 46 0,06 0,06
10F16 58 0,07 0,09
16 20 0,02 0,13
17 31 0,04 0,19
1820 64 0,08 0,20
20F25 149 0,18 0,19
2560 316 0,39 0,06
60+ 103 0,13 0,04
815 1,00 1,00

Nesta tabela aparece uma coluna chamada “fr,” que resulta da divisao
da freqiiéncia absoluta de cada intervalo pelo tamanho de amostra. Porém
esta conta nao é a freqiiéncia relativa de cada intervalo, precisando ainda ser
corrigida usando um fator associado ao tamanho de cada intervalo; depois
desta correcao obtém-se a coluna “fry” que contém os verdadeiros valores de
freqiiéncia relativa de cada intervalo. A expressao mateméitica que permite
obter os valores de fry é dada por:

1
W

= fﬁx

Jro = [fXx

M ZEF‘»

wyd

onde w é o tamanho do intervalo e N é o tamanho da amostra.

2.2 Representacao gréafica de dados

Existe a necessidade de obter informacao relevante a partir de um grande vo-
lume de dados provenientes de um processo de amostragem. Esta informagao
pode ser “visualizada” de forma mais facil através da utilizacao de graficos
que representem o conjunto de dados coletados. A seguir, sao apresentados
os principais tipos de graficos estatisticos.

2.2.1 Graficos de setores

Esse tipo de gréficos, popularmente conhecidos como gréficos de pizza ou
bolo, podem ser utilizados para representar dados categéricos ou inclusive
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alguns dados numéricos em que existem poucos valores possiveis. Para a
elaboracao destes gréficos serao construidos setores de uma circunferéncia
cujo adngulo, a partir do centro, serd proporcional ao niimero de individuos
com uma particular caracteristica, isto €, proporcional com a freqiiéncia.

As tabelas 2.3, 2.4 e 2.5 geram exemplos de gréficos de setores em trés
situacoes diferentes, apresentados nas Figuras 2.1, 2.2 e 2.3.

Origem dos alunos Frequéncia

Urbana 240
Suburbana 1400
Rural 360

Tabela 2.3: Distribuicao da origem de estudantes de uma escola piblica

Classificagao Numero de criangas

Normal 84
Sobrepeso 9
Obeso 6

Tabela 2.4: Distribuicao da avaliacao nutricional de um grupo de criancas
usando o indice peso para altura

Classificagao Numero de jovens

Baixo peso 11
Normal 105
Sobrepeso 25
Obeso 4

Tabela 2.5: Distribuicao da avaliacao nutricional de um grupo de jovens

2.2.2 Graficos de barras e colunas

Este tipo de gréficos é utilizado para representar dados numéricos discretos e,
em alguns casos, dados categéricos. Nele, num dos eixos coordenados sao rep-
resentadas as frequéncias e no outro os valores da varidvel. Sao construidas
colunas ou barras para cada valor da varidvel com uma altura proporcional
com a frequéncia. Nao existe diferenca entre o gréfico de barras e o de col-
unas a nao ser pela troca de varidveis nos eixos coordenados, como aparece
no grafico de colunas da figura 2.4 e no de barras da figura 2.5.
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Origem de 2000 estudantes

18% 12%

o Urbana
| Suburbana

0 Rural

70%

Figura™2.1: Gréfico de setores da origem de estudantes de uma escola publi-
ca.

indice P/A para criangas

Obesidade
6 %

Sobrepeso
9%

Normal
85%

Figura™2.2: Gréfico de setores da avaliagao nutricional de um grupo de cri-
ancas, usando o indice peso para altura.
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IMC dos jovens
Obesidade
3%
Sobrepeso Baixo peso
17% 8 %
Normal
72%

Figura™2.3: Gréfico de setores da avaliagao nutricional de um grupo de
jovens.

032

0z

Frequencia
Frequancia

o1

0.4

Mo filhos Mo filhos

Figura™2.4: Numero de filhos para os 20 empregados de uma empresa.
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2.2.3 Gréficos de dispersao

Os gréficos de dispersao sao utilizados para representar as relagoes existentes
entre duas varidveis numéricas e para tal utilizam um grafico em que cada
eixo representa uma varidvel. Um exemplo pode ser visto no grifico da figura
2.6. Cada par de dados de um individuo gera um ponto no grafico, de forma
que, ao observar a nuvem de pontos gerados, tem-se uma ideia da relacao
entre as varidveis representadas.

2.2.4 Gréfico de séries de tempo

Este tipo de graficos € um caso especial dos graficos de dispersao que apre-
sentam a evolucao de uma varidvel de interesse ao longo do tempo. Assim,
no eixo vertical sao representados os valores da varidvel em estudo e no eixo
horizontal as unidades de tempo em que sao observados os correspondentes
valores. Exemplos sao apresentados nos gréaficos das figuras 2.7 e 2.8.

2.2.5 Histograma

O histograma é um grafico de barras para varidveis numéricas continuas
organizadas em tabelas de distribuicao de freqiiéncias que considera, no eixo
vertical, as freqiiéncias relativas.

Podem ser considerados os dados de uma tabela de distribuicao de fre-
qiiéncias com intervalos de tamanhos iguais, como no histograma da figura
2.9 obtido a partir da tabela da se¢ao 2.1.2 . Para os mesmos dados que origi-
naram a tabela anteriormente citada, devem ser tomados cuidados quando os
tamanhos de intervalo sao diferentes. Neste caso, a freqiiéncia relativa deve
ser proporcional & drea de cada barra. Quando nao se toma este cuidado,
os histogramas podem refletir situacoes irreais como no histograma da figura
2.10. O histograma corrigido para os mesmos dados aparece na figura 2.11.

2.2.6 Poligono de freqiiéncias

O poligono de freqiiéncias resulta da uniao dos pontos centrais no topo de
cada barra do histograma. A figura 2.12 apresenta o poligono de freqiién-
cias obtido a partir do histograma da figura 2.9. A figura 2.13 apresenta o
poligono de freqiiéncias obtido a partir do histograma da figura 2.11.

2.2.7 Tipos de distribuicoes

O formato do histograma ou do poligono de freqiiéncias pode fornecer algu-
mas caracteristicas gerais da amostra coletada. Distribuicoes platicirticas
sao obtidas de dados com grande variabilidade, enquanto as distribuigoes
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indice P/A para criangas

Obesidade D 6
Sobrepeso l:l 9

Normal 84

Figura™2.5: Indice Peso/Altura de 99 criangas com idade entre 7 ¢ 10 anos.

10

% de gordura

20
1

10
L

30 40 50 60

Idade dos adultos

Figura™2.6: Idade e porcentagem de gordura para 18 adultos normais.

22
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Acido urico (mmol/)
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Figura™2.7: Acido urico antes, durante e depois da gravidez.
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Figura™2.8: Ganhos acumulados médios de peso (Kg) para gestantes do Inst.
de Puericultura e Pediatria Martagao Gesteira.
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Figura™2.9: Distribui¢ao dos acidentes em estradas por idades na Inglaterra.
Intervalos de tamanhos iguais.
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Figura™2.10: Distribuigao dos acidentes em estradas por idades na Inglaterra.
Intervalos de tamanhos diferentes. Gréfico errado.
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Figura™2.11: Distribuicao dos acidentes em estradas por idades na Inglaterra.
Intervalos de tamanhos diferentes. Gréfico correto.
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leptictrticas tém uma variabilidade pequena, sendo muito concentradas em
torno de um valor central. Isto é mostrado no gréfico da figura 2.14.

Distribuicoes com assimetria & direita sao aquelas que apresentam obser-
vagoes de valores altos com freqiiéncia pequena. Distribuigoes com assimetria
a esquerda apresentam observacoes de valores minimos com freqiiéncia pe-
quena. Estas duas distribuigoes aparecem no gréfico da figura 2.15.

2.3 Medidas de posicao

A andlise inicial dos dados, além de construir tabelas e grificos, consiste tam-
bém no célculo de valores, ou estatisticas, que ajudam na producao de uma
visao geral dos dados. Nesta secao, serao apresentadas as medidas de posicao,
também chamadas medidas de tendéncia central, que procuram definir um
valor que represente os dados. Para tal, serao usados, como exemplo, os
dados de 25 pacientes com fibrose cistica que aparecem na tabela seguinte:

Idade  PImax Idade  PImax Idade  PImax
(anos) (cm Hy0) (anos) (cm Hy0) (anos) (cm Hy0)
7 80 13 75 17 100
7 85 13 80 19 40
8 110 14 70 19 75
8 95 14 80 20 110
8 95 15 100 23 150
9 100 16 120 23 75
11 45 17 110 23 95
12 95 17 125
12 130 17 75

2.3.1 Meédia aritmética (X)

Esta estatistica é muito usada e fornece uma ideia geral dos valores de uma
amostra. Para o cdlculo da média é necessdrio conhecer todos os valores
dos dados da amostra, por este motivo ela ¢ uma medida de posicao que é
afetada pela presenca de valores discrepantes dentro da amostra. Seu célculo
¢ amplamente conhecido quando se dispoe de todos os valores e é dado a
seguir:

Dados completos

A média é calculada pela soma dos valores dos dados, dividida pelo tamanho
da amostra. A seguinte férmula resume esta definigao:

Z?:1 Xi

n

X =
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Figura™2.13: Poligono de freqiiéncias dos acidentes, por idades, em estradas
da Inglaterra.

0.44
0.3
0.24

0.14

Figura™2.14: Distribuicao platicirtica, em vermelho, e lepticiirtica, em preto.
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Para os dados de PImax tem-se:

80+85+...+95 2315

25 25
= 92,6 cm H,O.

>

Para as idades dos mesmos pacientes tem-se:

T+7+8+8+8+9+...+23+23+23

X =
25

B 2XT7T+3x8+1x94+...+3x23
N 25

2 3 1 3
= 2—5><7+2—5><8+2—5><9+...+2—5><23
_ 362
25
= 14,48 anos

Dados resumidos

Para dados continuos resumidos em tabelas de distribuicao de freqiiéncias, o
exercicio anterior com as idades dos 25 pacientes fornece uma pista de como
calcular a média através da seguinte formula:

n

onde X/ é a marca de classe do i-ésimo intervalo, f; a freqiiéncia absoluta do
1-ésimo intervalo e fr; a freqiiéncia relativa do i-ésimo intervalo.

Exemplo: Calcular a idade média das vitimas fatais em acidentes de
estrada na Inglaterra, usando a tabela da secao 2.1.2.

61 x4+71x12+...+34 %76

815
26796
= _ = 2
315 32,88 anos

= 0,07x4+0,09x12+...4+0,04 x 76
= 32,88 anos

X =

Comparando esta média com a média dos dados completos que é X =
33,02 anos, observa-se uma discrepancia que resulta da aproximacgao de cada
um dos valores originais pela marca de classe do intervalo. Pode-se afirmar
que a média calculada usando dados resumidos em tabelas de distribuicao de
frequéncias ¢ uma aproximacao da verdadeira média dos mesmos.
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2.3.2 Mediana (Me)

A mediana é a observacao que ocupa a posicao central, depois que os dados
sao ordenados em forma crescente ou decrescente. Esta medida de posicao
nao é afetada por valores discrepantes na amostra ja que depende do nimero
de elementos da amostra e nao dos seus valores.

Dados completos

Quando os dados originais estao disponiveis e arrumados em forma crescente
ou decrescente uma rapida inspecgao dos dados permite achar o valor da me-
diana. Existem duas situacoes, quando o tamanho da amostra é um nimero
fmpar e quando este é par, como pode ser visto nos seguintes exemplos.

Exemplo: Para os dados de fun¢ao pulmonar de 25 pacientes com fibrose
cistica a mediana ¢ o valor que ocupa a décima terceira posicao.

Posicao 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
Plmax 40 45 70 7 7% 75 7 8 8 80 8 95 95

Posicao 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25
PImax 95 95 100 100 100 110 110 110 120 125 130 150

Me = X(25+1)/2 =95 cm HQO

Exemplo: Considerando os dez pacientes mais jovens do exemplo anterior, a
mediana ocupa um ponto intermedidrio entre a quinta e a sexta observacao.

Posicco 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Plmax 40 45 70 75 75 75 75 80 80 &0

X102 + X10/241

2
75+ 75
= ;— =75 cm HyO

Pelos exemplos pode-se afirmar que a mediana satisfaz

X<n_+1) n impar

Me =
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Dados resumidos

Quando os dados estao representados numa tabela de distribuicao de frequén-
cias agrupadas, aproxima-se o valor da mediana usando relacoes geométricas
no histograma. Assim,

0,5 — Frant

Me=Li+w x
fTMe

sendo Li o limite inferior do intervalo que contém a mediana, w o tamanho
do intervalo, F'r,,; a freqiiéncia relativa acumulada do intervalo anterior ao
da mediana e fr). a freqiiéncia relativa do intervalo da mediana.

Exemplo: Para os dados resumidos referentes a idades em acidentes de
estrada na Inglaterra da segao 2.1.2 tem-se:

0.5— 0.48
Me — 2448x 22— 0%
¢ X7

= 26,29 anos.

Comparando com a mediana calculada com os dados completos, que é
Me = 26,89, pode se verificar uma discrepancia devida a que a alternativa
que usa os dados resumidos é uma aproximacao. Em ambos casos conclui-se
que metade das pessoas que sofreram acidentes de estrada tinham idades que
nao excediam o valor calculado para a mediana.

2.3.3 Percentil

Os percentis dividem o conjunto de dados ordenados de forma semelhante
a mediana. Por exemplo, o percentil 10% divide o conjunto de dados em
duas partes, 10% com valores inferiores a esse percentil e 90% com valores
maiores. De forma geral os percentis podem ser estimados pela férmula:

_Fan
Pa:Li—wau
fra

que é semelhante & da mediana.

Exemplo: Calcular o percentil 10% para a idade de acidentes de estrada
na Inglaterra da secao 2.1.2.
0,10 — 0,07

P -
0,10 8+ 8 x O, 09

= 10,7 anos.

Este ltimo valor aproxima o percentil 10% calculado com os dados comple-
tos, P10 = 10,6 anos.
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Primeiro quartil

O primeiro quartil é a observacao que divide o conjunto de dados ordenados
em duas partes, 25% dos dados com valores menores a este quartil e 75%
com valores superiores.

Exemplo: Para as idades de acidentes em estradas na Inglaterra da secao
2.1.2:

0,250, 16
Py = 16+8x 22— 22
0,25 Tox 0,32

= 18,25 anos.

O primeiro quartil calculado com os dados completos é Fp 25 = 18,63 anos.

Terceiro quartil

O terceiro quartil é a observacao que divide o conjunto de dados ordenados
em duas partes, 75% dos dados com valores menores a este quartil e 25%
com valores superiores.

Exemplo: Para as idades de acidentes em estradas na Inglaterra da se¢ao
2.1.2:

0,75 —0,75
Pors = 48+8X W

= 48 anos.

O terceiro quartil calculado com os dados completos é F 75 = 46, 75 anos.

2.4 Medidas de variacao

As medidas de posi¢ao sao, na maioria dos casos, insuficientes para descrever
um conjunto de dados, fornecendo uma idéia geral da posicao dos valores da
amostra, porém, nao é possivel saber se todos os dados estao concentrados
ou dispersos em torno da medida de posicao usada. Na tabela seguinte sao
apresentados 5 conjuntos de dados representados por grupos A, B, C, D e E.

GrupoA 3 4 5 6 7
GrupoB 1 3 5 7 9
GrupoC 5 5 5 5 5
GrupoD 3 5 5 7
GrupoE 3,5 5 6,5

Tanto a média quanto a mediana para todos os grupos é igual a 5, o que
poderia levar a falsa idéia de que estes grupos sao iguais caso se usasse s6 a
medida de posicao. Existem diversas formas de quantificar a variabilidade ou
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dispersao de um conjunto de dados. Todas estas formas usam uma medida
de posicao como referéncia e “medem” a proximidade ou afastamento dos
dados com relacao & medida de posicao usada. De todas as medidas de
variabilidade existentes, as mais conhecidas e usadas sao a varidncia (S?) e
o desvio padrdo (S ) que sao definidas pelas seguintes férmulas:

-1 v %

n—1
S=v5?
Exemplo: Calcular a varidncia e o desvio padrao da pressao inspiratéria
estdtica mdxima dos 25 pacientes com fibrose cistica anteriormente apresen-
tados. O desenvolvimento matematico aparece na seguinte tabela, lembrando
que X = 92,6:

Paciente  PImax(am H,0) X, - X (X, —X)
1 80 12,6 158,76
2 85 7,6 57,76
3 110 17,4 302,76
4 95 2.4 5,76
5 95 2.4 5,76
6 100 74 54,76
7 45 47,6 2265,76
8 95 2.4 5,76
9 130 374 1398,76
10 75 17,6 30,76
11 80 12,6 158,76
12 70 22,6 510,76
13 80 12,6 158,76
14 100 74 54,76
15 120 27,4 750,76
16 110 17,4 302,76
17 125 32,4 1049,76
18 75 17,6 300,76
19 100 74 54,76
20 40 52,6 2766,76
21 75 17,6 300,76
22 110 17,4 302,76
23 150 57,4 3294,76
24 75 17,6 300,76
25 95 2.4 5,76

S (X, — X)2 14906,00
s? 621,08
s 24,92
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2.4.1 Coeficiente de variacao

Tanto a varidncia quanto o desvio padrao sao medidas de variagao que estao
expressadas em funcao das mesmas unidades de medi¢ao da variavel original,
sendo necessdario um conhecimento aprofundado do contexto do problema
para uma melhor interpretacao. De forma alternativa pode ser calculado o
coeficiente de variacdo, C'V (X)), usando a seguinte relacao:

CV(X) = %100%

que serve como uma alternativa adimensional s medidas de variabilidade
apresentadas. Costuma ser usado o critério arbitrdrio de considerar uma
variacao aceitdvel quando este coeficiente nao é superior a 100%. O inconve-
niente deste coeficiente é que ele é afetado pelo valor da média, diminuindo
seu valor conforme esta aumenta, mesmo com variabilidade constante.

2.4.2 Coeficiente de assimetria

O coeficiente de assimetria é calculado pela relagao:

Coef.Assim. = %,

onde Mo é a moda, definida como a observacao de maior frequéncia. Um
valor negativo deste coeficiente caracteriza uma distribuicao com assimetria
a esquerda, como visto na figura 2.16. O valor positivo é obtido para dis-
tribuigbes com assimetria & direita, representada na figura 2.17. Um coefi-
ciente igual a zero significa que a distribuicao dos dados é simétrica, o que
pode ser visto na figura 2.18.

2.4.3 Boxplot ou diagrama de caixas

O boxplot é um gréfico alternativo ao histograma de freqiiéncias. Ele contém
informacao adicional que inclui a mediana, primeiro e terceiro quartis, valores
discrepantes, variabilidade e simetria entre outros. O gréfico da figura 2.19
mostra o boxplot para os dados referentes & pressao inspiratoria estatica
maxima de 25 pacientes com fibrose cistica.

2.5 Exercicios

1. Uma pesquisa com moradores da cidade de Niter6i indagou sobre o
nimero de refeigoes realizadas em casa. Foram entrevistadas 30 pessoas
obtendo-se os seguintes nimeros: 2, 3, 2, 1,2, 1,2, 1, 2,3, 1, 1, 1, 2,
2,3, 1,1,1,1,2,1,1,2,2,1,2,1,2e 3.

33



Figura™2.15: Distribuicao com assimetria a direita, em preto, e distribuigao
com assimetria a esquerda, em vermelho.

0.44

0.3

0.24

0.14

Figura™2.16: Coef.Assim. < 0, assimetria a esquerda
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2.5

0.59

Figura™2.17: Coef.Assim. > 0, assimetria a direita

0.44

0.3

0.24

0.14

Figura™2.18: Coef.Assim. = 0, simetria
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(a) Sabendo que os dados sdo quantitativos discretos, organize uma
tabela de distribuicao de freqiiéncias.

(b) Faga uma representagao grafica dos dados.

2. Os dados abaixo sao as idades em que 30 individuos comegaram o
tratamento de uma certa insuficiéncia.

23
30
28
26
28

26 31
30 29
35 26
27 26
21 24

23
28
31
36
25

24 24
28 31
31 21
28 22
29 32

Construa uma tabela de distribuicao de freqiiéncias considerando 6
classes. Construa um gréfico adequado para os dados.

3. Os niveis de um determinado horménio que indica clinicamente um es-
tado de alto estresse, obtidos para 60 funcionédrios do Hospital Antonio
Pedro, estao relacionados a seguir:

1.84
1.50
1.58
1.72
1.57
1.41

1.60
1.71
1.69
1.64
1.52
1.64

1.72
1.77
1.60
1.67
1.82
1.61

1.81 1.84
1.72  1.58
1.62 1.68
1.57 1.80
1.50 1.88
1.64 1.64

1.51
1.55
1.64
1.70
1.63
1.68

1.71
1.79
1.68
1.60
1.72
1.78

1.61
1.80
1.77
1.63
1.53
1.76

1.72  1.59
1.89 1.82
1.46 1.47
1.65 1.73
1.61 1.79
1.63 1.79

Construa a tabela de distribuicao de frequéncias usando 7 classes.

4. Complete a seguinte tabela de distribuicao de frequéncias mostrando
os calculos necessdrios para isto:

Intervalos  Freq.Abs. Freq.Rel. Freq.Abs.Ac. Freq.Rel.Ac. X'
50.70-58.15 fi 1/3 10 Frq 54.425
58.15-65.60 fo 1/10 13 13/30 61.875
65.60-73.05 fs frs 21 7/10 69.325
73.05-80.50 fa 1/10 24 4/5 76.775
87.95-95.40 fe 1/30 F 1 91.675

FG 1
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5. A capacidade pulmonar é medida através do volume expiratério forcado
(litros). Para 13 jovens os valores observados deste parametro sao: 2,3;
2,15; 3,5; 2.6; 2,75; 2,82; 4,05; 2,25; 2,68; 3,0; 4,02; 2,85; 3,38. Calcular
o desvio padrao destes dados. Calcular e interpretar a mediana.

6. Os seguintes dados se referem ao peso ao nascer de 3751275 bebés
nascidos num determinado pafs:

Peso ao nascer Freqiiéncia

(gramas) relativa

0 = 500 0,001
500 = 1000 0,005
1000 = 1500 0,006
1500 F 2000 0,013
2000 = 2500 0,043
2500 = 3000 0,159
3000 = 3500 0,367
3500 4000 0,295
4000 = 4500 0,092
4500 = 5000 0,017
5000 F 5500 0,002

(a) Classifique a varidvel de interesse.

(b) Especifique o tipo de estudo usado.
) Calcule e interprete a mediana e a média dos dados.
)

(c

(d) Calcule o desvio padrao.

7. Os niveis séricos de colesterol para 1067 homens, com idades entre 25
e 34 anos encontram-se na seguinte tabela:

mg/100ml N° homens

80 - 120 13
120 - 160 150
160 - 200 442
200 - 240 299
240 - 280 115
280 - 320 34
320 - 360 9
360 - 400 5

(a) Defina e classifique a varidvel de interesse.

(b) Construa um grafico adequado para os niveis séricos de colesterol.
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(c) Calcule e interprete a mediana.

8. Pacientes do Hospital Antonio Pedro fora submetidos a um teste de
esforco quanto ao nimero de quilémetros que conseguiram caminhar

sem parar. Os dados estao apresentados a seguir:

N¢ de pacientes

Quilémetros
0-4
4 -8
8-12
12-16
16 - 20

438
206
125
22
9

(
(b

)
)
()
)

a) Qual é a varidvel em estudo?

Calcule e interprete o valor da mediana.

Qual é a distancia média caminhada pelos pacientes examinados?

(d) Calcule o desvio padrao da distancia caminhada.

9. A seguinte tabela apresenta dados de 17 pacientes com um distirbio
nutricional tratados com uma droga chamada SA. A dose de SA é
apresentada junto com os valores de um indice (SI) que mede o nivel

de atividade intestinal.

Dose Dose

total de total de

SA (mg) SI SA (mg) SI
360 2,0 2950 22,3
1390 2,0 1935 47,0
1135 3,5 435 65,0
410 5,7 310 >80,0
360 13,0 690 >80,0
560 13,9 1260 >80,0
1410 15,4 1310 >80,0
960 16,6 1410 >80,0
910 16,6

(a) Alguns valores de SI sao apresentados como ‘>80,0’. Qual é o

nome dado a este tipo de observagoes?

(b) E possivel calcular a média de SI? Explique e sugira, se for o caso,
outra medida de posi¢ao para representar os dados de SI.

(c) Calcule e interprete a média e a mediana da dose total de SA.
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10. Um estudo foi conduzido para comparar o consumo energético de mu-
lheres adolescentes que sofriam de bulimia com mulheres adolescentes
com composicao corporal e niveis de atividade fisica similares, porém,
sem o disturbio. A seguir sao listados os valores de ingestao caldrica
didria, em quilocalorias por quilograma, para as amostras de adoles-
centes dos dois grupos.

Consumo calérico didrio (kcal/kg)
Bulfmica Sauddvel
159 18,9 25,1 |20,7 30,6
16,0 19,6 252|224 332
16,5 21,5 25,6 | 23,1 33,7
17,0 21,6 28,0238 36,6
17,6 229 287|245 37,1
18,1 23,6 292|253 374
184 241 309|257 408
18,9 245 30,6

(a) Obtenha o consumo calérico médio e mediano para cada grupo de
adolescentes.

(b) Calcule o desvio padrao de cada grupo.

(¢) Um valor tipico de consumo calérico didrio € maior para as adoles-
centes que sofrem de bulimia ou para as adolescentes saudéveis?
Que grupo tem maior variabilidade nas medidas?
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Figura™2.19: Box-plot dos dados dos 25 pacientes com fibrose cistica
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Capitulo 3

Elementos de probabilidades e
suas distribuicoes

3.1 Probabilidades

O estudo das probabilidades se faz necessdrio em situagoes em que se conhece
os desfechos possiveis de alguma situacao, porém nao se conhece qual deles
ird acontecer; nas dreas biomédicas isto acontece constantemente.

Alguns conceitos precisam ser apresentados para facilitar a definicao e
entendimento das probabilidades.

Um experimento aleatorio é qualquer experimento em que é possivel
definir todos os resultados deste sem conhecer qual deles sera observado.

O espago amostral ¢ o conjunto de todos os valores possiveis de um ex-
perimento aleatério.

Um evento é qualquer subconjunto de um espago amostral.

3.1.1 Definicoes de probabilidade

1. Definicao classica: A probabilidade de um evento é a divisao do nimero
de resultados favoraveis pelo nimero de resultados possiveis.

2. Definicao frequentista: A probabilidade de um evento A, P(A), estd
dada por:
P(A) = lim »
n—oo
onde m é o nimero de vezes que é observado A e n é o nimero de

repeticoes do experimento.

3. Definigao subjetivista: A probabilidade de um evento A, P(A),é a me-
dida dada por alguém sobre o grau de crenca do acontecimento de A.

Alguns resultados bédsicos para dois eventos A e B sao enumerados a
seguir:
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1.0<PA) <L

2. Se o espago amostral é denotado por 2, entdao P(Q2) = 1.
3. P(A— B)=P(A)+ P(B) — P(A —~ B).

4. Dois eventos sao exclusivos se possuem intersecao vazia.

5. Para dois eventos exclusivos, A e B, a probabilidade deles acontecerem
simultaneamente ¢é nula. Isto ¢ P(A ~ B) = 0.

6. Se um espaco amostral estd formado pelos eventos exclusivos Ay, ..., A,
entdo P(A;) +---+ P(4,) =1.

7. Seja A’ o evento complementar de A entdo P(A’) =1 — P(A).

3.1.2 Probabilidade condicional

Em algumas situacoes, o acontecimento de certos eventos influencia outros
através de suas probabilidades. Como por exemplo, a probabilidade de uma
pessoa ser hipertensa varia segundo o estado nutricional dela. Os obesos tém
maior probabilidade de hipertensao comparados com os eutréficos.

Para dois eventos, A e B, a probabilidade condicional de A, dado B, é
definida pela relacao:
P(ANB)

P(B)

Exemplo: A tabela a seguir mostra a relacao entre dois sintomas que
costumam aparecer em pessoas com uma determinada doenga. A amostra
estd formada por 266 pessoas com a doenca.

P(A|B) =

Sintoma A
Sintoma B | Sim Nao | Total
Sim 212 24 236
Nao 8 22 30
Total 220 46 266

e A probabilidade de um paciente ter o sintoma A estd dada por:

220
P(A)=—=0,83
e A probabilidade de um paciente, que tem o sintoma B, ter o sintoma
A é calculada como:
212
= 212
P(A|B) = % =536 =

266

0,90
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3.1.3 Teorema de Bayes

O teorema de Bayes permite rever a informacao probabilistica sobre um
determinado evento quando existe informacao sobre outro evento relacionado
ao de interesse. Assim ele pode ser usado para conhecer o risco de se ter uma
determinada doenca & luz da informacao fornecida pelo resultado de um
determinado teste de diagndstico, tendo disponivel o risco populacional.

O teorema de Bayes diz que, para dois eventos A e B, a probabilidade de
A condicional a B é dada por:

P(BJA)P(A)
P(B)
P(B]A)P(A)
P(B|A)P(A) + P(B|A")P(A)

P(A|B)

A relagao que aparece no denominador do Teorema de Bayes, P(B) =
P(BJA)P(A)+ P(B|A")P(A’) é conhecida como Regra da Probabilidade To-
tal e permite calcular a probabilidade incondicional de um evento.

Exemplo: Um restaurante popular apresenta dois tipos de refeicao: sa-
lada completa ou um prato a base de carne. Vinte por cento dos fregueses
do sexo masculino preferem salada; trinta por cento das mulheres escolhem
carne; setenta e cinco por cento dos fregueses sao homens. Num certo dia o
primeiro fregués a sair do restaurante escolheu a salada completa. Qual é a
probabilidade do fregués ser do sexo feminino?

Definindo os eventos S: o fregués escolhe salada completa e H: o frequés
¢ do sexo masculino sao obtidas as seguintes probabilidades:

P(S|H) = 0,2
P(S'|H") = 0,3
P(H) = 0,75

A probabilidade solicitada ¢ P(H'|S) que, através do Teorema de Bayes, seré:

P(S|H")P(H')
P(S|H)P(H') + P(S|H)P(H)
0,7 x 0,25
0,7 x 0,25+ 0,2 x 0,75
= 0,54

P(H'|S)

Deve ser observado que este resultado é mais do que o dobro da probabilidade
inicial de um fregués ser do sexo feminino.
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3.2 Algumas aplicacoes das probabilidades

3.2.1 Comparagao de riscos e risco relativo

O risco é uma quantificagao do grau de certeza de algum evento, geralmente
um fator negativo ou nocivo para a saide. Portanto, pode ser visto como
uma probabilidade.

Em determinadas situagoes o interesse estd em comparar o risco de acon-
tecer algum evento em dois grupos independentes.

Em estudos prospectivos, grupos de individuos com caracteristicas difer-
entes sao acompanhados para estudar a ocorréncia de um resultado partic-
ular. Nestes ensaios é facil calcular a proporcao de individuos com a carac-
teristica de interesse em cada grupo, e a razao destas duas proporcoes é uma
medida comparativa dos riscos de um grupo contra o outro. Esta razao é
conhecida como risco relativo.

De forma geral, a tabela 3.2.1 mostra o resultado de um estudo prospec-
tivo:

Grupo 1 Grupo 2 Total

Presenga da  Sim a b a+b

caracterfstica Nao c d c+d
Total a+c b+d n

Tabela 3.1: Representacao geral dos resultados de um estudo prospectivo

Os riscos de aparecer a caracterfstica de interesse em cada grupo sao:
a

a—+
b

Ri SCOGrupol =

o

RiSCOGru 02 — 7 . 4
g +d

S

e o risco relativo é:
a/(a+c)

b/(b+d)
Um valor de RR = 1 significaria que o risco em ambos grupos ¢ igual.
Exemplo: A tabela 3.2.1 mostra o resultado do estudo de 107 bebés
com peso no nascimento inferior ao percentil 5% para seu tempo de ges-
tacao, segundo padroes publicados. O retardo do crescimento dos bebés foi
classificado como simétrico ou assimétrico segundo o resultado de um exame
de ultrasom, e esta classificagdo é mostrada em relagdo ao escore Apgar.
Para bebés com classificacao simétrico ou assimétrico, o risco de um
escore Apgar menor a 7 é:

RR =

2
Riscosy, = 16 =0,13
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Simétrico Assimétrico Total

Apgar <7 Sim 2 33 35
Nao 14 58 72
Total 16 91 107

Tabela 3.2: Relagao entre o escore Apgar < 7 e classificagdo do retardo de
crescimento fetal.

33

Risco g o1 =

0,36

e o risco relativo: 2/16
RR=——=20,345
33/91 ’

o que significa que o risco de ter um escore Apgar menor a 7 no grupo
simétrico é aproximadamente 35% do risco no grupo assimétrico.

3.2.2 Epidemiologia

As probabilidades sao amplamente utilizadas em epidemiologia. Diversas
taxas e indicadores sao casos especiais de aplicacoes das probabilidades,
destacando-se a prevaléncia e a incidéncia.

Prevaléncia

A prevaléncia de uma doenca é a propor¢ao, ou probabilidade, de uma doenga
numa determinada populagao.

Incidéncia

A incidéncia de uma doenca é a proporcao, ou probabilidade, de casos novos
de uma doenca em um determinado perfodo.

Para o gréfico 3.1, a prevaléncia no periodo 0 a 18 estd relacionada com
os 10 casos existentes no mesmo, enquanto que a incidéncia para o mesmo
perfodo é proporcional aos 7 casos que comecaram dentro dele.

Em ambos casos considera-se como denominador o tamanho da populagao
exposta a doenca.

3.2.3 Teste de diagndstico

Diagnéstico ¢é parte essencial na prética clinica, e muitas pesquisas médicas
tém por objetivo melhorar os métodos de diagnéstico. A questao de interesse
¢ quao bom um particular teste de diagnéstico pode ser. Isto pode ser avali-
ado estudando os conceitos de sensibilidade, especificidade, valor preditivo
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positivo e valor preditivo negativo de um teste. Para formalizar as defini¢oes
serao usados os eventos A: o paciente estd doente e B: o paciente tem resul-
tado positivo no teste de diagnéstico.

Sensibilidade

A sensibilidade de um teste é a proporc¢ao de resultados positivos identifica-
dos, entre todos os doentes. Em termos de probabilidades:

Sensibilidade = P(B|A)

Especificidade

A especificidade de um teste é a proporcao de resultados negativos, entre os
nao doentes. Usando nomenclatura de probabilidades se tem:

Especificidade = P(B'|A")

onde A’ indica o evento o paciente nao estd doente e B’ o evento o paciente
tem resultado negativo no teste.

Valor preditivo positivo (VPP)

O valor preditivo positivo de um teste é a proporcao dos pacientes que tém
a doencga entre os que apresentam resultado positivo no teste. Formalmente:

VPP = P(A|B)

Valor preditivo negativo (VPN)

O valor preditivo negativo de um teste é a proporcao dos pacientes que nao
tém a doenca entre os que apresentam resultado negativo no teste. Ou:

VPN = P(A'|B')

Exemplo: Um novo teste clinico é usado para diagnosticar uma doenga.
Os resultados do estudo de 344 individuos estao resumidos na tabela 3.2.3.

e para estes dados podem ser calculadas a sensibilidade, a especificidade,
o VPP e o VPN:

g 231
Sensibilidade = 258 = 0,90
Cp 54
Especificidade = 6= 0,63
231
VPP = — =0,88
263 ’
54
PN = —=
Vv g1 0,67
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Resultado Estado do individuo
do teste  Doente Nao doente Total

Positivo 231 32 263
Negativo 27 54 81
Total 258 86 344

Tabela 3.3: Resultados de um teste clinico segundo o estado real dos indivi-
duos.

3.3 Distribuicoes de probabilidades

Como ja foi dito, as probabilidades sao tteis quando uma varidvel é obser-
vada em um experimento aleatério. O comportamento probabilistico desta
varidvel chamada de aleatéria é representado através da distribuicao de prob-
abilidades. Isto significa que seria necessdrio achar a referida distribuicao
para cada problema/varidvel em estudo, porém, algumas situagdes padroes
podem ser identificadas, gerando os chamados modelos probabilisticos de
varidveis aleatérias. Os mais usados na drea biomédica serao apresentados
nas seguintes subsecoes, porém, nao serd usado nenhum formalismo que um
estudo detalhado dos mesmos requer.

3.3.1 Distribuicao Binomial

E um modelo probabilistico usado para dados discretos. E um dos modelos
mais simples. Ele considera que um experimento tem dois possiveis resul-
tados que podem ser chamados de sucesso e fracasso. Para cada um destes
resultados existe uma probabilidade associada de forma que a soma destas
sempre serd igual a 1.

O interesse neste modelo é descrever o comportamento probabilistico do
nimero de sucessos em n repeticoes do experimento.

Por exemplo, se o interesse é o fendmeno obesidade mdrbida, através deste
modelo binomial serd possivel descrever a varidvel niimero de obesos morbidos
em uma populacao e, através dele, estimar a prevaléncia de obesidade moér-
bida como sendo a probabilidade de um individuo dessa populacao ser obeso
morbido.

3.3.2 Distribuicao Poisson

Este modelo ¢é utilizado quando a varidvel de estudo é o niimero de ocorréncias
de um evento em intervalos de medigao fixos. Para isto é necessdrio supor
que os eventos de interesse ocorrem ao longo do tempo, ou espaco, segundo
uma taxa média fixa.
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Exemplos de varidveis que podem ser modeladas com a distribuicao Pois-
son sao o nimero didrio de casos novos de cincer de mama, o nimero de
células anormais numa &rea fixa de slides histolégicos, entre outras.

3.3.3 Distribuicao Exponencial

A distribuicdo Exponencial estd ligada a distribuicao Poisson. Enquanto
que a Poisson estuda o nimero de ocorréncias em intervalos de medicao
fixos, a Exponencial estuda o tamanho dos intervalos entre duas ocorréncias
consecutivas.

Dada a relagao existente entre modelos Poisson e Exponencial os exemplos
da Poisson serao adaptados: o tempo decorrido entre dois casos novos de
cancer de mama, distancia entre duas células anormais em slides histolégicos.

3.3.4 Distribuicao Normal

A distribuicao Normal, também chamada Gaussiana, é a mais usada devido
as propriedades matematicas que a tornam a base de grande parte da teoria
de inferéncia. FEla é muito usada quando a varidvel de estudo apresenta
valores concentrados em torno de um valor, como mostrado no poligono da
figura 3.2.

A distribuigdo Normal fica definida por dois parametros, a média p e a
variancia o2. O primeiro parametro define a posicao da distribuicao em torno
do qual se encontram os demais valores e o segundo a dispersao dos valores
em torno da posicao central.

A distribuicao Normal com média 0 e variancia 1 é chamada distribuicdo
Normal padrao e as probabilidades acumuladas para esta distribui¢ao encontram-
se em tabelas que aparecem num apéndice.

Um resultado teérico permite converter /reduzir qualquer distribuigao Nor-
mal para uma Normal padrao, este resultado é comumente chamado padroniza-
¢do. Outro resultado tedrico permite usar a distribuicao Normal padrao des-
de que o tamanho de amostra seja suficientemente grande, independente da
distribuicao original dos dados.

Para uma varidvel com distribuicao Normal é fécil calcular qualquer pro-
babilidade acumulda usando a padronizagao. Como por exemplo, seja X
a varidvel que caracteriza a pressao arterial sistélica, que tem média 120 e
variancia 25. Achar a probabilidade de ter um paciente com no méximo 129

de PAS.

P(X < 129) :P<Z§ M)

NG
— P(Z<1,8)=P(Z<0)+PO0<Z<1,8)
= 0,96407
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Tempo [meses]

Figura™3.1: Acompanhamento de pacientes com uma determinada doenga.
Os pacientes representados por linhas terminadas em circulos cheios sao aque-
les que tiveram alta da doenca, os outros sao observacoes censuradas.

0.4

0.2

0.1

Figura™3.2: Poligono de freqiiéncias de uma varidvel com distribuicao Nor-
mal de média 3
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Sabe-se que P(Z < 0) = 0,5 pelas propriedades da distribui¢ao Normal
padrao e pelas tabelas nos apéndices temos que P(0 < Z < 1,8) = 0,46407.

Achar também a probabilidade de encontrar um paciente com PAS menor
ou igual a 111.

P(X < 111) :P<Z§ M)

V25
= P(Z<-1,8)=P(Z>1,8)=1-P(Z<1,8)
— 0,03593

3.4 Distribuicoes amostrais

Quando é selecionada uma amostra a partir de uma populacao de interesse
nao existe total certeza de que esta seja representativa, sé se sabe que es-
ta foi coletada sob critérios de aleatoriedade. A partir desta amostra pode
ser calculada, por exemplo, a média amostral. Porém, se outras amostras
sao coletadas da mesma populacao nao existe a garantia de que as médias
calculadas com estas amostras sejam todas iguais a primeira. Contudo, qual-
quer que seja a amostra, o objetivo é uséd-la para fazer inferéncia sobre os
parametros da populagao, como representado no diagrama da figura 3.3.

Na prética s6 é coletada uma amostra, por isso, antes de obter a média
o seu valor é uma varidvel aleatéria. Da mesma forma, outras estatisticas
podem ser tratadas como varidveis aleatérias.

Sendo assim, uma distribuigao amostral é definida como a distribuigao de
probabilidades de uma estatistica.

Alguns resultados tteis sobre distribuicoes amostrais sao apresentados a
seguir.

e Para a média de uma amostra, se os dados originais tém distribuicao
Normal com média populacional y e varidncia o2, entao a média da
amostra terd distribuicao Normal com a mesma média, p, e varidncia
menor, o2 /n.

e Para a proporcao de individuos com uma caracteristica, se os dados tém
distribuigao Binomial/Bernoulli, entao para n suficientemente grande,
a proporcao de individuos com a caracteristica de interesse na amostra,
P, tem distribuicao que se aproxima da Normal quando n cresce, com
média igual a proporgao da populacao, p, e variancia igual a p(1—p)/n.

Estes resultados, entre outros, permitem a construgao das ferramentas
que serao apresentadas nos seguintes capitulos.
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3.4.1 Distribuicao t de Student

A média de uma amostra tem uma distribuicao similar, mas nao igual &
Normal quando a variancia original é desconhecida: a distribuicao t de Stu-
dent, que depende de um parametro adicional chamado grau de liberdade.
Valores de probabilidades acumuladas para esta distribuicao sao encontra-
dos em tabelas nos apéncides. Esta distribuicao serd usada sempre que for
necesséario fazer inferéncia sobre médias quando as variancias das populagoes
forem desconhecidas.

3.5 Exercicios

1. Considere dois eventos A e B, mutuamente exclusivos, com P(A) = 0,3
e P(B) =0,5. Calcule:

(a) P(ANB)
(b) P(AUB)
(c) P(A|B)
(d) P(A")

2. Estuda-se a relacao da pressao arterial elevada e trés distirbios nutri-
cionais, chamados de A, B e C. Uma amostra de 100 pessoas com os
referidos distiirbios forneceu os seguintes resultados:

Pressao arterial | Distturbio A | Distuirbio B | Disturbio C
Normal 10 8 2
Elevada 15 45 20

Para este grupo de pessoas, calcular:

(a) A probabilidade de uma pessoa com o distirbio B ter a pressao
elevada.

(b) A probabilidade de uma pessoa ter o disttirbio B e pressao elevada.

(c¢) A probabilidade de uma pessoa ter o disturbio A ou pressao ele-
vada.

(d) A probabilidade de uma pessoa ter a pressao normal.

3. A probabilidade de se ter uma determinada insuficiéncia no sangue é
0,05. Para detectar a referida insuficiéncia é usado um teste de di-
agnostico cuja sensibilidade é 0,95 e especificidade 0,85. Calcular a
probabilidade de uma pessoa nao ter a insuficiéncia se o teste deu po-
sitivo.
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. Dos individuos de uma populacdo, 60% estdo vacinados contra uma
certa doencga. Durante uma epidemia, sabe-se que 20% a contraiu e
que dois de cada 100 individuos estao vacinados e sao doentes. Calcule
a porcentagem de vacinados que ficam doentes e o de vacinados entre
0s que estao doentes.

. Os dados seguintes sao tomados de um estudo que investiga o uso de
um teste de diagnéstico de um distirbio nutricional.

Disturbio
Teste Presente Ausente Total
Positivo 77 96 173
Negativo 9 162 171
Total 86 258 344

(a) Qual é a sensibilidade da técnica de diagnéstico neste estudo?
(b) Qual é o valor preditivo negativo?

(c) Calcule a probabilidade de se ter um resultado positivo do teste e
o distirbio estar ausente.

(d) Calcule a probabilidade do teste fornecer um resultado positivo.

. Trés candidatos disputam as elei¢oes para o Governo do Estado. O
candidato de direita tem 30% da preferéncia eleitoral, o de centro tem
30% e o de esquerda 40%. Se eleito, a probabilidade de dar efetiva-
mente prioridade para o programa de alimentacao em escolas piblicas
é de 0,4; 0,6 e 0,9 para os candidatos de direita, centro e esquerda
respectivamente.

(a) Qual é a probabilidade de nao ser dada prioridade ao referido
programa?’

(b) Se o programa teve prioridade, qual é a probabilidade do candidato
de direita ter vencido a elei¢ao?

. Em uma certa populagao, 4% dos homens e 1% das mulheres apre-
sentam um distirbio gdstrico. Nessa populacao, 60% das pessoas sao
mulheres. Uma pessoa é escolhida ao acaso e descobre-se que apresenta
o distirbio. Qual é a probabilidade de que seja do sexo masculino?

. Um laboratério que fabrica um teste para o diagnéstico de um certo
disturbio gdstrico sabe que a sensibilidade do referido teste é 0,9 e a
especificidade é 0,85. Se a prevaléncia do distirbio é 0,15, calcule:

(a) O valor preditivo positivo.
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10.

11.

12.

13.

14.

(b) A probabilidade do teste dar resultado positivo para o distirbio.

. Apresente uma situacao em que a varidvel de interesse esteja associada

com a distribuicao binomial. Defina e classifique esta varidvel.

Os estudos epidemiolégicos indicam que 20% dos idosos sofrem de uma
deterioragao neuropsicolégica. Sabe-se que a tomografia axial com-
putadorizada (TAC) ¢é capaz de detectar esse transtorno em 80% dos
que sofrem disso, mas que também resulta 3% de falso positivo entre
pessoas com boa saide. Se for escolhido um idoso ao acaso, sendo
o resultado do seu TAC positivo, qual é a probabilidade de que ele
realmente esteja enfermo?

Considere a distribuicao normal padrao com média 0 e desvio padrao
1.

(a) Qual é a probabilidade de que um z-escore seja maior do que 2,607
(b) Qual é a probabilidade de que o z-escore esteja entre -1,70 e 3,107

(c¢) Que valor de z-escore limita os 20% inferiores da distribuigao?

Assumir que os niveis de albumina tém distribuicao normal com média
3,5 mg/dL e desvio padrao 0,25 mg/dL. Calcular a probabilidade de
uma pessoa ser hipoalbuminica se para isto os niveis de albumina devem
ser menores a 2,7 mg/dL.

A pressao sangiiinea diastélica de mulheres entre 18 e 74 anos é normal-
mente distribuida com média 77 mmHg e desvio padrao 11,6 mmHg.

(a) Qual é a probabilidade de que uma mulher selecionada ao acaso
tenha pressao diastdlica menor que 60 mmHg?

(b) Qual é a probabilidade que ela tenha pressao entre 60 e 907

Assumir que o indice de massa corporal é uma variavel com distribui¢ao
normal de média 22,5 kg/m? e desvio padrao 1,25 kg/m2. Um adul-
to & considerado com baizo peso se o IMC é menor a 20 kg/m? e é
considerado com sobrepeso se o IMC é maior a 25. IMCs entre 20 e
25 caracterizam um adulto eutrdfico. Calcular a probabilidade de um
adulto ser considerado:

(a) com baixo peso,

(b) eutrdfico.
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Figura™3.3: Uma populagao gera diversas amostras.
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Capitulo 4

Inferéncia estatistica

O objetivo de uma pesquisa é, sempre, fazer afirmagoes sobre as caracteristi-
cas de uma populacao, ou saber o efeito geral de algum fator sobre a referida
caracteristica, de forma a poder tomar uma decisao valida a toda a popu-
lacao. Pelo exposto, seria sempre necessario fazer um censo, o que é dificil
de fazer por muitos fatores.

A inferéncia estatistica fornece mecanismos que permitem, a partir de
uma amostra aleatéria, obter conclusoes vélidas para a populacao.

O estudo da inferéncia estd dividido em duas partes:

1. Estimacao de pardmetros.

2. Teste de hipdtese.

A primeira lida com a estimacao de quantidades desconhecidas que estao
relacionadas com a distribuicao da varidvel em estudo, chamadas de parame-
tros, a partir das quais é possivel obter as caracteristicas da populagao como
média, mediana ou varidncia. A estimagao pode ser pontual, quando um
pardmetro é estimado através de uma estatistica que gera um tnico valor, ou
por intervalos, quando sao calculados dois valores que formam um intervalo
que, com certo grau de confianca, contém o parametro de interesse.

A segunda parte complementa a estimacao, permitindo testar, a luz da
evidéncia amostral, alguma hipétese referente a um ou vérios parametros
populacionais.

Quanto a estimacao pontual de parametros, seria necessdrio o estudo
profundo de diversos aspectos que nao sao tratados neste nivel para poder
formalizar a teoria sobre o assunto. Porém, de forma objetiva, pode-se afir-
mar que o melhor estimador da média de uma populacao, p, é a média
amostral, X; um bom estimador da varidncia populacional, 0%, é a variancia
amostral, S?; para estimar a proporcao de individuos com uma caracteristica
na populagao, p, podemos usar a proporcao amostral, p.
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4.1 Intervalos de confianca

De forma geral, a estimacao por intervalos utiliza um estimador pontual
para o parametro de interesse e a partir deste sao gerados os limites inferior
e superior do intervalo, diminuindo e somando do estimador pontual uma
quantidade fixa que é comumente chamada de margem de erro. Quando a
distribuigao do estimador ¢ simétrica ent@o o intervalo de 100 x (1 — a)% de
confianca tem a seguinte forma:

Conf (Estim. — k x Des.Pad. < Parametro < Estim. + k x Des.Pad.)
= 100 x (1 —a)%

Quando o parametro de interesse ¢ a média, i, da populagao e os dados
tém distribuicao Normal ou o tamanho de amostra é suficientemente grande,
entao o intervalo de confianca seré:

— S — S
Conf(X—k%S,ng—l—k%):100><(1—a)%

onde X e S sdo a média e o desvio padrao amostrais, n é o tamanho da
amostra e o valor de k vem da distribuigao t-Student com n — 1 graus de
liberdade. Caso o desvio padrao da populagao, o, for conhecido, substitui-se
S por este valor e k serd obtido da tabela da distribuicao Normal padrao.

O calculo do intervalo de confianca para a proporcao de individuos com
uma caracterfstica de interesse, p, exige que o tamanho da amostra seja
grande para que a distribuicao Normal sirva como uma boa aproximacao da
distribuigdo Binomial. Se n > 30, entao o intervalo de 100 x (1 — «)% de
confianca estd dado por:

Conf (ﬁ—kﬂw §p§ﬁ+k\/w) =100 x (1 —a)%

sendo p a proporgao amostral, n o tamanho da amostra e £ um valor da
distribuicao Normal.

4.2 Exercicios

1. De experiéncias passadas sabe-se que o desvio padrao da altura de cri-
angas da 5% série ¢ 5 cm. Colhendo uma amostra de 36 dessas criangas
observou-se a média de 150 cm. Calcule um intervalo de 95% de confi-
anga para a altura média dessas criancas.
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. Uma amostra aleatéria de 51 notas de uma disciplina acusa média de
7,5 e desvio padrao de 1,0. Achar um intervalo de 95% de confianca
para estimar a média das notas.

. Uma amostra de 10 medidas do didmetro da cintura acusa média 23,9
pol. e desvio padréao 0,6 pol. Determine um intervalo de 99% de confi-
anca.

. Um pesquisador estd estudando a resisténcia de um determinado ma-
terial, usado na fabricacao de embalagem para alimentos, sob determi-
nadas condicoes. Ele sabe que essa varidvel é normalmente distribuida.
Utilizando os valores 4,9; 7,0; 8,1; 4,5; 5,6; 6,8; 7,2; 5,7; 6,2 unidades,
obtidos de uma amostra de tamanho 9, determine um intervalo de 90%
de confianca para a resisténcia média.

. Num grupo de pacientes, o nivel de colesterol é uma varidvel aleatéria
com distribui¢ao Normal, de média desconhecida e variancia 64 (mg/ml)?.

(a) Para uma amostra de 46 individuos que forneceu nivel médio de
colesterol de 120 mg/ml, construa o intervalo de confianga de 95%.

(b) Se vocé desejasse diminuir a amplitude do intervalo encontrado no
item anterior quais seriam suas alternativas?

. Uma amostra de 10000 itens de uma producao foi inspecionada e o
nimero de defeitos por peca foi registrado na seguinte tabela:

Ne defeitos 0 1 2 3 4
N¢ itens 6000 3200 600 150 50

Chamando de p a proporcao de itens defeituosos nessa producao, de-
terminar um intervalo de 98% de confianga para esse parametro.

. Uma amostra aleatéria de 100 pessoas de certa regiao dd 55% como
infectados por uma certa bactéria. Determine um intervalo de 95% de
confianca para a proporg¢ao global de pessoas infectadas pela bactéria.

. De 1000 casos aleatoriamente selecionados de pacientes com sindrome
de Down, 823 sobreviveram aos 30 anos de vida. Construir um intervalo
de 95% de confianga para a taxa de sobrevivéncia correspondente.

. Uma amostra de 30 dias do niimero de ocorréncias policiais em um
certo bairro de uma grande cidade, apresentou os seguintes resultados:
7,11, 8,9, 10, 14,6, 8, 8, 7, 8, 10, 10, 14, 12, 14, 12, 9, 11, 13, 13, 8, 6,
8, 13, 10, 14, 5, 14, ¢ 10. T = 10,07 e S = 2,74. Fazendo as suposicoes
devidas, construa um intervalo de confianca para a proporcao de dias
violentos (com pelo menos 12 ocorréncias). « = 0, 05.
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10.

11.

12.

13.

Numa pesquisa sobre sedentarismo deseja-se estimar a porcentagem de
individuos sedentdrios numa certa populagao. Numa amostra de 380
individuos, 193 sao sedentérios.

(a) Identifique e estime pontualmente o parametro de interesse.

(b) Calcule e interprete um intervalo de 95% de confianca para o
parametro do item anterior.

Quando oito pessoas sofreram um episédio nao explicado de intoxi-
cacao de vitamina D que exigiu hospitalizacao, foi sugerido que essas
ocorréncias nao usuais poderiam ser resultado de suplementacao exces-
siva de leite. Os niveis de célcio e albumina no sangue no momento
da internacao no hospital sao exibidos abaixo, junto com os desvios
padroes.

Calcio Albumina
_ (mmol/L) (g/L)
X 3,142 40,375

S 05101 3,021

(a) Quai sdo as suposi¢oes necessérias para o calculo de intervalos de
confianca para célcio e albumina?

(b) Construa um intervalo de 95% de confianca para o nivel médio
verdadeiro de célcio de individuos que sofreram a intoxicacao de
vitamina D.

(c) Calcule um intervalo de 95% de confianga para o nivel médio ver-
dadeiro de albumina desse grupo.

Numa cidade brasileira foi conduzido um estudo para avaliar se qual-
quer informacao que esteja disponivel no momento do nascimento pode-
ria ser usada para identificar criancas com alto risco de obesidade. Em
uma amostra aleatéria de 45 pré-escolares com alto risco de obesidade,
quatro tiveram maes com mais de 12 anos de escolaridade. Construa
um intervalo de 90% de confianga para a proporcao populacional de
criangas com alto risco de obesidade cujas maes tiveram mais de 12
anos de escolaridade.

As distribuigoes das pressoes arteriais sistélica e diastélica para mulhe-
res entre 30 e 34 anos tém distribuicoes normais de médias desconhe-
cidas. No entanto, seus desvios padroes sao 11,8 mmHg e 9,1 mmHg
respectivamente. Uma amostra aleatéria de 10 mulheres é selecionada
dessa populagao.
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a) A pressao arterial sistélica para a amostra ¢ 130 mmHg. Calcule
g
e interprete um intervalo de 95% de confianga para a verdadeira
pressao arterial sistélica média.

(b) A pressao arterial diastélica média para a amostra de tamanho
10 ¢ 84 mmHg. Encontre e interprete um intervalo de 90% de
confianca para a verdadeira pressao arterial diastélica média.
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4.3 'Teste de hipétese

A maior parte das andlises estatisticas envolve comparacoes entre tratamen-
tos ou procedimentos, ou entre grupos de individuos. Existe também a com-
paracao de uma caracteristica de um grupo com um valor numeérico tedrico.
Neste 1ltimo caso, o valor numérico correspondente a comparacao de inte-
resse é chamado de efeito, porém, quando a comparacao é entre dois grupos
este efeito, ou diferenca de efeitos, pode ser 0, o que significa que nao existem
diferencas entre os grupos comparados.

Pode se definir uma hipétese, chamada de hipdtese nula, Hy, que estabele-
ce que o efeito é zero. Adicionalmente, tem-se uma hipotese alternativa, Hy,
que pode ser a de que o efeito de interesse nao é zero. A definicao destas duas
hipéteses, que sao complementares, é importante ja que elas determinarao os
critérios para a tomada de decisao.

Todo o procedimento de teste de hipétese estd baseado na suposicao de
que a hipétese nula é verdadeira. Se isto é verdade entao espera-se que os
dados confirmem a referida hipétese. Caso contrario, o critério de decisao
previamente definido levard a rejeicao da hipdtese nula o que implica na
aceitacao da hipétese alternativa.

Se o parametro de interesse for representado como 6 e o efeito como 6
entao é possivel definir uma dentre as 3 opgoes de hipéteses:

1. Hy: 6 =6y contra Hy: 0 # 6,
2. Hy: 8 > 6y contra Hy: 0 < 6,

3. H()I 0 < 90 contra Hjy: 0 > 90

No primeiro caso, a hipotese alternativa é bilateral, observar que caso a
hipétese nula for rejeitada, a hipotese alternativa leva a valores maiores ou
menores a #y. Nos outros dois casos, existe s6 uma alternativa, o verdadeiro
valor do parametro é menor a 6, hipétese alternativa unilateral esquerda, ou
maior a 6y, hipétese alternativa unilateral direita.

A definigao das hipdteses nula e alternativa demanda cuidado especial
devido as conseqiiéncias da decisdo final. E recomendavel que esta definicgo
seja feita previamente & coleta dos dados.

Uma vez definidas as hipéteses é necessdrio um critério para decidir qual
das duas é a verdadeira. Este critério deve usar a informacao amostral. Nas
ciéncias biomédicas é costume usar o valor p como um critério de decisao,
podendo ser calculado para qualquer teste. De forma alternativa ao valor p,
pode ser definido um procedimento baseado na existéncia de dois tipos de
erros, um dos quais é fixado num valor arbitréario levando & definicao de um
critério para decidir sobre a verdade da hipétese nula. Ambas alternativas
sao apresentadas a seguir.
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4.3.1 Valor p

Tendo estabelecido as hipdteses, avalia-se a probabilidade de obter os dados
observados se a hipdtese nula for verdadeira. Esta probabilidade é chamada
de valor p e é calculada a partir de uma estatistica que é funcao dos dados e
depende do pardmetro em estudo e do teste usado. O critério adotado para
tomar uma decisao baseado no uso do wvalor p é o seguinte:

{ Resultado estatisticamente significativo.

valor p < 0,05 Rejeitar Hy

Resultado estatisticamente nao-significativo.
valor p > 0,06 — .
Aceitar H,
valor p =0,05 = Nao podemos concluir nada.
Um resultado estatisticamente significativo deve ser interpretado como a
rejeicao da hipétese nula.

4.3.2 Erros Tipo I eIl

Depois de completado o procedimento de teste de hipétese, que leva a uma
decisao sobre a hipdtese nula, nao existe total certeza sobre se foi tomada a
decisao correta. Podem ser observados dois tipos de erro descritos na seguinte

tabela:
‘ Aceitar Hy  Rejeitar Hy

H, verdadeira XXX Erro Tipo I
H, falsa FErro Tipo II XXX

O erro tipo I aparece quando se rejeita uma hipétese nula que é verdadeira
e o erro tipo II é quando se aceita uma hipétese falsa. A probabilidade de
cometer erro tipo I é chamada de nivel de significAncia e representada por
«, enquanto que (3 é a probabilidade de cometer erro tipo II. Por outro lado,
o poder do teste é definido como a probabilidade de rejeitar uma hipdtese
falsa, é representado por 7 e pode ser comprovado que é igual a 1 — (.

4.3.3 Procedimento geral de teste de hipé6tese

Uma forma alternativa ao walor p para a tomada de decisao sobre uma
hipétese ¢ dada pelo procedimento geral que apresenta a seguinte seqiién-
cia de passos:

1. Identificar os parametros de interesse e definir Hy e H; mediante uma
das trés alternativas apresentadas anteriormente.

2. Fixar o valor do nivel de significAncia, a que estd associado com o
tamanho da regiao critica. E costume usar os valores 0,01 ou 0,05.
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Daqui em diante serd adotado o nivel de 0,05 sempre que nao for
definido qualquer outro valor.

3. Definir a estatistica de teste, W,,. Para a maioria dos casos estudados
aqui, ela serd definida em distribuigoes centradas no valor 0.

4. Definir o critério de rejeicao de Hy. Para isto, é necessdrio levar em
consideragao a hipétese alternativa.

e Se H; é unilateral esquerda, entao a regiao critica esta representa-
da na figura 4.1 e o critério é aceitar Hy se a estatistica de teste,
Wear, satisfazer a relagio Wey > —Wa.

e Se H; ¢é unilateral direita, entao a regiao critica estd representada
na figura 4.2 e o critério é aceitar Hy se a estatistica de teste,
Wear, satisfazer a relagao Wey < War.

e Se H; ¢é bilateral, entao a regiao critica estd representada na figu-
ra 4.3 e o critério é aceitar Hy se a estatistica de teste, Wy,
satisfazer a relagao —Wey o < Wy < Wy o.

5. Efetuar os calculos necessarios.

6. Tomar uma decisao sobre Hy.
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Wialphah

Figura™4.1: Regiao critica para uma hipétese alternativa unilateral esquerda.

Wialpha)

Figura™4.2: Regiao critica para uma hipétese alternativa unilateral direita.
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“WialphaZy Wialpha'2)

Figura™4.3: Regiao critica para uma hipdtese alternativa bilateral.
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Capitulo 5

Comparacao de grupos: dados
continuos

5.1 Teste para a média de um tinico grupo de
observacoes

A hipétese nula afirma que os dados foram coletados de uma populacao com
distribuicao Normal de média hipotética k e variancia desconhecida 2. De
forma geral, as hipéteses sao:

Hy @ p><k
H : p<>k

Sendo assim, a estatistica de teste para definir o critério de rejeicao e para o
célculo do wvalor p é:

; Tk
Cal_S/\/ﬁ

que sera confrontada com um valor da distribuicao t-Student com n—1 graus
de liberdade. Se a variancia da populacio, o2, for conhecida substitui-se S
por o2 e usa-se a distribuicao Normal padrio no lugar da t-Student.
Exemplo: Dispoe-se do consumo didrio de energia de 11 mulheres saudaveis
e se pretende avaliar se elas estao consumindo, em média, o valor recomen-

dado de 7725 kJ.

~t(n—1)
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Mulher  Consumo didrio (kJ.)

1 5260

2 5470

3 5640

4 6180

5 6390

6 6515

7 6805

8 7515

9 7515

10 8230

11 8770
Média 6753,6
Des.Pad. 11421

As hipdteses a testar sao:

Hy @ p=7725
Hy @ p#7725

onde p representa o consumo médio didrio de energia.

Assumindo que os dados tém distribuicao Normal pode ser definido o
critério de aceitar a hipétese nula se —2, 2281 < . < 2,2281. O célculo da
estatistica de teste é:

. 6753,6 7725 _
T 1142,1/V11

que fica fora da regiao de aceitacao e gera um wvalor p igual a 0,02 para a
hipétese bilateral. Tanto a estatistica de teste quanto o walor p levam &
rejeicao da hipétese nula, concluindo-se que o consumo médio das mulheres
em estudo é significativamente diferente do recomendado.

—2,821

5.1.1 Teste do sinal e teste de Wilcoxon

Se nao existe diferenca em média entre os valores amostrais e o valor hipotéti-
co deve ser esperado que o nimero de observagoes acima e abaixo desse valor
seja igual. Esta idéia é usada pelo teste do sinal.

O teste mencionado anteriormente sé leva em conta se uma observacao
estd acima ou abaixo de um valor hipotético, sem levar em consideracao a
distancia entre cada valor observado e o valor hipotético. Isto é corrigido
pelo teste de Wilcoxon.

Ambos testes, o do sinal e de Wilcoxon, sdo testes nao-paramétricos
porque nao fazem suposicao alguma sobre a distribuicao dos dados e sao
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utilizados quando é necessério testar uma média e os dados nao apresentam
distribuicao Normal. De forma geral, estes testes sao mais eficientes quando
usados em pequenas amostras.

5.2 Teste para as médias de dois grupos de
observacoes pareadas

A hipétese bésica é que ambos grupos de observacoes tém nivel médio seme-

lhante. Assume-se, também, que os dados tém distribuicao Normal, porém

ambos grupos nao sao independentes. Para dados pareados o interesse estd na

diferenca média entre observacoes. Estes dados pareados geralmente apare-

cem quando sao realizadas duas medigoes nos mesmos individuos, medicoes

estas que sao feitas em dois instantes diferentes ou por dois meios diferentes.
As hipéteses sao:

HO Dop >< U2
Hy @ o <> po

onde j1; e o sao as médias populacionais dos grupos 1 e 2.
A estatistica de teste sera:

__da
- Sa/v/n

onde d é a diferenca média e S; é o desvio padrao das diferencas.
Exemplo: A tabela a seguir mostra o consumo energético pré e pos-
menstrual de 11 mulheres.

t t(n—1)

Consumo didrio (kJ)
Mulher  Pré-menstrual Poés-menstrual Diferenca

1 5260 3910 1350

2 5470 4220 1250

3 5640 3885 1755

4 6180 5160 1020

5 6390 5645 745

6 6515 4680 1835

7 6805 5265 1540

8 7515 9975 1540

9 7515 6790 725
10 8230 6900 1330
11 8770 7335 1435
Média 6753,6 5433,2 1320,5
Des.Pad. 1142,1 1216,8 366,7
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Deseja-se provar que o consumo pré-menstrual é maior. As hipéteses de
interesse sao:

HO * Hpré = Hpés
Hy Hpré = Hpos-

onde fiyr¢ € ftpss SA0 05 consumos médios pré e pés-menstrual. A hipétese de
interesse para o exemplo ¢ a alternativa e, assumindo normalidade dos dados,
define-se o critério de aceitar a hipétese nula se t.; < 1,8125. A estatistica

de teste calculada é:
1320,5 -0

tca = - =
' 366,7/V/11

O que leva a rejeitar a hip6tese nula, concluindo-se que o consumo pré-
menstrual é significativamente maior. O wvalor p é igual a 0,0000002.

11,94

5.3 Teste para as médias de dois grupos in-
dependentes

Provavelmente as andlises estatisticas mais comuns consideram a comparagao
de dois grupos de observagoes independentes. O interesse estd na diferenga
média entre grupos, porém, a variabilidade de cada grupo é considerada
importante.

Aqui, o teste assume que os dois grupos de observacoes sao obtidos de
populagoes com distribuigao Normal e com varidncias semelhantes, caso esta
iltima suposicao nao for verdadeira terao que ser feitos ajustes na estatistica
de teste.

As hipéteses sao:

Ho Do >< g
Hy @ oy <> po
onde 11 € o sao as médias populacionais dos grupos 1 e 2.
A estatistica de teste esta definida como:
T1 — To

tew = ~ t(”l + no — 2)
‘5’51752

Sz-z, = \/(m —SE 4 (n2 = )55 X <i + i)

ny+ng —2 ny  No

Exemplo: As porcentagens de alfa 2 globulina de 13 pessoas com baixo
peso e 9 obesas aparecem na tabela a seguir. Comparar o nivel médio desta
protefna em ambos os grupos.
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Baixo-peso  Obeso
ny = 13 Ng =

6,13 8,79
7,05 9,19
7,48 9,21
7,48 9,68
7,53 9,69
7,58 9,97
790 11,51
8,08 11,85
8,09 12,79
8,11
8,40
10,15
10,88
Média 8,066 10,298
Des.Pad. 1,238 1,398

As hipéteses do problema sao:

Hy HUBP = HObeso
Hl . HUBP 7£ HObeso-

onde ppp € opeso SA0 as porcentagens médias de alfa 2 globulina entre os
individuos com baixo peso e obesos respectivamente.

Fazendo as suposi¢oes de normalidade necessdrias tem-se que o critério
de decisao sobre a hipétese nula é aceitar Hy se —2, 0860 < t.u < 2,0860. O
cédlculo da estatistica resulta em:

; 8,066 — 10, 298
cal —
12x1,23824-8x 1,3982 1 1
\/ . 13+9,§ X (1_3 + 5)

O walor p € 0,0001 e, assim como pelo critério definido para a estatistica
tear, TEjEita-se a hipétese de que a porcentagem média de alfa 2 globulina é
semelhante entre individuos com baixo peso e obesos.

=-3,95

5.3.1 Teste de Mann-Whitney

Este teste é andlogo ao apresentado, porém é utilizado para comparar duas
médias independentes quando os dados nao tém distribuicao Normal. Ele é
similar ao teste Wilcoxon.
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5.4 Comparacao de mais de duas médias in-
dependentes

Uma alternativa para poder comparar mais de duas médias é realizar tantos
testes t quanto pares de médias sejam possiveis, porém, existem varios méto-
dos que fazem uma comparacao simultanea das médias, entre outros tem-se
Newman-Keuls, Duncan, Scheffé, Kruskal-Wallis, cada um com caracteristi-
cas especificas. Uma alternativa paramétrica é usar a andlise de variancia
(ANOVA), que de forma geral permite estudar e identificar a significancia do
efeito de diversos fatores sobre uma varidvel resposta.

5.5 Testes de normalidade

Os testes desenvolvidos anteriormente supoem que os dados seguem uma dis-
tribuicao Normal, portanto é necessdrio testar se esta suposicao é verdadeira
antes de aplicd-los. Alguns testes que tém por objetivo verificar se os dados
seguem uma determinada distribui¢ao, que pode ser a Normal, sao: teste
X2, teste de Kolmogorov-Smirnov, teste da divergéncia de Kullback-Liebler,
entre outros.

5.6 Exercicios

1. Para decidir se os habitantes de uma ilha sao descendentes da civiliza-
¢ao A ou B, ird se proceder da seguinte forma:

selecionar uma amostra de 100 moradores adultos da ilha, e determi-
nar a altura média deles;

se essa altura média for superior a 176 cm, serd afirmado que sao
descendentes de B; caso contrério, sao descendentes de A.

Os parametros das alturas das duas civilizagoes sao:
A:p=175e0 =10

B:p=177e o =10

Defina o erro tipo I e o erro tipo IT em fun¢ao do contexto do problema.

2. Fazendo o teste

Hy : p=1150 (o = 150)
Hy : p=1200 (o = 200)

e n = 100, estabeleceu-se o critério de rejeitar Hy se X > 1170. As-
sumindo normalidade dos dados qual é a probabilidade de rejeitar H
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quando verdadeira? Qual é a probabilidade de aceitar Hy quando fal-
sa? Para resolver este exercicio, levar em consideracao que se se coleta
uma amostra aleatoria de tamanho n de uma populacao que tem dis-
tribuicio normal de média p e variancia o2, entao a média amostral X
tem distribuigao também normal com a mesma média e variancia igual
ao?/n.

O atual tempo de travessia com catamaras entre Niter6i e Rio de
Janeiro é considerado uma varidvel aleatéria com distribuicao Normal
de média 10 minutos e desvio padrao 3 minutos. Uma nova embar-
cacao vai entrar em operacao e desconfia-se que serd mais lenta que as
anteriores, isto é, haverd aumento no tempo médio de travessia.

(a) Especifique as hipétese em discussao.
(b) Interprete os erros tipo I e tipo II segundo o problema em estudo.

(c) Para uma amostra de 20 tempos de travessia com a nova embar-
cacao, obtenha a regiao critica como funcao da média amostral
considerando um nivel de significancia de 0,05, usando o resulta-
do tedrico apresentado na questao anterior.

(d) Calcule 3 se a nova embarcacao demora, em média, 2 minutos a
mais que os catamaras para completar a travessia.

. Um pesquisador deseja estudar o efeito de certa substancia no tempo
de reacao de seres vivos a um certo tipo de estimulo. Um experimento
¢ desenvolvido em 10 cobaias, que sao inoculadas com a substéncia
e submetidas a um estimulo elétrico, com seus tempos de reacao (em
segundos) anotados. O tempo médio foi 9,1 segundos. Admite-se que
o tempo de reagao segue, em geral, o modelo Normal com média 8 e
desvio padrao 2 segundos. O pesquisador desconfia, entretanto, que o
tempo médio sofre uma alteracao por influéncia da substancia. Neste
caso, as hipéteses de interesse sao: Hj: as cobaias apresentam tempo
de reacao padrao; H;: as cobaias tém o tempo de reacao alterado.

(a) Determine a regiao critica, em funcao da média amostral, para
a = 0,06.

(b) Calcular 8 para a média igual a 9,0 segundos como valor da
hipétese alternativa.

O tempo médio, por funciondrio, para executar uma tarefa num restau-
rante, tem sido 100 minutos, com desvio padrao de 15 minutos. Introduziu-
se uma modificagdo para diminuir esse tempo, e, apés certo periodo
sorteou-se uma amostra de 16 funciondrios, medindo-se o tempo de
execucao de cada um. O tempo médio da amostra foi 85 minutos, e
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o desvio padrao foi 12 minutos. Estes resultados trazem evidéncias
estatisticas da melhora desejada? Conclua para o = 0, 05.

6. Assumir que o nivel minimo de referéncia de creatinina em adultos é
0,5 mg/dL. Acredita-se que numa certa populagdo esses niveis sejam
inferiores, o que caracteriza deficiéncia de creatinina. Para testar isto é
coletada uma amostra de 46 pessoas que fornecem nivel médio de 0,46
mg/dL com desvio padrao 0,02 mg/dL. Assuma que os niveis de crea-
tinina tém distribuicao normal para testar a hipétese anterior usando
um nivel de 0,01.

7. Um estudo foi desenvolvido para avaliar o saldrio de estagidrios em
areas de Nutricao numa cidade brasileira. Foram sorteados e entrevis-
tados 200 estagidrios. Admita que o desvio padrao dessa varidvel na
cidade é de 0,8 saldrios minimos. Teste, para a=0,05, se a média é
igual a 3 saldrios minimos, ou menor, se a amostra forneceu média de
2,5 saldrios minimos.

8. O tempo médio para completar uma prova de inferéncia estatistica no
semestre anterior foi uma hora e trinta minutos com desvio padrao de
vinte minutos. Uma turma de 45 alunos deste semestre fez a mesma
prova e obteve média de uma hora e sete minutos com desvio padrao
de 20,56 minutos. Assumindo que o tempo para completar a prova tem
distribuicao Normal, prove se a turma deste semestre é significativa-
mente mais rapida. a=0,01.

9. A distribuigao da pressao arterial diastoélica para a populagao de mulhe-
res com um determinado distirbio alimentar tem média desconhecida
e desvio padrao igual a 9,1 mmHg. Pode ser 1til para os médicos
saber se a média desta populacao é igual a pressao diastélica média da
populacao geral de mulheres, que é 74,4 mmHg.

(a) Quais sao as hipéteses nula e alternativa apropriadas?

(b) Uma amostra de 10 mulheres com o referido distirbio tem média
84 mmHg. De posse dessa informacao, conduza um teste ao nivel
0,05 para as hipéteses do item anterior. Que conclusao vocé extrai
dos resultados do teste?

(c) Sua conclusdo teria sido diferente se vocé tivesse escolhido o =
0,01 em vez de 0,057

10. A porcentagem anual média da receita municipal empregada em ali-

mentagao escolar em pequenos municipios de um Estado tem sido 8%
(admita que esse indice se comporte segundo um modelo Normal). O
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11.

12.

13.

governo pretende melhorar esse indice e, para isso, ofereceu alguns in-
centivos. Para verificar a eficdcia dessa atitude, sorteou 10 cidades
e observou as porcentagens investidas no tltimo ano. Os resultados
foram (em porcentagem) T = 10,6 e S = 2,41. Os dados trazem evi-
déncia de melhoria, ao nivel de « = 0,057 Caso altere a média, dé um
intervalo de 95% de confianga para a nova média.

O tempo que as pessoas gastam no site orkut.com segue uma dis-
tribuicao Normal. Existem suspeitas de que os alunos de ciéncias hu-
manas ficam conectados no referido site mais tempo do que os alunos
de ciéncias biomédicas. Para testar esta hipétese foi feito um estudo
de corte transversal que forneceu os seguintes resultados para o tempo
semanal, em horas, gasto no site:

Ne alunos X S
Humanas 36 12,5 3,0
Biomédicas 31 10,1 1,2

(a) Estimar o tempo médio semanal gasto no site pelos alunos da sua
area usando um intervalo de 98% de confianca.

(b) Testar, para a=0,025, a hipdtese levantada sobre o tempo médio
semanal nos alunos das duas dreas assumindo que as varidncias
dos dois grupos sao semelhantes.

Para determinar como uma dose experimental de anestesia afeta ho-
mens e mulheres, uma amostra de 15 homens e 17 mulheres foi sele-
cionada aleatoriamente em uma clinica odontolégica e seus tempos de

reacao (em minutos) registrados. As seguintes estatisticas resumem os
dados:

Homens Mulheres
Média 4.8 4.4
Desvio padrao 0,8 0,9

Usando a = 0, 05, teste se existe diferenca significativa entre os tempos
de reacao de homens e mulheres.

Um nutricionista estd interessado em saber se héd diferenga entre os
niveis de uma certa proteina do sangue em dois grupos étnicos diferen-
tes. Ele escolhe aleatoriamente 18 individuos e compara os niveis da
referida proteina na amostra de 10 individuos do grupo étnico A e 8 do
grupo B. A seguinte tabela fornece os resultados medidos em mol/litro.
Com esses dados, testar a hipétese de que nao hé diferenca entre os
grupos étnicos no que diz respeito aos niveis da proteina estudada.
Quais sao as suposicoes necessarias para realizar o teste?
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Grupo A Grupo B

Média

Desvio padrao

43
1,49

5,0
1,69

14. Oito pacientes com diabete tém medido o nivel de glucose no plasma
(mmol/1) antes e uma hora depois da administracdo oral de 100g. de
glucose, com os seguintes resultados:

15.

16.

Glucose no plasma (mmol/1)

Paciente Antes Depois Mudanca
1 4,67 5,44 -0,77
2 497 10,11  -5,14
3 5,11 8,49 -3,38
4 517 6,61 -1,44
5) 5,33 10,67  -5,34
6 6,22 5,67 0,55
7 6,50 5,78 0,72
8 7,00 9,89 -2,89
Meédia 5,62 7,83 -2,211
D. Padrao | 0,838 2,204 2,362

Existem evidéncias significativas de aumento da glucose?

Num exame de leitura em uma escola de ensino fundamental, a nota
média de 32 meninos foi 72, com desvio padrao de 8, e a nota média
de 36 meninas foi 75, com desvio padrao de 6. Teste a hipétese de que
as meninas acusam melhor rendimento na leitura do que os meninos,
ao nivel de significancia de 0,05.

Para verificar a importancia de uma determinada campanha de propa-
ganda nas vendas de certo produto de uma marca de laticinios foram
registradas as vendas semanais antes e depois da referida campanha.
Estas vendas aparecem na tabela a seguir. Qual seria sua conclusao so-
bre a eficiéncia da campanha? Assumir que as vendas tém distribuicao

Normal e usar a = 0, 05.

Loja Antes Depois
1 13 16
2 18 24
3 14 18
4 16 14
5 19 26
6 12 17
7 22 29
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17. O nimero de horas extras trabalhadas por 20 funciondrios de um fri-

18.

19.

gorifico, antes e depois de implantada uma campanha de incentivos,
aparece na tabela a seguir. Diga se a mencionada campanha que otor-
gava aumento do pagamento das horas extras, conseguiu resultados
significativos. Assuma que as horas extras tém distribuicao Normal e
utilize um nivel de significancia de 0,05.

Antes Depois Antes Depois
1 0.4 0.4 11 0.6 12.2
2 0.4 0.5 12 0.7 1.1
3 0.4 0.5 13 0.7 1.2
4 04 0.9 14 0.8 0.8
5 0.5 0.5 15 0.9 1.2
6 0.5 0.5 16 09 1.9
7 05 0.5 17 1.0 0.9
8 0.5 0.5 18 1.0 2.0
9 0.5 0.5 19 1.6 8.1
10 0.6 06 |20 20 3.7

Nove individuos do sexo masculino, sadios, com idade média de 21 anos
participaram voluntariamente de uma pesquisa cujo objetivo era veri-
ficar se a alcalose respiratoria, induzida por hiperventilacao voluntdria,
aumenta a capacidade fisica avaliada pelo tempo de corrida de 800 me-
tros. Neste estudo, os nove individuos participaram da corrida de 800
metros em dois momentos: um deles em condi¢oes normais (sem hiper-
ventilagdo) e no outro apds a hiperventilacao voluntédria. Os dados em
segundos estao apresentados a seguir:

Hiperventilagao

Com Sem Diferenca
X 154,3 1538 0,5
S 10,2 99 4,0

(a) Expresse em termos estatisticos as hipdteses de interesse a serem
testadas.

(b) Teste as hipdteses estabelecidas anteriormente ao nivel de sig-
nificAncia de 0,05. Apresente suas conclusoes.

Deseja-se comparar a qualidade de um alimento industrializado por
dois processos diferentes. Um dos itens avaliados é o comprimento, em
centimetros, do referido produto. Com os dados da seguinte tabela
vocé concluiria que os dois processos sao semelhantes quanto ao com-
primento?
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Processo A Processo B

n 21 16
X 2115 21,12
S 0,203 0,221

20. Um estudo foi conduzido para determinar se a fumaga de cigarro de uma
gestante tem efeito no contelddo mineral ésseo da crianca por ela gerada.
Uma amostra de 77 recém-nascidos cujas maes fumaram durante a
gravidez tem um contetido mineral médio 6sseo de 0,098 g/cm e desvio
padrao 0,026 g/cm; uma amostra de 161 bebés cujas maes nao fumavam
tem meédia 0,095 g/cm e desvio padrao 0,025 g/cm. Assumir que os
dados tém distribuicao normal e as varidncias das populacoes originais
sejam semelhantes.

(a) Estabeleca as hipéteses nula e alternativa para o teste correspon-
dente.

(b) Conduza o teste das hip6teses do item anterior ao nivel de sig-
nificancia 0,05. O que se conclui?
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Capitulo 6

Comparacao de grupos: dados
categoricos

Em uma amostra de individuos, o nimero deles que apresenta uma deter-
minada caracteristica é chamado de freqiiéncia, mas esta quantidade tam-
bém pode ser estudada como uma proporgao. Assim, inferéncia sobre dados
categdricos pode ser tratada como inferéncia sobre proporcoes.

6.1 Uma tinica proporcao

O caso mais simples a se considerar é quando tem-se um tnico grupo de in-
dividuos, e observa-se que uma certa propor¢ao apresenta uma caracteristica
particular. O que pode ser dito sobre a proporcao com essa caracteristica na
populacao? Para responder a isto sao definidas as hipéteses:

Hy @ p><p
H, : p<>po

onde p é a proporcao de individuos com a caracteristica de interesse e py é
uma constante numérica adequada. E usada uma estatistica proveniente da
distribuicao Normal:
Zoat = ——ie ~ N(0,1)
n

desde que o tamanho de amostra seja suficientemente grande. Diversos au-
tores consideram n > 30.

Exemplo: Supor que uma residente escolheu uma amostra de 215 mu-
lheres entre as tratadas pela unidade onde ela trabalha, e achou 39 casos com
histérico de asma. Ela deseja usar esta evidéncia para testar a hip6tese de
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que a prevaléncia de asma em mulheres € de 15%. Assim, as hipéteses sao:

Hy : p=0,15
H, : p#0,15
onde p é a proporcao de mulheres com asma, aqui chamada de prevaléncia.

Neste problema, o critério leva a aceitar Hy se —1,96 < z.4 < 1,96. A
estatistica de teste é:

39
_ms 00 o

z _ sy
cal 0,15x0,85
215

levando a aceitar a hipétese inicial de que a prevaléncia de mulheres com
asma ¢é de 15%. O walor p & 0,22.

6.2 Proporcoes em dois grupos independentes

Quando se deseja comparar a proporc¢ao de individuos com uma caracteristica
em duas populagoes independentes, as hipdteses tém a forma:

Hy @ p1><ps
Hy @ p1<>ps

e a estatistica usada nesta situacao é:

Yol = L ~ N(0,1)
Jx=-p) (& +L)
Tt
n N1 + No

sendo 71 e ro 0 nimero de vezes que se observa a caracteristica de interesse
nas amostras dos grupos 1 e 2, p; e py as proporcoes observadas nas amostras
le?2.

Exemplo: Os dados vém de um ensaio clinico que compara a estimulacao
por infra-vermelho (IRS) com um placebo (estimulagao elétrica transcuténea
simulada) na dor causada por osteoartrose cervical, sem identificagao, pelo
paciente, do tratamento recebido. Participaram do ensaio 250 pacientes. Dos
120 pacientes no grupo IRS, 90 deles relataram melhora na dor, comparado
com os 40 dentre os 130 que receberam o placebo. Testar se existem diferencas
atribuidas & estimulacao.

As hipdteses sao:

Hy : Pprrs = DPiacebo
Hl - PIRS > PPlacebo
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onde Prrs € Ppiacebo SA0 as proporgoes de pacientes que relataram melhora na
dor nos grupos IRL e placebo. A hipétese nula serd aceitada se z.q < 1, 64.
A estatistica de teste é:

20 40
Zeul = 120 — 130 — 991
\/0,52><0,48><(1—§0+F10)
90 + 40
dop = —— " =0,52
SO T 0130

com a qual rejeta-se a hipétese nula, concluindo que a proporcao de pacientes
que relatam melhora na dor ¢ significativamente maior no grupo IRL. O valor
p ¢ igual a 0,014.

6.3 Duas proporcoes em amostras pareadas

Neste caso o interesse continua sendo a comparacao de duas proporcoes, de
forma que as hipéteses sao:

Hy @ p1><ps
Hy @ p1<>ps

Porém, para comparar duas proporcoes para dados pareados é necessdrio
obter informacao adicional que pode ser resumida no seguinte quadro:

Caracteristica observada Numero de

Amostra 1  Amostra 2 pares
Sim Sim a
Sim Nao b
Nao Sim c
Nao Nao d

A estatistica de teste estd definida como:
b—c

Real = —F7——

vb+c

onde b é o nimero de vezes que foi observada a caracteristica na amostra 1 e
nao foi observada na amostra 2 e ¢ é o nimero de vezes que nao foi observada
a caracteristica na amostra 1 e foi observada na amostra 2.

Exemplo: Em um estudo para avaliar dois reagentes para um exame
clinico que detecta uma toxina foram coletadas amostras de sangue de 105
pessoas portadoras da referida toxina. Cada amostra é subdividida em duas e
cada uma destas recebe um tnico reagente, anotando se houve ou nao reacao
positiva. Os resultados aparecem a seguir:
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Reagente 1
Reagente 2 Positivo Negativo
Positivo 51 6
Negativo 15 33

Existem diferencas entre as proporcoes de reagoes positivas para os dois
reagentes?
As hipéteses sao:

Hy : p1=ps
Hy : pl#p2

onde p; e py sao as proporcoes de reacoes positivas para os reagentes 1 e
2 respectivamente. Estas proporcoes sao também conhecidas como sensi-
bilidades. O critério é aceitar a hipotese nula se —1,96 < z.y4 < 1,96. A
estatistica de teste é

15—-6

_ 272 1 964
T /516

que leva a rejeitar a hipotese nula, resultando num wvalor p de 0,0495.

6.4 Teste \°

Este teste tem diversos usos, o mais comum é para comprovar a relagao
existente entre dois fatores em tabelas de duas entradas. Em uma tabela
2 x k (k > 2) ele permite comparar as propor¢oes de individuos com uma
caracteristica de interesse nos k grupos definidos na tabela; caso a hipdtese
nula de igualdade das proporgoes for aceita conclui-se que a caracteristica de
interesse nao estd relacionada com o fator que determinou os k grupos, o que
implica que eles sdo independentes. Este teste utiliza a distribuicao x2.
As hipéteses possiveis sao:

Hy : pp=pe=--=p
H; : pelo menos uma proporcao é diferente

ou, de forma geral para uma tabela [ x k,

Hy : Os fatores que determinam linhas e
colunas sao independentes

H, : Existe alguma relacao entre os fatores.

Como exemplo desta utilizacdo do teste x?, serd estudada a relacao en-
tre o estado civil e o consumo de cafefna em 3888 homens cujos resultados
aparecem a seguir:
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Consumo de cafeina (mg/dia)
Estado civil 0 1-150 151-300 >300 | Total
Casado 652 1537 598 242 | 3029
Divorciado, separado | 36 46 38 21 141
ou viivo
Solteiro 218 327 106 67 | 718
Total 906 1910 742 330 | 3888

E necessério calcular as freqiiéncias esperadas para cada um dos valores
na tabela. Para os casados sem consumo didrio de cafeina esta freqiiéncia é
calculada como:

3029 x 906
%88 705, 8
para obter a seguinte tabela de freqiiéncias esperadas:
Consumo esperado de cafeina (mg/dia)

Estado civil 0 1-150  151-300 >300 Total
Casado 705,8 1488,0 578,1 257,1 | 3029
Divorciado, separado | 32,9 69,3 26,9 12,0 141
ou viuvo

Solteiro 167,3 3527 137,0 60,9 | 718
Total 906 1910 742 330 | 3888

Com estas duas tabelas é calculada a estatistica de teste que, de forma
geral, é:

(Observado — Esperado)®
Esperado

Xial - Z

onde Observado é o valor realmente observado obtido da primeira tabela e
FEsperado é o correspondente valor de freqiiéncia esperada, r é o nimero de
linhas na tabela e ¢ é o nimero de colunas.

Para o exemplo, o critério de decisao é de aceitar a hipdétese nula de
independéncia entre estado civil e consumo de cafena se x2,, < 12,5916.
Com x?%, = 51,61 que, com 6 graus de liberdade gera um wvalor p igual
a 0,000000002, conclui-se que existem evidéncias da relacao entre o estado
civil e o consumo de cafeina.

~ X7 ((r=1) x (e = 1))

6.5 Exercicios

1. Deseja-se provar a hipétese de que a proporcao de hipertensos ¢ menor
entre os pacientes em uso de um novo medicamento, chamado Redu-
topril, comparados com os que usam o medicamento lider do mercado
chamado Hiperpril. Em funcao do problema apresentado defina:
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(a) As hipdteses nula e alternativa.
(b) Erros tipo I e II.

. Testes exaustivos realizados por uma industria de fabricacao de fornos
para padarias indicam que seu forno de microondas tem probabilidade
0,1 de apresentar a primeira falha antes de 900 horas de uso. Um novo
método de produgao estd sendo implantado e os engenheiros garantem
que a probabilidade acima indicada deve diminuir. Com o objetivo
de verificar essa afirmagao, escolheu-se aleatoriamente 100 aparelhos
para realizar testes acelerados e os resultados indicaram que 8 deles
tiveram sua primeira falha antes de 900 horas. Formule as hipéteses
adequadas e verifique se os engenheiros tém razao, considerando um
nivel de significaAncia de 0,05.

. Os produtores de um programa de culindria na TV pretendem modificé-
lo se for assistido regularmente por menos de um quarto dos telespec-
tadores. Uma pesquisa encomendada a uma empresa especializada en-
trevistou 400 familias e adotou o critério de rejeitar a hipétese nula
de nao-alteracao do programa caso a proporcao amostral de familias
telespectadoras seja menor a 0,2. Sabendo que, para n suficientemente
grande, tem-se que p ~ N(p,p(1 — p)/n).

(a) Calcular o nivel de significancia do teste.

(b) Calcular o poder da prova se, na verdade, a proporgao é igual a
0,15.

. O consumidor de um certo produto acusou o fabricante, dizendo que
mais de 20% das unidades fabricadas apresentam defeito. Para con-
firmar sua acusacao ele usou uma amostra de tamanho 50, onde 27%
das pecas eram defeituosas. Mostre se estas evidéncias amostrais con-
firmam a acusagao do consumidor. Utilize a = 0, 05.

. Assumir que um procedimento de diminui¢do do peso é considerado
aceitavel se pelo menos 80% dos individuos conseguem diminuir 10%
de seu peso em 90 dias. Um pesquisador submete 480 pessoas a um
novo procedimento e obtém o resultado desejado em 360 pessoas.

(a) Identificar e estimar o parametro de interesse.

(b) Testar, ao nivel de 0,05, a hipétese de que o novo procedimento
de diminuicao do peso é aceitdvel.

. Uma empresa de comercializacao de alimentos promoveu um curso novo
e melhorado destinado a treinar seu pessoal de vendas. Foram escolhi-
dos 100 candidatos que foram divididos em dois grupos : 50 freqiien-
taram o curso usual e 50 freqiientaram o curso novo. Ao fim de 6
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semanas, todos os 100 candidatos foram submetidos ao mesmo exame
final. Teste a hipétese de que o novo curso nao apresentou mudanca
alguma em relagao ao curso usual no que diz respeito ao treinamento
do pessoal de vendas. O que seus resultados indicam?

Habilidades Usual Novo/melhorado

Acima média 15 19
Meédia 25 23
Abaixo média 10 8

. O fabricante de um determinado remédio alega que o mesmo acusou
90% de eficiéncia em aliviar a alergia por um periodo de 8 horas. Em
uma amostra de 200 individuos que sofriam de alergia, o remédio deu
resultado positivo em 160. Determine se a alegagao do fabricante é
legitima. Use a = 0, 01.

. Um pesquisador estd interessado na diferenga de sexos com relagao a
opiniao sobre adicionar antioxidantes nos alimentos comercializados por
certa empresa. Pesquisando uma amostra de 100 homens e 80 mulheres,
constatou que 36% dos homens e 40% das mulheres sao favordveis a
referida adicao. Teste a significAncia da diferenca entre os sexos com
relacao a adicionar antioxidantes nos referidos alimentos.

. Um estudo foi conduzido para avaliar a eficicia relativa de suplemen-
tagdo com célcio versus o calcitrol (agente que aumenta a absorgao
gastrointestinal do cdlcio), no tratamento da osteoporose depois da
menopausa. Vadrias pacientes retiraram-se prematuramente desse es-
tudo, devido aos efeitos adversos do tratamento. Os dados relevantes
sobre a retirada da pesquisa aparecem abaixo:

Retirada
Tratamento Sim Nao Total
Calcitrol 27 287 314
Calcio 20 288 308
Total 47 575 622

(a) Calcule a propor¢ao da amostra de pacientes que se retiram do
estudo em cada grupo de tratamento.

(b) Teste a hipétese nula de que ndo ha associagao entre o grupo de
tratamento e sua retirada do estudo ao nivel de 0,05.
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10.

11.

12.

Suspeita-se que exista relagao entre a dificuldade de aprendizagem de
criangas em idade escolar e a prematuridade ao nascer. Para testar esta
hipétese foram coletadas informagoes de 52 criangas na referida faixa
etdria, obtendo-se os seguintes resultados:

Dificuldade de aprendizagem

Muita Normal Facilidade
Prematuro ) 2 7
Nao-prematuro 1 31 6

A suspeita é confirmada pelos dados coletados? Usar a=0,01.

A pedido de um laboratério quimico, dois métodos de diagnéstico de um
distirbio neurolégico chamados A e B e considerados baratos, sao ava-
liados em 70 pacientes sabidamente portadores do distiirbio, obtendo-se
os seguintes resultados:

Diagnéstico B
Diagnéstico A Positivo  Negativo
Positivo 40 15
Negativo 10 )

Como o laboratdério requerente produz o kit de diagnéstico A, ele afirma
que o seu kit é mais sensivel. A afirmacao do laboratério é confirmada
pelas evidéncias amostrais? Usar a=0,05.

Setenta e cinco camundongos recebem uma droga que estimula a ab-
sorcao de um determinado nutriente no intestino, e outros setenta e
cinco nao a recebem. Depois de 25 dias de alimentagao, todos os ca-
mundongos sao analizados com relacao ao nivel de absorcao intestinal
do referido nutriente, sendo classificados em absorcao completa ou ab-
sorcao parcial, obtendo-se os seguintes resultados:

Absor¢cao Com droga Sem droga

Completa 60 51
Parcial 15 24
Total 75 75

Prove se a droga aumenta a habilidade dos camundongos para conseguir
absorcao completa do nutriente, a = 0, 05.
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13.

14.

15.

16.

Num torneio de voleibol, a recuperacao energética dos jogadores apés
uma partida é importante. Um grupo de nutricionistas desenvolveu um
carddpio com o objetivo de melhorar a referida recuperacao. Foram ob-
servados 68 times submetidos ao referido carddpio e 85 sem tratamento
especial obtendo-se os seguintes resultados:

Recuperacao Carddpio especial
energética Sim Nao
Conseguiram 53 42

Nao conseguiram 15 43

Testar, para um nivel de 0,05, a eficiéncia do trabalho dos nutricionistas.

Cinquenta amostras de saliva sabidamente positivas para o bacilo da
tuberculose foram colocadas em duas diferentes culturas ou meios de
detecgao (A e B). O objetivo do experimento era a comparagao destes
meios na detecgao do bacilo. Os resultados estao resumidos na tabela
abaixo:

Meio A Meio B
Detectou Nao detectou

Detectou 20 12

Nao detectou 2 16

Existe evidéncia de que os meios ou culturas sejam diferentes? (o =
0,05)

Numa pesquisa de opinao piblica 1000 homens e 1000 mulheres foram
entrevistados sobre a posicao acerca do aborto. FEntre as mulheres
356 manifestaram-se contra a legalizacao do aborto, enquanto que 515
homens tiveram a mesma posicao. Existe diferenca significativa entre os
dois sexos quanto & opinido sobre a legalizacao do aborto? (a = 0,05)

Para estudar as dificuldades de dormir dos usudrios de maconha, foi
planejado o seguinte experimento: 64 pessoas foram colocados para
dormir separadas em duplas, cada dupla em um quarto, de forma que
estas foram formadas por um usudrio de maconha e um nao usudrio,
chamado de controle, foi registrado se cada individuo teve, ou nao, di-
ficuldades para dormir. Usando os dados a seguir, prove se existem
evidéncias de que a porcentagem de usudrios de maconha com dificul-
dades para dormir é maior do que no grupo controle. Use a=0,05.

85



17.

18.

19.

Dificuldades para dormir
Grupo Maconha Grupo Controle Numero de duplas

Sim Sim 4
Sim Nao 3
Nao Sim 9
Nao Nao 16

Observou-se nos anos 60 que a ocorréncia de abortos espontineos nas
gestacoes de médicas anestesistas era mais alta do que o normal. Para
verificar se esta observacao refletia ou nao uma condicao geral, realizou-
se em 1970 um estudo em um hospital universitdrio. Foram encontrados
os seguintes resultados:

Quadro Especialidade
Anestesista Outra Total
Gestagao normal 23 52 75
Aborto espontaneo 14 6 20
Total 37 58 95

(a) Escolha a hipétese nula e a alternativa que sejam razodveis nesta
situacao.

(b) Faga o teste adequado considerando um nivel de significancia de
0,05. Qual ¢é sua conclusao?

Uma consulta a 300 eleitores do distrito A e 200 eleitores do distrito B
acusou 56% e 48%, respectivamente, a favor de determinado candidato.
Para a = 0,05, teste a hipétese de que:

(a) nao exista diferenga entre os dois distritos,

(b) o candidato tenha preferéncia maior no distrito A.

Um radialista, considerando uma alteracao na programac ao de sua
emissora, coleta dados sobre as preferéncias de vérios grupos etdrios de
ouvintes. Com a seguinte tabulacao cruzada, teste a hipétese de que a
preferéncia pelo tipo de programa nao difere por grupo etério.

Preferéncia Jovem Meia-idade Adulto mais velho

Miisica 14 10 3
Noticidrio 4 15 11
Esporte 7 9 5)
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20. Um nutricionista que implementou o Manual de Boas Praticas em 3
restaurantes deseja conhecer se houve diferencas nas melhoras percep-
tiveis decorrentes do uso do manual nos 3 restaurantes. Para isto en-
trevista amostras independentes de freqiientadores dos 3 restaurantes
perguntando se eles estao satisfeitos com as mudangas ocorridas. Os
resultados obtidos aparecem na seguinte tabela:

Satisfeitos Insatisfeitos

Rest. 1 50 50
Rest. 2 80 20
Rest. 3 40 60

(a) Defina as hipdteses necessérias.

(b) Teste para um nivel de 0,05 as hip6teses do item anterior.

87



Apéndice A
Respostas selecionadas

(Cap. 1) 3 (a) Categérico nominal. (b) Numeérico discreto (dias, meses).
(c) Numérico discreto. (d) Categdérico nominal se as observagoes
sao baixo, médio e alto, numérico se sao consideradas as medigoes.
(e) Categoérico dicotomico. (f) Numeérico continuo.

4 Estudo experimental.

5 Estudo observacional de corte transversal.

(Cap. 2) 5 S =0,623 e Me =2,82.

6 (a) Varidvel numérica continua. (b) Estudo observacional de corte

transversal. (c¢) Me = 33719 g, X =3349,5¢g. (d) S =615,1 g.
7 (b) Me = 195.

8 (a) Nimero de quildmetros que os pacientes conseguem caminhar.
Varidvel numérica continua. (b) Média = 4,79 km. (c¢) Me = 3,65
km. (d) S = 3,63 km.

9 (a) Dado censurado. (c) X =1046,76 Me = 960.

(Cap. 3) 1 (a) 0,0. (b) 0,8. (c) 0,0 (d) 0,7.
2 (a) 0,85. (b) 0,45. (c) 0,9. (d) 0,2.
3 0,75.
5 (a) 0,89. (b) 0,95. (c) 0,28. (d) 0,50.
6 (a) 0,34. (b) 0,18,
7 0,73.
11 (a) 0,004661. (b) 0,954467. (c) -0,84.
13 (a) 0,072145. (b) 0,796498.
14 (a) 0,02275. (b) 0,9545.

(Cap. 4) 1 Conf (148,37 < p < 151,63) = 95%.
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Conf(7,22 < pu<7,78) = 95%.

Conf(23,28 < ju < 24,52) = 99%.

Conf (5,52 < pu < 6,88) = 90%.

(a) Conf(117,68 < p < 122,32) = 95%. (b) Aumentar n ou

diminuir o nivel de confianca.
6 Conf(0,3886 < p<0,4114) = 98%.
7 Conf(0,4525 < p < 0,6475) = 95%.
8 Conf(0,7992 < p < 0,8468) = 95%.
9 Conf(0,162 < p < 0,495) = 95%.

O = W N

2 a=0,091759 e 8 = 0,066807.

3 (a) Hy : p = 10, Hy : p > 10. (b) Erro tipo I: Afirmar que a
embarcacgao serd mais lenta quando na verdade é tao rdapida quanto
a anterior. Erro tipo II: Afirmar que a embarcacao serd tao rapida
quanto a anterior quando na verdade é mais lenta. (c) Rejeitar

Hy se X > 11,31. (d) 0,151505.
4 (a) Regido critica: X > 9,19 ou X < 6,81. (b) 0,617641.
5 Sim.
7 Rejeitar Hy.
8 Rejeitar H.
9 (a) Hy: u="74,4, Hy : u # 74,4. (b) Rejeitar Hy. (c) Nao.
10 Sim. Conf (8,876 < u < 12,324) = 95%.
11 (a) Conf(9,56 < p < 10,64) = 98%. (b) Rejeitar Hy.
12 Aceitar H,.
14 Aceitar Hy.
15 Rejeitar H,.
16 Rejeitar Hy.
17 Rejeitar Hy.

(Cap. 6) 2 Aceitar H.
3 (a) 0,010444. (b) 0,997445.
4 Aceitar H.
5 (a) p=0,75. (b) Rejeitar Hy.
6 Aceitar Hy.
7 Rejeitar Hy.
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8 Aceitar Hy.

10 Rejeitar Hy.

11 Aceitar H,.

12 Rejeitar H,.

14 Rejeitar H.

15 Rejeitar Hy.

16 Aceitar H,.

17 (a) Hy : pa < po, Hy : pa > po- (b) Rejeitar Hy.
18 (a) Aceitar Hy. (b) Aceitar Hy.

19 Rejeitar H.
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Apéndice B

Distribuicao Normal padrao
N(0;1)

As probabilidades fornecidas nas tabelas sao da forma: o = P(0 < Z < za).

i) Z(alfa)

Figura™B.1: Probabilidades fornecidas pelas tabelas da distribuicao Normal
padrao.

91



404

0,00

0,01

0,02

0,03

0,04

0,0
0,1
0,2
0,3
0,4
0,5
0,6
0,7
0,8
0,9
1,0
1,1
1,2
1,3
1,4
1,5
1,6
1,7
1.8
1,9
2,0
2,1
2,2
2,3
2.4
2,5
2,6
2,7
2.8
2,9
3,0
3,1
3,2
3,3
3.4
3,5
3,6
3,7
3.8
3,9
4,0

0,000000
0,039828
0,079260
0,117911
0,155422
0,191462
0,225747
0,258036
0,288145
0,315940
0,341345
0,364334
0,384930
0,403199
0,419243
0,433193
0,445201
0,455435
0,464070
0,471284
0,477250
0,482136
0,486097
0,489276
0,491802
0,493790
0,495339
0,496533
0,497445
0,498134
0,498650
0,499032
0,499313
0,499517
0,499663
0,499767
0,499841
0,499892
0,499928
0,499952
0,499968

0,003989
0,043795
0,083166
0,121719
0,159097
0,194974
0,229069
0,261148
0,291013
0,318589
0,343752
0,366500
0,386860
0,404902
0,420730
0,434478
0,446301
0,456367
0,464852
0,471933
0,477784
0,482571
0,486447
0,489556
0,492024
0,493963
0,495473
0,496636
0,497523
0,498193
0,498694
0,499064
0,499336
0,499533
0,499675
0,499776
0,499847
0,499896
0,499930
0,499954
0,499970

0,007978
0,047758
0,087064
0,125516
0,162757
0,198468
0,232371
0,264238
0,203892
0,321214
0,346136
0,368643
0,388767
0,406582
0,422196
0,435744
0,447384
0,457284
0,465621
0,472571
0,478308
0,482997
0,486791
0,489830
0,492240
0,494132
0,495603
0,496736
0,497599
0,498250
0,498736
0,499096
0,499359
0,499550
0,499687
0,499784
0,499853
0,499900
0,499933
0,499956
0,499971

0,011967
0,051717
0,090954
0,129300
0,166402
0,201944
0,235653
0,267305
0,296731
0,323814
0,348495
0,370762
0,390651
0,408241
0,423641
0,436992
0,448449
0,458185
0,466375
0,473197
0,478822
0,483414
0,487126
0,490097
0,492451
0,494297
0,495731
0,496833
0,497673
0,498305
0,498777
0,499126
0,499381
0,499566
0,499698
0,499792
0,499858
0,499904
0,499936
0,499958
0,499972

0,015953
0,055670
0,094835
0,133072
0,170031
0,205402
0,238914
0,270350
0,209546
0,326391
0,350830
0,372857
0,392512
0,409877
0,425066
0,438220
0,449497
0,459071
0,467116
0,473810
0,479325
0,483823
0,487455
0,490358
0,492656
0,494457
0,495855
0,496928
0,497744
0,498359
0,498817
0,499155
0,499402
0,499581
0,499709
0,499800
0,499864
0,499908
0,499938
0,499959
0,499973

ZQ

0,00

0,01

0,02

0,03

0,04
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0,05

0,06

0,07

0,08

0,09

0,0
0,1
0,2
0,3
0,4
0,5
0,6
0,7
0,8
0,9
1,0
1,1
1,2
1,3
1,4
1,5
1,6
1,7
1.8
1,9
2,0
2,1
2,2
2,3
2.4
2,5
2,6
2,7
2.8
2,9
3,0
3,1
3,2
3,3
3.4
3,5
3,6
3,7
3.8
3,9
4,0

0,109939
0,059618
0,098706
0,136831
0,173645
0,208840
0,242154
0,273373
0,302338
0,328944
0,353141
0,374928
0,394350
0,411492
0,426471
0,439429
0,450529
0,459941
0,467843
0,474412
0,479818
0,484222
0,487776
0,490613
0,492857
0,494614
0,495975
0,497020
0,497814
0,498411
0,498856
0,499184
0,499423
0,499596
0,499720
0,499807
0,499869
0,499912
0,499941
0,499961
0,499974

0,023922
0,063559
0,102568
0,140576
0,177242
0,212260
0,245373
0,276373
0,305106
0,331472
0,355428
0,376976
0,396165
0,413085
0,427855
0,440620
0,451543
0,460796
0,468557
0,475002
0,480301
0,484614
0,488089
0,490863
0,493053
0,494766
0,496093
0,497110
0,497882
0,498462
0,498893
0,499211
0,499443
0,499610
0,499730
0,499815
0,499874
0,499915
0,499943
0,499963
0,499975

0,027903
0,067495
0,106420
0,144309
0,180822
0,2155661
0,248571
0,279350
0,307850
0,333977
0,357690
0,378999
0,397958
0,414656
0,429219
0,441792
0,452540
0,461636
0,469258
0,475581
0,480774
0,484997
0,488396
0,491106
0,493244
0,494915
0,496207
0,497197
0,497948
0,498511
0,498930
0,499238
0,499462
0,499624
0,499740
0,499821
0,499879
0,499918
0,499946
0,499964
0,499976

0,031881
0,071424
0,110261
0,148027
0,184386
0,219043
0,251748
0,282305
0,310570
0,336457
0,359929
0,381000
0,399727
0,416207
0,430563
0,442947
0,453521
0,462462
0,469946
0,476148
0,481237
0,485371
0,488696
0,491344
0,493431
0,495060
0,496319
0,497282
0,498012
0,498559
0,498965
0,499264
0,499481
0,499638
0,499749
0,499828
0,499883
0,499922
0,499948
0,499966
0,499977

0,035856
0,075345
0,114092
0,151732
0,187933
0,222405
0,254903
0,285236
0,313267
0,338913
0,362143
0,382977
0,401475
0,417736
0,431888
0,444083
0,454486
0,463273
0,470621
0,476705
0,481691
0,485738
0,488989
0,491576
0,493613
0,495201
0,496427
0,497365
0,498074
0,498605
0,498999
0,499289
0,499499
0,499650
0,499758
0,499835
0,499888
0,499925
0,499950
0,499967
0,499978

ZQ

0,05

0,06

0,07

0,08

0,09
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Apéndice C

Distribuicao t-Student

As probabilidades fornecidas nas tabelas sdo da forma: o = P(T' < ta).

0 t(alfa)

Figura™C.1: Probabilidades fornecidas pelas tabelas da distribuicao t-
Student.

94



«

GL.| 01 005 002 00l 0,005
1 |3,0777 63137 12,7062 31,8210 63,6559
2 | 1,8856 2,9200 4,3027 6,9645  9,9250
3 | 1,6377 2,3534 3,1824 45407  5,8408
4 |1,5332 2,1318 27765 3,7469  4,6041
5 | 14759 2,0150 2,5706 3,3649  4,0321
6 | 14398 19432 24469 3,1427 3,7074
7 14149 18946 2,3646 2,9979  3,4995
8 |1,3968 1,8595 12,3060 2,8965 3,3554
9 |1,3830 1,8331 2,2622 28214  3,2498
10 |1,3722 1,8125 22281 2,7638  3,1693
11 |1,3634 1,7959 22010 2,7181  3,1058
12 |1,3562 1,7823 2,1788 2,6810  3,0545
13 |1,3502 1,7709 2,1604 2,6503 3,0123
14 |1,3450 1,7613 2,1448 2,6245 2,9768
15 |1,3406 1,7531 2,1315 2,6025 2,9467
16 |1,3368 1,7459 2,1199 2,5835  2,9208
17 |1,3334 1,7396 2,1098 2,5669  2,8982
18 |1,3304 1,7341 12,1009 2,5524  2,8784
19 |1,3277 1,7291 2,0930 2,5395  2,8609
20 | 1,3253 1,7247 2,0860 25280  2,8453
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21 | 1,3232 1,7207 2,0796 2,5176 28314
22 | 1,3212 1,7171 2,0739 2,5083 2,8188
23 | 1,3195 1,7139 2,0687 2,4999 2,8073
24 | 1,3178 1,7109 2,0639 2,4922 2,7970
25 | 1,3163 1,7081 2,0595 2,4851 2,7874
26 | 1,3150 1,7056 2,0555 2,4786 2,7787
27 | 1,3137 1,7033 2,0518 24727 2,7707
28 | 1,3125 1,7011 2,0484 24671 2,7633
29 | 1,3114 1,6991 2,0452 2,4620 2,7564
30 | 1,3104 1,6973 2,0423 24573 2,7500
35 |1,3062 1,6806 2,0301 24377 2,7238
40 |1,3031 1,6839 2,0211 24233 2,7045
45 |1,3007 1,6794 2,0141 24121 2,6896
50 | 1,2987 1,6759 2,0086 2,4033 2,6778
60 |1,2958 1,6706 2,0003 2,3901 2,6603
70 | 1,2938 1,6669 1,9944 2,3808 2,6479
80 |1,2022 1,6641 1,9901 2,3739 2,6387
90 |1,2010 1,6620 1,9867 2,3685 2,6316
100 | 1,2901 1,6602 1,9840 2,3642 2,6259
1000 | 1,2824 1,6464 19623 2,3301 2,5807
GL.| 01 005 002 00l 0,005
[0
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Apéndice D
Distribuicio ?

As probabilidades fornecidas nas tabelas sao da forma: a = P(x* > ya?).

alfa

A

X2(alfa)

e e e

Figura™D.1: Probabilidades fornecidas pelas tabelas da distribuicao y2.

97



«

G.L.| 0,25 0,2 0,1 0,05 0,025 0,01 0,005
1 1,3233  1,6424  2,7055 3,8415 55,0239 6,6349 77,8794
2 2,7726  3,2189  4,6052  5,9915 73778  9,2104 10,5965
3 4,1083  4,6416 6,2514  7,8147 9,3484 11,3449 12,8381
4 0,3853 59886  7,7794  9,4877 11,1433 13,2767 14,8602
3 6,6257 77,2893  9,2363 11,0705 12,8325 15,0863 16,7496
6 7,8408  8,5581 10,6446 12,5916 14,4494 16,8119 18,5475
7 9,0371  9,8032 12,0170 14,0671 16,0128 18,4753 20,2777
8 10,2189 11,0301 13,3616 15,5073 17,5345 20,0902 21,9549
9 | 11,3887 12,2421 14,6837 16,9190 19,0228 21,6660 23,5893
10 | 12,5489 13,4420 15,9872 18,3070 20,4832 23,2093 25,1881
11 | 13,7007 14,6314 17,2750 19,6752 21,9200 24,7250 26,7569
12 | 14,8454 15,8120 18,5493 21,0261 23,3367 26,2170 28,2997
13 | 15,9839 16,9848 19,8119 22,3620 24,7356 27,6882 29,8193
14 | 17,1169 18,1508 21,0641 23,6848 26,1189 29,1412 31,3194
15 | 18,2451 19,3107 22,3071 24,9958 27,4884 30,5780 32,8015
16 | 19,3689 20,4651 23,5418 26,2962 28,8453 31,9999 34,2671
17 1 20,4887 21,6146 24,7690 27,5871 30,1910 33,4087 35,7184
18 | 21,6049 22,7595 25,9894 28,8693 31,5264 34,8052 37,1564
19 | 22,7178 23,9004 27,2036 30,1435 32,8523 36,1908 38,5821
20 | 23,8277 25,0375 28,4120 31,4104 34,1696 37,5663 39,9969
21 | 24,9348 26,1711 29,6151 32,6706 35,4789 38,9322 41,4009
22 126,0393 27,3015 30,8133 33,9245 36,7807 40,2894 42,7957
23 | 27,1413 28,4288 32,0069 35,1725 38,0756 41,6383 44,1814
24 | 28,2412 29,5533 33,1962 36,4150 39,3641 42,9798 45,5584
25 29,3388 30,6752 34,3816 37,6525 40,6465 44,3140 46,9280
26 | 30,4346 31,7946 35,5632 38,8851 41,9231 45,6416 48,2898
27 31,5284 329117 36,7412 40,1133 43,1945 46,9628 49,6450
28 | 32,6205 34,0266 37,9159 41,3372 44,4608 48,2782 50,9936
29 | 33,7109 35,1394 39,0875 42,5569 45,7223 49,5878 52,3357
30 | 34,7997 36,2502 40,2560 43,7730 46,9792 50,8922 53,6719
35 | 40,2228 41,7780 46,0588 49,8018 53,2033 57,3420 60,2746
40 | 45,6160 47,2685 51,8050 55,7585 59,3417 63,6908 66,7660

98




Bibliografia

[1] ALtMAN,D. (1991), Practical Statistics for Medical Research, Chapman
& Hall, London.

[2] BussaB,W., MORETTIN,P. (2005), FEstatistica Bdsica, Editora Saraiva,
Sao Paulo.

[3] Diaz,F.R., Lorez,F.J.B. (2007), Bioestatistica, Thomson, Sao Paulo.

[4] MORETTIN,L.G. (2000), Estatistica Bdsica, Volume 1 (Probabilidade) e
Volume 2 (Inferéncia), Makron Books, Sao Paulo.

[5] PAGANO,M., GAUVREAU,K. (2000), Principios de Bioestatistica, Thom-
son, Sao Paulo.

[6] SOARES,J., SIQUEIRA,A.L. (2002), Introdug¢do & FEstatistica Meédica,
COOPMED Editora Médica, Belo Horizonte.

99



