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Mesta secio, apresentamos métodos para estimar desvios-padriio e varidncias populacionais
€. na Secio | 1.4, estaremos ocupados com a estimativa do pardmetro binomial p. a saber, com a
estimativa das proporgdes, probabilidades ¢ percentagens populacionais.

Comecemos com intervalos de confianca para o baseados em 5, que exigem que a populagio
da qual extraimos as amostras tenha aproximadamente a forma de uma distribui¢io normal. Nes-
se caso, a eslatistica

Estaristica :  tae il

QUI- =z
QUADRADO

denominada estatistica qui-quadrado (3 € a letra grega mindscula gui) € um valor de uma varidvel
aleatdria que tem aproximadamente a distribuicio qui-quadrado. O parimetro dessa importante
distribuigiio continua € denominado nimero de graus de liberdade, exatamente como o pariimetro da
distribuicdo ¢, ¢ da forma como € usada agui a distribuigiio qui-gquadrado, o nimero de graus de liber-
dade € n = 1. Um exemplo de uma distribuiciio qui-quadrado ¢ mostrado na Figura 11.4. Ao contrd-
rio das distribuigies normal e £, seu dominio consiste apenas nos nimeros reais nie-negativos.

Analogamente a z, e 1, vamos definir agora %, como o valor para o qual a drea sob a curva
i sua direita (ver Figura 11.4) ¢ igual a 2 como ¢, esse valor depende do ndmero de graus de li-
berdade e deve ser encontrado numa tabela ou, Iilhl'ﬂ? com um computador. Assim, 3, € tal que
& drea sob a curva ¢ & sua direita ¢ o2, enquanto }:,_m ¢ lal que a drea sob a curva ¢ & sua esquer-
da ¢ a2 (ver Figura 11.5). Por exemplo, x,m ¢ o valor para o qual a drea sob a curva e & sua es-
querda € 0,025, Faremos essa distingiio porque, ao contririo das distribuiges normal c [,a dlStl‘I-
bun:;am qui-guadrado nao ¢ siméirica. A Tabela 11, no fim do livro, dd os valores de x{,wy xn.m,
“ oz € x,i_m,_, entre outros, para 1, 2, 3, . . .. e 30 graus de liberdade.

Podemos agora proceder como nas pégmaf; 273 e2M4. Comoéde | —ea pruhabllldﬂde de
que uma varidvel aleatdria com uma distribuigiio qui-quadrado va assumir um valor entre xl_“_.: (i
xfﬁ, ou seja, tal que

2 2 2
xl—n:r,fz ot xﬂ,-'?

podemaos substituir nesta desigualdade a expressao de f a pdgina 274, obtendo

> (=1 4
Xi—ajz = T = Xaj2

Entio, com um cdlculo algébrico relativamente simples, podemos reescrever essa desigualdade como

|NTERVALO DE (=D __, (=D&
CONFIANCA A
PARA o o =
Figura 11.4 o

Distribuigio qui- X

quadrado. 0 X
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Figura 11.5

Distribuicio qui- - : X
0 Fne 2]

quadrado. &0 i

Este € um intervalo de (1 — e} 100% de confianga para o, e se extrairmos as raizes quadradas, ob-
teremos um intervalo correspondente de (1 — o) 100% de confianga para o, Antigamente, esse li-
po de intervalo de confianga era denominado intervalo de confianga para pequenas amostras
para o, porque quase todas as tabelas qui-quadrado sfio limitadas a um pequeno o ndmero de
graus de liberdade. Como também [oi o caso com a distribuigio ¢, isso niio ocorre mais, em lun-
¢do da ampla disponibilidade de computadores ¢ outros recursos tecnoldgicos.

E importante lembrar, entretanto, que a populagio da qual se extrai a amostra deve ter o for-
mato aproximadeo de uma distribuiciio normal. No Exemplo 11.8, sdo lornecidos somente os vi-
lores de s ¢ de 5, de modo que ndo hd como conferir a “normalidade” da populagio da qual se ob-
teve a amostra. No Exemplo 11.9 sio fornecidos os dados originais, de modo que podemos esbo-
¢ar um grifico de probabilidade normal (ver Segio 9.3) para julgar se ¢ razodvel ver os dados co-
mo uma amostra de uma populagio normal.,

FATUAReN 11.8  Com referéneia ao Exemplo 11.5, em que tinhamos n = 12 ¢ s = 4,28 balimentos por minuto, cons-
trua um intervalo de 99% de confianga para o, o real desvio médio do acréscimo da taxa de bati-

mentos cardiacos dos astronautas no desempenho de uma dada tarefa (nas condigoes enunciadas).

Solucdio Como observamos i pagina 278, sem os dados originais ndio hd como julgar a “normalidade” da
populacio da gual se extrai os dados. Assim, precisamos esclarecer de novo que o resullado estd
sujeito a validagio da suposigao de que os dados provém de uma populagio normal. Entao, subs-
titwindo n = 12, 5= 4,28 ¢ %} 4s = 2.603 ¢ 5 5 = 26,757 para 12 — 1 = 11 graus de liberdade, na
férmula do intervalo de confianga de &, oblemos

11(4,28) g 11(4,28)°
26,757 2.603
753 =l <7741

Finalmente, extraindo raizes quadradas, obtemos 2,74 < o< 8,80 batimentos por minuto para o
intervalo de 99% de confianga solicitado para o. |

AN 11.9  Num estudo sobre a eficdcia de um lubrificante de dobradicas, uma organizacio de pesquisas
quer investigar a variabilidade do ndmero de ciclos. consistindo em abrir e fechar uma porta, que
leva para uma dobradica comegar a chiar. Usando n = 15 dobradigas, os niimeros de ciclos obti-
dos foram

4295 4390 4338 4426 4698
4405 4694 4468 4863 4230
4664 4494 4535 4479 4600
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(a) Verifique se € razodvel tratar esses dados como uma amosira de uma populagiio normal.
(b) Se for razodvel, construa um intervalo de 95% de conlianga para @

Soluciio (a) Usando aplicativos apropriados, obtivemos o grifico de probabilidade normal gerado por
computador da Figura 11.6. Como pode ser visto, o padrio dos quinze pontos segue o de uma
linha reta, e isso constitui uma evidéncia para a suposi¢io de que os dados constituem uma
amostra de uma populagio normal,

{b) Parte do impresso de computador da Figura 1 1.6, que omitimos junto com outra informagio
que nae ¢ essencial, mostrava que o desvio-padrioe dos dados € s = 172.3. Substituindo esse
valor junto com 1 =15, € ¥ ¢ = 5,629 € %7, 2c = 26,119 para 15 - | = 14 graus de liberdade,
na férmula do intervalo de confianga, obtemos

14(172.3)° S 14(172.3)
26,119 5,629
15913 <o” < 73.836

Finalmente, extraindo raizes quadradas, obtemos
126,1 < o < 271,7 ciclos =

Exisie uma outra abordagem para a consirugdo dos intervalos de confianga para um desvio-
padrio populacional. Para grandes amostras, quando # 2 30, podemos usar a teoria de que a dis-
tribuigiio amostral de s pode ser aproximada por uma distribuigiio normal com média ge desvio-

padrio
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Entiio, convertendo para unidades padronizadas, podemos afirmar, com probabilidade | — a. que

§=a
= - Lufl

VI

—Zu2 <

¢ um cdleulo algébrico razoavelmente simples conduz ao seguinte intervalo de confianga de
grandes amostras para o

|NTERVALO DE <0< ——
CONFIANCA s - -7
DE GRANDES

AMOSTRAS

PARA o

U] 11.10 Com referéncia ao Exemplo 4.7, em que mostramos que 5 = 14,35 minutos para os n= 110 tem-
pos de espera entre erupgoes do géiser Ofd Faithful, construa um intervalo de 95% de confianga
para o desvio-padrio da populaciio (de tempos de espera) amostrada,

Solucdo Substituindon= 110, 5= 1435 ¢ Zyms = 1.96 na férmula do intervalo de confianga de grandes
amostras para o, oblemos

14.35 14,35
13 196 B 7
BT o]

e, portanto, 12,68 < o< 16,53 minutos. Isso significa gue temos uma confianca de 953% (e consi-
derarfamos equilibrado apostar 19 contra 1) de que o intervalo de 12,68 minutos a 16,53 minutos
contenha o verdadeiro desvio-padriio dos tempos de espera entre erupedes do giiser, |

o
11.28 Os indices de refragio de n = 15 pedagos de vidro, selecionados aleatoriamente de um
grande lote adquirido por uma firma de tica, 1m um desvio padriio de 0,012, Supondo
que essas medidas podem ser vistas como uma amostra de uma populagio normal, cons-
trua um intervalo de 93% de confianga para o, o desvio-padriio da populagio amostrada,

11.29 No Exercicio 11.16, ratamos do nivel de reido de alguns novos aspiradores de pé e o lei-
tor foi convidado a verificar que € razodvel tratar aqueles dados como uma amostra de uma
populagio normal, Calcule s para as n = 12 medigdes e construa um intervalo de 99% de
confianga para ¢, que aqui mede a variabilidade do nivel de ruido dos aspiradores de pa.

a

11.30 No Exercicio | 1.21, tratamos da eficiéncia iérmica de algumas médquinas a diesel e o leitor foi
convidado a verificar que ¢ razodvel tratar aqueles dados como uma amostra de uma popula-
¢io normal. Caleule s para as n = |8 medigdes dadas e construa um intervalo de 98% de con-
fianga para . que aqui mede a variabilidade da eficiéncia térmica do dado tipo de midquinas.

SOIDIDYIXT —

11.31 Com referéncia ao Exercicio 11.22 ¢ sujeitos s mesmas suposigoes, construa um interva-
lo de 95% de confianca para o, a varifincia dos pesos dos recipientes do lote de produgio.
11.32 Com referéneia aos exercicios indicados abaixo, sujeitos & suposiciio de que seus dados
constitluem amostras aleatérias de populagdes normais, construa intervalos de 98% de
confianga para o, o respectivo desvio-padrio populacional.
(a) Exercicio 11.15, em que tinhamos n =9 ¢ 5 = 0,48 microgramas;
(b) Exercicio 1120, em que tinhamos n = 10¢ 5= 0.003 cm.
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11.33 Com referéncia ao Exercicio 11.27 e sujeito & mesma suposicio, construa um intervalo de
99% de confianga para . 0 desvio-padrio da populagio amostrada.

11.34 Com releréncia aos exercicios indicados abaixo, construa intervalos de 95% de confianga
para o, o respectivo desvio-padrio populacional.
(a) Exercicio 1.1, em que n =40 ¢ s = 135 veiculos;
(b) Exercicio 11.5, em que tinhamos # = 35 ¢ s = 269 unidades monetdrias.

11.35 Quando lidamos com amaostras muito pequenas, em geral € possivel obter boas estimati-
vas do desvio-padrio populacional com base na amplitude amostral (o maior valor amos-
tral menos o menor). Tais estimativas rdpidas de o sdo dadas pelo quociente da divisio da
amplitude amostral pelo divisor d, que depende do tamanho da amosira. Para amosiras de
populagdes que tenham aproximadamente a forma de uma distribuigiio normal, os valores
de d sio mostrados na tabela seguinte paran=2,3, . .. e | 2:

nl 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
d| 1,13 169 206 233 253 270 285 297 308 317 326

Por exemplo, durante a época das chuvas, ocorreram 8, 11,9, 5,6, 12, 7 ¢ 9 tempestades

no norte do estado do Arizona, nos EUA, em oito semanas consecutivas. A amplitude des-

saamostraé 12 -5=7, e como d = 2,85 para n = 8, podemos estimar o desvio-padrao po-
pulacional como sendo g = 2.46. Isso estd bem préximo do desvio-padriio amostral, que
¢ 5= 2,39, como pode ser facilmente verificado.

{a) Com referénciaao Exercicio 11.16, use a amplitude para estimar o para o nivel de ruido
de um novo aspirador de po, ¢ compare o resultado com o desvio-padrio amostral .

(h)  As guatro medigdes do peso de uma antiga moeda fenicia acusaram 14,28 14,34;
14,26 ¢ 14,32 gramas. Como pode ser facilmente verificado, 5 = 0,0365 gramas para
esses dados. Use a amplitude amostral para obter uma outra estimativa do desvio-pa-
driio da populagio amostrada ¢ compare essa estimativa com o valor de s.

11.36 Fregiientemente, ¢ possivel oblermos estimativas bastante razodveis do desvio-padrdio po-
pulacional dividindo a amplitude interquartil, O, — Q.. por 1,35, Para os tempos de es-
pera entre erupgoes do géiser Old Faithful, obtivemos Q, = 69,71 ¢ ¢, = 87,58 no Exem-
plo 3.24, ¢ 5 = 14,35 no Exemplo 4.7. Estime o verdadeiro desvio-padrio dos tempos de
espera entre erupgoes do Old Faithfil em termos desses quartis ¢ compare o resultado com
o valor obtido para s.

B CSTIMATIVA DE PROPORCOES

Mesta secllo, vamos tratar com dados de contagem, a saber. com dados obtidos contando em vez
de medindo. Por exemplo, podemos querer nos ocupar com o niimero de pessoas que sofre algum
efeito colateral de uma vacina da gripe, o nimero de itens defeituosos num carregamento de pro-
dutos manufaturados, o nimero de telespectadores que gostam de uma certa comédia, o ndmero
de pneus que duram mais do que 60.000 km, e assim por diante.

Em particular,vamos tratar da estimativa do parimetro binomial p, a probabilidade de sucesso
numa tentativa isolada, ou a proporgio de tempo em que um evenio ocorre, ou da estimativa de
[ (M}, a percentagem correspondente. Consegiientemente, poderemos usar o que jd aprendemos so-
bre a distribuiciio binomial no Capitulo 8, em especial, sua aproximagio pela distribuicfio normal.

Até aqui neste capitulo, seguimos a convengiio de usar letras gregas mintdsculas para denotar
os parimetros de populagies, — n para a média populacional e o para o desvio-padrio popula-
cional. No contexto de populages binomiais, os textos mais rigorosos utilizam & (a letra grega
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mintscula fefa) para a probabilidade de sucesso numa tentativa isolada, mas tendo utilizado pem
todo Capitulo 8. continuaremos fazendo isso neste capitulo ¢ no Capitulo 14,
A informacio de que em geral dispomos para a estimativa de uma proporgdo, percentagem

ou probabilidade populacional € uma proporgiio amestral, £, onde x € 0 nimero de vezes gue

b=
um evento ocorreu em i provas. Por exemplo, se um estudo revela que 54 dentre 120 lideres de
torcida (presumivelmente uma amosira aleatdéria) sofreram o que os fonoaudidlogos chamam
*dano de moderado a sério” em suas vozes, entio = T% = (0,45, e podemos utilizar esse ndme-
ro como uma estimativa pontual da verdadeira proporgiio de lideres de torcida que sofreram com
aquele dano, ou a probabilidade de que um lider de torcida qualquer vi sofrer com aquele dano.
Analogamente, uma cadeia de supermercados pode estimar em 0,68 a proporgio de seus clientes
gue utilizam regularmente o cartio de compras da rede, se uma amostra aleatoria de 300 clientes
compreende 204 que utilizam aqueles cartdes.

Para podermos utilizar métodos baseados na distribuigio binomial, vamos supor em toda ¢s-
ta seqdio que hi um ndmero fixo de tentativas independentes ¢ que para cada tentativa a probabi-
lidade de sucesso, que € o parimetro que quercmos estimar, tem o valor constante p. Sob essas

condiges, sabemos do Capitulo 8 que a distribuicio amoestral do niimero de sucessos tem a mé-
dia g = np e o desvio-padrio o= /np(l — p). e que essa distribuigiio pode ser aproximada por
uma distribuigio normal quando np ¢ n(1 - p) sdo ambos maiores do que 5. Em geral, isso exige
que # seja grande. Para n = 50, por exemplo, as aproximages usadas nesta se¢io podem se usa-
das enguanto 30p = 5 ¢ 30(1 — p) = 5, ou seja, enquanto p estiver entre 0,10 ¢ 0,20. Analogamen-
te. para n = 10, tais métodos podem ser wtilizados desde que p esteja entre 0,05 ¢ 0.95 e, para n
=200, desde gue pesteja entre 0,025 e 0,975, Isso deveria dar ao leitor uma idéia do significado
da expressio “paran grande™.
Transformando em unidades padronizadas. para grandes valores de n, a estatistica

X —np
Sl — py

¢ um valor de uma varidvel aleatdéria que tem aproximadamente distribuicio normal padrio.
Substituindo essa expressao no lugar de z na desigualdade

EI

—Zu,rz = I= Eull"z

(como 4 pagina 274), um cileulo algébrico relativamente simples, fornece

« (el =p) x,  _ jpld-=-p
ol "l n ‘:P‘: n +4-|rj'3

que parece ser um intervalo de confianga para p. Na verdade, se a utilizdssemos repetidamente, a
desigualdade seria satisfeita em (1 — e} 100% das veres, mas convém observar que o parame(ro
desconhecido p aparece ndo s6 no meio. mas também na expressio

!I'::'{I - p)
n

que ocorre i esquerda do primeiro sinal de desigualdade e 4 direita do outro, A grandeza %ﬂ

¢ denominada o erro-padrio de uma proporgio. pois &, na realidade. o desvio-padrio da distri-
buigio amostral de uma proporgiio amosiral (ver Exercicio 11.53).
Para contornar essa dificuldade ¢, a0 mesmo tempo, simplificar a fdrmula resultante, substi-

wimos
o T {pd—p)
P = n Pa I
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onde fi se 18 “pe chapéu”, (Esse tipo de notagio é amplamente wtilizado em Estatistica. Por exem-
plo, quando usamos a média de wma amostra para estimar a média de uma populagio, podemos
denotd-la por fi, e quando usamos o desvio-padrio de uma amostra para estimar o desvio-padrio
populacional, podemos denotd-lo por #.) Obltemos, assim, o seguinte intervalo de (1 - e)100:%
de confianca de grandes amostras para p:

|NTEE*-MLD DE 7 Pl = p) = pll = j)
CONFIANCA L L A T
DE GRANDES

AMOSTRAS

PARA p

FANUAEE 11.11  Numa amostra aleatéria, 136 dentre 400 pessoas que tomaram uma vacina contra gripe sentiram
algum efeito colateral. Construa um intervalo de 95% de confianca para a verdadeira propor¢ao
das pessoas que experimentam efeito colateral com a referida vacina.

Soluc@o Substituindo n =400, p= % = 0,34 ¢ 2,0, = 1.96 na formula do intervalo de confianga, obtemos

[10,34)(0,66) [10.34)(0.66)
0,34 = 1.96 a0 =P = (0,34 + 1.96 00

0,294 = p < 0,386

ou, arredondando até a segunda casa decimal, 0.29 < p < (L.39. [

Como ji observamos anteriormente, um intervalo como esse comtém, ou niio, o parimetro
que pretende estimar. Em qualquer utilizagfio isolada desse intervalo, ndo sabemos qual serd o ca-
50, mas o intervalo de 95% de confianca implica gue o intervalo foi obtido por um método que
funciona 95% das vezes. Note também que, para n =400 ¢ p no intervalo de 0,29 2 0,39, np e n(1
— p) sio ambos muito maiores do que 5, de forma que ndo pode pairar divida alguma que esta-
mos justificados no uso da aproximagiio normal A distribuigio binomial.

Quando se trata de pequenas amostras, podemos construir intervalos de confianga para p uti-
lizando uma tabela especial, mas os intervalos resultantes sdo, em geral, tdo amplos que nido tém
muito valor. Por exemplo, para x =4 e n = 10, o intervalo de 95% de confianga € 0,12 < p < 0,75.
Obviamente, esse intervalo € tho grande que pouco nos diz sobre o verdadeiro valor p.

A teoria de grandes amostras apresentada aqui também pode ser usada para avaliar o erro
gue podemos estar cometendo quando utilizamos uma proporgiio amostral para estimar uma
proporgio populacional, a saber, o pardmetro binomial p. Procedendo como & pagina 272, po-
demos afirmar, com probabilidade | — &, que a diferenca entre uma proporgio amostral e p se-

rd no maximo
Fp(l — p)
E = Taf2 " u
i

Todavia, como p € desconhecido, voltamos a substituir p pela propor¢ao amostral p e chegamos
a0 seguinte resultado:

Se tomamos p como estimativa de p, podemos afirmar com (1 — ) 100% de confianga,
que o erro € no maximo o
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Erro MAxiMO Bz, PL=P)
DE ESTIMATIVA 5 !

Tal como no caso da férmula do intervalo de confianga & pdagina 288, esta (Grmula exige que n se-
ja suficientemente grande para permitir o uso da aproximagao normal a distribuigio binomial.

AR 11.12  Numa amostra aleatéria de 250 pessoas entrevistadas ao sairem de postos de votagio em todo um
estado, 145 afirmaram ter votado pela reeleigio do governador em exercicio. Ao nivel de 99% de
confianga, o que podemos dizer sobre o erro méximo, se tomarmos p = % = (.38 como uma es-
timativa da verdadeira proporgio de volos que o atual governador oblerd?

Solugdio Substituindo n = 250, p = 0,58 ¢ 2,5 = 2,575 na f6rmula de E, obtemos

580,
E =2575./ 004D _ e

¥ 250

Assim, se tomarmos P = 0,58 como uma estimativa da verdadeira proporgio de votos que o go-
vernador em exercicio obterd, podemos afirmar, com Y9% de contianga, que nosso erro €, no md-

ximo, de 0,080, [ |

Com referéncia a esse exemplo, observe também que, para n = 230, a aproximagio normal &
distribuicio binomial estd justificada para qualguer valor g entre 0.02 ¢ 0,98,

Tal como na Segao 11.1, podemos aplicar a férmula do erro médximo para determinar o tamanho
da amostra que € necessidria para atingirmos um desejado grau de precisiio. Se quisermos usar uma
proporgiao amostral para estimar uma proporgio populacional p, com probabilidade | — e de que
nosso erro ndo vi exceder determinada quantidade E prescrita, escrevemos, como anteriormente

(1= pm
PR )]
"

Resolvendo essa equacio em relagiio a n, oblemos

TamanHo DA — ol -y [222T
AMOSTRA n=ptt-p) [F]

Essa fdrmula nido pode ser vsada como estid, porque envolve a quantidade p que estamos lenlan-
do estimar. Contudo, como p(1 = p) sempre cresce de 0 a J% guando p cresce de 0 a El ou guando

pdecrescede | a %. podemos proceder como segue:

Se tivermos alguma informacéo sobre os valores que p possa tomar entio, na féormula de
i, substituimos p pelo valor gue estiver mais proximo de %: se nio tivermos informacio

alguma sobre os valores que p possa tomar, substituimos p(1 - p) por 31 na formula de n.

Em gqualguer um dos dois casos, como o valor que obtemos para n pode, muito bem, ser maior do
que o necessdrio, podemos dizer que hid uma probabilidade de, pelo menos, 1 - a, de que nosso
€10 ndo vi exceder E.
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#811.13 Suponha que o departamento estadual de estradas de rodagem deseje estimar qual € a proporgiio
dos caminhGes que trafegam entre duas cidades que transporta carga excessivamenice pesada, ¢
que gueira afirmar, com pelo menos 0,95 de probabilidade, de que seu erro ndo vi exceder 0,04
Qual deve sero tamanho da amostra, se o departamento

(a) sabe que a verdadeira proporgio estd no intervalo de 0,10 a 0,25;

(b) ndo tem a menor idéia sobre qual poderia ser a verdadeira proporgio?

Solugéio (a) Substituindo z,,, = 1,96, E = 0,04 ¢ p = 0,25 na férmula de n, obtemos

3

1.96%*
n = {0,25%0.73) (m) = 450,19

que, arredondado até o inteiro mais proximo, dd 451,

(b) Substituindo z,,.,; = 1,96, £ = 0.04 ¢ p(1 = p) = { na férmula de n, obtemos

1 /196
=3 (W) = 600,25
que, arredondado até o inteiro mais proximo, di 601. =1

Isso mostra como algum conhecimento sobre p pode reduzir substancialmente o tamanho da
amosira necessdria para atingir vm descjado nivel de precisdo. Note também gue, em problemas
como esse, arredondamos a solugdo atd o inteiro mais proximo,

@
11.37 De acordo com a regra de que ambos np e n{ 1 — p) devam ser maiores do que 5, para quais
valores de p podemos usar a aproximagio normal & distribuigio binomial se
{a) n=400;
(b} n=235007

11.38 De acordo com a regra de que np e n(l — p) devem ser maiores do que 5, para quais valo-
res de 7 podemos usar a aproximagio normal a distribuigio binomial se
(a) p=0,04
(b) p=0927

11.39 Numa amostra aleatdria de 400 eleitores registrados entrevistados numa grande cidade,
228 objetaram ao uso de recursos piblicos para a construgiio de um novo estddio de fute-
bol profissional. Construa um intervalo de 95% de confianga para a proporgio correspon-
dente dos eleitores registrados de toda cidade.

L

SOIDIDYIXT o—

11.40 Com referéncia ao Exercicio 11.39, o que pode ser dito com 99% de confianga sobre o er-
ro mdxime, se utilizamos * = % ={,537 como uma estimativa da propor¢io de todos elei-
tores registrados daguela cidade que s3o contra o uso de recursos piblicos para a constru-

¢io de um novo estidio de futebol profissional?

11.41 Dentre 400 peixes pescados num cerlo lago, 36 eram imprdprios para o consumo por cau-
sa da poluigio quimica do meio ambiente. Construa um intervalo de 99% de confianga pa-
ra a verdadeira proporgio correspondente.

11.42 Com referéncia ao Exercicio I*L.d 1, o que pode ser ditlo com 953% de confianga sobre o er-
ro maximo, se utilizamos 5 = 5% = 0,14 como uma estimativa da verdadeira proporgio po-
pulacional?
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11.43 Numa amostra aleatdria de 120 lideres de torcidas, 54 sofreram danos de moderados a sé-
rios em suas vozes. Com 90% de confianga, o que podemos afirmar sobre o erro miximo,
se utilizarmos a proporgdo .%j';. = (0,45 como uma estimativa da verdadeira proporgio das
lideres de torcida que sofreram esse tipo de dano?

11.44 Uma amostra aleatdria de 300 clientes de um supermercado grande inclui 234 que utili-
zam regularmente o cartdo de compras do supermercado. Construa um intervalo de 98%
de confianca para a probabilidade de que um cliente escolhide ao acaso v conlirmar que
ele utiliza regularmente o cartiio de compras do supermercado.

11.45 Numa amostra aleatGria de 1.600 adultos entrevistados nacionalmente, somente 432 indi-
caram que os saldrios de certos membros do executivo deveriam ser aumentadoes. Construa
um intervalo de 95% de confianga para a verdadeira percentagem de adultos que compar-
tilham daquela opinido.

11.46 Numa amostra aleatGria de 400 telespectadores entrevistados nacionalmente, 152 assisti-
ram a um certo programa controvertido, Com 98% de conlianga, o que pode ser dito sobre
0 erro mdximo, se utilizamos §5 - 100 = 38% como uma estimativa da verdadeira percen-

tagem correspondente?

11.47 Numa amostra aleatéria de 140 objetos ndo-identificados supostamente avistados, 119 po-
dem ser facilmente explicados em termos de fendmenos naturais. Construea um intervalo
de 99%: de confianga para a probabilidade de que um objeto ndo-identificado supostamen-
te avistado possa ser facilmente explicado em termos de fendmenos naturais.

11.48 Numa amosira aleatdria de 30 pessoas condenadas numa corte estadual sob acusagtes re-
lacionadas ao trifico de drogas, 36 obtiveram sursis. Ao nivel de 98% de confiancga, o que
podemos dizer sobre 0 erro méximo, se tomarmos & = 0,45 como uma estimativa da pro-
babilidade de uma pessoa condenada numa corte estadual sob acusagbes relacionadas ao
trfifico de drogas venha a obler sursis?

11.49 Quando uma populagiio constitui mais do que 5% de uma populagio finita ¢ a prépria
amosira € grande, utilizamos 0 mesmo fator de corregfio para populagio finita que na Se-
¢io 10.7 ¢, portanto, os seguintes limites de conlanga para p:

2 [ B = PN —n)
PEZap N — 1)

Aqui, N €, como antes, o tamanho da populagiio amostrada,

{a) Dentre as N = 360 familias moradoras de um condominio, uma amostra aleatdria de
n = 100 familias sfo entrevistadas e constata-se que 34 delas 18m lithos em idade uni-
versitdria. Use a férmula precedente para construir um intervalo de 95% de confian-
¢a para a propor¢ao de todas as familias moradoras daquele condominio que 1ém fi-
lhos em idade universitéria.

{b) Com referéncia ac Exercicio 11.47, suponha que exista um total de 350 objetos nio
identificados supostamente avistados. Use essa informagio adicional para recalcular
o intervalo de confianga solicitado naguele exercicio.

11.50 Uma politica contrata um pesquisador para estimar a propor¢io dos eleitores registrados em
seu distrito que planegjam votar nela numa eleigiio préxima. Encontre o tamanho da amostra
necessdria se ela deseja, com pelo menos 95% de confianga, uma precisio na pesquisa de
{a) & pontos percentuais;

{(b) 2 pontos percentuais.
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11.51 Suponha que queiramos estimar a proporgio de todos os motoristas que excedem o limite
de velocidade num certo trecho de uma certa rodovia no estado de Sio Paulo. Qual é o ta-
manho da amosira necessiria para que o erro de nossa estimativa seja de no maximo (.05
com pelo menos
(a) 90% de conhanga;

(b) 95% de confianga;
() 99% de confianga.

11.52 Um fabricante nacional descja determinar qual € a percentagem das compras de barbeado-
res descarldveis para homens que na verdade sio Feitas por mulheres. Qual € o tamanho da
amostra de homens que utilizam barbeadores descartiveis de que o fabricante necessita
para ter pelo menos 98% de confianga de que a percentagem amostral ndo apresente erro
superior a 2,5 ponlos percentuais, se
{a) nada se sabe sobre a verdadeira percentagem;

(b) hd boas razdes para crer que a verdadeira proporgio seja de no méiximo 30%?

11.53 Como a proporgiio de sucessos € simplesmente o nimero de sucessos dividido por n, a
média e o desvio-padrio da distribuicio amostral da proporgioe de sucessos podem ser ob-
tidos dividindo por n a média e o desvio-padrao da distribuicao amostral do ndmero de su-
cessos. Use esse argumento para verificar a férmula do erro-padriio dada i pigina 287,

11.5 LISTA DE TERMOS-CHAVE [com indicacdo das paginas de suas definicoes)

Amplitude interquartil, 286 Intervalo de (1 — a) 100% de confianga de
Confianga, 272 grandes amosiras para p, 288

Dados de contagem, 286 Intervalo de confianga, 274

Distribuig¢io qui-gquadrado, 282 Intervalo de confianga para grandes amosiras,
Distribuicio r, 275 274, 285

Distribuigiio r de Student, 275 Intervalo de confianga para pequenas amos-
Erro-padrio de um desvio-padrio, 287 tras, 276,277, 283

Erro-padrio de uma proporgio, 287 Intervalo r, 276

Estatistica qui-quadrado, 282 Intervalo z, 274

Estatistica 1, 275 Limites de confianga, 274

Estimativa, 270 Métodos bayesianos, 270

Estimativa intervalar, 274 Mumero de gravs de hiberdade, 275
Estimativa pontual, 271 Previsiio, 270

Grau de confianga, 274 Proporgiio amostral, 287

Graus de liberdade, 275 Testes de hipdteses, 270

11.6 QEFERENCLAS
| |

Ly ingrodugdo informal & estimativa imervelar & dada (em inglésh sob o tido " Como ser preciso, embora
vage ", em

Mowrowey, M. L., Facrs from Figures, London:; Penguin Books, Lid,, 1956,
& feambadan emn

Gomick, L., and Ssima, Woorcorr, A Carreon Guide 1o Stavistics. New York: HarperCollins
Publishers, 1993,
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Discussiies detaliiadas das distribuicies qui-quadrade ¢  podem ser encontradas ma maioric dos livees diddticos
de Estatistica matemeitica e tabelas mais compleas dessas distribuicaes sdo dadas em

Pearson, E. 8., and Hagroey, H. O.. Biomerrika Tabiles for Stavisricians, Vol, 1. New York: John Wiley
& Sons, Inc. 1968,

As rabelas de intervalos de confianca para propercdes, inclusive as para pequenas amosiras. foram publicadas
pela primeiva vez no Vol, 26 (1934) de Biometrika. Haje em dia, podem ser encontradas, por exemplo, em

MaxweLL. E. A, Introduetion to Statistical Thinking. Englewood Cliffs. N.J.: Prentice Hall, 1983,
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problemas de estimativa. No entanto, aqueles exemplos seriam problemas de hipdte-
ses s¢ 0 psicélogo quisesse determinar se o tempo médio de reagdo de um adulio a
um estimulo visual ¢ realmente de 0,38 segundos, se o sindicalista quisesse conferir se o des-
vio-padrio do tempo que os operidrios filiados ao sindicato levam para chegar ao trabalho ¢ @
realmente de 8,3 minutos e se quiséssemos descobrir se € verdade que 38% de todos aciden-
tes envolvendo um tdnico carro sio causados por cansaco do motorista,

Aqui ¢ no Capiwlo 11, o primeiro exemplo diz respeito a uma média populacional, o se-
gundo diz respeito a um desvio-padriio populacional, e o terceiro diz respeito a uma percenta-
gem populacional. Conceitualmente, os trés problemas sfio (ratadoes da mesma maneira mas, as-
sim como vimos no caso de problemas de estimativa, hd diferengas nos méodos especificos
que sdo utilizados. Diepois de uma introdugio geral aos testes de hipéteses nas Segoes 2.1 e
12.2, o restante deste capitulo ¢ dedicade a testes que dizem respeite & média de uma popula-
¢do, ou a5 médias de duas populagdes. Os testes relativos a desvios-padrio populacionais sao
tratados no Capitulo 13 e os testes relativos a percentagens (proporgdes ou probabilidades) sio
tratados no Capitulo 14, Nos capilulos subseqiientles, tralamos de outros lestes de hipdleses
mais especializados.

N a introdugiio do Capitulo 11, vimos trés exemplos de inferéncia estatistica, todos eles
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maim ke s bt e —

BBl TEsTES DE HIPOTESES

Na introdugio precedente. fizemos referéneia a trés problemas de decisio como sendo tesies de
hipéteses, sem realmente ter dado uma definigiio formal do que queremos dizer com hipdiese. Em
geral,

Uma hipdtese estatistica é uma afirmac¢iio ou conjectura sobre um pariimetro, ou
parimetros, de uma populacio (ou populacdes); pode também se referir ao tipo, ou
natureza, da populacio (ou populacbes).

Cuanto & segunda parte dessa definiciio, veremos, na Se¢iio 14.5, como lestar se se ¢ razodvel tra-
tar uma populagio amostrada como sendo uma populagio binomial, uma populagiio de Poisson,
ou talvez uma populaciio normal. Neste capiiulo, abordaremos apenas as hipdieses sobre parime-
tros populacionais: em particular, a média de uma populacio ou as médias de duas populaghes.

Para desenvolver os processos de testes de hipdteses estatisticas, devemos sempre saber pre-
cisamente o que esperar quando uma hipétese ¢ verdadeira. e € por essa raziio que fregiientemen-
te formulamos a hipdtese contriria dquilo que gostariamos de provar. Suponha, por exemplo, que
suspeitemos que um jogo de dados niio € honesto. Se formularmos a hipdtese de que os dados sio
viciados, tudo dependeria de quio viciados sio, mas, s¢ supusermos que eles sio perfeitamente
equilibrados, poderiamos calcular todas as probabilidades necessdrias e, a partir disso. tirar nos-
sas conclustes. Também, se pretendermos mostrar que um método de ensinar programagio com-
putacional € mais eficiente do que outro, formularemos a hipdtese de que ambos os métodos sio
igualmente eficientes; se quisermos mostrar que uma dieta ¢ mais saudivel do que uma outra, fa-
remos a hipdtese de que ambas sejam igualmente sauddveis: e se pretendermos mostrar que de-
terminada liga de ago-cobre ¢ mais resistente do que o ago comum, faremos a hipdtese de que am-
bos sejam igualmente resistentes. JA que fazemos a hipdtese de gue ndo haja diferenca na eficién-
cia dos dois métedos de ensino, ou entre as duas dietas, ou na resisténcia dos dois tipos de ago,
designamos tais hipdteses como sende hipoteses nulas e as denotamos por f,. Na verdade, a ex-
pressiio “hipdlese nula”™ € usada para qualquer hipdtese estabelecida prioritariamente para ver se
ela pode ser rejeitada,

A idéia de estabelecer uma hipdtese nula ¢ comum mesmo no pensamento nic-estatistico, E
precisamente o gue se faz em processos criminais, no qual s¢ presume que o réu seja inocenie até
gue se sua culpa seja estabelecida sem sombra de divida. A suposicdo de inocéncia ¢ uma hipd-
tese nula:

A hipbiese que adotamos como alternativa da hipdtese nula, isto €, a hipdtese que aceitamos
quando a hipdtese nula € rejeitada, ¢ chamada a hipétese alternativa, denotada por H,. Ela de-
ve ser sempre formulada juntamente com a hipétese nula, pois, de outra forma, nfo saberiamos
gquando rejeitar H,. Por exemplo, se o psicélogo do exemplo & pidgina 294 testar a hipétese nula
=038 secundos contra a hipitese alternativa g > 0,38 segundos, ele rejeitard a hipdiese nula
somente no caso de obter uma média amostral que € visivelmente maior do que 0,38 segundos.
Por outro lado, se ele utilizar a hipdtese allernativa e = (0,38 segundos, rejeitard a hipdiese nula
no caso de obter uma média amostral visivelmente maior, ou visivelmente menor, do que 0.38
seaundos.

Tal como na exemplificacao precedente, a hipdtese alternativa em geral especifica que a mé-
dia populacional (ou qualquer que seja o parimetro de interesse) € menor do que o valor admiti-
do sob a hipdtese nula, maior do que ele, ou diferenie dele. Para qualquer problema especifico, a
escolha de uma dessas alternativas depende do que esperamos poder mostrar, ou talvez de definir
a queim cabe o 6nus da prova.
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Solucéo

kel T

O tempo médio de secagem de uma tinta de um certo fabricante € de 20 minutos. Investizando a

eficdcia de uma modificagio na composiciio quimica de sua tinta, o fabricante quer testar a hipo-

tese nula g = 20 minutos contra uma alternativa adequada, onde ¢ € o tlempo médio de secagem

da tinta modificada.

(a) Qual hipdtese allernativa o fabricante deverd usar se ele quiser fazer a modificacio sd se
realmente decrescer o tlempo de secagem da tinta?

(b) Qual hipdtese alternativa o fabricante deverd usar se o processo novo for realmente mais
barato e ele quiser fazer a modificagiio, a menos que ela na verdade aumentar o tempo de
secagem da tinta?

(a) O fabricante deveria utilizar a hip6tese alternativa < 20 ¢ fazer a modificaciio somente se a
hipdtese nula puder ser rejeitada,

(b} O fabricante deveria utilizar a hipdtese alternativa g > 20 e fazer a modificagiio a menos que
a hipétese nula seja rejeitada. 5

Em geral, se o teste de uma hipdtese se refere ao pariimetro . o valor que esse parfimetro toma
no caso da hipdtese nula € denotado por g, e a prépria hipdtese nula € denotada por g = .

Fara ilustrar detalhadamente os problemas com que nos deparamos ao testar uma hipotese es-
tatistica, voltemos ao exemplo do tempo de reaciio 4 pigina 294 ¢ suponhamos que o psicdlogo
gueira testar a hipdtese nula

My po= (L38 segundos

contra a hipotese alternativa
Hao o 038 segundos

em que g€ o tempo médio de reagiio de um adulto ao estimulo visual, Para realizar o leste. o psi-
cologo decide tomar uma amostra aleatdria de n = 40 adultos com o objetivo de aceilar a hipéte-
se nula se a média da amostra cair nalgum ponto entre 0,36 ¢ 0,40 segundos; caso contrdrio, a hi-
potese serd rejeitada,

Isso did um eritério preciso para aceitar ou rejeitar a hipdtese nula, mas, infelizmente, ndo ¢
infalivel. Como a decisiio se baseia em uma amostra, hi a possibilidade de a média amostral ser
menor do que 0,36 segundos ou maior do que 0,40 segundos, mesmo se a verdadeira média for
0,38 segundos. Também existe a possibilidade de que a média amostral va cair entre (L36 segun-
dos e 0,40 segundos, embora a verdadeira média seja, digamos, 0,41 segundos. Assim, antes de
adotarmos qualquer critério de teste (¢, mais geralmente, qualquer critério de decisiio), ¢ conve-
niente investigar as chances de ele nos levar a uma decisio errada;

Supondo que seja conhecido, com base em estudos andlogos, que o= 0,08 segundos para es-
se tipo de dados, investiguemos primeiro a possibilidade de rejeitar falsamente a hipdtese nula.
Assim, suponhamos, com objetivo de argumentagio, que o verdadeiro tempo médio de reagiio se-
ja 0.38 segundos: entiio encontramos a probabilidade de que a média amostral vd ser menor do
gue ou igual a 36,0 segundos ou maior do que ou igual a 40,0 segundos. A probabilidade de que
isso vii ocorrer, devido exclusivamente ao acaso, € dada pela soma das dreas das duas regides co-
loridas da Figura 12.1, e pode ser facilmente determinada aproximando a distribuicio amostral
da média por uma distribui¢iio normal. Supondo que a populagio amostrada possa ser tratada co-
mo sendo infinita, o que nesse caso € razodvel, obtemos

s B o

VTRV ET
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Rejeitara Aceitar a Rejeitara
hipitese nula hiptese nula hipatese nula

Figura 12.1
0.05549 0,441 | 04441 00559

Critério de teste e

distribuigiio amos- / \
i — ¥

tral de ¥ com 0,36 038 040

=038 segundos. z2=-159 z=159

e segue que as linhas divisdrias do critério, em unidades padronizadas. sio

0,36 - 0,38 0,40 — 0,38
e e

Da Tabela I decorre que a drea em cada cauda da distribuigiio amostral da Figura 12.1 € 0,5000 -
(1,4441 = 0,0559 ¢, portanto, a probabilidade de obter um valor em uma ou em outra cauda da dis-
tribuigio amostral ¢ 2(0,0559)=0,1118, ou 0,11, arredondando até a segunda casa decimal.

Consideremos, agora, a outra possibilidade, em que o teste deixa de detectar que a hipdtese
nula é falsa, ou seja, que p = 0,38 segundos. Portanto, suponhamos, com objetivo de argumenta-
¢ho, que o verdadeiro tempo médio de reagdo seja 0,41 segundos, Agora, obtendo uma média
amosiral no intervalo de 36,0 segundos a 40,0 segundos levaria i aceitagio errdnea da hipotese
nula que g = 0,38 segundos. A probabilidade de que isso va ocorrer, devido exclusivamente ao
acaso, € dada pela drea da regido colorida da Figura 12.2. A média da distribuiciio amostral € ago-
ra 0,41 segundos, mas seu desvio-padrio €, como antes,

/40
¢ as linhas divisérias do eritério, em unidades padronizadas, sio

036041 _ 040-0.41

— =3 w = iad
= T0.0126 3% & 2 0.0126 %79

Comao a drea sob a curva i esquerda de - 3,97 € desprezivel, decorre da Tabela I que a drea da re-
gifio colorida da Figura 12.2 € 0,5000 - 0,2852 = 0,2148, ou 0,21, arredondando até a segunda ca-
sa decimal, Essa € a probabilidade de aceitar erroneamente a hipdtese nula quando, efetivamen-

Regeitar a Aceitar a Regeitar a
hipdtese nula hipdtese nula hipdtese nula

7

Figura 12.2
Critério de teste e 0.2148
distribuicio amos-
tral de T com 0.36 040 04l
p=1041 segundos. z=-3497 z=-079

=
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te, u=041. Cabe, agora, ao psicilogo decidir qual € um risco aceitdvel, se a probabilidade 0,11
de rejeitar crroneamente a hipdtese nula g= 0,38 ou a probabilidade 0,21 de erroncamente acei-
téd-1a quando na realidade ¢ u=041.

A sitluaciio descrita aqui € tipica dos testes de hipdteses, e pode ser resumida como na tabela
seguinte:

Aceitar Hy Rejeitar Hy

Cpe E
Hp é verdadeira Decisdo : o
correta tipo I

Hy & fulso Erro Decisiio

tipo 11 correta

Se a hipdtese nula H, é verdadeira e aceita, ou € falsa e rejeitada, a decisdo & correta em ambos
casos; se € verdadeira e rejeitada, ou € falsa e rejeitada, a decisio € errada em ambos casos. O pri-
meiro desses erros € denominado erro tipo I e a probabilidade de cometé-lo € designada pela le-
tra grega o (alfa); o segundo € denominado erro tipo H ¢ a probabilidade de cometé-lo € desig-
nada pela letra grega f (beta). Assim, em nosso exemplo mostramos que, para ¢ dado eritério de
teste, a=(L11 e §=0.21 quando u=041.

() esquema que acabamaos de esbogar ¢ parecido com o que foi feito na Se¢io 7.2, Analoga-
mente i decisdo que o diretor da divisdo de pesquisa de uma companhia farmac@utica teve gue to-
mar no Exemplo 7.9, agora o psiedlogo deve decidir se aceita ou rejeita a hipdtese nula g = 00,38,
Entretanto, ¢ dificil levar essa analogia muito mais longe, pois, na pritica, raramente podemos as-
sociar valores monetdrios 4s virias possibilidades, como foi feito no Exemplo 7.9.

AR 12.2  Suponhamos que o psicdlogo tenha efetivamente tomado a amostra e obtido ¥ = 0,408, Que de-
cisdo ele tomard e a decisiio estard errada se
(a) u=0.38 segundos;
(b) u =042 segundos?

Soluciio Como ¥ = 0,408 excede 0,40, o psicélogo rejeitard a hipétese nula u = 0,38 segundos.

(2) Como a hipdtese nula ¢ verdadeira ¢ foi rejeitada, o psicdlogo estard cometendo um erro
tipo L
(b) Como a hipdtese nula € falsa ¢ foi rejeitada, o psicdlogo ndo estard cometendo erre algum.

Ao calcularmos a probabilidade de um erro tipo Il em nossa exemplificagio, escolhemos ar-
bitrariamente o valor alternative u = 0,41 segundos. Todavia, neste problema, bem como na maio-
ria dos outros, hd indmeras aliernativas diferentes, e para cada uma delas hid uma probabilidade po-
sitiva ff de aceitarmos H, erroncamente. Assim, na prdtica, escolhemos alguns valores alternativos
especiais e calculamos as correspondentes probabilidades £ de cometermos um erro tipo 11, ou en-
tdo evitamos o problema procedendo de uma forma que serd explicada na Seciio 12.2, =

Se calcularmos efetivamente 5 para diversos valores alternativos de g e tragarmos o grifico
dessas probabilidades como na Figura 12.3, obteremos uma curva chamada curva caracteristi-
ca de operacio do critério de teste, ou simplesmente. eurva CO. Como a probabilidade de um
erro tipo 11 € a probabilidade de aceitar H, quando ela é falsa, “completamos a figura” na Figura
12.3 rotulando a escala vertical como “Probabilidade de aceitar H," ¢ marcamos em p = 0,38 se-
gundos a probabilidade de aceitar H, quando ela ¢ verdadeira, a saber, | = a=1-0,11 =0,89.
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Examinando a curva da Figura 12.3 vemos que a probabilidade de aceitar /), ¢ mdxima quan-
do H, ¢ verdadeira, ¢ que ainda ¢ bastante alta para pequenos desvios de g = 0.38. Todavia, para
alastamentos cada vez maiores de g = 0,38 em qualquer um dos dois sentidos, as probabilidades
de ndo conseguir detecti-los ¢ accitar H, se tornam cada vez menores. No Exercicio 12,10, pede-
s¢ ao leitor verificar algumas das probabilidades indicadas na Figura 12.3.

Se tivéssemos esbocado as probabilidades de rejeitar H, em vez das probabilidades de acei-
tar ff,, teriamos obtido o grifico da fun¢io poténeia do critério de teste. em vez de sua curva ca-
racteristica de operagiio. O conceito de curva CO € utilizado mais amplamente em aplicages. es-
pecialmente nas aplicagGes de nawreza industrial, enguanto que o conceilo de fungiio poléncia ¢
usado mais amplamente em questies de interesse tedrico. Um estudo detalhado das curvas carac-
teristicas de operagiio ¢ das fungdes poténcia ultrapassa o dmbito deste texto, ¢ a principal finali-
dade do nosso exemplo € mostrar como podemos usar os métodos estatisticos para medir e con-
trolar os riscos a que estamos expostos quando testamos hipdteses. Obviamente, os métodos dis-
cutidos aqui ndio ¢stdo limitados ao problema especifico de tempo médio de reaglio a estimulos
visuais, jd que — H,, podenia ter sido a hipdiese de que a idade média na qual as mulheres se di-
vorciam € 28,3, a hipdtese de que um anubidtico tem 87% de eficdeia, a hipdtese de gque um mé-
todo de ensino assistido por computador elevard em 7.4 pontos, em média, as notas dos estudan-
tes num teste de desempenho padriio, ¢ assim por diante.

BB TESTES DE SIGNIFICANCIA

Mo problema que trata do tempo de reagio de adultos a estimulos visuais, tivemos menos proble-
mas com erros tipo I do que com erros tipo 11, porque formulamos a hipétese nula como uma hi-
potese simples sobre o parmetro i isto €, a formulamos de tal modo que g tomou um Gnico va-
lor, o valor g = 0,38 segundos, e o valor correspondente de um erro tipo [ podia ser calculado.®
Se, em vez disso, tivéssemos formulado uma hipétese composta sobre o parimetro 4. digamos,
i #0,38 segundos, i < 0,38 segundos ou x> 0,38 segundos, onde, em cada ¢aso, hd mais de um
valor possivel para g, nio poderiamos ter calculado a probabilidade de um erro tipo T sem espe-
cificar em quanto g difere de, € menor do gue, ou € maior do que (0,38 segundos.

= Note que estamos aplicando a expressio “hipotese simples”™ a hipdteses sobre parimetros especilicos. Alguns estatfsticos usam a
expressio “hipdtese simples” apenas quando a hipdtese especifica completamente a populagio,
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Ma mesma exemplificagiio, a hipitese alternativa foi a hipdtese composta ¢ # 0,38 segundos.
e deu algum trabalho calcular as probabilidades de erros tipo 1 (para véirios valores altlemativos
de i) mostradas na curva CO da Figura 123, Como isso € Lipico da maioria das situagies priiti-
cas (isto ¢, as hipéleses alternativas siio geralmente compostas), vamos demonsirar como os er-
ros tipe 1T muitas vezes podem ser evitados.

As pesquisas mostraram que, numa ceria cidade, os motoristas habilitados pegam 0.9 multas
de transito anuais em média, mas uma cientista social suspeita que os motoristas com mais de 65
anos de idade 1&m uma média maior do que 0,9 multas de trinsito anuais. Assim, ela confere os
registros de uma amostra aleatdria de motoristas habilitados com mais de 65 anos da dada cida-
de ¢ baseia sua decisiio no eritério seguinte:

Rejeitar a hipditese nula (¢ = 0,9 (e aceitar a hipitese alternativa y > 0,9) se os motoristas
habilitados com mais de 65 anos da amostra tiverem uma média de, digamos, pelo
menos 1,2 multas de trinsito anuais; caso contririo, reservar o julzgamento (na
dependéncia, talvez, de investigacio posterior).

Se reservarmos o julgamento como neste critério, niio haverd possibilidade de cometer um erro
tipo 11, pois, ndo importando o que possa acontecer, a hipdtese nula nunca serd aceita. Isso pode-
ria parecer correto no exemplo precedente, em que a cientista social deseja ver principalmente se
sua suspeita ¢ justificada, a saber, se a hipdtese nula pode ser rejeitada. Se ndio puder ser rejeita-
da, iss0 niio quer dizer que ela deva necessariamente aceitd-la. De fato, sua suspeita pode niio es-
tar completamente dissipada,

O procedimento gque esbocamos aqui € denominado teste de significincia. Se a diferenca en-
tre o que se espera sob a hipdtese nula e o que se observa numa amostra for grande demais para
que possa razoavelmente ser atribuida ao acaso, rejeitamos a hipdtese nula. Se a diferenga entre
o que se espera ¢ o que se observa for tio pequena que possa razoavelmenie ser atribuida ao aca-
so, dizemos que o resultado ¢ estatisticamente nao-significante, ou simplesmenie, que nao é
significante. Aceitamos, entfio, a hipdtese nula, ou reservamos o julgamento, conforme devamos
chegar a uma decisiio definitiva de alguma forma ou de outra.

Como. na linguagem cotidiana, o termo “significante™ ¢ comumente usado com o sentido de
“significative”, ou “importante”, deve ficar entendido que o estamos empregando agui como um
termo écnico. Especificamente, a palavra “signilicante” ¢ empregada nas situagbes em que a hi-
potese nula é rejeitada. Se um resultado € estatisticamente significante, isso ndo quer dizer que
seja necessariamente de grande importincia ou que tenha algum valor pritico. Suponhamos que
o psicdlogo do nosso exemplo de tempos de reagfio tenha de fato extraido sua amosira, como no
Exemplo 12.2, ¢ obitido ¥ = 0,408, De acorde com o critério da pdgina 2906, ¢sse resultado € es-
tatisticamente significante, o que quer dizer que a diferenga entre ¥ = 0,408 ¢ ¢ = 0,38 £ grande
demais para ser atribuida ao acaso. E possivel, contudo, que ninguém se interesse por esse resul-
tado, nem mesmo um advogado envolvido num processo em que os lempos de reaciio possam
ser de relevancia critica na determinagiio da culpa de seu clienie. Sua reagio pode ser de que
simplesmente nio vale a pena pensar a respeito da coisa toda.

Voltando ao critério original usado no exemplo dos tempos de reagiio, o da pdgina 296, po-
derfamos transformd-lo num critério de teste de significiincia, escrevendo

Rejeitar a hipotese nula i = 0,38 segundos (e aceitar a hipdtese alternativa u # 0,38
segundos) se a média dos 40 valores amostrais for menor do que ou igual a 0,36
segundos ou maior do gue ou igual a 0,40 segundos; reservar o julzamento se a média
amostral cair nalgum ponto entre 0,36 segundos e 0,40 segundos.
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No que diz respeito i rejeigiio da hipotese nula, o critério permaneceu inalierado ¢ a probabilida-
de de um erro tipo ©ainda é 0,11, Todavia, quanto f sua aceitagio, o psicdlogo agora estd procu-
rando seguranga ao reservar o julzamento,

A reserva de julgamento num teste de significancia ¢ andloga ao que 0Cone nos processos ju-
diciais, em gue a promotoria nio lem evidéncia suficiente para pedir uma condenagio, mas em
que estaria indo longe demais se dissesse que o acusado realmenie nio cometeu o crime. Em ge-
ral. se uma pessoa pode dar-se ao luxo de reservar o julgamento numa determinada sitvagdo, de-
pende inteiramente da natureza da situagfo. Se, de alguma forma ou de outra, devemos chegar a
uma decisio, nio hi mancira de evitar o risco de cometer um erro tipo 11

Como gquase lodo o restante deste livro € dedicado a testes de significineia — na realidade, a
maioria dos problemas estatisticos que ndo sio problemas de estimativa nem de previsio refere-
se a lestes desse Upo — sera conveniente aplicar tais lestes procedendo sistematicamente confor-
me detalhado nos cinco passos seguintes. O primeiro deles pode parecer simples ¢ direto, no en-
tanto apresenta as maiores dificuldades para a maioria dos principiantes.

1. Formulamos uma hipétese nula simples e uma hipétese alternativa apropriada que
devera ser aceita quando a hipditese nula for rejeitada,

Mo exemplo dos tempos de reag@o. a hipdtese nula foi g = 0,38 scgundos ¢ a hipotese alter-
nativa foi p # 0,38 segundos. Escolhemos essa alternativa como uma ilustragdo; na pritica, ela re-
fletiria a intengiio do psicdlogo de rejeitar a hiptese nula se 0,38 segundos for um valor muito al-
to ou muito baixo. Nos referimos a esse tipo de alternativa como uma alternativa bilateral. No
exemplo da multa de udinsito, a hipdtese nula foi g = 0.9 multas ¢ a hipotese aliernativa foi i >
0,9 (para confirmar a suspeita da cientista social de que os motoristas com mais de 65 anos de ida-
de tém uma média maior do que 0,9 mulias de wifego anuais). Isso € denominado alternativa
unilateral. Também podemos escrever uma alternativa unilateral com uma desigualdade inverti-
da. Por exemplo, se esperamos mostrar que o tempo médio necessdrio para o desempenho de uma
certa tarefa € inferior a 15 minutos, testarfamos a hiptese nula g = 15 minutos contra a hipdtese
alternativa U < 15 minutos.

Essza niio ¢ a primeira vez que lidamos com a formulagio de hipoteses. Antes do Exemplo
12,1, mencionamos alguns pontos que devem ser levados em conla na escolha de H,, mas em to-
do este capitulo, até aqui, a hipéiese nula foi sempre especificada.

Basicamente, hd dois aspectos que devemos observar em relagio a H,. Em primeiro lugar,
sempre gue for possivel, formulamos as hipdteses nulas como hipdleses simples sobre o parime-
tro com o qual estamos nos ocupando; em segundo lugar, formulamos as hipdteses nulas de ma-
neira que suas rejeighes provem o que quer que estejamos querendo provar. Como jd observamos
anteriormente, escolhemos as hipoteses nulas como hipoteses simples para que possamos calcu-
lar, ou especificar, as probabilidades de erros tipo 1. JA vimos como isso funciona no exemplo dos
tempos de reaclio. A razio de escolher as hipdleses nulas de forma que suas rejeigdes provem o
que quer que estejamos querendo provar € que, em geral, ¢ muito mais Ficil provar que algo € fal-
50 do que provar que ¢ verdadeiro,

Suponhamos. por exemplo, gue alguém afirme que todos os 6.000 alunos do sexo masculino
de certa faculdade pesam, no minimo, 67 ke, Para mostrar que esta alegacio € verdadeira, teriamos
literalmente de pesar cada um dos 6.000) estudantes; entretanto, para mostrar que ela € falsa, basta
encontrarmos um estudante que pese menos do que 67 kg, ¢ isso nio deveria ser muito dificil.

12.3 Uma mdquina de uma padaria enche caixas de bolachas com uma média de 454 gramas (aproxi-
madamente meio quilograma) de bolachas por caixa,
(a) Sea geréncia da padaria estd preocupada com a possibilidade de que a média efetiva sgja
diferente de 4354 gramas, qual hipétese nula e qual hipétese alternativa ela deveria adotar
para lestar isso?
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(b) Se a geréncia da padaria estd preocupada com a possibilidade de que a média efetiva ser
inferior a 454 gramas, qual hipdtese nula e qual hipdtese alternativa ela deveria adotar pa-
ra testar isso?

Solucdio (a) A expressiio “diferente de” sugere que a hipélese 4 # 454 gramas ¢ necessdria juntamente
com a tinica outra possibilidade, a saber, a hipdtese U = 454 gramas. Como a segunda dessas
hipdteses ¢ uma hipitese simples, ¢ sua rejeicio (e a aceitagdo da outra hipdtese) confirma a
preocupaciio da geréneia, seguimos as duas regras da pigina 301 escrevendo
My po= 454 gramas
Hyo o2 454 gramas

(b) A cxpressio “inferior a” sugere que necessitamos da hipdiese < 454 sramas, mas para a ou-
tra hipdtese ha indmeras possibilidades. incluindo (1 2 454 gramas, f = 454 gramas e, diga-
mos i = 456 gramas. Duas dessas (¢ muitas outras) sdo hipéleses simples, mas como seria
prejudicial para a padaria colocar bolachas demais nas caixas, uma escolha sensata seria

Moo po =454 gramas
Hy:  p = 454 gramas

Mote que a hipdtese nula é uma hipdtese simples, e que sua rejeiciio (e a aceitagio da alter-
nativa) conlirma a suspeila da geréneia. &

E importante acrescentar que H, e H, devem ser formuladas antes de passar a coletar qual-
quer dado, ou, pelo menos, antes de olhar os dados. Em particular, a escolha de uma alternativa
unilateral ou de uma alternativa bilateral deveria ser sugerida pelos dados. No entanto, seguida-
mente acontece que nos deparamos com os dados antes de ter a oportunidade de contemplar as
hipiteses, e nessas situagtes devemos lentar estimar os motivos (o objetivos) sem utilizar os da-
dos. Se existir qualguer divida sobre se a situaciio exige uma alternativa unilateral ou bilateral, a
agdo escrupulosa pede uma alternativa bilateral,

Assim como o primeiro passo dado 4 pagina 301, o segundo passo parece ser simples ¢ dire-
to, mas ndo ¢ sem complicagbes,

2. Especificamos a probabilidade de um erro tipo L

Cuando H, € uma hipdtese simples, isso sempre pode ser feito, e geralmente fixamos em o = 0,05
ou o= 0,01 a probabilidade de um erro tipo I, também denominada nivel de significineia. O tes-
te de uma hipdtese simples ao nivel de significincia de 0,05 (ou 0,01) significa simplesmente que
estamos fixando em 0,05 (ou 0,01) a probabilidade de rejeitar H, quando ela ¢ verdadeira.

A decisiio de trabalhar com 0,05, 0,01 ou algum outro valor depende, em grande parte, das
conseqiiéncias de cometer um erro tipo . Embora possa parecer aconselhivel reduzir a probabi-
lidade de um erro tipo 1. ndo podemos fazé-lo demasiadamente pequeno, pois isso tenderia a au-
mentar grandemente as probabilidades de um erro tipo 1T sério, tornando muitoe dificil, talvez di-
ficil demais, obter resultados significantes. Até um certo ponto, a escolha de 0,05 ou 0,01, e nio,
digamos, de 0,08 ou 0,03, ¢ ditada pela disponibilidade de abelas estatisticas. Contudo, com a
crescente disponibilidade de computadores e de vérios tipos de calculadoras estatisticas, essa res-
trigio nio € mais vilida.

Existem siluagOes nas quais ndo podemos, ou ndo gueremos, especificar a probabilidade de
um erro tipo L. Isso poderia acontecer quando ndo temos informagio suficiente sobre as conse-
qii€ncias de erros tipo 1, ou quando uma pessoa processa os dados enquanto uma outra toma as
decisdes. A pdgina 308 discutimos o que pode ser feito em tal caso.
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Depois de especificar a hipdtese nula, a hipdtese alternativa ¢ a probabilidade de um erro ti-
po 1, o passo seguinte ¢

3. Com base na distribui¢io amostral de uma estatistica apropriada, construimos um
critério para testar a hipétese nula contra a hipotese alternativa escolhida, ao nivel de
significiincia especificado.

Observe que no exemplo de tempos de reacdo alternamos os passos 2 e 3. Primeiro especificamos
o critério e depois calculamos a probabilidade de erro tipo 1, mas isso ndio € o que se faz na priti-
ca real. Finalmente,

4. Calculamos o valor da estatistica na gual ¢ baseada a decisio.
e
5. Decidimos se rejeitamos a hipitese nula, se a aceitamos, ou se reservamos julgamento.

No exemplo dos tempos de reaciio rejeitamos a hipiese nula g = 0,38 segundos para valo-
res de ¥~ menores do que ou iguais a 0,36 ¢ também para valores de ¥~ maiores do que ou
iguais a 0.40. Um tal critério ¢ conhecido como eritério bilateral, que aqui acompanha a hi-
potese alternativa bilateral p # 0,38 segundos. No exemplo das multas de transito rejeitamos a
hipétese nula g = 0.9 multas para valores de &~ maiores do que ou iguais a 1,2 e dizemos que
esse eritério € um critério unilateral. Esse critério acompanhou a hipétese alternativa unilate-
ral it = 0,9 multas.

Em geral, dizemos que um 1esie € um teste bilateral ou um teste bicaudal se o critério no
qual foi baseado € bilateral, a saber, se a hipdtese nula € rejeitada para valores da estatistica
de teste que caiam em uvma das duas caudas de sua distribuicio amosiral. Correspondente-
mente, um teste ¢ denominado um teste unilateral ou um teste unicaudal se o critério no
qual foi baseado € unilateral, a saber, se a hipatese nula € rejeitada para valores da estatistica
de teste que caiam numa cauda especificada de sua distribuigio amostral. Por “estatistica de
teste” queremos dizer a estatistica {por exemplo, a média amostral) na qual foi baseado o tes-
te. Embora haja excegtes, os testes bicaudais geralmenie sdo utilizados junto com hipdieses
alternativas bilaterais, e os estes unicaudais geralmente so utilizados junto com hipdteses al-
ternativas unilaterais,

Como parte do terceiro passo, devemos especificar se a alternativa a rejeilar a hipdtese nula
¢ aceitd-la ou reservar julgamento, Isso, como ji dissemos, depende de termos de tomar uma de-
cisdo, de alguma forma ou de outra, ou da eventualidade de as circunstiincias permitirem um re-
tardamento da decisio, na dependéncia de um estudo mais aprofundado. Nos exercicios e exem-
plos, a expressao “se hd ou ndo” € algumas vezes usada para indicar que devemos chegar a uma
decisfio, em um ou outro sentido,

Em relagiio ao quinto passo, salientamos que, muitas vezes, aceitamos hipdleses nulas
com a esperanga ldcita de ndo nos expormos a riscos excepcionalmente altos de cometer er-
ros tipo I sérios. Naturalmente. se necessirio, podemos caleular probabilidades suficientes
de erros tipe 11 para obter um guadro geral da curva caracteristica de operagiio do critério de
lesle.

Antes de considerarmos diversos testes especiais para médias no restanie deste capitulo, ¢
oportuno salientar que os conceitos introduzidos aqui ndo se restringem a tesies relativos a mé-
dias populacionais; aplicam-se, igualmente, a testes sobre outros parimetros ou a tesies sobre a
natureza, ou a forma, de populagies.
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@ 12.1  Um servigo de entregas estd pensando em trocar suas vans por equipamento novo, Se u, ¢
a média do custo de manutengiio semanal de uma das vans velhas ¢ p € o custo de manu-
tengiio semanal que pode ser esperado de uma van nova, 0 servigo quer testar a hipdtese
nula g = g, conira uma alternativa apropriada.

(a) Qual hipdtese alternativa deverd ser utilizada se o servigo s quer comprar as vans no-
vas de puder ser mostrado que isso reduzird a média do custo de manutengiio semanal,

(b) Cual hipdlese alternativa deverd ser utilizada se o servigo estd ansioso para comprar
as vans novas (que [€m acessdrios legais), a menos que possa ser mostrado que com
isso pode ser esperado um aumento na média do custo de manutengio semanal,

@ 122 O gerente de um grande restaurante suspeita que um de seus gargons esteja cometendo
mais erros do que todos seus outros gargons, Se i, ¢ a média didria do niimero de erros co-
metidos por todos 0s outros gargons e p ¢ a média didria do ndmero de erros cometidos pe-
lo gargom sob suspeita, o gerente do restaurante quer testar a hipdtese nula u=p,,

{a) Se o gerente do restaurante decidiu que 56 demitird o gargom se a suspeita for confir-
mada, qual ¢ a hipdtese alternativa que ele deveria usar?

(b) Se o gerente do restaurante decidiu que demitird o gargom a menos que ele realmen-
te cometa uma média de erros menor do que a dos outros garcons, qual € a hipitese
alternativa que ele deveria usar?

SOIDIO¥IXS

@ 12.3 Refaga o Exemplo 12.2 supondo que a média da amostra do psicdlogo seja ¥ = 0,365 se-
sundos.

@ 124 Um botinico pretende testar a hipdtese nula de que o didmetro médio das flores de uma de-
terminada planta € de 8,5 em. Ele decide tomar uma amostra aleatdria e aceitar a hipdtese
nula se a média da amostra se situar entre 8,2 ¢m e 8.8 cm. Se a média amostral ¢ menor do
que ouigual a 8,2 cm ou entdo maior do que ou igual a 8,8 cm, ele rejeitard a hipdtese nula;
caso contririo, ele a aceitard, Qual decisio o botdnico tomard e estard cometendo um erro se
(a) w=8.5cmeeleobtiver¥=9,1 cm;

(b) w=38.3cmeeleobtiver T=83 cm;
(c) w=387cmeeleobliverT=91cm;
(dy w=28.7cmeeleobtiver ¥ =83 cm?

@ 12.5 Suponhamos que um servico de testes psicoldgicos deva verificar se um administrador es-
i apto emocionalmente para assumir a presidéncia de uma grande empresa. Que tipo de
erro seria cometido se o servigo rejeitasse erroneamente a hipdtese nula de que o adminis-
trador estd apto para o posto? Que tipo de erro seria cometido se o servigo aceilasse erro-
neamente a hipétese nula de que o administrador estd apto para o posto?

@ 12.6 Suponha que queiramos testar a hipotese nula de que um dispositivo de antipoluigio para
carros ¢ eficiente. Explique sob que condigies poderiamos cometer um erro tipo [ ¢ sob
que condighes comeleriamos um erro Lipo 11

6 12.7 O tipo de um erro, [ ou I, depende da maneira como ¢ formulada a hipdlese nula. Para
ilustrar isso, reformule a hipétese nula do Exercicio 12.6 de tal modo que o erro tipo 1 se
transforme num erro tipo I1, e vice-versa.

12.8  Para umadada populagio com = 12 unidades monetdrias, queremos testar a hipstese nu-
la =75 unidades monetdrias com base numa amostra aleatéria de tamanho i = 100, Se
a hipitese nula € rejeitada quando ¥ ¢ maior do que ou igual a 76,50 unidades monetdrias,
€ caso contririo ¢ aceita, encontre
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(a) a probabilidade de um erro tipo I;
(b) a probabilidade de um erro tipo 11 quando g = 7530 unidades monetdrias;
{c) aprobabilidade de um erro tipo Il quando ¢ = 77,22 unidades monetirias,

12.9  Suponha que no exemplo do tempo de reagiio seja alierado o critério de tal modo que a hi-
pétese nula g = 0.38 segundos € rejeitada s¢ a média amostral ¢ menor do que ou igual a
0,355 ou entdio maior do que ou igual a 0,4035; caso contrario, a hipdtese nula ¢ aceita, O
tamanho da amostra ainda € n = 40 ¢ o desvio padrdo populacional ainda é o= 0,08,
{a) Como isso afeta a probabilidade de erro tipo 1?
(b) Como isso afeta a probabilidade de erro tipo Il se pn=0417

12,10 Com referéncia & curva caracteristica de operagio da Figura 12.3, verifique que as proba-
bilidades de erro tipo 11 sio
(a) 0.78 quando p = 0,37 segundos ou u = 0,39 segundos;
(b) 0.50 quando p = 0.36 segundos ou u = 0.40 segundos:
{c) 0,06 quando = 0,34 segundos ou = 0,42 segundos;

12.11 A média das idades dos trés filhos do casal Sampaio € de 15,9 anos, enquanto que a idade
meédia dos quatro filhos do casal Medeiros € de 12,8 anos. Faz algom sentido perguntar se
a diferenga entre essas duas médias ¢ signilicante?

12,12 Num determinado experimento, uma hipdtese nula € rejeitada ao nivel 0,05 de significin-
cia. Significa isto que a probabilidade de a hipétese nula ser verdadeira €, no miéximo, de
0,057

@ 12.13 Num estudo de percepeiio extra-sensorial, 280 pessoas foram solicitadas a prever o valor
de cartas extraidas aleatoriamente de um baralho. Se duas delas conseguiram melhor re-
sultado do que se poderia esperar ao nivel 0,01 de significincia, comente a conclusio de
que essas duas pessoas devem ter poderes extra-sensoriais.

6 12.14 Durante o processo de fabricagiio de balangas postais de mola, obtiveram-se amostras a in-
tervalos regulares de tempo para verificar, ao nivel 0,05 de significincia, se o processo de
fabricagio estd sob controle. HA alguma causa de preocupagio se, em 80 tais amostras, a
hipdtese nula de que o processo estd sob controle € rejeitada
(a) 1rés veres;
ih) sete veres?

12.15 Afirma-se que, em média, 2,6 trabalhadores faltam ao servigo numa linha de montagem.
Se um téenico de eficicia ¢ solicitadoe a testar essa afirmagiio. qual hipdtese nula e qual hi-
pétese alternativa ele deve usar?

12.16 Com referéncia ac Exercicio 12,15, o técnico de eficiéncia iria usar um teste unicaudal ou
um teste bicaudal se ele fosse basear sua decisido na média de uma amostra aleatoria?

12,17 O fabricante de um medicamento para pressio alega que, em média, o remédio contribui-
ri para reduzir a pressio do paciente em mais de 20 milimetros. Se uma equipe médica
suspeitar dessa alegagiio e resolver po-la i prova, qual hipdtese nula e qual hipdtese alier-
nativa deveria ser usada?

&

12.18 Com referéncia ao Exercicio 12.17, se a equipe médica quer basear sua decisiio na média
de uma amostra aleatéria, deveria usar um teste unicaudal ou um teste bicaudal?

&

12.19 Suponha que um fabricante inescrupuloso queira “provas cientificas” de que um aditivo
quimico tetalmente indtil melhore a quilometragem por litre de gasolina,

&e
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{a) Seum grupo de pesquisa faz uma experiéneia para investigar o aditivo ao nivel 0,05
de signilicincia, qual ¢ a probabilidade de que o grupo obtenha “resultados signifi-
cantes™ (que o fabricante pode usar para promover o aditivo embora seja wtalmente
inclicaz)?

(b) Se dois grupos independentes de pesquisa investigam o aditivo, ambos usando o ni-
vel 0,05 de significiincia, qual € a probabilidade de que pelo menos um dos grupos
obienha “resultados significanies™, mesmo gue o aditivo sgja totalmente ineficax?

(c) Se 32 grupos independentes de pesquisa investigam o aditivo, todos usando o nivel
0,05 de significincia, qual € a probabilidade de que pelo menos um dos grupos obte-
nha “resultados signilicantes”, mesmo que o aditivo seja totalmente inelicaz?

12.20 Suponha que um Fabricante de produtos farmacéuticos queira encontrar um novo tipo de
pomada para reduzir inchagos. Ele tenta 20 medicamentos diferentes ¢ testa cada um
quanto a redugio de inchago ao nivel .10 de significincia.

{a) Qual ¢ a probabilidade de que pelo menos uma delas “prove ser eficaz”, mesmo se to-
das elas forem totalmente intteis?

{b) Qual ¢ a probabilidade de que mais de uma “prove ser eficaz”, mesmo se todas elas
forem totalmente indieis?

BB TESTES RELATIVOS A MEDIAS

Depois de usar os testes relativos a médias para ilustrar os principios bisicos de teste de hipdte-
s, vamos agora mostrar como proceder na pritica. Na verdade, vamos afastar-nos um pouco do
procedimento utilizado nas Segoes 12.1 ¢ 12.2. No exemplo dos tempos de reagiio. bem como no
das multas de irifego, formulamos o criiério de teste em termos de ¥ — no primeiro caso rejei-
tando a hipétese nula para ¥ 0,36 ou ¥ 2 0,40 e, no segundo caso, rejeitando a hipdtese nula pa-
ra¥ = 1.2, Agora, vamos basear nosso critério de teste na estatistica

Estaistica =
PARA O TESTE T afym
RELATIVO A

MEDIAS

onde 4, ¢ o valor da média gque ocorre sob a hipdtese nula. A raziio para trabalhar com unidades
padronizadas. ou valores z. € que essas nos permitem formular critérios que se aplicam a uma
grande varicdade de problemas, ¢ ndo a apenas um,

O teste desta segio € essencialmente um teste de grandes amostras, ou seja. exigimos
gue as amosiras sejam suficientemente grandes. n 2 30, a fim de gue a distribuigiio amosiral
da média possa ser bem aproximada por uma distribuigio normal ¢ que z seja um valor de
uma varidvel aleatdria que tenha, aproximadamente, uma distribuigio normal padrio. (Nos
casos especiais em que extraimos amostras de uma populagio normal, z ¢ um valor de uma
varidvel aleatoria com a distribuigdo normal padrio, independentemente do tamanho de n.)
Alternativamente. nos referimos a esse teste como um teste £ ou entiio um teste z de uma
amostra, para distingui-lo do teste que discutiremos na Secio 12.5. As vezes nos referimos
ao leste z como um teste relativo 4 média com o conhecido, para enfatizar essa sua caractle-
ristica essencial,
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Rejeitar a
hipitese nula

_sd o

Ll

=1 0

Hipstese alicmativa o< gt

Rejeiar a
hipitese nula

ra

] %

Hipétese altemativa > o,

Rejeitar a

Rejeitar a
hipdese nula

hipsitese nula

Fipura 12.4

Critérios de teste do
teste z para a média
populacional. Hipdtese allermativi g #

=T 0 L1

Assim, usando valores z (unidades padronizadas). podemos visualizar testes da hiptese nu-
la ge = g, com os eritérios de teste mostrados na Figura 12.4. Dependendo da hipdlese aliernativa,
as linhas divisdrias de um critério de tesies, ou seus valores criticos, sio —z, ou g, para as alter-
nativas unilaterais, ¢ -z, ou 2, para as allernativas bilaterais. Como anteriormente, 2, ¢ 7, 0
lais que a drea i sua dirgita, sob a distribuicio normal padrio sdo o e /2, Simbolicamente, pode-
mos formular esses critérios de tesies como na tabela a seguir:

Aceitar a hipdrese
Hipdrese Rejeitar a hipdiese mula ou reservar
alfternaiiva mda s frlgamento se
M= Ho fE L =Ly
M=y =Ty T <y
B i IE=LapOUI= Iy —fa2 L= Iap

Se o nivel de significiincia é 0,03, as linhas divisorias do tesie sio —1,645 ou 1,645 para as
alternativas unilaterais e —1,96 ¢ 1,96 para as alternativas bilaterais; se o nivel de significiin-
cia ¢ 0,01, as linhas divisérias do teste sdo —-2.33 ou 2,33 para as alternativas unilaterais e
=2,575 e 2,575 para as aliernativas bilaterais, Todos esses valores sio obtidos diretamente

da Tabela [.
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Solugéo

kel T

Uma oceandgrala, com base numa amosira aleatoria de tamanho n = 35 ¢ ao nivel 0,05 de signi-
ficiincia, quer testar se a profundidade média do occano numa determinada drea € de 72,4 metros,
conforme registrado. O que cla decidind se obtiver v= 73,2 metros ¢ se puder supor, usando infor-
maghes de estudos anteriores andlogos, gue o= 2.1 metros?

1. H, =724 melros
H,  u#724 metros
2, a=005

3. Rejeitar a hipitese nula se 2£- 1,96 ou z 2 1,96, onde

X — g
.

NG

e, caso contrdrio, aceitar a hipdtese nula (ou reservar o julgamento).

4, Substitvindo g, =724, =21, n=35¢¥ =732 na férmula de 7, ¢ela obtém
T32-724
2,1/v/35

5. Comoz =225 excede 1,96, a hipdiese nula deve ser rejeitada; dito de outra maneira, a dife-
renga entre ¥ = 73,2 ¢ 4 =724 ¢ significante.

=225

s

Se a oceandgrafa tivesse usado o nivel 0,01 de significincia nesse exemplo, ela ndo teria po-
dido rejeitar a hipdtese nula, porque z = 2,25 estd entre 2,575 ¢ 2,575, Isso evidencia a impor-
tincia da especificagiio do nivel de significiincia antes de se Fazer qualguer cdleulo, evitando, as-
sim, a tentagio de escolher posteriormente wm nivel de significincia que justamente convém aos
nossos propasitos.

Em problemas como esse, muitas vezes acompanhamos o valor calculado da estatistica de
teste com o correspondente valor p, ou probabilidade da cauda, a saber, a probabilidade de obter
uma diferenga entre X ¢ 4, que ¢ numericamente maior do que ou igual & diferenca efetivamente
observada. Assim, no Exemplo 12.4 o valor p é dado pela drea total sob a curva normal padrio a
esquerda de z=-2.25 ¢ a direita de z = 2,25, que a Tabela I dd como sendo igual a 2(0,5000 —
(,4878) = 10,0244, Essa pritica certamente ndo € nova, mas vem sendo cada vez mais defendida
em anes recentes em razdo da disponibilidade geral de computadores. Para muitas distribuicoes,
os computadores podem dar os valores p que niio se encontram diretamente nas tabelas,

A indicagiio dos valores p € o método citado na pdgina 303 para problemas em que nio po-
demos, ou ndo queremos, especificar o nivel de significancia. Isso se aplica, por exemplo, a pro-
blemas em gue estudamos um conjunio de dados sem precisar chegar a alguma decisiio, ou quan-
do processamos um conjunto de dados para que uma outra pessoa tome uma decisdo, Os valores
P sao dados por praticamente todos os aplicativos estatisticos e também por calculadoras grilficas,
tornando desnecessdrio comparar os resuliades com valores tabelados e tornando possivel utili-
zar niveis de significincia para os quais nio existam valores p abulados. E claro que, se for ne-
cessdrio tomar uma decisio, continuamos tendo a responsabilidade de especificar o nivel de sig-
nificiineia antes de coletarmos (ow até olharmos) os dados,

Em geral, podemos definir os valores p como segue:

Para um determinado valor de uma estatistica de teste, o valor p é o mais baixo nivel de
significincia no qual a hipétese nula poderia ter sido rejeitada.
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No Exemplo 12.4, o valor p foi 0,0244, ¢ poderiamos ter rejeitado a hipdtese nula ao nivel 0,0244
de significincia. E claro que poderiamos ter rejeitado a hipdiese nula em qualquer nivel de signi-
ficincia maior do que aguele, como o lizemos para o = 0,03,

Se quisermos fundamentar os testes de significincia em valores p, em vez de nos valores cri-
ticos oblidos de tabelas, os passos 1 ¢ 2 permanccem inalierados, mas os passos 3. 4 ¢ 5 devem
ser modificados como segue:

3". Especificamos a estatistica de teste.

4'. Calculamos o valor da estatistica de teste especificada e o valor p correspondente com
base nos dados da amostra.

5'. Comparamos o valor p obtido no passo 4' com o nivel de significiincia especificado no
passo 2. Se o valor p é menor do gque ou igual ao nivel de significiincia, a hipétese nula de-
ve ser rejeitada; caso contririo, aceitamos a hipitese nula ou reservamos o julgamento.

TRt} 12.5 Refaga o Exemplo 12.4 baseando o resultado no valor p em vez de usar a abordagem de valor
critico.

Solucéio  Os passos | e 2 permanecem os mesmos como no Exemplo 12.4, mas os passos 3, 4 e 5 sido subs-
tituidos pelos seguintes:

3. A estatistica de teste é

=|

= )
afJn
4'. Substituindo u, = 72.4, o= 2.1. n= 35 ¢ ¥ = 73,2 na [6rmula para z, obtemos
73.2—T72.4 i
2,1/435

¢ na Tabela I encontramos que o valor p, que € a drea sob a curva a esquerda de 2,25 e a di-
reita de 2,25, ¢ 2(0,5000 = 0, 4878) = (,0244,

2,25

=

5. Como 0,0244 é menor do que a = 0,05, a hipdtese nula deve ser rejeitada. =

Como jd indicamos anteriormente, a abordagem do valor p pode ser usada com vantagem
quando estudamos dados sem precisar chegar a alguma decisdo. Para ilustrar, considere os apu-
ros em que se colocaria um cientista social para explorar as relagdes entre o nivel econdmico fa-
miliar e o desempenho escolar. Ele poderia testar centenas de hipoteses envolvendo didzias de va-
ridveis. O trabalho ¢ muito complicado. e ndo hd consegiiéneias imediatas de politica a ser adota-
da. Nessa situagio, o cientista social pode tabelar os testes de hipdtese de acordo com seus valo-
res p. Aqueles testes que levam aos valores mais baixos de p sfio os mais estimulantes e certamen-
te seriio objeto de discussdo futura, O cientista social ndio precisa, na verdade, aceitar ou rejeitar
as hipoteses, e a utilizagiio dos valores p fornece uma alternativa conveniente.

BB TESTES RELATIVOS A MEDIAS (o DESCONHECIDO)

(Quando niio conhecemos o valor do desvio-padrio populacional, procedemos como na Se¢io
11.2 ¢ bascamos os testes relativos a médias numa estatistica + apropriada. Para esse teste, de-
vemos ser capazes de justificar a suposigio de que a populagio da gual provém a amosira lem
a forma aproximada de uma distribui¢io normal. Podemos, entfio, basear o este da hipdlese
nula g = p, na estatistica
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b il

Estansrica _F—mo
PARA TESTE NG
RELATIVO A

MEDIA (o

DESCONHECIDO)

gue ¢ um valor de uma varidvel aleatéria que tem a distribuigiio ¢ (ver pagina 275) com n — | graus
de liberdade. Caso contririo, poderemos ter de usar um dos testes alternativos descritos no Capi-
tulo 18,

Os testes bascados na estatistica ¢ sdo denominados testes f ¢ para distinguir o teste relati-
vo a uma média do teste dado na Segdo 12.6, dizemos que o primeiro € um teste 7 de uma
amostra. (Como a maioria das tabelas de valores criticos para o teste f de uma amostra sio li-
mitadas a valores pequenos de graus de liberdade ¢ pequenos valores de n— 1, o tesie f de uma
amostra também € conhecido como um teste relativo a médias para pequenas amostras. E
claro que com o ficil acesso a computadores ¢ oulros recursos tecnoldgicos, essa distingiio ca-
rece de sentido.)

Os critérios para o teste { de uma amosira sio muito parecidos com agqueles mostrados na Fi-
gura 12.4 ¢ na tabela a pdgina 307, Agora, entretanto, as curvas representam distribuicdes 1 em
vez de distribuiges normais, ¢ z, 7, € 2, sio substituidos por t, r e t.. Conforme definido & pd-
gina 272, 1 e 1, sdo valores para os quais a drea a sua direita sob a curva da distribuigio 1 530 @
e of'2. Para valores de graus de liberdade relativamente pequenos ¢ ¢ igual a 0,.10; 0,05 ¢ 0,01, os
valores eriticos podem ser obtidos da Tabela 1I; para valores mais altos de graus de liberdade e
outros valores de o precisamos de aplicativos computacionais adequados, uma calculadora grifi-
ca ou uma calculadora estatistica especial.

FATAeY 12.6 A safra de alfafa de uma amostra aleatoria de seis lotes de teste ¢ dada por 1,4; 1,6;0,9; 1,9:2.2;
e 1.2 tonelada por acre.
{a) Conlira se esses dados podem ser considerados como uma amostra de uma populagiio nor-
mial.
(b) Se isso ocorrer, teste ao nivel 0,05 de significiincia, se isso corrobora a alegacio de que a
salra média para esse tipo de alfafa € de 1,5 tonelada por acre.

Solugao (a) O grifico de probabilidade normal na Figura 12.5 niio acusa desvio considerdvel da lineari-
dade, portanto esses dados podem ser considerados comoe uma amostra de uma populagio

normal.
(b)
1. H, u=15
H, u=l3
2. o=005
3. Eejeitar a hipdtese nula se t £-2,571 out 2 2,571, onde
e I = jip
T s/

¢ 2,571 € o valor de 1, ., para 6 — | = 5 graus de liberdade; caso contrdrio, afirme que os
dados apdiam a alegaciio.
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Figura 12.5 o
Grifico de probabi- A -] F
lidade normal para o

o Exemplo 12.6 re- a

produzido da janela
de uma caleuladora
grifica TI-83,

4. Calculando inicialmente a média e o desvio-padrio dos dados, obtemos ¥ = 1,533 e s =
(0,472, Entdo, substituindo esses valores, junto com i =6e 4, = 1,5 na férmula de 7, obtemos

_1,5383-1,5

- = (1,171
0,472/v6

5. Comor=0.171 cai entre -2,571 ¢ 2,571, niio podemos rejeitar a hipdtese nula; em ou-
tras palavras, os dados tendem a apoiar a alegagio de que a safra média para esse tipo de
alfala ¢ de 1.5 tonelada por acre.

A Figura 12.6 mostra a solugiio do Exemplo 12.6 obtida usando vma calculadora grifica. Ex-
ceto pelo arredondamento, essa solugio conlirma os valores que obtivemos para x, s e f ¢ ela mos-
ira que o valor p ¢ 0,869, arredondado até a terceira casa decimal. Como 0,869 excede 0,05 con-
cluimos, como anteriormente, que a hipdtese nula ndo pode ser rejeitada.

) 213
Figura 126 F=. 86941271
sowien | o TB2I3TL3
do da janela de uma SJ{= ] 4? 1 8?56

caleuladora grifica n=

TI-83, !

=

12.21 Uma estudante de Direito quer conferir a alegagio de sua professora de que frandadores
condenados passam uma média de 12.3 meses na cadeia. Assim, ela decide testar a hipd-
tese nula ¢ = 12,3 contra a hipdtese allernativa ¢ # 12,3 ao nivel 0,05 de significincia,
usando uma amostra aleatdria de # = 35 casos dos arquivos judicidrios, O que ela conclui-
rd se obtiver ¥ = 11,5 meses e usar o teste de significincia de 5 passos descrito nas pigi-
nas 301 a 303, sabendo que o= 3,8 meses?

12.22 Refaca o Exercicio 12.21 baseando a decisdo no valor pem vez da média amostral.

12.23 Num estudo de novas fonies de alimento, foi relatado que um quilograma de certo tipo de
peixe fornece, em média, 352 gramas de CPP (concentrado peixe-proteina) usado para enri-
quecer virios produtos alimenticios, com um desvio-padrio de = 7 gramas. Para conferir
se [ = 352 gramas estd correto, um nutricionista decide usar a hipdiese alternativa @ # 352
gramas, uma amostra aleatdria de tamanho n = 32, ¢ o nivel 0,05 de significincia, O que ele
concluird se obtiver uma média amostral de 3535 gramas de CPP por quilo daquele peixe?

SOIDIDYIXS
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12.24
12.25

12.26

12.27

12.28

12.29

E % 12.30

Refaga o Exercicio 12.23 bascando a decisio no valor p em vez da estatistica z.

De acordo com as normas estabelecidas para um teste de compreensiio de leitura, os alu-
nos da oitava série deveriam apresentar uma média de 83,2, com desvio-padrio o= 8.6,
Um inspetor municipal acha que os alunos da oitava série desse municipio estio acima da
média na compreensio de leitura, mas nio dispde de provas. Portanto, ele decide testar a
hipotese nula g = 83,2 contra uma hipdtese alternativa ao nivel 0,01 de signilicincia, usan-
do o formato de 5 passos descrito nas piginas 301 a 303 ¢ uma amostra alealdria de 45
alunos desse municipio. O que ele pode concluir se ¥ = 86,77

Se pretendemos testar a hipdtese nula u = g, de tal mode que a probabilidade de um erro
tipo I seja a ¢ a probabilidade de um erro tipo I seja § para o valor alternativo especifica-
do = p,, devemos extrair uma amostra aleatdria de tamanho n, onde

_ oMza+2p)*
(fta = po)?

se a hipdtese alternativa € unilateral ¢

P (20 + 2p)°
(#ea = po)*

se a hipdiese alternativa ¢ bilateral.

Suponha que queiramos testar a hipdtese nula g = 540 mm contra a hipdtese alterna-

tiva ¢ < 540 mm para uma populagio cujo desvio-padriio € o= 88 mm. Quio grande pre-
cisa ser uma amostra se a probabilidade de um erro tipo I deve ser 0,05 e a probabilidade
de um erro tipo 11 deve ser 0,01, quando g = 520 mm? Determine também para quais va-
lores de ¥ a hipotese nula serd rejeitada,
Uma amostra aleatdria de n = 12 formados de um curso de datilografia datilografaram
uma média de ¥ = 78.2 palavras por minuto com desvio-padrdo de s = 7.9 palavras por mi-
nuto. Supondo que esses dados possam ser considerados uma amostra aleatiria de uma
populagio normal, use o teste 7 de uma amostra para testar a hipdtese nula p= 80 palavras
por minuto contra a hipdtese alternativa w < 80 palavras por minuto para os formados des-
se curso de datilograflia, Use o nivel 0,05 de significincia.

Uma méquina de calé expresso, testada n = 9 vezes, fornecen uma média de 62 ml de li-
quide com um desvio-padriio de 1,5 ml. Supondo que esses dados possam ser considera-
dos uma amostra aleatdria de uma populagio normal. teste a hipdtese nula ge = 60 ml con-
tra a hipdtese alternativa g > 60 ml ao nivel 0,01 de significiincia.

Extrai-se uma amostra aleatdria de cinco potes de sorvete de um grande lote de produgio.
Se seu conteddo médio de gordura € 13,19, com desvio-padrio de (L51%., podemos rejei-
tar a hipétese nula de que o contetdido médio de gordura de todo o lote é 12,5% contra a al-
ternativa de que ¢ maior do que 12,5%, ao nivel 0,01 de significancia?

Um grupo grande de pessoas de terceira idade se inscreven num programa para adultos de
uma universidade. Para conferir rapidamente se houve um aumento na média de idade do
ano passado, que foi de 65,4 anos, o diretor do programa extrai uma amosira aleatdria de
15 dos inscritos, ohtendo 68, 62, 70, 64, 61, 58, 65, 86, 88, 62, 60, 71, 60, 84 ¢ 61 ancs,
Usando esses dados, ele quer usar o (esie ¢ de uma amoestra para testar a hipdtese nula g =
635.4 contra a hipdtese alternativa p > 65,4

(a) Usando aplicativos computacionais apropriados ou uma caleuladora grifica, verifique

se ele pode considerar esses dados como uma amostra de uma populagio nonmal.
(b} Se isso ocorrer, execute um lesie f de uma amostra ao nivel 0.05 de significincia.
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12.31 Uma amosira aleatdria extraida dos registros extensos de uma agéneia de viagens mostron
que sua cota de cabines em cruzeiros pelo Canal do Panamd, da Fldrida ao México, foi re-
servadaem 16, 16, 14, 17, 16, 19, 18, 16, 17, 14, 15, 12, 16, 18, 11 ¢ 9 dias, Supondo que
a populagfio amostrada ¢ uma populagio normal, teste a hipdtese nula g = 14 contra a hi-
pétese alternativa g > 14 ao nivel 0,05 de significiincia.

12.32 Um novo trangiiilizante administrado a n = 16 pacientes reduziu a média da taxa de bati-
mentos cardiacos em 4,36 batimentos por minuto com um desvio-padrio de 0,36 batimen-
tos por minute, Supondo que esses dados possam ser considerados uma amostra aleatdria
de uma populagio normal. use o nivel 0,10 de significincia para testar a alegacio da com-
panhia farmacgutica de que seu novo trangiiilizante reduz a taxa de batimentos cardiacos
em 4,50 batimentos por minulo.

o % 12.33 Um professor quer determinar se a velocidade média de leitura de certos estudantes € de
pelo menos 600 palavras por minuto. Ele tomou uma amostra aleatdria de seis desses es-
tudantes, que leram, respectivamente, 604, 615, 620, 603, 600 ¢ 560 palavras por minuto,
{a) Antes de aplicar um teste f de uma amostra construa um grifico de probabilidade
normal.

(b) Se o grifico de probabilidade normal nio dd indicagio de a populagdo amostrada nio
seja normal, use o teste 1 de uma amostra para testar a hipdtese nula g = 600 contra a
hipdtese alternativa g < 600 ao nivel .05 de significiincia.

12.34 Cinco cies Sio Bernardo pesam 64, 66, 63, 63 e 62 quilogramas. Mostre que a média des-
sa amostra difere significativamente de p = 60 quilogramas, que € a média da populagio
amostrada, ao nivel (L05 de significincia.

12.35 Suponha que, no Exercicio 12.34, o terceiro ndmero foi gravado erronecamente como sen-
do 8D gquilogramas em vex de 65. Mostre que, agora, nio ¢ mais significante a diferenga
entre a média dessa amostra ¢ p= 60 quilogramas. Explique o paradoxo aparente de gue,
mesmao tendo aumentado a diferenga entre X e w, ela ndo ¢ mais significante.

I DIFERENCAS ENTRE MEDIAS

Had muitos problemas em que devemos decidir se uma diferenga observada entre duas médias
amostrais pode ser atribuida ao acaso, ou se € uma indicacio do fato de que as duas amostras
provém de populagSes com médias distintas. Por exemplo, pode interessar-nos saber se hd real-
mente diferenga no consumo médio de combustivel de duas marcas de automdveis, se os dados
amostrais indicam que um deles faz uma média de 10,4 quildmetros por litro enquanto que o
outro, nas mesmas condigdes, faz uma média de 10,9 guildmetros por litro. Da mesma forma,
podemos querer decidir com base em dados amostrais se os homens podem executar certa la-
refa mais rapidamente do que as mulheres, se um tipo de isolante de cerimica € mais frigil do
gue outro, se a dieta alimentar média num pais ¢ mais nutritiva do que num outro pais, ¢ assim
por diante.

0 método que vamos utilizar para testar se uma diferenga observada entre duas médias amos-
trais pode ser atribuida ao acaso. ou se € estatisticamente significante, se baseia na teoria seguin-
te: Se ¥, e ¥, sdio as médias de duas amostras aleatdrias independentes, entdio a média ¢ o desvio-
padriio da distribuigiio amostral da estatistica ¥, — ¥, sio

M=z = M1 — M2 E Oy-mT
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onde g, K, 0, ¢ 0, 530 as médias ¢ os desvios-padriio das duas populagdes amostradas. E costu-
me denominar o desvio-padriio dessa distribuigiio amostral de erro padrio da diferenca entre
duas médias.

A expressio amostras “independentes” significa gque a escolha de uma amosira nio € de mo-
do algum afetada pela escolha da outra. Assim, a teoria niio se aplica a comparages do tipo “an-
les ¢ depois” nem tampouco, digamos, ao caso de querermos comparar o consumo didrio de ca-
lorias de maridos ¢ mulheres. Na Segio 12.7, explicamos um método para comparar médias de
amostras dependentes,

Entiio, se nos limitamos a grandes amostras, n, = 30 ¢ n, 2 30, podemos basear os testes da
hipétese nula i, — i1, = 8 (delta, letra grega mindscula para o) na estatistica

Esraristica PO e i)
PARA TESTE o,
RELATIVO A m s
DIFERENCA

ENTRE DUAS

MEDIAS

que ¢ um valor de uma varidvel aleatdria com distribuiciio aproximadamente normal padrio. Note
que oblivemos essa formula para 2 fazendo a wransformagdo para unidades padronizadas, ou seja,
subtraindo de ¥, e ¥, a média de sua distribuiciio amostral que, sob a hipdtese nula, é u, — . = 8.e
entiio dividindo pelo desvio-padriio de sua distribuigiio amostral.

Dependendo se a hipétese alternativa é 4, — i, < 8, 1, — 4, > Sou i, — I, # &, os critérios que
usamos para os tesies correspondentes sdo mostrados na Figura 127.

MNote que esses critérios sio semelhantes aos apresentados na Figura 12,4, com g, — i, subs-
tituido por g e §substituido por i, Analogamente i tabela da pagina 307, os critérios para testar
a hipdtese nula , — tt, = 6 5o os seguintes:

Aceitar a hipitese

Hipdtese Rejeitar a nula ou reservar
alternativa hipdtese nula se Julgamento se
#1—#2{5 5 =2 2 — T
My = p2>d 22 Za Z<Za

£

M—p2#ES | 22—y O TZZup ~Zaj? <L < Zap2

Embora § possa ser qualquer constante, vale notar que, na grande maioria dos problemas, seu va-
lor € zero, ¢ lestamos a hipdtese nula de “sem diferencga”, a saber, a hipdtese nula g, — 4, =0 (ou,
simplesmente, Y4, = 14,).

O teste que deserevemos aqui, denominado teste z de duas amostras, é essencialmente um
teste para grandes amostras. Ele € exato somente quando ambas as populagdes amostradas sio
populagies normais. As vezes nos referimos a esse teste como um teste relativo i diferenga en-
tre médias com @, ¢ @, conhecidos, para enfatizar essa caracteristica essencial.

FAIINeY 12.7  Num estudo para testar se hd ou ndo diferenga entre as alturas médias de mulheres adultas em dois
paises diferentes, amostras aleatdrias de tamanhos n, = 120 e n, = 150 deram ¥, = 62,7 cm e T, =
61,8 cm. Estudos intensos desse tipo mostraram que € razodvel tomar g, = 250 eme 0, = 2,62
cm. Teste ao nivel 0,05 de signilicincia se a diferenga entre essas duas amostras ¢ significante.
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Figura 12.7
Critérios de teste do
teste £ de duas
amostras,

Solucéio 1. Em vista da formulagiio “se hd ou ndo™ do problema, usamos

Rejeitar a
hipitese nula

=L i

Hipatese altemativa
-, <8

Rejeitar a
hipdtese nula

0 %

Hipdtese alternativa
M=y > 8

Eejeitar a
hipatese nula

Rejeitar a
hipdtese nula

ez 0 Laz

Hipdtese alternativa
o= #£8

Hy: gy = pezla saber, § = Eﬁ-

Hat py # 2
o= (0,05
3. Rejeitar a hipitese nula se 2£-1.96 ou 2 2 1,96, onde
e E R

com &= 0; caso contrdrio, aceitar a hipdtese nula ou reservar julgamento.

4. Substituindo n, = 120, 5, = 150, %, = 62,7, %, =618, 0, = 2,50, ¢, = 2,62 ¢ § =0 na férmula

de z, obtemos

2.500%
o

62,7 — 61,8

2625

Loy

150

7= 2 88
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5. Como z=2.88 excede 1,96, a hipitese nula deve ser rejeitada; em outras palavras, a diferen-
caenre ¥, = 62,7 e X, = 61,8 € estausticamente significante. (Se também ¢ de algum signifi-
cado pritico, digamos, para um fabricante de roupas femininas, ¢ um oulro assunio.) B

Se a pessoa que fez essa andlise nfio tivesse sido solicitada a tomar uma decisiio, ¢la simplesmen-
te teria informado que o valor p correspondente ao valor da estatistica de teste € 2(0,5000 -
(1L4980) = 0.0040.

Acrescentemos a isso que hd uma certa estranheza no fato de compararmos médias quando
os desvios-padrio populacionais sdo diferentes. Considere, por exemplo, duas populagdes nor-
mais com as médias u, = 50 e w, = 52 ¢ os desvios-padrio o, = 5 e o, = | 5. Embora a segunda po-
pulagio tenha uma média maior. € muito mais provivel que ela apresente um valor abaixo de 40,
como pode ser verificado facilmente. Defrontado com situagtes como essa, o pesquisador deve-
ria decidir se a comparagio de g, ¢ g, realmente trata de algo com alguma releviineia,

BEEEE DIFERENCAS ENTRE MEDIAS [0 DESCONHECIDO)

Quando os desvios-padrio populacionais sio desconhecidos, procedemos como nas Seqdes 11.2
¢ 12.4 ¢ bascamos os lestes relativos ds diferengas entre duas médias numa estatistica ¢ apropria-
da. Para esse teste, devemos ser capazes de justificar a suposi¢iio de que as populagdes que esta-
mos amostrando tém a forma aproximada de distribuigtes normais. Podemos, entiio, basear o es-
te das hipdteses nulas u, — i, = d ¢ g, = i, em particular, na estatistica

ES'FATTSTICA
PARA TESTE ' —
RELATIVO A Syl m T ar
DIFERENCA
ENTRE MEDIAS
(o DESCO-
NHECIDO)

T =T =4 (ng — Vs + (nz — s
— 1 2 ﬂndﬁ- ."P=J 1 ]| 2 E]
Ay 4nz—2

que ¢ um valor de uma vanavel aleatdria de distnbuigio fcom (n, = 1)+ (n, = 1) =n, + 1, =2
zraus de liberdade. Caso contrdrio, pode ser que precisemos usar um dos testes alternativos des-
critos no Capitulo 18,

Um teste baseado nessa nova estatistica ¢ € denominado teste ¢ de duas amostras. (Como a
maioria das tabelas de valores criticos para o teste ¢ de duas amostras € limitada a valores peque-
nos de gravs de liberdade e pequenos valores de i, + n, — 2, 0 teste 1 de duas amostras também €
conhecido como um teste relativo i diferenca entre médias para pequenas amostras. Como
no caso do teste £ de uma amostra, com o Ficil acesso a computadores ¢ outros recursos eenolo-
gicos, essa distingiio carece de sentido, }

Os critérios para o leste ¢ de duas amostras s30 muito parecidos com agqueles mostrados na Fi-
gura 12.7 ¢ na tabela da pdgina 314: ¢ claro que agora as curvas representam distribuigdes f em
vez de distribuighes normais, e g, g, ¢ 7., S0 substituidos por £, 1, e 1.

Como pode ser visto na prépria definigiio, o cdleulo da estatistica para o teste £ de duas amos-
tras consiste em dois passos. Primeiro calculamos o valor de s, denominado desvio-padrio
combinado. que ¢ uma estimativa de o, = @, o desvio-padrio das duas populagbes, que por hi-
potese ¢ 0 mesmo. Depois substituimos esse valor, junto com os dois valores de X ¢ de n na fér-
mula para ¢. O exemplo a seguir ilusira esse procedimento.
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BAAaTeY 12.8  As amostras aleatGrias seguintes sdo medigdes da capacidade de gerar calor (em milhes de ca-

Solucéio

Figura 12.8
Impresso de com-
putador para o
Exemplo 12.8.

lorias por tonelada) do carvio de duas minas:

Mina 1: 8380 81380 8500 7.840 7.990
Mina 2: 7.660 7510 7.910 8.070 7.790

Use o nivel 0,05 de significiincia para testar se a diferenga entre as médias dessas duas amostras

¢ signilicante,

Grificos de probabilidade normal mostram que nio hd raziio para suspeitar da suposigiio de que os
dados constituem amaostras de populagGes normais. Além disso, um teste que serd descrito mais
adiante mostra, no Exemplo 13.3, que ndo hi razdo para suspeitar da suposi¢io de que ¢, = @..

1. Hy wpm=H,
Hy gy #
2. =005
. Rejeitar a hipdiese nula se r=-2,306 ou 1 = 2,306, onde 1 € dado pela [drmula da pigina
316 com 6= 0, ¢ 2,306 ¢ o valor de 1, 5 para 5 + 5 — 2 = 8 graus de liberdade; caso con-
irdrio, afirmar que a diferenca entre as médias das duas amostras nfio € significante.
4. As médias e os desvios-padrio das duas amostras sao ¥, = 8.178, X, = 7.788, 5, = 271,1

¢ 5, = 216.8. Substituindo os valores de s, ¢ de s, junto com i) = n, =5 na térmula de s,

obtemos

- Juzn.n— -;-4{216.8}3 T

&, portanto,
,_ 81787788
24554+ 4

= 2,51

5. Come =251 excede 2,306, a hipdtese nula deve ser rejeitada; em outras palavras, con-

cluimos que a diferenca entra as duas médias amostrais € significante.

A Figura 12.8 € um impresso de computador para o Exemplo 12.8 usando MINITAB. Ele
confirma nossos cdleulos, incluindo o valor gque oblivemos para 1, e mosira que o valor p corres-

Teste T de duas amostras para Cl e C2
Two-sample T for €1 vs C2

M Mean StDev SE Mean
Cl e g178 271 121
c2 5 TTE8 217 2]

Difference = mua C1 - mu €2

Estimate for difference: 390

95% CI for difference: (32. 7T48)

T-Test of difference = 0 (vs not:-=); T-Value = 2.51
F-Value = 0,036 DF = 8§

Both use Pocled StDev = 245
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pondente at= 2,51 (¢ a hipdtese alternativa bilateral g, # u,) ¢ 0,036, Como esse valor p ¢ menor
do que o = 0,05, isso volta a confirmar que a hipdtese nula precisa ser rejeitada.

BB OIFERENCAS ENTRE MEDIAS (DADOS EMPARELHADOS)

Os métodos das Secoes 12.5 e 12.6 podem ser usados somente quando as duas amosiras sio in-
dependentes. Portanto, ndio podem ser usados quando lidamos com comparagdes do tipo “antes e
depois”, como as idades de maridos e esposas, prisio de assaltantes de banco e condenagies em
virios estados, taxas de juro cobradas e pagas por instituigdes linanceiras, chutes a gol no primei-
ro ¢ no sezundo tempos, carros estocados e carros vendidos por negociantes de carros usados, ¢
indimeras outras situagdes em que os dados se apresentam naturalmente emparelhados. Para lidar
com dados desse tipo, trabalhamos com as diferengas (com sinal) entre os pares e testamos se €5-
sas diferengas podem ser interpretadas como uma amosira aleatéria de uma populagio com mé-
dia g = &, em geral it = 0. Os testes que usamos para esse {im sio o teste z de uma amostra ou o
teste 1 de uma amostra da Se¢iio 12,4, o que for mais apropriado.

EXEMPLO RPN seguir estio as perdas semanais médias de horas-homem devido a acidentes em dez inddsirias
anies ¢ depois da adogfio de um programa de seguranga abrangenie.
45 e 36 73 e GO 46 ¢ 44 124 e 119 33 e 35
57 e 51 83 e 77 34 e 29 26 e 24 17 e 11

Teste a eficicia do programa de seguranca ao nivel 0,05 de significincia.

Solucéio  As diferencas entre os respectivos pares sio 9, 13, 2, 5, =2, 6. 6, 5, 2 e 6, ¢ um erifico de proba-
bilidade normal (nio disponibilizado) mostra um padrdo marcantemente linear. Assim, podemos
usar o teste 7 de uma amostra e proceder como segue:

1. H; p=0

H,: p>0 (A alternativa € que. em média, tenha havido mais

acidentes “antes” do que “depois”™.)

2 a=005
Rejeitar a hipdtese nula se = 1,833, onde
= X = lp
 sfJn

e 1,833 € o valor de 7, para 10— | =9 graus de liberdade: caso contririo, aceitar a hi-
pdtese nula ou reservar julgamento {(conforme a situacio recomendar).

4. Caleulando inicialmente a média e o desvio-padrio das dez diferencas, obtemos ¥ = 5,2
¢ 5 = 4,08, Substituindo, entiio. na férmula de r esses valores, junto comn= 10e u,=0.
obtemos

52-0

= =403
4,08//10

5. Comot=4.03cxcede 1,833, a hipdtese nula deve ser rejeitada; em oulras palavras, mos-
tramos que o programa de seguranca industrial ¢ eficaz.

Quando o teste £ de uma amostra ¢ utilizado num problema como esse, costuma ser designa-
do teste ¢ de pares de amostras. =
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12.36

12.37

12.38

12.39

12.40

12.41

1242

12.43

12.44

12.45

&
Amostras aleatdrias mostraram que 40 executivos do ramo de seguros debitaram uma mé-
dia de 9.4 almogos de negdcios como despesas dedutiveis a cada duas semanais, enguan-
to que 50 executivos do setor bancirio debitaram uma média de 7.9 almogos de negécios
como despesas dedutiveis a cada duas semanais. Se com base em informagio colateral pu-
dermos supor que ¢, = 3.0 para esses dados, teste ao nivel 0,05 de significincia se € signi-
ficante a diferenga entre as duas médias amostrais,

Refaga o Exercicio 12.36, usando os desvios-padriio amostrais s, = 3,3 ¢ 5, = 2.9, em vez
dos valores dados de o, ¢ o,

Uma investigagio de dois tipos de equipamento reprografico mostraram ¢ue uma amosira
aleatéria de 60 quebras de um dos tipos de equipamento levou uma média de 84.2 minu-
los para conserlar, enguanio que uma amostra aleatdria de 60 quebras de oulro tipo de
equipamento levou uma média de 91,6 minutos para consertar. Se com base em informa-
¢iio colateral pudermos supor que o, = o, = 19,0 minutos para esses dados, teste ao nivel
0,02 de significincia se a diferenga entre as duas médias amostrais € significante.

Refaga o Exercicio 12.38, usando os desvios-padrao amostrais 5, = 9.4 e 5, = 18,8, em
vez dos valores dados dos desvios-padrdo populacionais.

Amaostras aleatdrias de 12 medigies do contetido de hidrogénio (em nimeros percentuais
de dtomos) coletadas das erupgdes de cada um de dois vulctes deram ¥, = 41,2, X, =45.8,
s, =5.2e 5, =0, Supondo que as condigtes requeridas para poder aplicar o teste  de
duas amostras tenham sido satisfeitas, decida ao nivel 0,03 de significiincia se podemos
aceitar ou ndo a hipdtese nula de que niio hi diferenga no conteddo médio de hidrogénio
dos gases das duas erupgoes.

Com referéncia ao Exercicio 12.40, determine o valor p correspondente ao valor obtido
para a estatistica f. Use-o para determinar se a hipétese nula poderia ter sido rejeitada ao
nivel 0,10 de significincia?

Na comparagio de dois tipos de tinta, um servigo de teste do consumidor constatou gue
160 litros da marca A pintavam em média 514 metros quadrados, com desvio-padrio de
32 metros quadrados, enguanto que 160 litros da marca B pintavam 487 metros quadra-
dos, com desvio-padriio de 27 metros quadrados. Supondo que as condigbes requeridas
para poder aplicar o teste f tenham sido satisfeitas, leste ao nivel 0,02 de significincia se ¢
significante a diferenga entre as duas médias amostrais.

Com referéncia ao Exercicio [2.42, qual ¢ o menor nivel de significiincia no qual a hipd-
tese nula poderia ter sido rejeitada?

Seis porquinhos-da-india, injetados com (1,5 mg de um medicamento, levaram, em média,
15,4 segundos para adormecer, com desvio-padriio de 2.2 segundos, enquanto oulros scis
porquinhos, injetados com 1.5 mg do mesmo medicamento, levaram em média 10.6 se-
gundos para adormecer, com desvio-padrio de 2.6 segundos. Supondo que as duas amos-
tras sio amostras aleatdrias independentes ¢ que as condigbes requeridas para poder apli-
car o leste f tlenham sido satisleilas, teste ao nivel (0,05 de significincia se esse aumento da
dosagem ird, em geral, reduzir em 2,0 segundos o tempo médio que um porquinho-da-in-
dia leva para adormecer.

A seguir estiio duas amostras aleatdrias de tamanhos n, = 6 ¢ n, = B geradas por computa-
dor a partir de populagtes normais:

Amostral. 516 455 493 538 5246 495

Amostra 2. 4255 385 396 328 4.0 390 367 419
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12.48

12.49

E % 12.50

Use o teste ¢ de duas amostras para testar a hipétese nula g, — g, = 5 contra a hipdétese al-
ternativa [, — y, > 5 ao nivel 0,025 de significincia. Enuncie as suposigies feilas.

Com referéncia ao Exercicio 12.45, use um aplicativo computacional apropriade ou uma
caleuladora gréifica para encontrar o valor p correspondente ao valor obtide para a estatis-
tica f daquele exercicio. Também use esse valor p para confirmar a decisiio alcangada na-
quele exercicio.

Para comparar dois tipos de pdra-choques, montaram-se dez de cada tipo num certo carro
médio. Entiio cada carro foi colidido num muro de concreto, a uma velocidade de 8 quilé-
metros por hora, ¢ os mimeros a seguir sio os custos de reparo {em unidades monetdrias);

Pira-chogue A: 545 495 506 447 530
510 487 539 559 531
Péra-choque B: 536 475 513 558 546
514 517 473 562 529

Supondo que as condigdes requeridas para poder aplicar o teste f tenham sido satisfeitas,
use o nivel 0,05 de significiincia para testar se € significanie a diferenca entre as corres-
pondentes médias amostrais.

A seguir estio as medigGes da envergadura de asa de duas variedades de pardais em mili-
MeLros:

Variedade 1: 162 159 154 176 165 164 145 157
Variedade 2: 147 180 133 135 157 153 141 138

Supondo que as condigdes requeridas para poder aplicar o teste 1 tenham sido satisfeitas,
teste ao nivel 0,05 de signilicincia se € significante a diferenga entre as médias dessas
duas amosiras aleatdrias.

Os dados a seguir foram obtidos num experimento planejado para verificar s¢ hi uma di-
ferenga sistemdlica nos pesos (em gramas) obtidos com duas balancas.

Espécime de pedra Balanga | Balanga 1/

1 12,13 12,17
2 17,56 17.61
3 9.33 9,35
4 11,40 11,42
5 2862 2861
6 10,25 10,27
7 2337 2342
8 16,27 16,26
g 12,40 12,45
10 2478 2475

Supondo que as diferencas entre 0s respectivos pesos possam ser considerados como uma
amostra aleatdria de uma populagio normal, teste ao nivel ¢ = 0,01 se a hipétese nula d=
0 deve ser rejeitada ou nio,

Com referéncia ao Exercicio 12,49, use um aplicativo computacional apropriado ou uma
calculadora grifica para encontrar o valor p correspondente ao valor obtido para a estatis-
tica f daquele exercicio. Usando esse valor p, decida se a hipdtese nula do Exercicio 12.49
poderia ter sido rejeitada ao nivel 0,05 de significincia.
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12.51 Num estudo da eficdcia de exercicio fisico na redugiio de peso, 36 pessoas de uma amos-
tra aleatdria seguiram um programa de exercicios fisicos durante um més, Os resullados
{em libras) encontrados foram os seguinics;

Antes Depeis Antes Depois Antes Depois
204 196 174 171 169 170
212 207 180 177 192 190
158 159 180 180 211 203
193 183 245 229 188 190
201 194 222 219 190 195
199 197 170 164 153 152
183 179 163 162 2 199
179 173 243 231 144 140
179 180 202 197 169 175
187 190 213 205 174 170
196 197 201 20 236 227
2 195 164 166 188 185

Usando o teste z de uma amostral com s substituido por o, teste ao nivel 0,01 de signifi-
ciincia se o programa de exercicios fisicos ¢ eficaz na redugio de peso.

12.8 I ISTA DE TERMOS-CHAVE [com indicacdo das paginas de suas definicoes

[

Alternativa bilateral, 301

Adternativa unilateral, 301

Critério bilateral, 303

Critério unilateral, 303

Curva caracleristica de operagio, 298
Curva CO, 298

Desvio-padrao combinado, 316
Erro-padriio da diferenca entre médias, 314
Errotipo I, 298

Erro tipo II, 298

Estatistica de teste, 303
Eslatisticamente nao-significante, 300
Estatisticamente significante, 300
Fungiio poténeia, 299

Hipdiese alternativa, 295

Hipdtese composta, 299

Hipotese estatistica, 295

Hipdiese nula, 295

Hipdtese simples, 299

Nivel de signiliciincia, 302

Teste bicaudal, 303

Teste bilateral, 303

Teste de grandes amostras, 306

Teste de significineia, 300

Teste relativo i diferenga entre médias com o,
e o, conhecidos, 314

Teste relativo & diferenca entre médias para
pequenas amostras, 316

Teste relativo a médias para pequenas amos-
tras, 310

Teste t, 310

Teste t de duas amostras, 316

Teste ¢ de pares de amostras, 318

Teste t de uma amostra, 310

Teste unicaudal, 303

Teste unilateral, 303

Teste 7, 306

Teste z de duas amostras, 314

Teste z de uma amostra, 306

Walor critico, 307

Valor p, 308, 309
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o Capitulo 12, vimos como efetuar testes de hipdleses relativos a média, como a me-
dia de uma populagiio ¢ as médias de duas populagdes. Esses testes sio técnicas es-
tatisticas dteis, mas ainda mais importantes sio os conceitos em gue se fundamen-
tam: hipdleses estatisticas, hipoteses nulas e hipdteses alternativas, erros tipo Le tipo 11, tes-
te de significincia, nivel de significincia, valores p e, acima de wdo, o conceito de signifi- @
cincia estatistica. Tgualmente importante € a conscientizacio das suposicies sobre as quais
esses lesies se fundamentam.,

Como veremos aqui ¢ em capitulos subseqiientes, lodas esses conceitos passam para lesies
sobre outros parimeiros populacionais, tesles sobre a natureza (ou formato) das populagies ¢ até
testes sobre a aleatoriedade das amostras. Neste capilulo, concentraremos nossa atengio em les-
tes relativos a desvios-padrio populacionais. Esses testes tém grande importiincia nfio s6 por si
mesmos, mas também porque as vezes precisamos utilizi-los antes de efetuar testes sobre outros
parimetros. lsso ocorreu. por exemplo, em relac@o ao teste ¢ para duas amostras, que exigia que
as duas populagoes consideradas tivessem desvios-padrio iguais.

A Segiio 13.1 € dedicada a testes sobre os desvios-padriio de uma populagiio ¢ a Segio 13.2
trata de testes relalivos a desvios-padrio de duas populagies.

BN TESTES RELATIVOS A DESVIOS-PADRAO

Os testes que consideramos nesta segiio tratam do problema de saber se um desvio-padriio popu-
lacional ¢ igual a uma determinada constante o, Esse tipo de teste pode ser necessdrio sempre
que estudamos a uniformidade de um produto. de um processo ou de uma operagiio. Se precisar-
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b il

mos, por exemplo, decidir se um certo tipo de vidro é suficientemente homogéneo para ser usa-
do na Fabricacio de um equipamento Gtico delicado, se o grau de conhecimento de um grupo de
cstudantes ¢ sulicientemente uniforme para permitir inclui-los numa dnica turma, se a lalia de
uniformidade no desempenho de alguns operdrios pode exigir uma supervisio mais rigorosa, ¢
assim por diante.

() teste da hipotese nula o = g, de que o desvio-padriio de uma populagio ¢ igual a determi-
nada constante, baseia-se nas mesmas suposigdes, na mesma estatistica ¢ na mesma teoria amos-
tral que o intervalo de confianga para o & pégina 282. Supondo novamente que estamos lidando
com uma amostra aleatéria de uma populagio normal (ou pelo menos de uma populagiio com for-
mato aproximadamente de uma distribuiciio normal), recorremos i estatistica qui-quadrado

Estaristica , (=1
DO TESTE N
RELATIVO AO _ -
DESVIO-PADRAQ

que € como o da pdgina 282, com orsendo substituido por ¢, Como anteriormente, a distribuigiio
amostral dessa estatistica € a distribuigio qui-quadrado com 1 — | graus de liberdade.

Os critérios d-.. teste estio exibidos na Figura 13.1; -:kpcnd::ndu da hipdtese alternativa, os valo-
res criticos sfio %, . e %, para as alternativas unilaterais, e %, € %", para as alternativas bilaterais.
Simbolicamente, podemos formular esses critérios para testar a hipdtese nula o= g, como segue:

Aceitar a hipétese
Hipdiese et ou reservar
alternativa Rejeitar a hipdtese nula se Julgamento se
' 2 Ao g
o =0y 5 G A= Xea
2 2
T >0y KEEJ{“ }‘.'2":1.;
2 2
o #a X2 = xtapouxt = ks L L

A Tabela 1, no final do livro, di os valores de xiws. x{,w xf,‘m_. xﬂl.,,_{, xﬁm, xf‘u,:_{, xfm“ e xf]d,,_q. pa
ra l,2,3,...¢30 graus de liberdade.

FAINEINeY 13.1  Para avaliar certas caracteristicas de seguranga de um carro, uma engenheira precisa saber se o
tempo de reagfio dos motorisias a uma determinada situacio de emeraéneia tem desvio-padrio de
(1,010 segundo, ou se € superior a 0,010 segundo. O que a engenheira pode concluir ao nivel 0,05
de significincia se ela obtiver a seguinte amostra aleatdria de n = 15 tempos de reagio?
032 030 031 028 030
031 028 031 029 0328
030 029 027 029 029

Solucdo O gréfico de probabilidade normal da Figura 13.2 mostra um padrio claramente linear ¢, portan-
Lo, justifica supor que a populagio amostrada tenha a forma de uma distribuicio normal.

1. H, o0=0010
H, o=0010
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Figpura 13.1
Critério para testes
relativos a desvios-
padrio,

Figura 13.2
Grilico de probabi-
lidade normal para
o Exemplo 13.1 re-
produzide da janela
de uma caleuladora
grifica TI-83,

Eejeitar a
hipdtese nula
o
' — x:
0 x.
Hipétese aliernativa o < o
Rejeitara
hipdtese nula
& 2
X
0 X
Hipdtese aliemativa o= o
Rejeitar Rejeitar a
hipdtese nula hipétese nula
a2 a2
e
. ; X
0 X . X
Hipdtese altemativa o #a,
2, a=005
3. Rejeitar a hipdtese nula se xz = 23,685, onde
2
3 (m—1)s
e e, =
%o
e 23,685 € o valor de }{:m para 15 = 1 = 14 graus de liberdade; caso contrdrio, aceitar a

hipédtese nula.

Calculando o desvio-padriio dos dados amostrais, obtemos s = (0,014 ¢, substituindo es-

se valor junto com n = 15 ¢ ¢, = 0,010 na férmula de 3, obtemos

2 14(0,014§

= = 2T 44
o008
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5. Como f = 2744 excede 23,683, a hipdtese nula deve ser rejeitada; em outras palavras,
a engenheira pode concluir que o desvio-padriao dos tempos de reagao de motorisias a
determinada sitnagfio de emergéneia ¢ maior do que 0,010 segundos. |

Como a maioria das tabelas de valores criticos para o teste qui-quadrado sio limitadas a va-
lores pequenos de graus de liberdade. o teste que descrevemos aqui tem muitas vezes sido deno-
minado teste relativo ao desvio-padriio para pequenas amostras. Como ji observamos ante-
riormente, com o ficil acesso a computadores ¢ outro recurso tecnoldgico, essa distingdo ndo €
mais vilida.

Quando n € grande, 1 = 30, 0s testes da hipdtese nula o= g, podem basear-se na mesma teo-
ria que a dos intervalos de confianga para grandes amostras para ordada na Segfio 11.3. Isto &, uti-
lizamos a estatistica

E staristica po Lo S0
TESTE RELATIVO oo/v/2n
AQ DESVIO-

PADRAO PARA

GRANDES

AMOSTRAS

que € um valor de uma varidvel aleatéria com distribuigio normal padriio. Assim, os critérios des-
se teste da hipdtese nula o= g, para grandes amostras sio andlogos aos mostrados na Figura 12.4
¢, na tabela a pdgina 307, a dnica diferenca € que p e p, sao substituidos por oe g,

FUAIEEeY 13.2  As especificagdes para a fabricagio em massa de certo tipo de mola exigem, entre outras coisas,
que o desvio-padrio de seus comprimentos sob compressiao ndio exceda 0,040 cm. Se uma amos-
tra aleatdria de tamanho # = 35 extraida de um cerlo lote de produgiio acusa s = 0,053, isso cons-
titui evidéncia ao nivel 0,01 de significinecia em Favor da hipdtese nula o= 0,040 ou em favor da
hipéiese aliernativa o> 00,0407

Solugdo 1. H,: o=0,040

H,: o>0040
a=10,01
3. A hipdtese nula deve ser rejeitada se z = 2,33, onde
£ —=ay
=3 a0/ 20

e aceita em caso contririo.

4. Substituindo n = 35, 5 = 0,053 ¢ g, = 0,040 na férmula de z, obtemos

0,053 — 0,040 -
0.040/+/70

5. Comoz=2272 excede 2,33, a hipitese nula deve ser rejeitada; em outras palavras, os dados
mostram gue aquele lote de produgfio ndio atende is especificaces. n

272

O valor p correspondente a £ = 2,72 ¢ 0.5000 — 4967 = 0,0033 ¢, por ser menor do que 0,01,
também teria levado a rejeicio da hipdtese nula.
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Nesta seg¢iio, discutiremos testes relativos i igualdade de dois desvios-padriio. Dentre outras apli-
cagies, esses testes muitas veres sio usados em conexao com o tesle £ de duas amosiras, em que
¢ preciso supor que as duas populagdes amostradas (€m o mesmo desvio-padrio. Por exemplo, no
Exemplo 12.8, que tratava da capacidade de gerar calor do carviio de duas minas, tinhamos s, =
271,1 (milhoes de calorias por tonelada) e 5, = 216,8. A despeito do que possa parecer uma gran-
de diferenga, admitimos que os desvios-padrio populacionais fossem iguais. Tudo isso serd ago-
ra submetido a um teste rigoroso.

Dadas as amostras aleatdrias independentes de tamanhos n, e a1, de populagies gue 1&m apro-
ximadamente a forma de distribuigtes normais ¢ os desvios-padrio o, ¢ 6,, baseamos os testes da
hipdtese nula @, = @, na estatistica F:

Estatistica bo . AT ——
TESTE RELATIVO 53 5 '

A IGUALDADE DE
DOIS DESVIOS-
PADRAO

onde 5, e 5, silo os desvios-padrio amostrais correspondentes. Baseados na suposicio de que as
populagdes amostradas @m aproximadamente a forma de distribuicdes normais ¢ que a hipdtese
nula € g, = &, pode ser mostrado que tais razdes, chamadas apropriadamente de razoes de va-
ridncias, sio valores de uma varidvel aleatdria com distribuicio F. Essa distribuigiio continua
depende de dois pardmetros, denominados graus de liberdade do numerador e do denomina-
dor. Esses valores sdon, = 1 e ny— |, oun, = 1 e n,— |, dependendo de qual das duas varidncias
amostrais figura no numerador e no denominador da estatistica F.
Se fundamentdssemos todos os testes na estatistica

F=

ey E*‘n
Idpal=iJd

poderiamos rejeitar a hipdtese nula o, = &, para F < F,__ quando a hipdtese alternativa fosse o, <
@, ¢ para F 2 F_ quando a hipotese aliernativa fosse @, > ¢,. Com essa notagio, F, e F_ siode-
finidos da mesma maneira pela qual definimos os valores criticos xi_ S fa para a distribuiciio qui-
quadrado. Infelizmente, as coisas ndo sio tdo simples. Como existe uma relagiio matematica bas-
tante direta entre F, e F_, a maioria das tabelas de F di apenas os valores correspondentes as
caudas direitas com ¢ menoer do que 0,50; por exemplo, a Tabela IV no final do livro contém ape-
nas valores de F e F, .
Por essa razio, utilizamos

o
F=-= o Fo=
5

£ | Ly
kg | —

dependendo de a hipotese alternativa ser 0, < @, ou G, > @, €, em cada caso, rejeitamos a hipdte-
se nula para F2 F,_ (ver Figura 13.3). Quando a hipdtese alternativa € g, # @.,. utilizamos a maior
das duas razdes de varidncias,

]

5
F= = ou F==
L] .'I-'i'
e rejeitamos a hipdtese nula para F 2 F_, (ver Figura 13.3). Em todos esses testes, os graus de li-
berdade sion, — 1 en,— l.oun, -1 en, — |, dependendo de qual varidncia amostral figura no nu-
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Rejeitar a
hipdtese nula

T —
F
o F

Hipdtese alternativa unilaieral

Rejeitar a
hipdtese nula
Figura 13.3
Crilério para testes

refativos & igualda- e
de de dois desvios- 0 F,
padrio. Hipdtese alternativa bilateral

merador e qual figura no denominador. Simbolicamente, esses critérios para testar a hipdtese nu-
la @, = &, estdo resumidos na tabela seguinte:

Aceitar a hipditese

Hipdtese Estatistica Rejeitar a nula on reservar
alternativa de teste hipdtese nula se Julgamento se
o) < & F=';: F=F, F = Fy
|
o > o2 F=:: F=>=F, F <= Fy
o = o O maior das F=Fup F = Fupn
duas razies
|

(s graus de liberdade siio os indicados anteriormente.

(SATIHNe] 13.3 No Exemplo 12.8 tinhamos 5, = 271.1 e 5, = 216.8 para duas amostras aleatdrias independentes
de tamanhos n, = 5 e n, = 5, e na solugio justificamos a suposigio de que aos dados constituem
amosiras de populagtes normais. Use o nivel 0,02 de significincia para testar se hd alguma evi-
déncia de que os desvios-padrio das duas populagdes niio sejam iguais.

Solucio  J4 tendo justificado a suposigiio sobre normalidade, procedemos como segue:

1. H,: =0

H,: o#0
o= 0,02
3. Rejeitar a hiptese nula se F 2 16,0, onde
2 2
&
F=-1 ou F= i%
53 5
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o que for maior, ¢ 16,0 ¢ ovalorde F, para5 =1 =4 ¢ 5= 1 = 4 graus de liberdade: caso
contririo, aceitar a hipdtlese nula,

4. Como s, =271.1 e s, = 216.8, substituimos esses valores na primeira das duas razdes de va-
riincias ¢ obtemos
_ @

== 15
216,82 o

5. Como F= 1,56 niio excede 16,0, a hipdtese nula ndo pode ser rejeitada; néio hi raziio para niio
utilizar o teste ¢ de duas amostras no Exemplo [2.8. B

Num problema como esse, no qual a hipétese alternativa € o, # g,, a Tabela IV limita-nos aos
niveis de 0,02 ¢ 0,10 de significineia. Se tivéssemos pretendido usar um outro nivel de signilicin-
cia, lerfamos que recorrer a uma tabela mais extensiva, um computador, ou algum oulre recurso
teenoldgico. Uma caleuladora HP STAT/MAT fornece o valor p de 00,3386, de modo que o resul-
tado teria sido 0 mesmo em praticamente qualquer nivel de significincia,

AFZEe) 13.4 Deseja-se determinar se hid menor variabilidade no revestimento a ouro feito pela companhia
I do que no revestimento a ouro feito pela companhia 2. Se amostras independentes acusaram
5, = 0,033 mm (com base em n, = 12) e 5, = 0,061 mm (com base em n, = 10), teste a hipite-
se nula ¢, = &, contra a hipétese alternativa &, < &, ao nivel 0.05 de significiincia.

Solucdio  Supondo que as populagiies amostradas tenham aproximadamente a forma de distribuigdes nor-
mais, procedemos como segue,

L H: o6=0

H.: o<
a=10,05
3. Rejeitar a hipdtese nula se F 2 2,90, onde
53
F=3

e290 éovalorde F cpara 10— 1=9e 12— | = 11 graus de liberdade; caso contririo, acei-
tar a hip6tese nula ou reservar julgamento.

4. Substivindo s, = 0,033 e 5, = 0,061 na férmula de F. oblemos

(0,061

B i 42
.03

5. Como F = 3,42 excede 2,90, a hipdtese nula deve ser rejeitada; em outras palaveas, concluf-
mos que hid menor variabilidade no revestimento a ouro feito pela companhia 1. |

Como o procedimento descrito nesta segiio ¢ muito sensivel a afastamentos das hipiteses
subjacentes, deve ser utilizado com bastante cautela. Dito de outra maneira, o tesie nio € ro-
busto.
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Num experimento de laboratdrio, s = 0,0086 para n = 10 determinages do calor especifi-
co do ferro. Supondo que a populagio amostrada tem aproximadamente a forma de uma
distribuicao normal. use o nivel 0,05 de significineia para testar a hipdtese nula o=0,0100
para tais determinagdes contra a hipdtese alternativa o < 0.0100.

Numa amostra aleatdria do tempo gue = 18 mulheres levaram para completar o leste es-
crito para a carleira de molorista, o desvio-padrio foi s = 3.8 minutos. Supondo que esses
dados podem ser vistos como uma amosira de uma populagio gue tem aproximadamente
a forma de uma distribuigiio normal, teste a hipdtese nula o= 2,7 minutos contra a hipo-
tese alternativa o= 2,7 ao nivel 0,01 de significincia.

Usando recursos tecnologicos adequados, enconire ¢ valor p correspondente i estatistica
de teste obtida no Exercicio 13.2 e use-o0 para refazer aquele exercicio ao nivel 0,03 de sig-
nificiincia.

Uma nutricionista toma uma amostra alealdria de tamanho s = 35 (pegas de meio quilograma
de um certo tipo de peixe) para estudar a variabilidade de produzir um concentrado de protei-
nas de peixe. Dado que o desvio-padrio de seus dados foi determinado em 5= 0,082, weste a
hipdtese nula o= 0,065 contra a hipiese aliernativa o> (L0635 ao nivel 0,05 de significincia.
Tem sido relatado que o erescimento anual constanie de certas drvores frutiferas em seu
guinto ano até o décimo ano tem o desvio-padrio de o= 0.80 cm. Sabendo que uma flori-
cultura obteve 5 = (0,74 cm para n = 40 dessas drvores, teste a hipdtese nula o= 0,80 con-
tra a alternativa o < 0,80 ao nivel 0,01 de significincia.

Dado um experimento que consiste em uma amostra aleatéria de n = 10 observacgoes.,
3 3 i . 2t

para a qual 5~ = 1,44 kg', o que mais deve ser suposto se quisermos testar a hipdtese nu-

la o= 1.4 ke contra a hipdtese alternativa < 1.4 kg?

Comparam-se duas técnicas de iluminagao medindo-se a intensidade da luz em pontos se-
lecionados de dreas iluminadas pelos dois métodos. Se n, = 12 medigies tomadas pela pri-
meira técmica €m um desvio-padrio de s, = 2,6 velas, i, = 16 medi¢oes tomadas pela se-
gunda técnica tém um desvio-padriio de s, = 4,4 velas, e se pudermos supor que ambas
amostras possam ser consideradas amostras aleatérias independentes de populagGes nor-
mais, teste, ao nivel 0,05 de significiincia, se as duas técnicas de iluminagio sao igualmen-
te varidveis, ou se a primeira ¢ menos varidvel do que a segunda.

Os lempos necessdrios para o Dr. L. fazer os efieck-ups de rotina para planos de seguros
médicos em n, = 25 pacientes 1m desvio-padriio de 5, = 4.2 minutos, enguanto 0s lempos
do Dr. M. para desempenhar a mesma atividade em i, =21 pacientes 1iém desvio-padrio de
$; = 3,0 minutos. Supondo que esses dados constituam amostras aleatdrias independentes
de populagbes normais, teste, ao nivel 0,05 de significincia, se os intervalos de tempo gas-
tos por esses dois médicos sio igualmente varidveis ou se sio mais varidveis para o Dr. L.

13.3 I ISTA DE TERMOS-CHAVE [com indicacd@o das paginas de suas definicoes)

L=

Distribuigiio &, 327 Rarao de varidncias, 327

Estatistica F, 327 Robusto, 329

Estatistica qui-quadrado, 324 Teste relativo ao desvio-padrio para pequenas
CGiraus de liberdade do denominador, 327 amostras, 326

Graus de liberdade do numerador, 327
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13.4 P EFERENCIAS
[ B

Discussies tedricas das distribui¢des qui-quadrado e F podem ser encantradas na maiovia dos livios sobre
Estaristica Matemdtica; por exemplo, em

Muier, L, and Miveer, M., John E. Freund s Mathemeaiical Siaiistics, 6th ed. Upper Saddle River,
M1 Prentice Hall, 1999,

Fara tabelas mais completas das distribuicdes qui-quadradeo ¢ Fver, por exemplo,

Pearson, E. 5., and HARTLEY, H. O, Biometrika Tables for Statisticians, Vol. L New York: John Wiley
& Sons, Inc. 1968,
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das em mensuragdes. As mensuragdes foram utilizadas para estimar as médias popu-

lacionais ¢ seus desvios-padrio, bem como para testar hipéteses sobre esses parime-
tros. A Gnica excegiio foi na Segiio 11.4, em que usamos proporgdes amosirais para estimar
proporgoes populacionais. Tais dados foram denominados dados de contagem, pois foram @
obtidos contando, ¢ ndo medindo.

Neste capilulo, utilizamos dados de contagem em testes de hipdteses. Nas Seces 14.1 ¢
14.2 tratamos com lestes relativos a proporgdes, que também servem como testes relativos a
percentagens (proporgdes multiplicadas por 100) e como testes relativos a probabilidades (pro-
porgdes a longo prazo). Esses testes sdo baseados no nimero observado de sucessos em n ten-
tativas, ou a proporgiio observada de sucessos em a1 lentativas, € vamos supor sSempre que esses
testes sio independentes e que a probabilidade de sucesso € a mesma em cada lentativa. Em ou-
tras palavras, vamos supor sempre gue estamos testando hipdteses sobre o parimetro p da po-
pulacio binomial,

Na Se¢ao 14.3 ¢ no comego da Secio 14.4, estudamos testes relativos a duas ou mais propor-
gOes populacionais. Entdo, no restante da Se¢io 14.4 ¢ na Se¢io 14.5, generalizamos a discussiio
ao caso multinomial, em que hd dois ou mais resultados possiveis em cada tentativa. Esse tipo de
problema surge, por exemplo, quando estamos interessados na relagiio entre o escore obtido por
uma pessoa num teste de aptidio para um emprego (digamos, abaixo da média, médio, acima da
média) e o desempenho dessa pessoa naguele emprego (digamos, fraco, razodvel, bom, excelen-
ie). Finalmente, na Segiio 14.6 tratamos da comparagio de distribuigtes de freqiiéncia observa-
das ¢ as distribui¢tes que poderiam ser esperadas de acordo com a (eoria ou com suposigoes.

N os Capitulos 11, 12 ¢ 13 tratamos quase que exclusivamente com inferéncias basea-
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el o et et ko rm A Bt

BN TESTES RELATIVOS A PROPORGOES

Os testes que discutimos aqui e na Segiio 14.2 tornam possivel, por exemplo, decidir com base em
dados amostrais se ¢ verdade que a proporgiio dos alunos do ano linal do Ensino Médio que sabem
dizer o nome dos trés senadores de seu Estado € somente 0,28, se € verdade que 12% das informa-
¢ies fornecidas aos contribuintes pelo servigo de atendimento da Receita Federal sio incorretas, ou
se a probabilidade ¢ realmente de 0,25 de que um vdo de Salvador a Recife se atrase.

Sempre que possivel, tais testes sao baseados diretamente nas tabelas de probabilidades bi-
nomiais ou na informagdo sobre probabilidades binomiais obtidas através de computadores ou
outros recursos teenoldgicos. Além disso, esses testes siio mais simples guando usamos a aborda-
zem dos valores p,

FAANAEeY 14.1  Tem-se afirmado que mais de 70% dos alunos de uma grande universidade estadual opdem-se a
um plano para aumentar as taxas escolares para aumentar a capacidade dos estacionamentos do
campus. Se 15 dentre 18 estudantes daquela universidade, escolhidos aleatoriamente, opdem-se
ao plano, tesie a afirmagio ao nivel 0,05 de significincia.

Solucdo 1. H,; p=0,70
Hy: p=>0,70
2. a=005
3. A estatistica de tesie € o mimero observado de estudantes da amosira que se opdem a0 projeto,

4'. A estatistica de teste ¢ x = 15 ¢ a Tabela V mostra que o valor p, a probabilidade de 15 ou
mais “sucessos” paran = 18 e p=0.70, ¢ 0,105 + 0,046 + 0,013 + 0,002 = 0,166,

5. Como 0,166 ¢ maior do que 0,05, a hipdtese nula ndo pode ser rejeitada: em outras palavras,
o0s dados ndo apdiam a afirmagiio que mais de 70% dos estudantes da universidade opdem-se
ao plano. &

BN 14.2  Afirma-se que 38% de todos os fregueses conseguem identificar uma marca comercial amplamen-
te anunciada. Se, numa amostra aleatGria, 25 dentre 45 fregueses foram capazes de identificar a mar-
ca, leste, ao nivel 0,05 de significincia, se devemos accitar ou rejeitar a hipotese nula p= 0,38,

Solugéio Como a Tabela V niio di as probabilidades binomiais para p = 0,38 ou i > 20, poderiamos usar a
tabela do National Bureau of Standards (dos EUA) referido & pdgina 213 ou algum recurso tec-
nolégico apropriado.

1. Hg p=038
H,: p=0.38

A

2. a=005

¥, A estatistica de teste € x = 25, o nimero de fregueses na amostra que conseguem identificar
a marca comercial,

4'. Para um teste bilateral como esse, o valor p é o dobro da menor das probabilidades parax<
25 e para x = 25, Como a Tabela V niie d4 as probabilidades binomiais para p = (.38 ou para
1z 20, usames o impresso de computador da Figura 14,1, de acordo com o qual a probabili-
dade de x <25 ¢ (,9944 ¢ g probabilidade de x 2 25 ¢ 1 menos a probabilidade de x <24, ou
seja, 1 =0.9875 = (LO125. Assim, o valor p é 2(0,0125) = 0,0250).
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Fungio Distribuigio Cumulativa
Binomial with n = 45 and p = 0.380000

Figura 14.1

Impresso de com- X B S e i)
utador para o 24.00 0.9875
s = 25.00 0.9944

Exemplo 14.2.

5. Como 0,025 ¢ menor do que « = 0,03, a hipétese nula deve ser rejeitada. A percentagem cor-
reta de fregueses que conseguem identificar a marca comercial ndo ¢ 38%. Na verdade, co-
o % « 10 = 55,6%, ¢la ¢ maior do que 38%. Fi

B TESTES RELATIVOS A PROPORCOES (GRANDES AMOSTRAS)

Quando n ¢ sulicientemente grande a ponto de justificar a aproximagio da distribuiciio binomial
pela curva normal, np > S e n(1 = p) > 5, o5 testes da hipdtese nula p = p, podem ser baseados na

estatistica

E statisTica po_X=mpo

PARA TESTES vapotl = po)

RELATIVOS A

PROPORCOES

PARA GRANDES

AMOSTRAS
que ¢ um valor de uma varidvel aleatdria que tem aproximadamente a distribuicio normal padrio. Co-
mo x ¢ uma varidvel aleat6ria discreta, muitos estatisticos preferem efetuar a comregio de continuida-
de que representa x pelo intervalo de x - % até x+ % ¢, portanto, usar a estatistica alternativa

Estatistica . xEi-mm

PARA TESTES vnpoall — pa)

RELATIVOS A

PROPORCOES

PARA GRANDES

AMOSTRAS [COM

CORRECAO DE

COMTINUIDADE)

onde o sinal + ¢ usado quando x < np, ¢ 0 sinal = ¢ usado quando x > np,. Observe que a corregiio
de continuidade sequer precisa ser considerada guando, sem ela, a hipdtese nula ndo puder ser re-
Jjeitada, Caso contrdrio, ¢la precisa ser considerada principalmente quando, sem ela, o valor que
oblivermos para z estiver muito proximo do valor critico (ou de um dos valores criticos) do erité-
rio de teste.

Os eritérios para esse teste de grandes amostras sio novamenie andlogos aos exibidos na Fi-
gura 12.4, com p e p, substituindo g ¢ g, Analogamente 4 wabela da pigina 307, os critérios de
teste da hipdtese nula p = p, siio como segue:
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Aceitar a hipdtese

Hipdtese Rejeitar a hipdtese nula ouw reservar
alternativa nila se reserve julgamento se
P =M L=~y L= — I
- J:
P =D e =2
P#E PO TS —Ze2 08 L= Zup2 —Zgp2 <1 <Zgp2

(PN 14.3  Para testar a alegagio de uma nutricionista de que pelo menos 75% das criangas com menos de
seis anos de idade de um certo estado @m dietas deficienies em proteinas, um levantamenio
amaostral revelou que 206 de 300 criangas com menos de seis anos daguele estado @m dietas de-
ficientes em proteinas. Teste a hipdtese nula p = 0,75 contra a hipdtese alternativa p < 0,75 ao ni-
vel 0,01 de significiincia.

Solucdo 1. H; p=0.75
H,: p=<075
2, a=001

3. Rejeitar a hipdtese nula se z s — 2,33, onde
o x=apy

T Vapell = o)
Caso contririo, aceitar a hipdtese nula ou reservar julgamento,
4. Substituindo x = 206, n = 300 e p, = 0,75 na férmula para z, obtemos

L 206 —300(0.75)
T J300(0,75)(0,25)

5. Como -2,53 ¢ menor do que —2,33, a hipdtese nula deve ser rejeitada. Em outras palavras,
concluimos que menos do que 75% das criangas com menos de seis anos de idade daguele
estado tém dietas deficientes em proteinas. (Se tivéssemos usado a correciio de continuidade,
teriamos obtido z =— 2,47, e a conclusio teria sido a mesima.) =

2 —2 53

B DiFERENCAS ENTRE PROPORCOES

Depois de apresentar testes relativos a médias no Capitulo 12 ¢ testes relativos a desvios-padrio
no Capitulo 13, aprendemos como executar testes relativos a médias de duas populagies ¢ testes
relativos a desvios-padriio de duas populagtes. Continuando com esse padriio, apresentamos ago-
ra um teste relativo a duas proporgoes populacionais.

Existem muitos problemas em que devemos decidir se uma diferenga observada entre duas pro-
porgies amostrais pode ser atribuida ao acaso, ou se ¢ indicativa do fato de que as proporgdes popu-
lacionais correspondentes nio sio iguais. E o caso, por exemplo, de querermos decidir, com base
em dados amostrais, se hd alguma diferenga entre as proporgdes reais de pessoas que foram ¢ nio
foram vacinadas contra a gripe ¢ gue contraem a doenga ou se quisermos lestar baseados em amos-
tras se dois fabricantes de equipamento eletrinico produzem proporgdes iguais de itens defeituosos,
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EST&TISTICA
PARA O TESTE
RELATIVO A
DIFERENCA
EMNTRE DUAS
PROPORCOES

O método que vamos usar aqui para testar se uma diferenga observada entre duas proporgdes
amostrais ¢ significativa ou se pode ser atribuida ao acaso baseia-se na leoria seguinte: se x, e x,
sdo os nimeros de sucessos obtidos em ny provas de um tipo e i, provas de um outro tipo, se o-
das provas sio independentes, ¢ se as probabilidades de sucesso correspondentes sdo p, ¢ p,, res-
pectivamente, entiio a distribuigdo amostral da diferenga

X1 A2

ng M

tem a média p, = p, e o desvio-padrio

JMI - p1} +.Pzﬂ-."‘2:l

Ny ]

E costumeiro denominar esse desvio-padriio de erro-padriio da diferenca entre duas proporcoes.
Quando testamos a hipdtese nula p, = p.(= p) contra uma hipdtese alternativa apropriada, a
média da distribuigiio da diferenga entre duas proporgdes amostrais € p, — p, = 0, e seu desvio-pa-

drio pode ser escrito como
1 1
JI?{T - (— + —)
ny oM

onde p ¢ geralinente estimado pela combinaciio dos dados e pela substituigio de p pela propor-
gio amostral combinada

T X+ X
= ny 4+ nz

que, como anteriormente, 1é-se “p chapéu”, Entdo, convertendo em unidades padronizadas, oble-
mos a eslatistica

Xy o]

Hy na P
= com p=
ny+nz

L e 1
JPH_F:I(H_I-!_E)

a qual, para grandes amostras, ¢ um valor de uma variavel aleatdria que tem aproximadamente a
distribuicdo normal padrdo. Para dar a essa férmula uma aparéncia mais compacta, podemos
substituir no numerador p, por x,/n, ¢ jp, por x,/n..

Novamente, aqui os critérios de teste sio andlogos aos exibidos na Figura 12.4, com p, e p, subs-
tituinde w e w,. Analogamente i tabela da pdgina 307, os critérios de teste da hipdtese nula p, = p.
580 COMO SCaue:

Aceitar a hipitese

Hipdrese Rejeitar a hipdtese nula ou reservar
elternativa nitla se reserve filpamento se
P1=p2 L=y | Z5 —Zy
=P A L=y
m#Em IE 22002 Zap —Z2uj2 <1 < Zap2
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EXEMPLO

Solucéo

e oot ot et oo el e e ol

14.4 Um estudo mostrou que 56 dentre 80 pessoas que viram uma propaganda de um molho de espa-

auele na televisio durante uma novela ¢ 38 dentre 80 pessoas que viram a propaganda duranic um
jozo de fulebol lembraram da marca do molho duas horas depois. Ao nivel 0,01 de significancia,
o que podemos concluir sobre a alegagio de que ¢ mais clicaz anunciar ¢sse produto durante o
hordrio de uma novela do que durante um jogo de futebol? Suponha que o custo da propaganda
seja 0 mesmo em ambos programas.

L. Hg py=p;
Hy po>ps
2. a=0,01

3. Rejeitar a hipdtese nula se g 2 2,33, onde z € dado pela férmula & pdgina 336: caso contririo,
aceitar a hipdtese nula ou reservar julgamento.

4. Substitvindox, =56, 0, =38, n,=80e¢cn,=80¢

. 56435

= = (),5875

P= ey b
na fGrmula para z, oblemos
3 38
2= 80 80 ~2.89
| 1
2. A125) — + —
\/{{} S8TSH0,412¢ }(El] + EE})

5. Como z= 2,89 ¢ maior do que 2,33, a hipdtese nula deve ser rejeitada; em outras palavras,
concluimos que anunciar o molho de espaguete durante o horirio de uma novela € mais efi-
caz do que anuncid-lo durante um jogo de futebol, =

SOIDIDYIXT —

&

14.1

14.2

14.3

144

]

Um agente de viagens alega que dentre todas as pessoas que solicitam informagdes sobre
cruzeiros transatlanticos, no méximo 5% delas realmente faz um desses cruzeiros dentro
de um ano. Se, numa amostra aleatéria de 16 pessoas que solicitaram informagtes sobre
tais cruzeiros, 3 realmente fizeram um cruzeiro, isso € evidéncia suficiente para rejeitar a
alegacio da agente de viagens p = 0,05 contra a alternativa p > 0,05 ao nivel .01 de sig-
nificincia?

Com referéncia ao Exercicio 4. 1, poderiamos rejeitar a alegagio da agente de viagens ao
nivel (L05 de significincia?

Uim cientista social alega que, entre pessoas residindo em dreas urbanas, 50% sio contra
a pena de morte (enquanto que o8 outros sio a favor ou indecisos), Teste a hipitese nula
# = 0,50 contra a hipdtese alternativa p # 0,50 ao nivel 0,10 de significincia se. numa
amostra aleatoria de n = 20 pessoas residindo em dreas urbanas, 14 sio contra a pena de
morte.

MNum estudo de aerofobia, um psicélogo alirma que 27% de todas as mulheres tém me-
do de voar, Se 18 mulheres sio entrevistadas, quantas devem ter medo de voar para que
a hipdtese nula p = 0,27 possa ser rejeitada contra a hiptese alternativa p # 0,27 ao ni-
vel 0,05 de significineia? Use o impresso de computador da distribuigiio binomial com
n=18¢ p =027 dado na Figura 8.6.



SNeWsGGH

14.5

14.6

14.7

14.8

14.9

14.10

14.11

14.12

14.13

Uma comissiio investigando acidentes nas escolas de Ensino Fundamental alega que pelo
menos 36% de 1odos acidentes nessas escolas siio decorrentes, pelo menos em parie, de
supervisiio inadequada, Se uma amostra aleatdria de 300 desses acidentes inclui 94 que fo-
ram devido, pelo menos parcialmente, a supervisio inadequada, isso corrobora a alegacio
da comissiio? Para responder essa questio, teste a hipalese nula p = 0,36 conira a hipdte-
se allernativa p < 0,36 ao nivel 0,05 de significincia, usando

(a) a férmula para z sem a corre¢ao de continuidade;

(b) a fGrmula para z com a corregiio de continuidade.

MNa construcio de tabelas de mimeros aleatdrios, existem virias maneiras de tlestar possi-
veis desvios de aleatoriedade. Uma dessas consiste em verificar se hd o mesmo ndmero de
algarismos pares (0, 2, 4, 6 ou B) quanto impares (1, 3, 5, 7 ou 9). Assim, conle o nimero
de algarismos pares entre os 350 ndmeros nas primeiras 10 linhas da pédgina de exemplo
de nimeros aleatérios reproduzida na Figura 10.2 ¢ teste ao nivel 0.05 de significincia se
existe algum indicio significativo de falla de aleatoriedade.

Para cada uma de 500 amostras aleatérias simuladas, uma turma de Estatistica determinou
um intervalo de confianga de 95% para a média ¢ constatou que apenas 464 deles conti-
nham a média da populagiio amostrada; os outros 36 niio a continham. Ae nivel 0,01 de
significincia, hd alguma evidéncia real para duvidar de que o método aplicado realmente
produza intervalos de 95% de confianga?

Numa amostra aleatdria de 600 pessoas entrevisiadas num jogo de volei, 157 se queixa-
ram da falta de conforto de seus assentos. Teste a alegacio de que 30% das pessoas no jo-
20 pensariam o mesmo, usando o

{a) nivel 0,05 de significiincia;

{b) nivel 0,01 de significiincia.

Um método de borrifar nuvens (para provocar chuva) obteve sucesso em 54 dentre 150
Lentativas, enquanto que outrg método obteve sucesso em 33 dentre 100 entativas. Ao ni-
vel 0,05 de significincia, pode-se concluir que o primeiro método € superior ao segundo?

Um pedido de auxilio, feito pelo correio, teve 412 respostas a 5,000 cartas enviadas, ¢ ou-
tro pedido, mais dispendioso. teve 312 respostas a 3.000 cartas enviadas. Com o nivel 0,01
de significiincia, teste a hipdtese nula de que os dois pedidos foram igualmente elicazes,
contra a alternativa de que o mais dispendioso € mais eficaz.

MNuma amostra aleatdria de visitantes de um museu, 22 de 100 familias provenientes da
Regido Sul e 33 de 120 familias do estado de 580 Paulo compraram alguma coisa nas lo-
jas do museu. Use o nivel 0,05 de significincia para testar a hipotese nula p, = p, de que
niio hi diferenga entre as proporgiics populacionais correspondentes, contra a hipdtese al-
ternaliva p, # p..

() departamento de atendimento ao piblico de uma concessiondria BMW oferece choco-
lates aos clientes que estéio esperando o retorno do carro da revisiio, Quando oferecem 12
dizias de bombons da marca A, constatam que 96 siao comidos completamente enquanto
que 03 demais sio comidoes parcialmente ou descartados. Quando oferecem 12 didzias de
bombons da marca B. constatam que 105 sio comidos completamente enguanto que os
demais siio comidos parcialmente ou descartados. Ao nivel 0,05 de significiincia. teste se
a diferenga entre as proporgies amosirais correspondentes sio significantes.

Uma amostra aleatdria de 100 alunos do Ensino Médio foi consultada sobre se pediria aju-
da dos pais num trabalho de Matemdtica para casa, e outra amostra aleatéria de 100 alu-
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nos do Ensino Médio foi consuliada sobre o mesmo ponto relativo a um trabalho de lin-
aua portuguesa. Se 62 estudantes da primeira amostra ¢ 44 da segunda responderam gue
pediriam a ajuda dos pais. tesie, ao nivel 0,05 de significincia, se a diferenga entre as duas
proporgiics amosirais 5% ¢ 1 pode ser atribuida ao acaso.

14.14 Numa amostra aleatéria de 200 certidoes de casamento emitidas em 1987, 62 das mulhe-
res eram pelo menos um ano mais velhas do que os homens, ¢ numa amosira aleatdria de
300 certiddes de casamento emitidas em 1997, 99 das mulheres eram pelo menos um ano
mais velhas do que os homens. Ao nivel 0,01 de significiincia, verifique se a tendéncia
crescente & estalisticamente significante.

R ANALISE DE UMA TABELA rx ¢

O mérodo que vamos descrever nesta segiio aplica-se a virios tipos de problemas que diferem
conceitualmente, mas gue sio analisados da mesma maneira. Inicialmente, consideramos um pro-
blema que € uma generalizagiio imediata do tipo de problema que estudamos na Se¢io 14.3. Su-
ponha que amosiras aleatdrias independentes de pessoas soliciras, casadas e vidvas ou divorcia-
das foram perguntadas se “amigos ¢ vida social” ou “emprego ou atividade principal” contribuem
mais para scu bem-estar geral, ¢ que os resultados obtidos foram como segue:

Visive ou
Salreiva . Casadeo divarciade
Amigos e vida social | 47 2 | 56
Emprego ou atividade principal ‘ 33 6l 44
Total 80 120 100

Aqui temos amostras de tamanho n, = 80, n, = 120 e n, = 100 de trés populagGes binomiais, e
gueremos determinar se as diferencas entre as proporgoes de pessoas escalhendo “amigos e vi-
da social” sdo estatisticamente significantes. A hipdtese que devemos testar ¢ a hipdtese nula
Py = p.= pyonde py, p, e p, 530 as proporgdes reais correspondentes s trés populagdes bino-
miais. A hipotese aliernativa serd que p, p, ¢ p; nio sio todos guais,

A distribuicio binomial s6 € aplicdvel se cada prova tiver dois resultados possiveis. Quando
hi mais de dois resultados possiveis, utilizamos a distribuicio multinomial (ver Segio 8.6) em
vez da distribuigio binomial, desde que todas provas sejam independentes, que o nimero de pro-
vas seja fixo e que, para cada resultado possivel, a probabilidade ndo mude de prova a prova. Pa-
ra ilustrar uma tal situagio multinomial, suponha que no exemplo precedente houvesse uma ter-
ceira alternativa “satde e condigiio fisica” e que os resultados obtidos tivessem sido os dados na
tabela seguinte:

Viiive on
Solteire Casado divorciado

Amigos e vida social 41 49 42 132
|

Emprege ou atividade principal 27 50 33 110
| |

Savide e condicdo fisica | 12 21 | 25 58

80 120 100 300
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Como antes, tlemos trés amostras separadas, os totais das colunas siio 0s lamanhos amostrais
lixos, mas cada prova (cada pessoa entrevistada) permite (rés resultados distintos. Observe que os
totais de linhas, 41 + 49 + 42 = 132,27 + 50+ 33 =110¢ 12 + 21 + 25 = 58 dependem das res-
postas das pessoas entrevistadas ¢, portanto, do acaso. Em geral, uma labela como essa, como r
linhas ¢ ¢ colunas, ¢ denominada uma tabela r % ¢ (ler “tabela r por ¢). Em particular, a tabela
precedente ¢ dita uma tabela 3 x 3.

A hipdtese nula que queremaos lestar nessa situacio multinomial ¢ que para cada uma das (rés
escolhas (famigos ¢ vida social”, “emprego ou atividade principal” ¢ “satide e condigio lisica™),
a5 probabilidades sio as mesmas para cada um dos trés grupos de pessoas entrevistadas. Simbo-
licamente, se p, € a probabilidade de obter uma resposta relativa & i-¢sima linha e j-¢sima coluna
da tabela, a hipdtese nula é

Hoy: pu=poa=pa pp=pn=pnc
P =pn=pn
onde os p devem somar | para cada coluna, Mais compactamente, podemos escrever essa hipote-
se nula como

Ho: pn=pia=pz pra i=12e3

A hipdtese alternativa € que os p ndio sejam todos iguais ao menos em um linha, a saber,

Ha: pi. piz € pia 0o sio odos iguais para ac menos om vidor de i

Antes de mostrar como todos esses problemas sfio analisados, vamos mencionar mais uma situa-
gio em que se aplica o método desta secio. O que a distingue dos exemplos precedentes € que os
totais das colunas, bem como os das linhas, sdo deixados ao acaso. Para exemplificar isso, supo-
nha que queiramos investigar se hd alguma relacio entre as notas no teste de qualificaciio de pes-
S0as (ue passaram por wimn programa de treinamento e seu desempenho subseqgiienie num empre-
zo. Suponha, ainda, que uma amostra aleatdria de 400 casos extraidos de arquivos muito exien-
sos tenha dado o seguinie resuliado:

Desempenho

Frace Razodvel Bom

Abaixvo da média a7 64 25 156

Notas no teste Média 42 76 56 174

Acima da média 10 23 a7 70
119 163 118 400

Aqui hd apenas uma amosira, o total geral de 400 ¢ seu tamanho fixo, e cada prova (cada caso
extraido dos arquivos) admite nove resultados diferentes. E principalmente em decorréncia de
problemas como esse que as tabelas r % ¢ sdo denominadas tabelas de contingéncia.

O objetivo da investigagio que levou i tabela imediatamente precedente foi ver ser existe
uma relagio entre as notas no teste de pessoas que passaram pelo programa de treinamento e seu
desempenho subseqiiente no emprego. Em geral, as hipdteses que testamos na andlise de uma ta-
bela de contingéncia sio

H,:  Asduas varidveis sob consideragiio sao independentes.
H,:  As duas varidveis nio siio independentes.
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A despeito das diferengas apontadas, a andlise de uma tabela rx ¢ € 3 mesma para cada um dos
rés exemplos apresentados, ¢ vamos ilustrd-la aqui detalbadamenie analisando o segundo exem-
plo. o que tratou de diversos latores que contribuem para o bem-cstar de uma pessoa. Se a hipote-
se nula € verdadeira, podemos combinar as irés amostras ¢ estimar a probabilidade de que alguma
pessoa vil escolher "amigos ¢ vida social” como o Tater que mais contribui para seu bem estar por

41449442 132

300 300
Aqui, dentre as 80 pessoas solleiras ¢ as 120 pesseas casadas podemos esperar, respectivamente,
32 X : ; o
que lgﬁa 8= % =352¢ % 120 = 133 120 _ 57 8 escolham “amigos ¢ vida social” como o

fator que mais contribui para seu bem estar, f Jbserve que em ambos casos obtemos a freqiiéneia
esperada com a multiplicagiio do total da linha pelo total da coluna e ento dividindo pelo total
geral de toda a tabela, Na verdade, o argumento que nos levou a esse resultado pode ser usado pa-
ra mostrar que, em geral,

Ohtém-se a freqiiéncia esperada de qualquer célula de uma tabela r x ¢ multiplicando
o total da linha & qual pertence pelo total da coluna a qual pertence e, em seguida,
dividindo o resultado pelo total geral da tabela

Com essa regra, oblemos as [reqliéncias esperadas de % 2:29,3 ¢ LLI0 Iﬂ 10

ra ¢ a segunda oélulas da segunda linha.

Mio € preciso calcular dessa maneira todas as fregliéncias esperadas, pois pode ser mostrado
(ver Exercicios 14.34 ¢ 14.35) que a soma das freqiiéncias esperadas para qualquer linha ou co-
luna ¢ igual 4 soma das fregii€ncias observadas correspondentes. Assim, algumas freqiiéncias es-
peradas podem ser obtidas por subtragiio de totais de linhas ou de colunas. Assim ¢ que, em nos-
s0 exemplo, lemos

= 44.0 para a primei-

132 =352=528=440

para a terceira célula da primeira linha,
110 =293 — 44,0 = 38,7
para a terceira célula da sezunda linha. ¢
81 —-352-293=155
120 - 52,8 — 44,0 = 23,2
100 — 44,0 — 36,7 = 19,3
para as rés células da erceira linha. Esses resultados estiio resumidos na tabela a seguir, em que

as frequiéncias esperadas aparecem entre parénteses, abaixo das freqiiéncias observadas comres-
pondentes:

Vitivo ou
i Solteiro - Casado B divorciado

Amigos ¢ 41 49 42

vida social (35.2) (52.8) (44.0)
Emprego ou =5 50 33

atividade principal (29.3) (44.0) (36,7}
Sauide ¢ 12 21 25

condigae fisica | (15,5) (23.2) (19,3)
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Para testar a hipotese nula sob a qual as freqiiéncias esperadas das células foram calcula-
das, podemos compard-las com as fregiiéncias observadas das células. Faz sentido esperar que
a hipdtese nula deva ser rejeitada s as discrepincias enire as fregiiéncias observadas e csperadas
forem grandes, ¢ que devamos aceitar a hipdtese nula (ou, pelo menos, reservar julgamento) sc as
discrepéincias entre as Iregiiéncias observadas ¢ esperadas forem peguenas.

Denotando pela letra o as freqiiéneias observadas ¢ pela letra e as [reqgiiéneias esperadas, ba-
SCAMOS essa comparagio na seguinte estatistica qui-quadrado:

Estatistica e
PARA ANALISE i Z
DE UMA TABELA

r<c

=g a hipotese nula € verdadeira, essa estatistica é um valor de uma varidvel aleatdria que tem apro-
ximadamente a distribuicio qui-quadrado (ver pdgina 282) com (r— 1){¢ — 1) graus de liberdade.
Quando r=3 ¢ ¢ =3 como em nosso exemplo. o nidmero de graus de liberdade ¢ (3= 13- 1) =4,
Observe que, apds termos caleulado quatro Tregiiéneias esperadas de acordo com a regra i pdgina
341, todas as freqgiiéncias restanies esperadas foram determinadas avtomaticamenie mediante sub-
tragao dos totais de linhas ou de colunas,

Como pretendemos rejeitar a hipdtese nula quando as discrepancias entre 0s g e 0s ¢ sfio
grandes, usamos aplicamos o critério de teste unilalq'rai dﬁa Figura 14.2; simbolicamente, rejeita-
mos a hipdtese nula ao nivel ¢ de significincia se ¥ 2 x,, para (r— 1)(¢ — 1) graus de liberdade.
Tenha em mente, entretanto, que esse teste ¢ apenas um teste aproximado para grandes amostras,
sendo desaconselhada a sua aplicagio quando uma (ou mais) das fregiiéncias esperadas € inferior
a 5. (Quando isso ocorrer, &s veres podemos salvar a situagiio combinando algumas das células,
linhas ou colunas de modo que nenhuma das freqii€ncias de células esperadas seja inferior a 5.
Messe caso, existe uma perda correspondente no nidmero de graus de liberdade.)

FAEEeY 14.5 Com referéneia ao problema que trata dos fatores que mais contribuem para o bem-estar de uma
pessoa, teste, ao nivel 0,01 de significiincia, se para cada uma das trés alternativas as probabilida-
des siio as mesmas para uma pessoa solleira, casada ou vidva ou divorciada.

Solugiio 1. H, p,=ps.=paparai=1,2¢3.
Hy: p,.pae p,nio sio todos iguais para pelo menos um valor de i
2. a=001
3. Rejeitar a hipdiese nula se y° = 13,277, onde

2
gl {2 —¢)
=t

Rejeitara
hipitese nula
Figura 14.2
Critério do teste \&\_ :
i . X
qui-guadrado. o X
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Formuta
ALTERMNATIVA
PARA A
ESTATISTICA QUI-
QUADRADO

Figura 14.3
Impresso de com-
putador para a and-
lise do Exemplo
14,5,

e 13,277 é o valor de xfm, para (3 — 13 = 1) =4 gravs de liberdade; caso contririo, aceitar a
hipdtese nula ou reservar julzamenio.

4. Substituindo as freqiiéncias observadas e esperadas resumidas na tabela a pagina 341 na fér-
mula de 3. oblemos

2 @1-352¢  @9-5287  (42-440F
Ty 528 4.0
(27 - 29.37 " (50 — 44,072 o (33 — 36,7
29,3 44,0 36,7
(12 - 15,57 i (21 —23.27 i (25 — 19,31
15,5 23.2 19.3
~ 537

5. Como f = 5,37 é menor do que 13,277, a hipdtese nula ndo pode ser rejeitada; isto &, con-
cluimos que para cada uma das t(rés alternativas as probabilidades sio as mesmas para uma
pessoa solteira, casada ou envivvada oo divorciada, ou reservamos julgamento. B

A Figura 14.3 mostra um impresso de MINITAR da andlise qui-quadrado precedente. A di-
ferenga entre os valores de 3 obtidos anteriormente e os valores 5,37 ¢ 5,337 da Figura 14.3 é de-
vida ao arredondamento. O impresso também mostra que o valor p correspondente ao valor da es-
tatistica qui-quadrado ¢ (,254. Como isso excede o nivel 0,05 de significiincia especificado, con-
cluimos como antes que a hipdtese nula ndo pode ser rejeitada.

Alguns estatisticos preferem a [drmula alternativa

-
3 [

Teste Qui-Quadrado: C1, C2, C3

Expected counts are printed below cohserved counts

5 | c2 3 Total

1 41 49 42 132
35.20 52.80 44.00

2 27 50 33 i10
29.33 44 .00 36.67

3 12 21 25 58
15.47 23.20 19.33

Total 80 120 100 300

Chisq = 0.956+ 0:273 + ©.091 +

0.186 + 0.818 + 0.367 +

G. 777+ 0.209 4+ 1.661 = 5.337
DF = &, P-Value = 0.254




SNeWsGGH

344  EsTaTisTICA APLCADA

onde n € o total geral das freqiiéncias de toda a tabela. Essa formula alternativa realmente simpli-
x i 3 3

fica os cilculos, mas a [drmula original mostra mais claramenie como ¢ ¢ realmente afetado pe-

las discrepancias entre 0% o ¢ 05 &,

ATIIeN 14.6  Use a férmula alternativa para recalcular f para o Exemplo 14.5.

Solugtio , 4P 49 42 2P 5P
X =52 nstmo 23 @0
L3 12 2 28
36,7 155 232 193
= 5,37

300

Isso confere com o resultado oblido anteriormente, B

Antes de testar a independéncia em nosso terceiro exemplo, o que trata das notas no teste e
desempenho no emprego, demonstremos primeiro que a regra da plgina 341, para calcular as fre-
giiéncias esperadas das células, também € aplicivel a esse lipo de situagio. Sob a hipdtese nula
de independéncia, a probabilidade de escolher aleatoriamente o arquivo de uma pessoa cuja nota
do teste estd abaixo da média e cujo desempenho no emprego € fraco € dada pelo produto da pro-
babilidade de escolher o arquive de uma pessoa cuja nota do teste estd abaixo da média pela pro-
babilidade de escolher o arquive de uma pessoa cujo desempenho no emprego € fraco. Usando o
total da primeira linha, o total da primeira coluna ¢ o total geral da tabela toda para estimar essas
prohabilidades, obtemos

67+64+25 156
400 400

para a probabilidade de escolher o arguive de uma pessoa cuja nota do teste estd abaixo da mé-
dia. Analogamente, obtemos
67442410 119

400 400

para a probabilidade de escolher o arquive de uma pessoa cujo desempenho no emprego € fraco.
Portanto, estmamos a probabilidade de escolher o arquivo de uma pessoa cuja nota do teste estd
abaixo da média e cujo desempenho no emprego ¢ fraco como sendo % : Iﬂ% ¢ numa amostra de
tamanho 400 esperarfamos encontrar

156 119 15ﬁ-ll‘.l'¢=

00— — =

400 400 400 ik

pessoas que satisfazem essa distribuigiio. Observe que no passo final dessas contas, % € pre-
cisamente o produto do total da primeira linha pelo total da primeira coluna, dividido pelo total
geral de toda a tabela. Isso ilustra que a regra da pigina 341, para calcular as freqiiéneias espera-
das das células, também ¢€ aplicivel ao caso em que os totais das linhas, bem como os totais das
colunas, dependem do acaso.

3a30g0e] 14.7 Com referéncia ao problema que trata das notas nos testes de gualificagio num programa de trei-
namenio e do desempenho subsegliente num emprego, teste, ao nivel 0,01 de significincia, se es-
ses dois tipos de avaliagio sdo independenies.

Solucéio 1. H,: Notas no teste ¢ desempenho no emprego sio independentes.
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H,: Notas no teste ¢ desempenho no emprego niio sio independentes.
2, a=00]

3. Rejeitar a hipétese nula se % = 13,277, onde

iz ll;n—-:r]3
=

e 13,277 ¢ o valor de xfw para (3 — 133 — 1) =4 graus de liberdade; caso contririo, aceitar a
hipdtese nula ou reservar julzamento.

4, Muliiplicando os totais de linhas pelos totais de colunas e entiio dividindo pelo total ge-
ral de toda tabela, obtemos as freqiiéneias de ¢élulas esperadas gue estdo mostradas en-
tre parénteses na labela a seguir, abaixo das correspondentes fregiiéncias de células ob-

servadas:
Desempenho
Frace  Razodvel Bam
] g 67 64 25
Abaixo da média (46,4) (63,6) (46.0)
Not teste d lificaci Ml i 10 %
Lt} nix 2 a [

bt e 518 | (109 | (513)
s 10 23 37

" el P
R (208) | (285 | (20.7)

Entdo, substituindo as fregiiéneias observadas e as fregiiéneias esperadas na fdrmula original
de %, obtemos
. (67-464P (64-63.60 (25— 46,00
T 464 63.6 46,0
(42-51.87 (76 -70,95 (565137
51.8 70,9 51,3
(102087 (232857 (37-20.77
20,8 28,5 20,7
2 40,89

2 . CI i -
5. Comoy =40.89 excede 13,277, a hipdtese nula deve ser rejeitada; ou seja, concluimos que
exisle uma relagio entre as notas de teste ¢ o desempenho no emprego. B

Imediatamente apds o Exemplo 14.5, repetimos o trabalho feito com o impresso de compu-
tador da andlise qui-quadrado. Dessa vez, repetimos o trabalho vsando uma calculadora grifica.
Mo alto da Figura 14.4 encontramos os dados observados digitados na MATRIZ [A] e no pé da
figura encontramos os resultados da anilise qui-quadrado % = 41,01 arredondada até a segunda
casa decimal e o valor p correspondente de 0000000027, (Esse valor de qui-quadrado difere do
obtido anteriormente pelo arredondamento, e o valor p ndo pode ser tomado muito literalmente,
pois nossa estatistica somente aproxima a distribuicio qui-quadrado com 4 graus de liberdade.)
Embora a parte do meio da Figura 14.4 ndio seja realmente necessiria, ela mostra as freqiiéneias
de eélulas esperadas na MATRIZ [B].



346  EstatisTiCA APLICADA

Figura 14.4
Andlise da tabela
rx ¢ do Exemplo
14.7 reproduzido da
janela de uma
caleuladora grifica
TI-83,

XIAT 3 X3

67 B4 25
42 ’6 56
10 23 37

[y —y ]

Na andlise de tabelas r x ¢, o caso especial em que r = 2 ¢ os totais de coluna sdo tamanhos
amosirais fixos tem muitas aplicagbes importantes. Aqui estamos testando, na verdade, para di-
ferengas significanties entre ¢ proporgdes amosirais, ¢ podemos simplificar a notagao denotando
POE 4 Pae o 2 poas proporgdes populacionais correspondentes. Também para ¢ = 2 temos um
métedo alternativo para testar a significineia da diferenca entre duas proporgdes (como na Seciio
14.3), mas o método somente € aplicdvel quando a |l!putbb:: alternativa ¢ Pi#ps Messe caso, a re-
lagdio entre a estatistica z da Seciio 14.3 ¢ a estatistica y” desta seciio é 2 = %", como o leitor estd
convidado a verificar no Exercicio 14.32 para os dados do Exemplo 14.4,

Uma caracteristica notdvel, embora indesejdvel, da andlise qui-quadrado de uma tabela rx ¢
¢ gue a eslatistica f nao € afetada pela permuta de linhas e/ou colunas. Isso faz com que a andli-
se desperdice informagao sempre que as categorias de linhas efou as categorias de colunas refli-
tam uma ordem definida, ou seja, quando tratamos com dados categéricos ordenados, Esse foi o
caso no Exemplo 14.7, em que as notas de teste variavam desde abaixo da média alé acima da mé-
dia e o desempenho no emprego variava de fraco a bom. Para evitar esse defeito da andlise qui-
guadrado de tabelas r x ¢, 0s estatisticos desenvolveram procedimentos alternativos. Nesses pro-
cedimentos, nidmeros substituem as categorias ordenadas. Em geral, mas nfio necessariamente,
esses nimeros sio inteiros consecutivos, de preferéncia inteiros que tornem a aritmética o mais
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el o et et ko rm A Bt

simples possivel. (Por exemplo, para trés categorias ordenadas poderiamos usar os inteiros —1, 0
e 1.) Nio entraremos em detalhes sobre 1850, mas uma exemplificagio pode ser encontrada no
Exemplo 17.2. Também indicamos dois livros gue tratam da andlise de dados calegdricas ordena-
dos nas referencias ao final deste capitulo.

SOIDIDYIXT —

#

14.15

@ 14.16

@ 14.17

14.18

E 14.19

14.20

14.21

Use a formula alternativa de qui-quadrado & pagina 343 para recalcular o valor da estatis-
tica qui-quadrado obtida no Exemplo 14.7.

Suponha que entrevistemos 30 mecinicos da Chevrolet, 50 mecinicos da Ford ¢ 50 meci-
nicos da Volkswagen ¢ perguntemos se € muito Ficil, ficil, razoavelmente dificil ou mui-
to dificil de trabalhar nos modelos mais recentes de sua marca, Qual hipdtese queremos
testar se pretendemos efetuar uma andlise qui-quadrado da tabela 3 = 4 resultante?

Suponha que tomemos uma amostra aleatéria de 400 moradores de um conjunto habita-
cional popular ¢ classifiquemos cada um segundo tenha emprego de tempo parcial, empre-
zo de tempo integral ou nio tenha emprego, ¢ também de acordo com o ndmero de filhos:
0, 1, 2, 3 ou 4 pu mais. Que hipdteses devemos testar se quisermos fazer uma andlise qui-
quadrado da tabela 3 = 5 resultante?

Num grupo de 200 pessoas que sofrem de desordens de ansiedade, 100 foram submetidas
a psicoterapia ¢ 100 receberam aconselhamento psicoldgico. Passados seis meses, uma co-
missio de psiquiatras determinon se sua condiclio havia piorado. permanecia inalterada,
ou havia melhorado. Os resultados estiio exibidos na tabela a seguir. Use o nivel 0,03 de
significiincia para testar se os dois tipos de tratamento foram igualmente eficazes.

Aconselhamenio
Psicoterapia  psicoldgico

Piorou | 8 11
fnalterado i 62
Melhorou | 34 27

Use um computador para refazer a andlise qui-quadrado do Exercicio 14.18.

Um grupo de pesquisa, interessado em saber se as proporgoes de filhos que seguem a pro-
lissiio paterna ¢ a mesma para grupos selecionados de profissdes. tomou amostras aleatd-
rias de tamanhos 200, 150, 180 ¢ 100, respectivamenie, em que 0s pais eram médicos,
banqueiros, professores ¢ advogados, obtendo o seguinte resultado;
Médices Bangueiros Professeres Advagados
B o LS Dl i S LR
Mesme profissie 37 22 26 23

Preyfissiio diferente . 163 128 | 14 | 7 |

Use o nivel 0,05 de significincia para testar se as diferengas entre as qualro proporgoes,
£ =0,185, & =0,147, 2 = 0,144 ¢ Z = 0,23 sdlo significantes.

Um pré-reitor de uma universidade quer determinar se hd alguma conexfio entre a titula-
¢io e a opinido dos professores sobre uma proposta de alteragio curricular. Entrevistando
uma amostra de 80 professores auxiliares, 140 professores assistentes, 100 professores ad-
juntos e 80 professores titulares, ele obteve os resultados mostrados na tabela seguinte:
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Awxilior  Assistente Acdjrenie Titular

o 19 I5 12
Indifereme 40 41 24 16
Fovordvel : 32 20 6l | 52

Use o nivel 0,01 de significincia para testar a hipotese nula de que realmente ndo ha dife-
rengas de opinifio sobre as alteragdes curriculares entre os guatro grupos,

E % 14.22 Use um computador ou uma caleuladora grilica para refazer o Exercicio 14.21.

14.23 Utilizando a informagio fornecida na tabela a seguir, que € o resultado de um levantamen-
to amostral conduzido numa universidade estadual grande, decida se hd alguma relagio
entre o interesse ¢ a capacidade de estudantes para estudar alguma lingua estrangeira. Use
o nivel 0,05 de significincia.

Capacidade
Powca  Média Al

Pewico 28 | 17 | 15

Interesse Média | 20 ‘ 40 20
Alto | 12 | 28 40
14,24 Num estudo para deierminar se hi alguma relagio enire o padriio de vestudrio de empre-

gados de bancos ¢ sua progressio profissional, uma amostra de tamanho 1 = 500 fornecen
os resultados mostrados na tabela seguinte:

Velocidade de progressao
Lemia  Médin  Rdpida

Mutire bewm veseicle | 38 ‘ 135 [ 129
Bewm vestido iz 6% 43
Mal vesiida : 13 25 17

Use o nivel 0,025 de signilicincia para testar se realmente hd uma relagio entre o padriio
de vestudrio de empregados de bancos e sua progressiio profissional.

ol % 14.25 Use um computador ou uma calculadora grilica para refazer o Exercicio 14.24 com o ni-
vel de signiliciincia alterado para 0,01,

@ 14.26 Uma grande fibrica contrata muitos empregados com necessidades especiais. Para ver se
suas necessidades afetam seu desempenho, o setor de pessoal obteve os seguintes dados
amostrais, em que o5 totais de colunas sio tamanhos amostrais fixos:

Surde Cego Chutrnos Nestfrenm

Acima da média | 11 3 14 36
I | |
Performance Médie | 24 11 a9 134

Abaive da média 5 G 7 30
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i

Expligue por que ndo pode ser feita uma andlise qui-quadrado “padrio” com (3- 1)(4- 1) =6
araus de liberdade.

14.27 Com referéncia ao Exercicio 14.26, combine as tés primeiras colunas ¢ entdo tesie ao ni-
vel 0,05 de significincia se necessidades especiais afetam o desempenho dos empregados,

14.28 Se a andlise de uma tabela de contingéncia mostra que hd uma relacio entre as duas varid-
veis sob consideracio. a intensidade da relagdo pode ser medida pelo coeficiente de con-

tingéncia
2
= |||,'x_
X+

onde % ¢ o valor da estatistica qui-quadrado obtido para a tabela e n € o total geral de to-

das as fregiiéncias. Esse coeficiente assume valores entre 0 (que corresponde & indepen-

déncial e um valor mdximo menor do que 1, que depende do tamanho da tabela; por exem-

plo, pode ser mostrado que para uma tabela 3 x 3 o valor mdximo de C ¢ ,/2/3 = 0,82.

(a) Calcule o valor de C para o Exemplo 14.7, que trata das notas no teste de qualifica-
¢io e do desempenho no emprego d:: PESsSOas que passaram por um programa de trei-
namento, onde tivemos n =400 e ¥~ = 40,89,

(b) Encontre o coeliciente de contingéncia para a tabela de contingéncia do Exercicio
14.24.

14.29 Encontre o cocficiente de contingéneia para a seguinte tabela de contingéncia relativa ao
desempenho de 190 aparelhos de ridio:

Fidelidade
Baixa Médier Alra
Baiva . 7 12 | 31
Média | 35 39 .18
Alra 15 13 0

14.30 Refaga o Exercicio 14,11 analisando os dados como uma tabela 2 x 2 e verifique que o va-
¥ X 4 s Pt
lor obtido agora para € igual ao quadrado do valor ebtido originalmente para z.

14.31 Refaga o Exercicio 14,12 analisando os dados como uma tabela 2 x 2 ¢ verifique que o va-
lor obtido agora para .’ ¢ igual ao quadrado do valor obtido originalmente para z.

14.32 Refaca o Exemplo 14.4 4 pigina 337 analisando os dados como uma tabela 2 x 2 ¢ verifique
que o valor obtido agora para % € igual ao quadrado do valor obtido originalmente para z.

14.33 A tabela a seguir di os resultados de uma pesquisa em que amaostras aleatdrias dos mem-
bros de cinco grandes sindicatos foram consultados sobre se sfio favordveis ou contrdrios
a determinado candidato politico:

Sindicate § Sindicare 2 Sindicaro 3 Sindicaro 4 Sindicare 5

A favor do
candidare 74 2l 64 s 9]

Crnfra o |
candidare | 26 19 3l 5 9
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Ao nivel 0,01 de significineia, podemos concluir que as diferengas entre as cinco propor-
¢ies amostrais sio signilicativas?

14.34 Verifique que, se as freqiiéncias esperadas numa tabela r x ¢ siio calculadas pela regra da
pdgina 341, a soma das freqiiéncias esperadas para qualguer linha € igual & soma das fre-
giiéncias observadas correspondentes.

14.35 Verifique que, se as freqiiéncias esperadas numa tabela r x ¢ sio calculadas pela regra da
pdgina 341, a soma das fregiiéneias esperadas para qualgquer coluna € igual 4 soma das fre-
giigncias observadas correspondentes,

BN ADERENCIA

Nesta segio. abordamos uma outra aplicagio do eritério qui-quadrado, em que comparamos
uma distribuigio de freqiiéncias observadas com uma distribuigio que poderiamos esperar de
acordo com a teoria ou com alguma suposi¢iio. Tal comparagio ¢ denominada teste de ade-

réncia,

A titulo de ilustragdo, suponha que a administragio de um acroporto queira conferir a alega-
¢io de um controlador de vio de que o nimero de mensagens de radio recebidas por minuto €
uma varidvel aleatdria de distribui¢io de Poisson com a média h = 1.5, Se a alegacio lor correta,
isso pode implicar a contratagiio de mais funciondrios. Aparelhagem adequada forneceu os se-
guintes dados sobre o ndmero de mensagens de rddio recebidas numa amostra aleatdria de 200
intervalos de um minuto:;

0

= e o o WS =

0115
2102
0012
0001
0220
20012
0120
2300

b O = o= 0 kW W
fad = il P e D e e

Resumindo, esses dados forneceram

120 10310 222240
1321 00010 12013
030 31115 22024
110 10202 20110
020 02111 21Z40
P20 Y130 G23101
022 10311 01003
021 03002 11101
Nigmero de Fregiidncia
mensagens de rddie observada
0 70
1 57
Z 46
3 20
4 5
3 2

122
100
111
2E2
D20
223
213
00z

[ N e . I~
B D = b P b O =
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Se a alegagio do controlador de vbo for verdadeira, as freqiiéncias esperadas correspondentes
sao obtidas multiplicando por 200 cada uma das probabilidades mostradas na Figura 14.5. 1s-
so fornece

Nibmero de Fregiiéncia
mensagens de rddio esperida
0 44.6
1 66,9
2 50,2
3 25,1
4 ou mais 13.1

em que combinamos “4 ou mais” numa tnica classe, jd que a fregiiéncia esperada para 5 ou
mais” € de 3.7, que ¢ inferior a 5 e, porlanto, muito pequena.

Para testar se as discrepancias entre as freqgiiéncias observadas ¢ as fregiiéncias esperadas po-
dem ser atribuidas ao acaso, utilizamos a mesma estatistica qui-quadrado da Secio 14.4:

calcu 2220 separadar a cada class istribuigao. Em seguida, se o ey €
alculando = separadamente para cada classe da distribuigio. Em seguida, se o valorde

maior do que ou igual a %, . rejeitamos a hipdiese nula sobre a qual se baseiam as freqiiéncias es-
peradas, ao nivel o de significiincia. O niimero de graus de liberdade € k= m = 1, onde £ € o ni-
mero de termos
(0 — e
e

somados na férmula para %° e m 6 0 ndmero de parimetros da distribui¢iio de probabilidade (no
caso presente a disiribuigio de Poisson) que devem ser estimados dos dados amosirais.

R 14.8  Com base nos dois conjuntos de fregiiéncias dados anleriormente, as que foram observadas ¢ as
que foram esperadas para uma populagio de Poisson com A = 1,5, teste a alegagiio do controla-
dor de vio ao nivel 0,01 de significincia.

Fungio Densidade de Probabilidade
Poisson with mu = 1.50000

% F{ X = %)

0. 00 0.2231
1.00 0.3347
200 02510
3..00 0.1255
Figura 14.5 4.00 0.0471
Impresso de com- 5.00 0.0141
putador para proba- g.92 2002
bilidades de Pois- 8. 00 5. 6001

soncom k= 1.5
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Solucéo 1.

) 14.9

H;: A populagio amosirada tem a distribui¢io de Poisson com A= 1.5,
H,: A populagiio amostrada nfio tem a distribui¢iio de Poisson com A = 1,5,

a=1{00]

Com 4 ou mais” combinados numa tnica classe, temos & = 5 na fdrmula dos graus de liber-
dade, e como nenhum dos parimetros da distribuigiio de Poisson precisou ser estimado a par-
tir dos dados. temos m = 0. Portanto, rejeitamos a hipdtese nula se

.
¥* = 13,277, onde y° =Z {0 :;

e 13,277 € o valor de xi,,, para k—m—=1=5-0-1=4 graus de liberdade; caso contrério,
aceilamos a hipdiese nula ou reservamos julgamento.

Substituindo as freqiiéncias observadas ¢ as freqiiéncias esperadas na férmula para ', obtemos
»  (T0—44.67  (57—66.9° (46— 50,2)

44.6 66,9 50,2
(20-251% (7-13,17
25,1 13,1
20,2

Como 20,2 excede 13,277, a hipitese nula deve ser rejeitada; concluimos que ou a popula-
¢ao nio tem uma distribuigao de Poisson ou tem uma distribuicio de Poisson com A diferen-

te de 1,5, =

Para conferir se uma distribuigao de Poisson com A diferente de 1,5 pode fornecer um ajuste

melhor, caleulamos a média da distribuicio observada e obtemos

0.-7041-574+2-4643-204+4-54+5-2 239
200 T 200

=12

Assim, vamos ver o que aconlece se usarmos A= 1.2 em vez de A = 1.5

Para A = 1.2 obtemos as freqiiéncias esperadas multiplicando por 200 as probabilidades na

Figura 14.6 (depois de combinar “4 ou mais™ numa tnica categoria). Isso fornece

Neimero de Fregiigncia
mensagens de viddio esperada
0 60,2
1 723
2 434
3 173
4 ou mais 6.7

Com base nas freqgiiéncias observadas a pdgina 350 ¢ as freqiiéncias esperadas dadas imediata-
mente acima, teste ao nivel 0,01 de significiincia se os dados constituem uma amostra de uma dis-
tribuigiio de Poisson,

Solucdo 1. H, A populagiio amostrada tem uma distribuigio de Poisson,

H,: A populagio amostrada nde tem uma distribuigiio de Poisson.
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Figura 14.6
Impresso de com-
putador para proba-
bilidades de Pois-
soncom A= 12

it

Funciio Densidade de Probabilidade
Poisson with mu = 1.20000
¥ PL X = i)
0.00 0.3012
1.00 0.3614
2.00 0.2169
3.00 0.0867
4,00 0.0260
5.00 0.0062
6.00 0.0012
7.00 0.0002
&.00 0.0000
ﬁ:ﬂ,ﬂl

3. Como a freqiiéncia esperada correspondente a “5 ou mais” é novamente inferior a 5, as
classes correspondentes a 4 e *5 ou mais” devem ser combinadas e & = 5; também, como o
pardmetro A foi estimado a partir dos dados, m = 1. Portanto, rejeitamos a hipdtese nula se
%' = 11,345, onde

(0= e)
2__'_2 ﬂ‘tl{'

¢ 11,345 ¢é o valor de x,:,m parak —m — 1 =5—1-1=3 graus de liberdade; caso conlririo,
aceitamos a hipdtese nula ou reservamos julgamento.

4. Substituindo as freqiiéncias observadas e as freqiiéncias esperadas na férmula para y°, ob-
emos

s (F0—60,2F  (57—723¢ & (46—43,4)

60.2 72.3 43,4
20-17.3% (T-=6772
17,3 6,7

5. Como 54 ¢ menor do que 11,345, a hipdtese nula nio pode ser rej:;:itmin. Usando uma calcu-
ladora estatistica HE, verificamos que o valor p correspondente ay” = 5.4 e a 3 graus de liber-
dade ¢ 0,1272, de modo gque o ajuste ndo € (@0 ruim, mas estariamos inclinados a reservar jul-
gamento sobre a naturexa da populagio. C

Ométodo lustrado nesta segio ¢ usado em geral para testar quio bem as distribuigies, esperadas
com base na teoria ou em suposighes, se ajustam aos (ou descrevem os) dados observados. Nos
exercicios que seguem, testaremos também se as distribuigtes observadas 1ém (pelo menos apro-
ximadamente) a forma de distribuicbes binomiais e normais,
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14.36 Os dados de 10 anos revelam que numa certa cidade ndo houve assaltos a bancos em 57
meses, houve um assalio a banco em 36 meses, dois assaltos a banco em 15 meses ¢ trés
ou mais assaltos a banco em 12 meses. Ao nivel (0,05 de significiincia, esses dados apdiam
a alegagio de que as probabilidades de 0, 1, 2 ou 3 ou mais assaltos a bancos num més
qualquer sejam 0,40, 0,30, 0,20 e 0,107

14.37 A distribuigiio do niimero de fémeas em 160 ninhadas de quatro camundongos cada € a se-

auinle:

Niimero de Niimero de
fémeas winhadas

0 12

1 37

2 55

3 47

4 9

Teste ao nivel 0,01 de significiincia se esses dados podem ser considerados amostras alea-
torias de uma populagio binomial comn =4 e p = 0,50

14.38 Um cirurgido agenda no miximo quatro cirurgias didrias, e suas atividades em 300 dias
estdo resumidas na tabela seguinte:

Niimero de Nimero de
cirirsias dias
] 2
| 10
2 33
3 136
4 119

Teste ao nivel 0,05 de significiincia se esses dados podem ser considerados amostras alea-
térias de uma populagio binomial com n =4 ¢ p =070,

14.39 Com referéncia ao Exercicio 14.38. weste ao nivel 0,05 de significiincia se os dados podem
ser considerados amostras aleatdrias de uma populagio binomial. (Sugestdo: calcule a mé-
dia da distribuigio dada e use a férmula g = np para estimar p.)

14.40 A distribuicio do nimero de ursos avistados durante 100 excursdes turisticas no Pargque
Nacional Denali, localizado no Alaska, EUA, € a seguinte:

Neimero de Mitmero de
fémeas EXCHTSOLS
i) 70
1 23
2 T
3 0

Sabendo que para a distribuicio de Poisson com & = (1.5, as probabilidades de 0, 1, 2¢ 3
“sucessos” 5o, respectivamente, 0,61; 0.30: 0,08 ¢ 0,01, teste ao nivel 0,05 de signilicin-
cia se os dados relativos a ursos avistados podem ser considerados uma amostra aleatdéria
de uma populagio de Poisson com A= 0.5,
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14.41 A distribuigiio das leituras obtidas com um contador Geiger de nidmero de particulas emi-
tidas por uma substincia radioativa em 100 intervalos sucessivos de 40 segundos € a se-

guinle:
Niimera de
perticulas Fregiténcia

5=-9 I
10-14 10
15=19 7
20-24 36
25=-29 13
30-34 2
35-39 1

(a) Verilique que a média ¢ o desvio-padrio dessa distribuicio sfo ¥ =20e 5= 5.

{b) Encontre as probabilidades de que uma varidvel aleatdria de distribuigiio normal com
p=20¢ o= 5 véi tomar um valor menor do gque 9,5; um valor entre 9.5 ¢ 14.5; um va-
lor entre 14,5 ¢ 19.5; um valor entre 19,5 ¢ 24.5; um valor entre 24,5 ¢ 29.5; um va-
lor entre 29.5 ¢ 34,5; um valor maior do que 34,5,

(¢) Encontre as fregiiéneias esperadas da curva normal para as virias classes multipli-
cando as probabilidades oblidas na parte (b) pelas [regiiéncias totais, ¢ entdo leste ao
nivel 0,05 de significincia se os dados podem ser considerados uma amostra aleatd-
ria de uma populagio normal.

14.6 I_ESTA DE TERMOS-CHAVE [com indicacdo das paginas de suas definicoes)

Aderéncia, 350 Estatistica qui-quadrado, 342
Célula, 342 Fregiiéncias esperadas de células, 342
Coeficiente de contingéncia, 349 Freqiiéncias observadas de células, 342
Combinagio, 336 Tabela de contingéneia, 340
Dados de contagens, 332 Tabela r x ¢, 340
Erro-padrio da diferenga entre duas propor- Total geral, 340

goes, 336

14.7 pEFEREHClAS
%

A reoria subjocente aes diversos tesies deste capitnle é discuida na maioria dos livios sobre Estatistica
Meatemedtica; por exemplo, en

MiLLEg, 1., and MiLLER. M., Jolie E. Frewnd s Mathematical Staiistics. 6th ed. Upper Saddle River, N.
J.: Prentice Hall, 1999,

Deralhies sobre as iabelas de comingéncia podem ser encontrados e

Evernrr, B, 8., The Analvsis of Contingency Tables. New York: John Wiley & Sons, Ine. 1977,
Pesguisa sobre a andlise de tabelas r x ¢ com categorias ordenadas pode ser encomtrada em

AGRESTL A, Analysis of Ovdinary Caregorical Data, New York: John Wiley & Sons, Inc., 1984,

Goooman L. A., The Analysis of Cross-Classified Data Having Ordered Categories, Cambridge,
Mass.: Harvard University Press, 1984,
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Exsacimos DE REVISAO PARA OS CAPITULOS 11,12, 13 E 14

R.131 O objetivo de um projeto de pesquisa € determinar a percentagem de trabalhadores que
sao imigrantes ilegais dentre os apanhadores de algodio que trabalham no sul do estado
norte-americano do Arizona. Qual € o tamanho da amostra requerida se hd uma suspeita
de que essa percentagem seja de 22% e se o diretor do projeto deseja afirmar com uma
probabilidade de 0.95% que o erro mdximo de sua estimativa ¢ de 2,5%7

@ R.132 Qual a hipdtese nula e qual a hipitese alternativa que devemos utilizar se quisermos tes-
tar a alegacio de que, na média, as criangas das escolas de Ensino Fundamental de um
certo municipio moeram a mais de 1,5 quilémetros da escola que freqiientam?

= % R.133 Scis pacotes de sementes de girassol escolhidos aleatoriamente de um grande carrega-
mento pesaram 159, 155, 162, 158, 160 ¢ 157 gramas. Use um grifico de probabilidade
normal gerado por computador ou caleuladora grifica para justificar a suposigio de que
esses dados constiluem uma amostra de uma populagio normal.

R.134 Com referéncia ao Exercicio R.133, o que pode ser dito com 95% de confianga sobre o
erro miximo se utilizarmos a média da amostra, ¥ = 158.5 gamas, para estimar a média
da populagio amostrada?

R.135 Em cinco competighes, um atleta levantou 84, 814, 82, 805 ¢ 83 quilogramas, Mostre que
a hipétese nula ¢ = 78 pode ser rejeitada contra a hipdtese allernativa g > 78 ao nivel 0,01
de significincia.

@ R.136 Com referéncia ao Exercicio R, 135, mostre que a hipdtese nula p= 78 niio pode ser rejei-
tada contra a hipétese alternativa g > 78 ao nivel 0,01 de significiineia se o quinto dado ti-
ver sido registrado incorretamente como 93 em vez de 83. Explique o aparente paradoxo
de que embora as diferengas entre ¥ e p tenham aumentado, isso niio é mais significante,

R.137 Num estudo da reaciio dos pais em relagio a uma disciplina obrigatdria de educagio sexual
lecionada para seus filthos, os 360 pais de uma amostra aleatdria sio classificados de acor-
do com eles terem um, dois ou trés ou mais filhos no sistema escolar e também se eles con-
sideram a disciplina fraca, adequada ou boa. Os resultados estio na tabela a seguir:

Niimero de filhos

! 2 3 ou mais
Fraca | 48 | 40 12
Adequada | 35 53 29
Boa | 57 | 46 20

Teste, ao nivel 0,05 de significincia, se existe alguma relacio entre a reagio dos pais
quanto a disciplina e o nidmero de filhos que possuem no sistema escolar.

R.138 Num estudo conduzido num grande aeroporto, 81 pessoas de uma amostra aleatdria de
300 pessoas que acabavam de desembarcar de um avido, e 32 pessoas de uma amostra
aleatdria de 200 que estavam prestes a embarcar, confessaram ter medo de voar. Utilize a
eslatistica z para testar, ao nivel 0,01 de significiincia, se a diferenga entre as proporgoes
amostrais correspondentes € significante.

R.139 Use aestatistica xz para refazer o Exercicio R. 138 e verificar que o valor agora obtido pa-
ray ¢ igual a0 quadrado do valor obtido para z no Exercicio R.138.
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R.140 A 1abela a seguir mostra quantas vezes um certo voo didrio de Salvador a Recile esteve
atrasado em 50 semanas:

Atrasos Nimero de
semanais SEmAanas
0 12
1 16
2 13
3 8
4 1

Use o nivel 0,05 de significincia para testar a hipdtese nula de que os vios estdo atrasa-
dos somente 10% das vezes. ou se¢ja, a hipdlese nula de que os dados constituem uma
amostra aleatdria de uma populaciio normal com n=Te p=0.10.

R.141 Com referéncia ao Exercicio R. 140, use o nivel 0,05 de significiincia para testar a hipdte-
se nula de que os dados constituem uma amostra aleatdria de uma populagiio binomial
com n = 7. (Sugestdo: estime p caleulando a média da distribuigio dada e entiio use a for-
mula g =np.)

R.142 A fim de avaliar os efeitos clinicos de um certo esterdide no tratamento de pessoas croni-
camente abaixo do peso normal, uma amostra aleatdria de 60 dessas pessoas recebeu uma
dosagem de 25 mg ao longo de um periodo de 12 semanas, enguanto uma outra amosira
aleatdria de 60 dessas pessoas recebeu uma dosagem de 30 mg ao longo do mesmo perio-
do de tempo. Os resultados mostraram gue aqueles do primeiro grupo ganharam em mé-
dia 4.25 kg, enguanto os do segundo grupo ganharam em média 5,65 kg. Se testes ante-
riores mostraram que o, = o, = 0,7 kg, teste ao nivel 0,05 de significincia se a diferenga
entre as duas amostras € signilicante.

R.143 Um estudo foi elaborado para comparar a ehicicia de programas de redugio de peso de
trés clinicas. A labela a seguir mosira as perdas de peso de clientes que participaram dos
respectivos programas de dieta e exercicios por seis semanas:

Clinica | Clinica 2 Clinica 3
Inferlore 86 91 125
cince quilos | |
Cinco i;‘!ii'kt.ﬁ 18 2 18
G0 s |

Use o nivel 0,05 de significincia para testar a hipdtese nula de que os trés programas sio
igualmente eficazes.

R.144 Uma amostra aleatdria usada comeo parte de um estudo nutricional mostrou que 400 pes-
soas adultas jovens de uma certa cidade ingeriram uma média de 1,274 gramas de proiei-
na por quilograma de peso. Sabendo que o= 0,22 gramas por guilograma de peso, o que
pode ser afirmado com 95% de confianga sobre o emro midximo se ¥ = 1,274 gramas for
usado como uma estimativa da ingestio média de proteina por quilograma de peso para a
populagio amostrada?

R.145 Um microbiologista encontrou 13, 17, 7, 11, 15 e 9 microorganismos em seis culturas,
Use aplicativos computacionais apropriados ou uma caleuladora grifica para obter um
orifico de probabilidade normal ¢, assim, verificar que esses dados podem ser considera-
dos uma amostra de uma populagio normal.
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R.146 Numa amostra aleatdria de 150 pessoas fazendo compras num shopping, pelo menos 118
cletuaram alguma compra. Construa um intervalo de 95% de confianga para a probabili-
dade de gque uma pessoa escolhida aleatoriamente denire as pessoas fazendo compras na-
quele shopping va efetuar pelo menos uma compra,

R.147 Numa cleigio para a diretoria de um clube, o candidato independente recebeu 10.361 vo-

tos {cerca de 48% ) e o candidato da situagio recebeu 11.225 volos (cerca de 329). E ra-
zodvel perguntar se ¢ significante a diferenga entre essas duas percentagens?

R.148 De acordo com a regra de que np e n(1 — p) devem ser maiores do que 5, para quais valores
de p podemos usar a aproximagio normal & distribuicio binomial quando n = 4007

R.149 Num estudo sobre o comprimento de burriquetes pescados numa certa regifio, constatou-
se que os comprimentos de 60 deles tinham o desvio-padriio de 5 = 10,4 milimetros,
Construa um intervalo de 99% de confianga para a varifincia da populagio amostrada.

E % R.150 Uma equipe de médicos deve decidir se um certo jogador muito bem pago esti fisicamen-
te capacitado a jogar num certo campeonato de futebol. Qual tipo de erro estaria sendo
cometido a hipdtese de que o jogador estd fisicamente capacitado a jogar no campeonato
for aceita erroneamente? Qual tipo de erro estaria sendo cometido a hipétese de que o jo-
gador estd fisicamente capacitado a jogar no campeonato for rejeitada erroncamente?

R.151 Num teste de miltipla escolha aplicado a alunos do final do Ensino Médio depois de uma
visita a um Museu de Histéria Natural, 23 de 80 meninos ¢ 19 de 80 meninas, ambas amos-
tras aleatdrias, confundiram um geode com uma massa italiana. Teste, ao nivel 0,05 de sig-
nificincia se a diferenga entre as proporgdes amostrais correspondentes ¢ significante.

R.152 Numa amostra aleatéria de n = 25 porgoes de cercal matinal, o conteddo de agicar teve
uma média de 10,42 gramas com desvio-padrdo de 1,76 gramas. Supondo que esses da-
dos constituam uma amostira aleatdria de uma populagio normal, construa um intervalo
de 95% de confianca para @, o desvio-padriio da populagiio amostrada,

R.153 A tabela a seguir mostra como amostras de residentes de trés conjuntos habitacionais po-
pulares responderam quando perguntados se continuariam morando no conjunto se tives-
SEI uma Opeio:
Conjunte 1 Confunto 2 Conjunre 3
Sim 63 &4 69

Néo 3 16 A1 J

Teste, ao nivel 0,01 de significincia, se as diferengas entes as trés proporgies amostrais
(de respostas “sim”) podem ser atribuidas ao acaso.

R.154 Um laboratério de testes quer estimar a duragio média de uma ferramenta cortanie de vi-
rias liminas. Se uma amostra aleaidria de tamanho r = 6 mostraram duragGes de 2.470,
2.520, 2.425, 2.505, 2.440 ¢ 2,400 cortes, ¢ supondo que esses dados consliluam uma
amostra aleatéria de uma populaciio nermal, o que o laboratérie pode afirmar com 99%
de confianga sobre o erro méximo de a média dessa amostra for usado como uma estima-
tiva da média da populagio amostrada?

R.155 Num estudo sobre os hidbitos de leitura de conselheiros linanceiros, deseja-se estimar o
nimero médie de relatérios financeiros que eles lEem por semana. Supondo que ¢ razod-
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vel usar o= 3.4, qual deve ser o tamanho de uma amostra aleatdria se quisermos afirmar
com probabilidades 0,99 que o erro mdximo da mdédia amostral é de 1.2%7

R.156 Uma geneticista constatou que, em amostras aleatdrias independentes de 100 homens e
100 mulheres, 31 homens ¢ 24 mulheres apresentavam certo problema hereditdrio de san-
gue. Ao nivel 0,01 de significincia, cla pode concluir que a verdadeira proporgio corres-
pondente dos homens ¢ significativamente maior do que a das mulheres?
(a) Faga um comentdrio sobre a formulagio desta questio.
{b) Reformule a questdo tal como deveria ser formulada e responda-a aplicando o teste
apropriado.

R.157 As emissdes didrias de oxidos sulfiiricos de uma certa fibrica sio as seguintes:

Toneladas de
dxidos sulfiiricos  Freqiiéncia

3,0-89 3
00-129 10
13.0-169 14
17,0-20.9 25
21,0-249 17
25,0-289 9
29.0-329 2

Como pode ser verificado facilmente, a média dessa distribuigiio é ¥ = 18,85 e seu des-
vio-padrio € s = 3,35, Para testar a hipdtese nula de que esses dados constituem uma
amostra aleatéria de uma populacio normal, sizga os seguintes passos:

{a) Encontre as probahilidades de que uma varidvel aleatdria de distribui¢io normal
com g = 18,85 e o=35,5 tome um valor menor do que 8,95, entre 8,95 ¢ 12,95, entre
12,95 e 16,95, enire 16,95 ¢ 20,95, entre 20,95 ¢ 24,95, entre 24,95 ¢ 28,93, e maior
do que 28,95,

(b} Mudando a primeira e a dltima classe da distribuigio para “8,95 ou menos™ e “28,95
ou mais”, encontre as freqliéncias de curva normal esperadas correspondenies ds se-
te classes da distribuigio, multiplicande as probabilidades obtidas na parte (a) pela
regliéncia total de 80,

{¢) Teste ao nivel 0,05 de significincia se os dados podem ser considerados uma amos-
tra aleatdria de uma populagio normal.

R.158 Dentre as 210 pessoas com problemas de alcoolismo admitidas na sala de emergéncia psi-
quidtrica de um hospital, 36 foram admitidas numa segunda-feira, 19 numa terca, 18 nu-
ma quarta. 24 numa quinia, 33 numa sexta, 40 num sibado e 40 num domingo. Ao nivel
0,05 de significiincia, teste a hipdiese nula de que essa sala de emergéncia psiquidtrica po-
de esperar receber 0 mesmo ndmero de pessoas com problemas de alcoolismo em qual-
quer dia da semana,

R.159 As forgas necessdrias para romper dois tipos de cola sdo as seguintes (em kgl):

Colal: 253 202 211 270 169 301
178 229 272 200

Cola2: 249 225 218 236 198 216
204 221

Como uma preliminar do teste r de duas amostras, teste, ao nivel 0,02 de significincia, se
€ razodvel supor que os desvios-padrio populacionais correspondentes sdo iguais.
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R.160 Bascado nos resultados de n = 14 testes, queremos testar a hipdtese nula p = 0,30 contra
a hipdtese alternativa p > 0,30, Se rejeitarmos a hipdtese nula guando o ndmero de suces-
508 ¢ 0ito ou mais e caso contririo a aceitarmos, encontre a probabilidade de um
(a) errolipol;
(k) errotipo Il guando p = 0,40;
{c) errotipo I quando p = (0,50;
(d) erro tipo 11 quando p = 0,60,

R.161 Repetidos testes com oito modelos de um motor experimental mostraram que eles funcio-
naram durante 25, 18,31, 19, 32, 27, 24 ¢ 28 minutos com um gald@o de um certo tipo de
combustivel. Estime o desvio-padrio da populagio amostrada utilizando
(a) o desvio-padrio amostral;

{(b) aamplitude amostral e 0 método descrito no Exercicio 11.35.

R.162 Um fiscal do governo pretende determinar a percentagem dos vendedores numa feira que
mantém registros dos negdeios para fins tributdrios. Qual deve ser o tamanho da amostra
aleatdria necessiria para que ele possa afirmar, com 95% de confianga, que o erro de sua
eslimativa ¢, no miximo, de 6% ¢
{a) ele nio tem idéia do verdadeiro valor;

(b) eletem certeza de que a verdadeira percentagem e de no minimo 60%7?

R.163 Para determinar se os habitantes de duas ilhas do Pacifico Sul podem ser considerados co-
mo tendo os mesmaos ancestrais raciais, um antropélogo determina os indices encefilicos
de seis homens adultos de cada uma das duas ilhas, obtendo X, =774 e X, = 72.2 e des-
vios-padriio correspondentes 5, = 3.3 ¢ 5, = 2,1. Supondo que os dados constituam amos-
tras aleatdrias independentes de populaghes normais. teste a hipdtese nula o, = @, contra
a hipdlese alternativa o, = o, ao nivel 0,10 de significincia (como uma preliminar a um
teste 1 de duas amostras).

R.164 Num experimento, um entrevistador de candidatos a um emprego € solicitado a registrar
sug primeira impressdo (favordvel ou desfavordvel) ao cabo de dois minutos e sua impres-
sdo final no término da entrevista. Com os dados abaixo, ¢ ao nivel 0,01 de significincia,
teste o alezacio do entrevistador, de que sua primeira impressio e a impressiio final sio
as mesmas em 85% das vezes:

Impressio inicial
Favordvel Desfavordvel

Faverdve! 184 32

Dresfavordve! 56 128

R.165 Numa amostra aleatdria de 10 rodadas de golfe disputadas no campo de seu ¢lube, uma
golfista profissional alcangou a média de 70,8 com desvio-padrio de 1,28, Supondo que
seus escores possam ser considerados comoe uma amosira aleatdria de uma populacio
normal, teste, ao nivel .01 de significincia. a hipdtese nula o= 1.0 contra a hipétese al-
ternativa de que seu jogo €, na verdade, menos consistente,

R.166 Uma pesquisadora politica deseja determinar a proporgiio da populagio que favorece uma
mudanga legal no uso medicinal da maconha por pacientes com cincer. Qual ¢ o tamanho da
amostra que ela necessita para ser capaz de afirmar com uma probabilidade de no minimo
(0,90 de que a proporgio amostral diferird da proporgio populacional por no médximo 0,047
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R.167 Um banco estd considerando a substituigiio de seus terminais por modelos novos, Se u, ¢
o tempo médio de funcionamenio de seus lerminais velhos entre revisdes. contra qual hi-
pdtese alternativa deveria ser testada a hipdtese nula g = w,, onde g é o correspondente
tempo médio de funcionamento dos terminais novos, se
(a) o banco ndo quer trocar seus tlerminais velhos a menos que 0s lerminais novos com-

provem sua superioridacde:
(b) o banco quer trocar seus terminais velhos a menos que os terminais novos realmen-
te sejam inferiores.

R.168 Num estudo da relagio entre tamanho de familia e inteligéncia, 40 filhos tnicos acusaram
um QI médio de 101,5 e 50 primogénitos em familias de dois filhos acusaram QI médio
de 105.9. Se for possivel supor que o, = o, = 5,9 para lais dados, teste, a0 nivel 0,01 de
significincia, se a diferenga entre as duas médias amostrais & significante.
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este capitulo, generalizamos o material das Segoes 12.5 e 12,6, considerando proble-

mas em que precisamos decidir se diferengas observadas entre mais do que duas mé-

dias amostrais podem ser atribuidas ao acaso, ou se sfo indicativas de diferengas
reais entre as médias das populagies amostradas. Por exemplo, podemos querer decidir, com
base em dados amostrais, se hd realmente alguma diferenca na eficdcia de rés métodos de @
ensino de uma lingua estrangeira. Podemos. também, querer comparar o rendimento médio
por hectare de oito variedades de trigo. querer determinar se hd realmente diferenga na gui-
lometragem média obtida com cinco lipos de gasolina, ou podemos querer determinar se existe
realmente alguma diferenga na durabilidade de seis marcas de tinta para pintura externa. O méto-
do que utilizamos na andlise de problemas desse tipo ¢ denominado Andlise de Varidncia (que,
em inglés, costuma ser abreviado por ANOVA, das iniciais de analysis of variance).

Além disso, uma andlise de varifincia pode ser utilizada para determinar virias questdes
simultaneamente. Por exemplo, com referéncia ao primeiro dos quatre exemplos do pardgra-
fo precedente, podemos querer perguntar também se as diferengas observadas entre as médias
amostrais sao devidas realmente a diferengas no ensino da lingua estrangeira, ¢ nfio i qualida-
de do ensino, ou ao mérilo dos livros diddticos utilizados ou, quem sabe, & inteligéneia dos
alunos sendo ensinados. Analogamente, com releréncia is diferentes variedades de trigo, po-
demos querer perguntar s¢ as diferengas que observamos no rendimento siio devidas realmen-
te & sua qualidade, ¢ nilo ao vso de diversos fertilizantes, a diferengas na composigiio do solo,
ou talvez a diferengas na quantidade de irrigagio que € aplicada ao solo. Consideragfes como
essas levam ao importante assunio do planejamento de experimentos, a saber, o problema
de planejar experimentos de modo que possamos formular questdes de significado real e sub-
meté-las a teste.
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Depois de um exemplo introdutério na Segiio 15.1 ¢ da discussiio da aleatorizaciio na Segiio
15,2, apresentamos a anidlise de varidncia de um critério na Scgiio 15.3, seguido de uma discus-
siio de comparacio miltipla na Scgio 15.4. Essas comparagoes sfo projetadas para arrumar in-
terpretagdes quando uma andlise de varidincia levar a resultados significantes. Subsegiientemen-
te. o conceito de blogqueamento na Segiio 15.5 leva A andlise de experimentos de dois critérios
na 3egao 5.6, Virios 1dpicos relacionadoes sio introduzidos no restante deste capilulo

W DIFERENCAS ENTRE k MEDIAS: UM EXEMPLO

Para ilustrar o tipo de situacio em que podemos fazer uma andlise de varidincia, considere o seg-
mento a seguir de um estudo da contaminagiio por cdleio de dgua de um certo rio. Os dados refe-
rem-se as quantidades de cilcio (parte média por milhdo) medidas em trés locais ao longo do rio
Mississipi:

Local1: 42 37 41 39 43 4]

Local 2: 37 40 3% 38 41 39
Local 3: 32 28 34 32 30 33

Como pode ser verificado facilmente, as médias dessas (rés amostras sio 40,3, 39.0e¢ 31,5 ¢ o que
nos interessa saber € se as diferencas entre elas sio significantes ou se podem ser atribuidas ao

acaso,
Em problemas como esse, denotamos as médias das & populagies amostradas por t, fha, . . o
e g, e testamos a hipétese nula g = g, = - - - = i, contra a hipdtese alternativa de que essas g nilo

sdo todas iguais.® Essa hipdtese nula estaria confirmada se as diferengas entre as médias amos-
trais fossem pequenas, enquanto que a hipdtese alternativa prevaleceria se pelo menos algumas
das diferengas entre as médias amostrais fossem grandes. Assim, necessitamos de uma medida
das discrepiincias entre 0s ¥, juntamente com gue uina regra que indique quando as discrepéincias
sdio tio grandes a ponto de podermos rejeitar a hipotese nula.

Para comegar, facamos duas suposi¢hes que sio criticas para o método pelo qual vamos ana-
lisar nosso problema:

s dados constituem amostras aleatirias de populacoes normais. Essas populagies
normais tém todas o mesmo desvio-padriio.

Na nossa exemplificagio temos amostras de & = 3 populagtes, uma de cada local, ¢ vamos supor
que essas populagdes sdo populagdes normais com o mesmo desvio-padriio o As trés populagbes
podem, ou néo, ter médias iguais; na realidade, isso € precisamente o que esperamos descobrir
com uma andlise de variincia.

E elaro que o valor de o é desconhecido, mas numa andlise de varidncia estimaremos de duas
maneiras o, a varidineia populacional, e entiio basearemos nossa decisio de rejeitar ou nio a hi-

* Para o trabalho desenvolvido mais adiante neste capitulo, € conveniente escrever as & médias como f, = g+ o, (L= U+ .. .
¢ M= p+ o, onde

My paee-dpg

s E

¢ denominada média global ¢ os a cuja soma ¢ zero (ver Exercicio 15.27). sio denominados efeitos de tratamento. Nessa nota-
¢io, lestamos a hipdtese nula o, = @, = - -« = ¢, conlra a alternativa de que o5 a niio sio todos iguais a zero.
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potese nula na raziio dessas duas estimativas. A primeira dessas duas estimativas serd baseada na
variagiio entre os ¥ e ela tende a ser maior do que esperariamos quando a hipétese nula for falsa.
A segunda estimativa serd baseada na variagio dentro das amostras ¢, portanto, ndo serd afetada
pela validade ou falsidade da hipdtese nula.

Comecemos com a primeira das duas estimativas de o calculando a varidncia dos ¥. Como
a média dos trés ¥ &€

40,5 +39.0 + 31,5

3 =370

a substituigiio disso na fdrmula do desvio-padriio amosiral ¢ elevando ao guadrado dd

_ 405 = 37,00 + (39,0 — 37.0)° + (31,5 — 37.0)°
o 3-1

=
L ]

= 2325

onde o subscrito ¥ serve para indicar que s % ¢ a varidncia das médias amostrais,

Se a hipdtese nula € verdadeira, podemos considerar essas trés amostras como amostras de
uma tinica e mesma populagio e, portanto, considerar -.f- como uma estimativa de r:rzz.-, o quadra-
do do erro-padrdo da média. Agora, como

- e F . H ¥
para amosiras aleatdrias de tamanho # de populagdes infinitas, podemos considerar s & como uma

estimativa de
5 e\ ot
T == | —— I —
£ S "

e, portanto, considerar n - s % como uma estimativa de o, Para nossa exemplificaciio, temos, por-
tanto, i+ 5 % = ((23.25) = 139.5 como uma estimativa de cr", a varidncia comum das rés popula-
goes amostradas.

Ess,a uma estimativa de o ht‘l‘:l.‘.‘.'.ldll na variagiio entre as médias amm,tran e se conhecésse-
mos o, poderiamos comparar 1 - 5 = 1“ com o ere jeitar a hipdtese nulasen - 55 2 fosse muito maior
do que o Contudo, na prética ndo conhecemos o, e niio temos escolha a nio ser obter uma ou-
tra estimativa de o, que nio seja afetada pela validade ou falsidade da hipétese nula. Como ji
mencionamos anteriormente. uma lal segunda estimativa seria baseada na variagio dentro das
amostras, conforme mensurado por s, 53 € 55. Os valores dessas trés variagdes amosirais sio s; =
4.7, si. =2.0e si = 4,7 no nosso exemplo mas, em vez de escolher uma delas, tomamos sua mé-
dia. ou combinamas os trés valores, oblendo

sj+83+st 47+2+47
3 B 3

=335

como nossa segunda estimativa de o',

sl
Temos, agora, duas estimativas de o, n - '+— =139,5¢ A2 o deveria ser observado

que a primeira estimativa, baseada na variagiio enire as médias amosirais, € muito maior do quea
segunda, baseada na variagio dentro das amostras. Isso sugere que as trés médias populacionais
niio sfo, provavelmente, todas iguais; a saber, que a hipdtese nula deveria ser rejeitada. Para dar
uma base rigorosa a tal comparagiio, usamos a estatistica F
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ESTATTS’HC A estimativa de o baseada na variacdo entre as s

PARA O TESTE ~ estimativa de o® baseada na variagdo dentro das amosiras
RELATIVO A

DIFERENCA

ENTRE DUAS

MEDIAS

Se a hipdtese nula é verdadeira e se as suposigdes leitas so vilidas, a distribuicio amostral
dessa estatistica € a distribuicdo F, que encontramos anteriormente, no Capitulo 13, em que a
utilizamos para comparar duas variincias e nos referimos 2 estatistica  como a razfio de variin-
cias. Como a hipdtese nula s6 serd rejeitada quando F for grande (isto €. quando a variacio entre
as ¥ ¢ demasiadamente grande para ser atribuida apenas ao acaso}, baseamos nossa decisio no
critério da Figura 15.1. Para & = 0,05 ou 0,01, os valores de F, podem ser encontrados na Tabela
[V no final do livro e, se comparamos as médias de & amostras aleatérias de tamanho n, os graus
de liberdade do denominador e do numerador sio, respectivamente, & — 1 ¢ kin—1).

Voltando & nossa exemplificagio numérica, vemos que F = % 72 = 36,7 arredondado até
a primeira casa decimal e, como isso excede 6,36, que é o valorde F, parak—1=3-1=2¢
k{n — 1y=3(6 — 1) = 15 graus de liberdade. a hipétese nula deve ser rejeitada ao nivel 0,01 de
significincia. Em outras palavras, as diferencas entre as trés médias amostrais sio demasiada-
mente grandes para serem atribuidas ao acaso. (Como veremos adiante, o valor p para F = 36,7
e 2 e 15 graus de liberdade € realmente menor do que 0,000002.)

A téenica que descrevemos nesta secao constitui a forma mais simples de uma andlise de va-
ridincia. Embora pudéssemos ir adiante ¢ efetuar testes F para diferengas entre & médias sem
maiores discussdes, serd instrutivo considerar o problema de um ponto de vista de andlise de va-
rifincia um pouco distinto, o que serd feito na Seciio 15.3.

Fepeitar a
hipdtese nula

Figura 15,1

Critério de teste ba- \

seado na distribui- - F
giio F 0 L

*

15.1  Amostras de manteiga de amendoim produzida por trés produtores diferentes foram testa-
das quanto ao contetido de uma certa loxina (em partes por milhiio) com os seguintes re-
sultados:

Produtor 1: 44 06 64 12 28 44
Produtor2; 0% 26 19 37 53 13
Produtor 3: 1.1 34 16 05 43 23

(a) Calculen- s‘% para esses dados, a média das variincias dessas rés amostras ¢ o valor
- de F,
(b) Supondo que os dados constitvam amostras aleatdrias de wrés populagtes normais
com o mesmo desvio-padrio, teste ao nivel (L0353 de significincia se as diferengas en-
tre as rés médias amostrais podem ser atribuidas ao acaso.

SOIDIOYIXS
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15.2  Quais siio os graus de liberdade do numerador ¢ do denominador da distribuigiio F quan-
do comparamos as médias de
(a) k=4 amostras aleatdrias de tamanho n = 20;
(b) & =28 amostras aleatdrias de tamanho n= 157

15.3  Um agrinomo plantou cada vma de trés lavouras de teste com guatro variedades de trigo
e obleve 05 seguintes rendimentos (em sacas por lavoura):

Varidade A: 65 64 60
Varidade B: 55 56 63
Varidade C: 56 59 59
Varidade D: 62 59 62

(a) Caleulen- x%— para esses dados, a mddia das variincias das quatro amostras ¢ o valor
de F.

(b) Supondo gue os dados constituam amostras aleatdrias de quatro populagbes normais
com o mesmo desvio-padrio, teste ao nivel 0,01 de significincia se as diferengas en-
tre as quatro médias amostrais podem ser atribuidas ao acaso.

154  Os valores caldricos dos contetidos de gordura de refeigtes servidas em rés escolas ele-
mentares $4o 05 seguinies:

Escola 1: 127 143 142 117 140 146 141 148
Escola 2: 127 146 138 143 142 124 130 130
Escola 3: 147 132 132 134 157 137 144 145

(a) Sabendoque¥=138,%,=135,%,= 41,5 = 111,43, 5) = 68,29 ¢ 53 = 77.71, calcu-
len- 3’% para esses dados, a média das variancias das trés amostras ¢ o valor de F.

{b) Supondo que os dados constiluam amosiras aleatdrias de trés populaghes normais
com o mesmo desvio-padriio, teste ao nivel 0,05 de significincia se as diferengas en-
tre as trés médias amostrais podem ser atribuidas ao acaso.

15.5 As notas de um teste padronizado de interpretacio de leilura obtidas de amaostras aleatd-
rias de alunos da quarta série de wrés grandes escolas sio as seguintes:

Escolal: B1 83 77 72 8 %2 83 78 B) 75
Eseola2: 73 112 66 104 95 81 62 76 129 90
Escola3: B4 89 81 76 79 83 85 74 B0 78

Explique por que o método deserito na Sec¢io 15,1 provavelmente ndio deveria ser usado
para testar a existéncia de diferencas significantes entre as trés médias amostrais.

B PLANEJAMENTO DE EXPERIMENTOS: ALEATORIZACAO

Suponha que sejamos convidados a comparar a eficacia de (rés detergentes com base nos seguin-
tes registros de graus de branqueamento feitos em 15 pedagos de tecido de algodio branco, gue
primeiro foram manchados com tinta preta ¢ entiio lavados em mdguina com os respectivos trés
detergentes,

Detergente X: 77 81 71 76 8O
Detergente Y: 72 58 74 66 70
Detergente Z: 76 85 82 80 77

As médias das trés amostras sdo 77, 68 ¢ B0, ¢ uma andlise de variancia mostrou que as médias
das trés populagdes amostradas niio sio todas iguais.
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Pode parecer natural concluir que os trés detergentes ndio sio igualmente eficazes. mas uma
ridpida reflexiio mostrard gue essa conclusiio ndio € @o “natural™ assim. Pelo que sabemos. os pe-
dagos de tecido lavados com o delergenie Y podem ter estado mais sujos do que 03 oulros, os iem-
pos de lavagem podem ter sido mais longos para o detergente Z, pode ter havido diferengas na
composicio ou na emperatura da dgua ¢ alé mesmo os instrumentos usados para leitura do graw
de brancura podem ter-se desajusiado depois de feitas as leituras para os detergenies X ¢ £,

E perfeitamente possivel, ¢ claro, que as diferengas entre as trés médias amostrais, 77, 68 ¢
80, sejam devidas, em grande parte, a diferengas na qualidade dos trés detergentes, mas acabamos
de relacionar virios outros fatores que poderiam ser responsdveis. E importante lembrar que wm
teste de significdncia pode indicar gue as diferencas entre médias amostrais sejam demasiaca-
mente grandes para serem atvibuidas ao acaso, mas o teste ndo pode dizer por que as diferencas
aCorTem,

De modo geral, se quisermos mostrar que determinado Fator (dentre vinos oulros) possa ser
considerado como a causa de um fendmeno observado, devemos, de alguma forma. ler a certeza
de que nenhum dos outros fatores possa ser considerado responsdvel, Hi vdrias maneiras de con-
seguirmos isso; por exemplo, podemos realizar um experimento controlado de modo rigorosa,
no qual todas as varidveis, ¢xceto a que estamos estudando, sio mantidas lixas, Para tanto, no
exemplo tratando dos (rés detergenies, poderfamos manchar os tecidos com guantidades exata-
mente iguais de tinta preta, sempre levar o mesmo tempo para lavagem, utilizar dgua exatamente
COm a mesma lemperatura ¢ composiglio ¢ inspecionar o instrumentos de medida apas cada me-
digiio. Sob essas condigies rigidas, as diferengas significantes entre médias amosirais nao podem
ser causadas por pedagos de tecido desigualmente manchados, nem a diferengas entre 08 tempos
de lavagem. nem & temperatura ou i composicio da dgua, nem aos instrumentos de medida. Do
lado positivo, as diferengas mostram que os detergentes ndfio siio igualmenie ehcazes quando usa-
dos dessa forma muito restrita. Naturalmente, nfo podemos dizer se existiriam as mesmas dife-
rengas no caso de o tempo de lavagem ser maior ou menor, ou de a dgua apresentar iemperatura
ou composi¢io diferentes, ¢ assim por diante.

MNa maioria dos casos, experimentos “hipercontrolados™ como o que acabamos de descrever
nio nos dio, realmente, o tipo de informacdo que buscamos. Também, na préitica tais experimen-
tos raramente sfio possivels; por exemplo, ¢m nosso caso, seria dificil termos a certerza de que os
instrumentos realmente estivessem medindo a mesma coisa em lavagens repetidas, ou que algum
outre fator, que nio nos tenha ocorrido, ou que nfo tenha sido corretamente controlado, niio te-
nha sido responsdvel pelas diferencas observadas na brancura. Portanto, procuramos alternativas,
Num extremo oposto, podemos conduzir um experimento em gue ndo controlamos fator irrele-
vante, ou externo. algum, mas no qual nos prolegemos contra seus efeitos usando a aleatoriza-
¢iio. Ou seja. planejamos nosso experimento de tal modo que as variagdes causadas por esses fa-
tores irrelevantes possam ser todos combinados sob a classificacio geral de “acaso™.

Em nosso exemplo tratando dos trés detergentes, conseguiriamos isso numerando de 1 a 15
os pedagos de tecido (que ndo necessitariam estar igualmente manchados), especificando a ordem
aleatdria em que devem ser lavados ¢ medidos e escolhendo aleatoriamente os cinco pedagos a
serem lavados com cada um dos wés detergentes. Quando pudermos classificar como variagio
aleatdria wodas as variagdes devidas a fatores irrelevantes que ndo controlamos, nos referimos ao
planejamento do experimento como um planejamento completamente aleatorizado.

Como deveria ser evidente, a aleatorizacio nos protege contra os efeitos dos fatores irrele-
vantes apenas de uma forma probabilistica. Assim € que, em nosso exemplo, € possivel, embora
extremamente improvivel, gue o detergente X seja aleatoriamente associado aos cinco pedagos
de tecido que sfio 0s menos embebidos, ou que a dgua esteja mais fria quando lavarmos os cinco
pedagos de tecido com o detergente Y. E parcialmente por essa razdo que coslumamos procurar
controlar alguns dos fatores e aleatorizar os outros, utilizando, assim, plangjamentos que estiio
entre os dois extremos descritos.
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A aleatorizagiio nos prolege contra os cfeitos de fatores que nio podem ser completamente
controlados, mas nde desobriga a pessoa que plancja o experimento da responsabilidade de pla-
nejar cuidadosamente o experimento simplesmenie porgue vai ulilizar a aleatorizagio. Em nosso
exemplo, devemos fazer um esforgo sério para tentar manchar tio igualmente quanto possivel os
pedacos de tecido,

Finalmente, devemos indicar que a aleatorizagio deveria ser utilizada mesmo quando todos
os [atores irrelevanies estao cuidadosamenie controlados. Em nosso exemplo, mesmo se tomar-
mos cuidado especial em controlar a quantidade de tinta preta com que manchamos os pedagos
de tecido, a lemperatura de lavagem, a composigiio da dgua, ¢ assim por diante, ainda assim de-
vemos utilizar a aleatorizagio para associar os pedacos de tecido aos detergentes.

BB ANAUSE DE VARIANCIA DE UM CRITERIO

Uma andlise de varisincia expressa uma medida da variacdo total num conjunto de dados como
uma soma de termos, cada um dos quais € atribuido a uma fonte ou causa especifica de variaggo,
Aqui, descrevemos isso em relagiio ao exemplo da contaminagiio por gilcio e, como veremos, a
abordagem & diferente mas, fora isso, alcancamos exatamente o que alcangamos na Segdo 15,1,
Naquele exemplo, havia duas tais fontes de variagao: (1) as diferengas na localizagho ao longo do
rio Mississipi e (2) o acaso, que em problemas desse tipo € denominado erro experimental.
(Cuando hi somente uma fonte de variagio além do acaso, nos referimos i andlise como uma and-
lise de varidncia de um critério. Qutras versoes da andlise de varifincia serdo tratadas mais
adiante neste capitulo.

Como uma medida da variagiio total de &n observagtes consistindo em & amostras de tama-
nho n, utilizaremos a soma de gquadrados total™

k u
STR=1 "% (xy —F.)°

iml jml

onde x;, ¢ a j-dsima observagio da i-Gsimaamostra(i= 1, 2, .. . kej=1,2... ., n)e ¥ ¢ amédia
global, ou seja, a média de todas as kn medigbes ou observagdies. Note que se dividirmos a soma
de quadrados total STQ por kn — 1. obleremos a varidncia dos dados combinados.

Denotando por ¥ a média da i-ésima amostra (para i = 1, 2, . . ., k), podemos agora escrever a
seguinte identidade, que constitui a base da andlise de variancia de um critério: *#*

k [
| DENTIDADE m— e —
PARA A ANALISE ST ) +‘_§=!f§m; %1
DE VARIANCIA

DE UM CRITERIO

® Na Secio 3.8, tratamos sucintamente do uso de subscritos duplos ¢ somatdrios duplos.
=¥ Fssa identidade pode ser deduzida eserevendo a soma de quadrados total como

B E R
STQ =EE{1‘,j "f..jz = EE'(T“ - X..) + (x5 “T..}iz

feel Jumil iml j=t

e, entdn, desenvolvendo os quadrados [T, = X..) + (1, - _TJ._}]: por meio do teorema binomial e simplificando algebricamente.
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Costumamos designar o primeire termo i direita, a quantidade que mede a variagio cntre as
médias amostrais, como a soma de quadrados de tratamentos SO(Tr), ¢ 0 segundo termo, que
mede a variagio dentro das amosiras individuais, como a soma de quadrados de erros, SOE. A
escolha da palavra “tratamento” ¢ justificada pela origem de muitas (écnicas de andlise de variin-
cia em experimentos de agricultura, em que diferentes fertilizantes, por exemplo, sdo considera-
dos como tratamentos diferenies aplicados ao solo. Assim € que consideraremos os (rés locais
ae longo do rio Mississipi como trés (ratamentos ¢, em outros problemas, podemos nos referir a
quatro nacionalidades diferentes como quatro tratamentos dilerentes, cinco campanhas publici-
tdrias como cinco tratamentos diferentes, ¢ assim por diante. A palavra “erro”™ na expressiio “so-
ma de quadrados dos erros” refere-se ao erro experimental, ou por acaso.

Messa notagio, a identidade da andlise de varidncia de um critério escreve-se

STQ = STr) + SQF
e, como sua demonstragiio exige um cdleulo algébrico um tanto elaborado, vamos apenas verifi-
cd-la numericamente para o exemplo da Secio 15.1. Substituindo os dados originais, as trés mé-

dias amositrais ¢ da média global (ver pdginas 363 ¢ 364) nas férmulas das ués somas de quadra-
dos, ablemos

STQ=(42-37P + (37T=37F + (41 =37 4+ (39379
+ (43 =37 + (@1 =31 + (37 = 37)* + (40 - 37)*
+ (39— 3797 + (38 — 370" + (41 — 37)% + (39 — 37)*
+(32 =372 + (28 = 370 + (34 = 37 + (32 = 37)°
+(30 =37 + (33 =37
= 336
SQUTr) = 6[(40,5 — 37 + (39,0 - 37 +(31.5 - 37)%]
=279
SQE = (42 - 40,5)> + (37 — 40.5)" + (41 — 40,5)* + (39 — 40.5)
+ (43 — 40,5)% + (41 — 40.5)° + (37 — 39.0)* + (40 - 39.0)°
+ (39 — 39,00° + (38 — 39.00° + (41 — 39,0)° + (39 — 39,0)°
+(32-315% + (28 =315 + (34 - 31.5)* + (32 = 31.5)*
+ (30 —31,5)% + (33 - 31,5°
=57

donde pode ser visto que
S(Tr) +50F =279 4 57 = 336 = §5T

Embora ndio seja imediatamente visivel, o que fizemos agui é muito semelhante ao que fize-
mos na Seg¢iio 15.1. Na verdade, SQ(Tr) dividida por & — 1 € igual 4 grandeza que denotamos por
A r% e que colocamos no numerador da estatistica F da pigina 365. Denominada quadrado mé-
dio de tratamento, essa quantidade mede a variagdo entre as médias amostrais ¢ € denotada por
OM(Tr). Assim,

SQ(Tr
1

] =
OM(Tr) e

&, para 0 exemplo da contaminagio por célcio, obtemos QM{Tr) = -2]-2-? = 139.5. Isso € igual ao va-
lor que obtivemos para n - .s'% a pdgina 364,
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Analogamente, SQF dividida por &(n — 1) € igual & média das & varidncias amosirais, ’3 {sf &
5: + .&'_f.] em nosso exemplo, que colocamos no denominador da estatistica £ na pagina 363. Deno-
minada quadrado médio de erro, essa quantidade mede a variagio dentro das amostras e deno-
ta-se por QME. Assim,

SQE

ME =
¢ kin—1)

. a2 57 .
¢, para o exemplo da contaminagdo por célcio, obtemos OME = 35— = 3.8. Isso ¢ igual ao valor

que oblivemos para % (:rf + .T-i +5) 2 pagina 364,
Como. & pdgina 365, F loi definida como a razio dessas duas medidas da variacio entre as
médias amostrais ¢ dentro das amostras, podemos agora escrever

Estatistica o QM(TT)
PARA O TESTE OME
RELATIVO A

DIFERENCA

ENTRE MEDIAS

Na pritica, apresentamos os cilculos para a determinacio de F na forma da tabela seguinte, de-
nominada tabela de andilise de varidincia:

Fenve de Giraus de Sama e Cuadrade
variagdo liberdade  quadrados — médio F
: : ; - OM(Tr)
Tratamentos k=1 SOUTF) | QM Tr) OME |
Ervo km=1) | SQE | OME |
Total kn —1 STQ |

s graus de liberdade para tratamentos e erro sio os graus de liberdade do numerador e do deno-
minador referidos a pdgina 365. Note que esses valores s@o iguais as quantidades que dividimos
em somas de quadrados para obter os quadrados médios correspondentes.

Uma vez calculado F, procedemos como na Segho 15.1. Novamente supondo que os dados
constituem amostras de populagfes normais, com o mesmo desvio-padriio, rejeitamos a hipdtese
nula

Hl = pa == g
em favor da hipdtese alternativa de que essas w ndo sio todas iguais, ou rejeitamos a hiplese
nula

Hr=fa =" =}

em favor da hipétese alternativa que esses efeitos de tratamento niio sio todos iguais a zero,
se o valor de F ¢ maior do que ou igual a F para k — | e k{n — 1) graus de liberdade.



SN&EWGGH

CariTuLo 15 ANAUSE DE VariAnCIa 371

Solugéo Como k=3, n=6, 570 = 'ﬂﬁ SQ(Tr) =

FSrRMULAS DE
CALCULO PARA
SOMAS DE
QUADRADOS
(AMOSTRAS

DE MESMO
TAMANHO)

e =

Use as somas de quadrados caleuladas & pdgina 369 para construir uma tabela de andlise de va-

ridncia para 0 exemplo da contaminagiio por cilcio, ¢

tesie, ao nivel 0,01 de significiincia, sc as

diferengas entre as médias obtidas nos trés locais ao longo do rio Mississipi sfio signilicantes.

219 e SQFE =57, oblemos k=1 =2, kin-=1)= 15,

OM{Tr = 2?'; = 139,35, OME = '|'§ =3BeF= ’-%5 = 36,71, arredondado até a segunda casa deci-
mal. [‘mlus. esses resultados estdo resumidos na tabela a seguir:

Fonte de Ciraus de Soma de  Quadrado
veragdo fiberdade quiadradlos miédio F
Travamentos 2 279 139.5 36,71
Erro 15 57 3.8

Total 17 336

Note que o nimero total de graus de liberdade, kn — 1. ¢ a soma dos graus de liberdade para tra-

famentos ¢ pard o Crro.

Finalmente, como F = 36,71 excede 6,36, o valor de F,, para 2 ¢ 15 graus de liberdade, con-

cluimos, como na Segio 13.1, que a hipdiese nula deve ser rejeitada.

(s niimeros que usamos no exemplo tratando da contaminagio por ¢dlcio da dgua do rio Mis-
sissipi foram arredondados intencionalmente para simplificar as contas. Na pritica, os cileulos
das somas de quadrados podem ser bastante cansativos, a menos que utilizemos as seguintes fér-
mulas de cileulo, em que T denota a soma dos valores para o i-ésimo tratamento (ou seja, a so-
ma dos valores na i-ésima amostra) e T. denola o total geral de todos os dados:

&, pror subrracdo,

STQ = ZE;* - .— T2

i=1 j=1
1

L
] - -
ST =.....E To—e ==« TE
ez n .-.=1f knt

SOFE = 85TQ — 50(Tr)

Solugiio Calculando primeiro os virios totais, obtemos

N3 =42 43T 4417 +

T =42+ 37 +41 +39+43 + 41

= 243

T =32+284+34+32+30+33=189

T =243 4 234 + 189 = 666

= 24 978

EXEMPLO REF 2 Aplique essas formulas de cdleulo para veriticar as somas de quadrados obtidas 3 pdgina 369.

< 328 4 308 4332
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Agora, subtraindo esses totais, junto com k= 3 ¢ n = 6 nas fdrmulas das somas de quadrados, ob-
Lemaos
STO = 24978 - llgqﬁﬁﬁ}z
= 24,978 — 24,642
= 336

SO(Tr) = %{2431 + 234 + 189%) — 24.642

=24921 - 24642
=279

SQE =336-2719=357

Como pode ser visto, esses resultados sio idénticos aos obtidos anteriormente. =

A Figura 15.2 exibe um impresso de MINITAB da andlise de vanidncia do Exemplo 15.2.
Além dos graus de liberdade, das somas de quadrados, dos quadrados médios, do valor de Fe
dos valores p correspondentes, fornece também alguma informagio adicional irrelevante que
foi apagada, O valor p ¢ dado como 0,000 arredondado até a terceira casa decimal; a caleula-
dora HP STAT/MATH dd o valor como sendo 0,0000017 arredondado até a sétima casa deci-
mal.

O método discutido até aqui 56 € aplicdvel gquando os tamanhos das amosiras sdo todos
iguais, mas com pequenas modificagdes pode ser aplicado também quando os tamanhos das
amostras nio sio todos iguais. Se a i-¢ésima amostra tem lamanho . as fdrmulas de cileulo

passam a ser
; ki
Formutas pe STO = -
CALCULO PARA ;. FZ. %o
SOMAS DE .
QUADRADOS sorn =% 1.2
(AMOSTRAS DE ~mn N
TAMANHO SOE = 5TQ — S(Tr)
DESIGUAL)
onde N =n, +n,++ -« +n,. A tdnica outra modificagio € que o ndmero total de graus de liberda-
de é N =1 e que 05 graus de liberdade para tralamentos e errosio k— | e N =L
Andlise de Variincia de um Critério: C1, C2, C3
o i Analysis of Variance
riguealsl | Source DF SS M3 F 3
Andlise de varidn- Factor 2 279.00 129.50 36.71 0.000
¢ia dos dados da Error IS $7.00 3.80
contaminagio por Total 17 336.00
cilcio.
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PATENSN 15,3  Um téenico de laboratdrio quer comparar a resisténcia & ruptura de trés marcas de fio e, inicial-
mente, tinha planejado repetir cada medi¢io seis vezes. Entretanto, nido dispondo de tempo sufi-
ciente, ele limita sua andlise aos seguintes resultados (em quilogramas):

Fiol: 180 164 157 196 165 182
Fio2: 21,1 178 186 208 179 190
Fio}: 165 17.8 16,1

Supondo que esses dados constituem amosiras aleatdrias de trés populagdes normais com o mes-
mo desvio-padrio, efetue uma andlise de varidncia para testar, ao nivel 0,05 de significincia, se
as diferengas entre as médias amostrais sio significantes,

Soluciio 1. H; w=m=1
Hy: Os pndo sio todos iguais.
a =005

3. Rejeitar a hipotese nula se F = 3.89, onde F deve ser determinado com uma andlise de variin-
ciae 3,89 ¢ ovalorde F parak—1=3-1=2eN-k=15-3= 12 graus de liberdade; ca-
so contrdrio, aceitar a hipdtese nula ou reservar julgamento.

4. Suhstitqindn H,=0,n=06n=LN=15T,.=1044,T..=1152, T, =504, T.=2700¢e
33 & =4.897,46 na formula para calcular a soma de quadrados, obtemos

5TQ =4.897.46 — la‘mnﬁ = 37,46

15
i 10442 11522  504° 1 7
ST = z + 3 - - E{E‘?ﬂ.ﬂh

= 1512

ST =3746-1512=2234

Como os graus de liberdade siio k-1 =3-1=2. N-k=15-3=12e N- 1 = 14, obtemos,
entao,

15,12 22,34 7.56
OM(Tr) 5 56 OM s 86 e T8 D&

¢ lodos esses resultados estiio resumidos na seguinte tabela de andlise de varidncia:

Fanie de Caraus de Soma de  Quadrade
wrfi:r_:;:iu !'ihqu_dg qrmdm:_!qs n r{:ﬁp _F
Tratamentos 2 15,12 756 | 406
Erro 12 2134 1,86
Total 14 3746

5. Como F = 4,06 excede 3,89, a hipdtese nula deve ser rejeitada; em outras palavras, conclui-
mos que hd uma diferenga na resisténcia dos rés fios. E
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Nesse exemplo, se o nivel de significiineia nfio tivesse sido especilicado, poderiamos ter observa-
do que F =406 cai entre 3,89 ¢ 6,93, que siio os valores de F, . ¢ F,, para 2 ¢ 12 graus de liber-
dade, ¢ poderfamos simplesmenie ter alirmado para o valor pque vale 0,01 < p < 0,05, Ou, usan-
do a mesma caleuladora do Exemplo 15.2, terfamos obtido que o valor p € 0.0450, arredondado
até a quarta casa decimal.

R COMPARACOES MULTIPLAS

Uma andlise de varifiincia fornece um método para determinar se as diferencas entre & médias
amosirais sao significantes. Contudo, ndo nos diz quais médias sdo significantemente deferentes
de quais outras. Consideremaos, para exemplificar, os dados seguintes, relativos ao tempo (em mi-
nutos) que uma certa pessoa levou para dirigir para o local de trabalho em cinco dias, seleciona-
dos ao acaso, ao longo de quatro trajetos diferentes:

Trajeto1: 25 26 25 25 28
Trajeto2: 27 27 28 26 26
Trajeto3: 28 29 33 30 30
Trajetod: 28 29 27 30 27

Inicialmente, devemos verificar se sdo significantes as diferencas entre as quatro médias amos-
trais 25.8; 26.8; 30,0 ¢ 28.2. Para isso, efetuamos uma andlise de varidincia usando uma calcula-
dora grifica, cujo resultado aparece na Figura 15.3. Como a janela de uma calculadora grifica TI-
83 ¢ bastante pequena, somente uma parte dos resultados aparece imediatamente, como na parte
superior da Figura 15.3. O resto dos resultados podem ser obtidos rolando a tela para baixo, e
aparecem na parte inferior da Figura 15.3. Assim, vemos que F = §,74, aredondado até a segun-
da casa decimal, e que o valor p correspondente para a distribuicao F com 3 ¢ 16 graus de liber-
dade € 0,001, arredondado até a terceira casa decimal. Isso significa que as diferencas entre as
guatro médias amostrais sdo signilicantes, mais certamente ao nivel 0,01 de significincia.
Enguanto o trajeto com a menor média de tempo dirigindo, o Trajeto 1, certamente parcee ser
mais réipido do que o Trajeto 3, ji nfio lemos muita certeza de se podemos declarar que o Trajeto
I é mais ripido do que o Trajeto 2. E correto que 25.8 ¢ menos do que 26,8, mas por enquanto niio
temos a minima idéia de se as diferencas entre essas duas médias s@o significantes. E claro que

pram (@)

my =3

=ZWnow Il 1D
[ ]

Figura 153 Er- ror

Andlise de varidncia d.r

dos dados dos tem- 55236 .4

?L'ilijjil‘ifinrdn. ;‘C[:JI“.‘.I- MS=1 : 9
uzida da janela de =
uma caleuladora SXP_ 1 " 378494 88

grifica TI-83.
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poderiamos fazer um simples teste ¢ de duas amostras para comparar esses dois trajetos, mas hi

4
um total de (2 = 0 pares possiveis e, se fizermos tantos testes, hd uma boa chance de cometer

pelo menos um erro tipo 1 [Se os testes 1 siio feitos ao nivel 0,05 de significincia, a probabilida-
de € 1 - (0,95)", ou aproximadamente 0,26, de cometer pelo menos um erro tipo 1)

Nos dltimos anos, foi desenvolvida toda uma drea de estudo, denominada comparagoes mil-
tiplas, para controlar as probabilidades de erros tipo I ao conduzir comparagfies como as que aca-
bamos de descrever. Esse ¢ um (dpico complicado que ¢ geralmente mal compreendido, e persis-
tem algumas questdes que ndo foram explicadas nem pelos pesquisadores da drea. Aqui, apresen-
tamos um desses métodos, baseado no que ¢ denominado o intervalo estudentizado.*

Conforme explicaremos aqui, esse teste € aplicivel somente quando as amostras siio todas de
mesmo lamanho, 0% liveos citados nas releréncias i pdgina 396/397 explicam também como Lra-
lar o caso em gue os lamanhos das amostras ndo sio wodos iguais ¢ discutem virios tesies de com-
paracies miltiplas alternativos, denominados segundo o estatistico que mais contribuiu para seu
desenvolvimento,

O processo do intervalo estudentizado foi projetado para controlar a probabilidade global de
cometermos pelo menos um erro tipo | quando comparamos os diferentes pares de médias. Ele é
baseado no argumento que a diferenga entre as médias de dois tratamentos (digamos, 0s (rata-
mentos ¢ j) ¢ signilicante se

F =Tl 2 2= s
NG
onde 5 ¢ a raiz quadrada do erro quadritico médio QME da andlise de varidineia, a ¢ o nivel geral
de significancia e g,, ¢ obtido da Tabela IX para os dados valores de & (o ndmero de tratamentos
na andlise de varidncia) ¢ gl (o ndmero de graus de liberdade para o erro na tabela da andlise de
varifineia).

Quando wiilizamos a wécnica do intervalo estudentizado (ou, entdo, qualquer outro dos mui-
Los lestes de comparacio midltipla), comegamos arranjando os tratamentos de acordo com o lama-
nho de suas médias, ordenados de baixo para cima. Para os nossos lempos dirigindo ao trabalho,
oblemos, portanto,

Trajeto | Trajeto 2 Trajeto 3 Trajeto 4
258 26,8 282 0.0

Em seguida, calculamos o intervalo menos significanie, i‘,i; + 5, para a técnica do intervalo estu-

dentizado. Como n = 5 em nosso exemplo, s = v/ 1.9 de acorde com a Figura 15.3, ou 1,38 arre-
dondado até a segunda casa decimal. e ¢, = 4.05 para k=4 ¢ gl = 16 na Tabela IX. obtemos

” 4,
b M08 448550

Vi V3
arredondado até a segunda casa decimal.
Calculando os valores absolutos das diferengas entre as médias de todos os pares de trajetos
possiveis, oblemaos 1,0 para os Trajetos 1 ¢ 2; 2,4 para os Trajetos | ¢ 4; 4.2 para o3 Trajetos | ¢
3; 1.4 para 0s Trajetos 2 ¢ 4; 3,2 para os Trajetos 2 ¢ 3; ¢ 1,8 para 03 Trajetos 4 ¢ 3. Como pode

A estudentizacio & o processo que consiste em dividir uma estatistica por uma estimativa de escala estatisticamente independen-
Le. A expressiio provém do pseuddnimo (Student) de W, 8. Gosset, que foi o primeiro a intreduzir o processo, em 1907, ao discutir
a distribuigio da média dividida pelo desvio-padrio amostral,
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