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Prefacio

A estatistica bdsica e sua pratica constitui uma introducio a
estatistica para estudantes de estatistica e psicologia I e I e tam-
bém os tépicos especiais em estatistica para o mestrado de Pos-
Graduacdo em Psicologia da Satide da Universidade Estadual da
Paraiba. Neste prefdcio, dou uma descri¢do do livro para permi-
tir aos professores julgarem se ele € adequado aos seus alunos de
graduagdo e pos-graduacio.

Em linhas gerais esse livro dar énfase ao pensamento estatis-
tico aplicado a psicologia; mais dados e conceitos, menos teorias e
menos receitas; promover o ensino ativo que é caracterizado como
métodos de ensino que fortalecem a formacdo de vinculos demo-
craticos na relacdo entre professor, alunos e contetido.

O livro é elementar quanto ao nivel da matemaética exigida e
aos processos estatisticos apresentados, o livro tem como objetivo
dar ao estudante ndo sé a compreensao das idéias fundamentais da
estatistica e psicologia como a habilidade necesséria para lidar tam-
bém com data-frame. Os exemplos e exercicios foram aplicados em
psicologia com objetivo de proporcionar um fundamento suficiente
nas estatisticas descritivas. Com freqiiéncia, faco conclusdes que
s@o mais do que um simples nimero. Os exercicios visa a constru-
¢ao do entendimento de estatistica aplicada a psicologia.

Os Capitulos 1 apresenta uma breve introducdo ao SPSS. No
capitulo 2 apresenta as etapas para um estudo estatistico. No capi-
tulo 3 apresenta um resumo das estatisticas descritivas. No capitulo
4 apresenta as medidas de posicao. No capitulo 5 apresenta as me-
didas de dispersdo. No capitulo 6 as medidas de forma. No capitulo
7 as medidas correlacionais. No capitulo 8 e 9 as distribui¢des para

variaveis continuas e discretas.

Estatistica e Psicologia 1 Edwirde et al.
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Queremos ainda mostrar aos graduandos e pds-graduandos como
incorparar os resultados das suas andlises e como interpretar os re-
sultados nos artigos. Tentamos simplificar conceitos complexos, e,
algumas vezes, bastantes complexos. Entretanto, ao facilitar existe
uma perda de acurdcia. Nos exercicios propostos apds exemplos
de célculos ajudario a resolver os problemas de intervalo de confi-
anga. Os conjuntos de dados para exemplos e exercicios constam
no proprio texto, de onde podem ser lidos para qualquer programa

estatistico além do SPSS, como por exemplo, o programa R.

Estatistica e Psicologia 1 Edwirde et al.
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Capitulo

Uma breve introduc¢ao ao
SPSS

Este guia fornece um conjunto de tutoriais para realizar uma
analise util do seu dados em psicologia. Vocé pode trabalhar com
o0s tutoriais sequencialmente ou pular para os topicos sobre os quais
deseja informacdes adicionais. Este capitulo apresenta as fungdes
bésicas e mostra uma sessao tipica. Considere o arquivo INTRO-
DUCAQO.sav de dados do IBM SPSS, vamos gerar um resumo esta-
tistico simples e um gréfico.

Os capitulos a seguir incluirdo muitos topicos do programa SPSS.
Esperamos poder fornecer a voc€ uma estrutura basica para enten-
der as principais ferramentas para auxiliar no conteiido programa-
tico da disciplina Estatistica e Psicologia.

O programa SPSS € um pacote estatistico, composto de dife-
rentes médulos, desenvolvido também na area de psicologia. Estd
baseado no ambiente Windows, sendo de facil operacdo e muito

abrangente, pois permite realizar uma grande amplitude de anélises

Estatistica e Psicologia 1 Edwirde et al.



1.1 Janela do SPSS

estatisticas e graficas (andlises descritivas de posi¢do, dispersao e
forma; teste de hipdteses, intervalos dde confianga, andlises multi-

variadas, médulos graficos, entre outras).

1.1 Janela do SPSS

Com o SPSS é possivel criar, definir e modificar varidveis quan-
titativas e qualitativas; realizar cruzamentos de varidveis; gerar di-
versos tipos de graficos; verificar a existéncias de associagdes o
verificar a existéncias de correlagdes, etc.

O SPSS mostra a janela de digitacao (ou input) de dados SPSS
Data Editor, na qual os bancos de dados s@o gerados e analisados.
Na janela do programa SPSS Data Editor as linhas sdo relativas
aos individuos (casos), participantes ou respondentes e as colunas
relativas as varidveis investigadas que podem ser quantitativa ou
qualitativa.

Esta janela gera um dos trés tipos de arquivos associados ao
SPSS. Esse arquivo tem terminagdo .sav e armazena todas as infor-
macdes relativas ao banco de dados, como defini¢do de varidveis e
os dados digitados.

A janela acima apresentada possui vdrias colunas relativas aos
principais parametros de cada uma das varidveis da planilha. Sao

11 colunas:

1. Name

Refere-se ao nome atribuido a varidvel, composto de até oito
caracteres, que serd colocado nas colunas da janela de input
de dados. Deve-se clicar em qualquer cela dessa coluna para

que se possa digitar o nome da variavel;

Estatistica e Psicologia 1 Edwirde et al.



1.1 Janela do SPSS

2. Type

Refere-se ao tipo de varidvel, ou seja, sua caracteristica de
notagdo (numérica: continua ou discreta; qualitativa: nomi-
nal ou ordinal). Clicando-se na cela desta coluna abre-se a
caixa de didlogo. Observe que a caixa de didlogo Variable
Type permite a escolha de vérios tipos de varidveis. A de-
finicdo de cada uma pode ser acessada clicando-se no botao
direito do mouse colocado em cima da opcao. Esta mesma
caixa de didlogo também permite a escolha de outras caracte-
risticas da varidvel (width (comprimento) e nimero de casas

decimais).

3. Width

E o nuimero de caracteres da variavel nomeada. Pode ser de-
finido diretamente na cela ou através da caixa de didlogo Va-

riable Type.

4. Decimals

E o ndmero de casas decimais, a direita da virgula, que serdo
apresentadas tanto para um nimero categorizado como para

variaveis métricas.

5. Label

Define o nome atribuido a uma varidvel e ndo possui restri¢cao
de numero de caracteres (e.g., idade de um idoso estressado,
escolaridade de uma pessoa ansiosa, descri¢do do item de um

questiondrio para andlise psicoldgica, entre outras);

6. Value

Sao os valores que os labels podem assumir. Neste pardmetro

o pesquisador deve definir todos os possiveis valores que uma

Estatistica e Psicologia 1 Edwirde et al.



1.1 Janela do SPSS

10.

variavel pode assumir. Um tipo comum em psicologia é a

escala Likert entre outras em psicologia.

Missing(ausente)

Define o tipo de tratamento para os individuos ausentes que o
pesquisador deseja considerar. O Default do programa geral-
mente € usado, mas outros valores podem ser definidos como
999 ou 99.

Columns(colunas)

Indicar o tamanho da coluna da varidvel, que serd apresentada
na janela de input de dados;

Align

Define o alinhamento dentro de cada célula da planilha de
dados (esquerda, centralizado ou direita).

Measure

Aqui informa o tipo de varidvel (continua ou discreta). Esta
defini¢do € fundamental, pois o SPSS habilitard o uso das
varidveis em certos procedimentos a partir do tipo de medida

(measure) selecionada.

A maioria dos exemplos fornecidos usa o arquivo de dados no

formato .sav (do SPSS). Esses dados € um estudo ficticio de 16 pes-

soas que contém informacdes bdsicas sobre idade (em anos) e nivel

de estresse variando de 1 a 10. O arquivo DadosldadeEstresse.sav

serd uma amostra representativa do arquivo de dados original, re-

duzido considerando apenas 16 casos (individuos).

Na Tabela 1.1 mostra alguns dados para inserir no SPSS.

Estatistica e Psicologia 1 Edwirde et al.
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1.1 Janela do SPSS

Tabela 1.1: Algumas técnicas estatistica apropriada

Idades Niveis de estresse | Idades Niveis de estresse
21 4 23 4
45 9 15 6
32 8 33 7
54 6 44 6
21 4 25 4
35 8 31 7
32 9 71 8
51 7 19 5

Passos para inserir esses dados no SPSS:

1. Digitar os dados nas duas primeiras colunas no SPSS

Antes de executar qualquer anélise, precisa-se fornecer os da-
dos ao SPSS. Observa-se a planilha, formada por células, €
semelhante ao Excel, que s@o o encontro das linhas (indivi-

duos) e colunas (varidveis).

Arquivo  Editar  Visualgar Dados Iransformar  Analisar

SHE e w8 =f

16 varooo02 [s.00
| vARo0OO01 | VAR00002 |  var | var

5 21.00 4,00
5 35,00 8,00
7 32.00 9.00
8 51,00 7,00
Individuos 9 23.00 4.00
10 15,00 6,00
11 33.00 7.00
12 44,00 6,00
13 25,00 4,00
14 31,00 7,00
15 71.00 8.00
16 19,00 5,00

Uma célula

[ [E1”

[\nsualiza(;iode dados. ” Visualizagio 0a varidvel

Figura 1.1: Inserindo as duas colunas no SPSS
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2. Nomeando as colunas. Click em Visualizacdo das varidveis

como se observa na Figura 1.1 e visualizando as linhas.

1 “Daco
Ao

. dados1] - 1BM SPSS Satistcs Editor de dados

Transformar _ Analisar _ Marketing direto _ Gréficos _ Utitérios _ Janela _ Ajuda

SHO M« ~ BdJE A B

EBEOE a1 0% %

Home Tpo  Largua | Decimais|  Retulo
1 Idade Numérico 8 =
2 |Estesse  Numéico 8 2
3
: @

Nimero de
N Largura  casas
lome dacoluna  decimais

das
variaveis
@ Tipo de aridve

@ umsics
O Virguia

Oponto

© Notagio cientiica

Opata

© Déar

© Mosda personalizada

O Sequéncia de caradteres

© Numérico restito (ntero com zeros inicais)

Casas deamais ;]

Valores | Ausente | Colunas | Alinhar Medit Fungio
Nenhum  Nenhum ZDieito  Desconhecido v Entrada
Nenhum  Nenhum 8 SDisto  Desconhecido | Entrada "\

Alinhar
=it v |0
= q

(P Escaa_~

| Escala Quantitativas

il Ordinal

& Nominal Qualitativa ordinal
Qualtitativa

X

W

oK J(cancelar|[_Auda

Figura 1.2: Nomeando variaveis

Na tela de visualizagao de varidveis (variable View), as colu-

nas representam varidveis, e as linhas os individuos. Precisa-

se fornecer o nome de cada varidvel. Click em Visualiza¢do

de varidveis. Em outras palavras, o editor de dados tem dois

painéis (views): o de dados e o de variaveis. Nas colunas de

dados ficam por exemplo os dois grupos e a quantidade de

clinicas em Campina Grande e Jodo Pessoa. No editor de da-

dos entram os dados obviamente dados e o editor de variaveis

permite que definamos varias caracteristicas das varidveis do

editor de dados.

3. Estudando as fungdes: rétulos, valores e ausente. Considere

mais uma varidvel que chamaremos de género:
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£ *Sem tituloT sav [Conjunto_de_dados1] - IBM SPSS Statistics Editor de dados
Arquivo  Eoitar  Visualizar Dados  Transformar  Analisar  Markeing direto  Graficos  Utilitarios  Janela  Ajuda

SHe e~ BLERM K SE BoaE o

1:VAR00001 [1,00

| varoooot [ varoo002 | var || v | var [ var [ var [ e [ wr

1 1.00 3.00

1,00 4,00

1.00 5.00

1,00 6,00

500

2,00 5,00

2.00 6.00

8 2,00 7,00

9 2.00 7.00

10 2,00 7,00

[ *3EM UTUIO 53¢ [LONJUNTO_O_0300S 1] = 15IVI 3¥'33 STATISTICS EQIOT 08 12005

\quvo Editar Visualzar Dados TArquvo  Editar  Visualizar Dados Transformar  Analisar  Marketing direto  Graficos Uiilitarios

SHE @S B« BLAR HEY B

|- VAROD001 [1,00 Nome | Tipp | Lawgura | Decimais |  Réwlo | Valores
[ VAR00001 | VAROO0GZ | 1 Clinicas Numérico |8 0 Nenhum

1 1,00 3.00 2 NumPacientes Numérico |8 0 Nenhum

2 1,00 4,00 3

g e 5.00 < 2 Tipo de variavel x
1,00 6,00 5
1.00 5.00 ] @ Numénco

6 2,00 5,00 g @ Virgula e
2,00 6,00 © Ponto )

g : Casas dedmais

2,00 7,00 @ Notagdo dientiica L 1]
2,00 7.00 O Data
2,00 7,00 © Dlar

© Moeda personalizada
© Sequéncia de caracteres
© Numérico restrita (inteiro com zeros iniciais)

* Otipo Numérico respeita a configuragio de agrupamento de digito,
X enquanto Numérico restrito nunca usa agrupamento de digito.

oKk || cancelar || Ajuda

Figura 1.3: Numero de decimais, tipos de variaveis, rétulos e valo-

Ies

4. Valores

Em Valores click em Nenhum, inserir 1 para Campina Grande

2

para Jodo Pessoa.
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Nome | Tipo | Lergura | Decimais | Rétulo | Valoes | Ausente | Colunas |  Alnhar | Medir

Clinicas

Numérico 8 0 gl cnhum Nenhum 8 & Nominal
NumPacientes Numérico 8 0 Nenhum Nenhum 8 & Nominal
1R Rétulos devalor ?| &) Rétulos de valor x
Rétulos de valor Rétulos de valor
C | N — gt
Rétulo: [campina Grande| | Retul: |
1 ="Campina Grande”
Adicionar :] 2="Jo%o Pessoa”
= T (o] [ conetar]_anca |

Figura 1.4: Nomes dos valores 1 para CG e 2 para JP

Tudo que temos que fazer € clicar com o mouse: Data View
w Variable View. E criar varidveis codificadas. Uma varidvel
codificadora é uma varidvel que consiste em uma série de nu-
meros representada em niveis de uma varidvel de tratamento
ou que descreve diferentes nimeros de grupos, no caso, 1

para Campina Grande e 2 para Jodo Pessoa.

| Valores | Ausente | Colunas |  Alinhar | Medir

{1, Campina._. Nenhum 8 & Nominal
Nenhum Nenhum 8 & Escala
#2 Rétulos devalor

Rotulos de valor

vaor [ g,

Rétulo: | |

1="Campina Grande"
2="Jodo Pessoa”

Figura 1.5: Nomes dos valores 1 para CG e 2 para JP

Finalmente, definimos as varidveis de codigos e seus valores
no SPSS e os tipos de varidveis utilizadas, quantidade de de-
cimais, alinhamento dos ndmeros e nomes dentro das células

e a dimesao das colunas.
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ar Dados Transformar  Analisar  Markelingdireto  Graficos  Utiitarios  Janela  Aluda

— o E i “ToX S

M e~ BN EE B 109 %
Nome Tipo | Largua |Decimais| _Rotulo Valores | Ausente |Co.| Alnhar | _Medir Funcao

1 Clinicas Numérico 8 0 Clinicale2 {1, Campina... Nenhum 8 = Centro g Nominal “ Entrada

2 NumPacientes Numérico 8 0 Quant. Clinicas Nenhum Nenhum 8 @Cento ¢ Escala M Entrada

; O L

= ia g

5 Variavel Nimero db variavel nominal

numérica: 1 para | SRR centralizados  variavel quantitativa

G CG e 2 para JP na colunas

8 Numero de

5 pacientes:

= Numérica

Figura 1.6: Visualizando as varidveis

5. Valores que faltam (missing)

Muitas vezes ocorre que nao temos dados que ndo podem,
por algum causa, ser obtidos, dados que faltam ou sio des-
conhecidos. As vezes, o intrevistado tem vergonha de falar,
esquecer-se de respondar a algumas questdes, etc. Mais adi-

ante veremos como preencher essa lacuna.

Arquive  Editar  Visualizar Dados  Transformar  Analisar  Marketin

SHE M = ~ FiFHE

16
Clinicas NumPacientes var var
1 1 3
2 1 4
3 1 5
4 1 6
5 1 5
6 2 5
T 2 6
) 2 valor faltante
9 2 7 (missing)
10 2 7
"

Figura 1.7: Elementos faltante na varidvel

1.2 Resumo de casos

Vamos iniciar as andlise preliminares usando Resumo de Casos,

como se observa na Figura 1.8.
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8 *Sem titulol.sav [Conjunto_de_dados1] - IBM SPSS Statistics Editor de dados

Arquivo  Editar  Visualizar  Dados  Transformar  Analisar  Markefingdireto  Graficos  Utiitarios  Janela  Ajuda
== ﬁ [QJ = ﬁ é Relatdrios P | 1 Livro de codigos.
m W= o .
= = 5
Estatisticas descritivas B Cubos OLAP
8 NumPacientes Tabelas »
= = [ Resumos de caso.
Clinicas | NumPacientes var Comparar médias »
3 1 3 i 1 \ [ Resumos de relatérios nas linhas.
Modelo linear gera
2 1 n T y | FE Resumos de relatdrios nas colunas,
3 1 5 Wodelos mistos »
g ! 6 Correlacionar »
5 1 5 Regressao »
5 2 s Log linear »
L 2 8 Redes neurais »
8 2
Classificar »
9 2 7 N .
Redugdo de dimensdo »
10 2 7

Figura 1.8: Resumos de casos no SPSS

Clicando em Ok, temos:

=
L0
B2 [ saida
B Log
& & Resumir =+ Resumir
) Titulo
Obsenages
.- Resumo de proc Resumo de processamento do caso®
L Resumos de cas| Tasos
Incluidos Excluidos Total
7 T 7
Clinica 122 10| 100,0% 0 | 0,0% 10 | 100,0%

a. Limitado aos primeiros 100 casos.
Output (saida) em
forma de diagrama

de arvore da Resumos de caso™

udltima saida. Clinica 1 g2
1 Gampina
Grande
2 Gampina
Grande
3 Gampina
Grande
4 Campina
Grande
5 Gampina
Grande
6 Jodo Pessoa
7 Jodo Pessoa

Tt

Resultados do resumo de

: dados

Figura 1.9: Resultado do resumos de casos

Observe que temos 100% dos dados validos, nenhum caso foi

excluido. Na udltima coluna temos Valido + excluido = total.

Este livro ndo tem a pretens@o de substituir a aprendizagem sé-

ria e comprometida do pensamento estatistico. Muito pelo con-

trdrio, este manual é apenas uma leitura complementar para uso

do SPSS. Portanto, foi concebido como uma ferramenta extra para
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servir de apoio ao ensino de estatistica, feito com, no minimo, o
uso de um livro texto de estatistica voltado para cientistas sociais.
Isto significa que o manual ndo pretende substituir a leitura de um
bom livro introdutério ou de analise multivariada de dados, muito
menos a realizagdo de exercicios de aplicacdo de conhecimentos
estatisticos, mas sim auxiliar o aluno na realizacdo de procedimen-
tos estatisticos via SPSS. Considera que o desenvolvimento destas
competéncias € parte essencial da formagdo de pesquisa em estatis-

tica e psicologia.

1.3 Menus de comando

Na janela SPSS Data Editor o programa possui uma série de
menus de comandos, que possibilitam a manipulacdo e anélise dos
dados, bem como os procedimentos do windows para trabalhar com
arquivos.

O primeiro desses menus ¢ denominado File e tem como prin-
cipais fungdes abrir, salvar e importar, além de outras fungdes co-
muns aos diferentes programas da mesma plataforma operacional

ou especificos do SPSS.

Estatistica e Psicologia 1 Edwirde et al.
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O segundo menu é o Editar,
que possui as seguintes fun-
¢des: voltar a dltima aclo,
copiar, colar, cortar, procurar
(find) e opcdes. O menu op-
¢Oes define-se diferentes pa-
rametros no SPSS, como for-
mato de apresentacdo dos da-
dos digitados na SPSS Data
Editor, o formato de geracdo
das tabelas na janela de output
(saida) de dados, entre outras

funcdes.

#2 Sem titulo? [Conjunte_de_dados0] - [EM SPSS Statistics Edit

Arquivo  Editar  Visualizar Dados

Transformar

B2 Inserir variavel

1| =
12 Procurar Arquivos de Dados

14 2

[1[]

=4 Opghes.

=

Figura 1.10: Menu de opg¢des

no SPSS

A Figura 1.11 apresenta a janela de didlogo do menu editar em

opcdes. Este menu de opcdes € importante para adaptar o padrdo

de apresentacdo do programa as caracteristicas ou preferéncias de

trabalho do pesquisador. Idioma que o pesquisador deseja na saida

do SPSS; o tipo de fonte das tabelas, configuragdes de graficos, - - -.
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12 opges

Geral |dioma Visualizador Dados Moeda Saida Graficos Tabelas dindmicas  Locais doarquive Scripts Imputaciies multiplas Editor de sintaxe

Listas de varidvel
® Exibir rétulos

© Exibir nomes

© Alfabético
® Arquivo
© Nivel de medicio

Fungges
Para economizar tempo, algumas caixas de didlogo permitem o uso de fungdes de
campo predefinidas para atribuir automaticamente varidveis (campos) as listas em
caixas de didlogo.

® Usar fungbes predefinidas
© Usar designagbes padrio

Saida
[] Sem notacio cientifica para nimeros pequenos em tabelas

7] Aplicar formato de agrupamento do digito de localidade a
valores numéricos

Centimetros &

Sistema de medicio

Notificagao:
¥ Elevar a janela dovisualizador
[¥! Rolar para a nova saida

Windows

Look and feel SPSS Standard x

(] Abrir janela de sintaxe na inicializacio

] Abrir apenas um conjunto de dados porvez

OK || Cancelar || Aplicar || Ajuda

Figura 1.11: Geral no Menu de op¢des no SPSS

O préximo menu da barra
de comandos € denominada
Data.
manipular o arquivo de dados

Esse menu possibilita

de diferentes maneiras. A Fi-
gura 1.3 apresenta a tela do

SPSS com este menu aberto.

Vamos estudar alguns desses.

Dados  Transformar  Analisar  Marketing direto  Gr

(3 Definir propriedades da variavel
24| Definir nivel de medicio para desconhecido
li Copiar propriedades de dados...
(5 Definir datas
Definir conjuntos de miiltiplas respostas.
Validagdo »
= Identificar cases duplicados...
[ 1dentificar casos incomuns.
&, Comparar conjuntos de dados
(& Classificar casgs.
Classificar variaveis
FE] Transpor.
Mesclar arquivos »
FH Reestruturar.
Limpar Pesos
Corespondéncia de Pontuacie de Propensio.
Comespondéncia de Controle de Caso
FR1 Agregar.

Dividir em Arquivos

Design ortogonal »

Figura 1.12: Menu de dados
no SPSS

Como pode ser observado na

Figura 1.13 o menu Data possui varios comandos. Alguns serdo
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apresentados em topicos a seguir. Para isso considere a seguinte

] Nome Tipo Largura | Decimais | Rétulo Valores Ausente | Colunas Alinhar Medir
Individuos  Numérico 8 0 Nenhum  Nenhum 8 =Ceo & Nominal
NiveisEstresse Numérico 8 0 Nenhum Nenhum 11 = Centro & Escala

2 Tipo de variave x
© Numérico
OPonto
O Notagéo cientifca
OData
O Délar
© Moeda personalizada
i :>@ Sequéncia de caracteres|
© Numérico restrto inteiro com zeros inciais)
gy Otoo tums ca
I cnquanto Numérico restrto nunca usa agrupamento e it

Figura 1.13: Tipos de varidveis no SPSS

Observe que em individuos o tipo de evaridvel considerada foi:

Sequéncia de caracteres.

Q MenuDados.sav [Conjunto_de_dados0] - IBM 5P55 Statistics Editor de dados

Arquive  Editar  Visualizar Dados  Transformar  Analisar  Mark

SHE 0« « B0
Individuos NiveisEstresse var var

4 Ind4 8
5 Ind5 10
6 Ind6 4
7 Ind7 5
8 Inds 6
9 Ind9 7
10 Ind10 6
11 Ind11 7
12 Ind12 8

Figura 1.14: Inserindo as varidveis individuos e niveis de estresse

O comando select cases possibilita a selecio de um grupo de
€asos em um mesmo arquivo ou a criagdo de um outro arquivo a

partir de um grupo de casos inicial.

¢ Selecionando individuos
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8 VienDador o ICompnt.de dados] - BV SPSS Sastcs Edr de dndos

*Arquivo Edtar  Visualizar

Dados Transformar _Analisar _ Warketing direto

Grificos_ Utitérios _ Janela _ Ajuda

(3 Defini propriedades da varidvel.

EES @
[

24 Definir nivel
B T e Copiar de dados.
Indniduos || N

3 Indé AR ovo trto personalza

= e 5 Defiir catas

5 nds Defini conjuntos de miltplas respostas.
7 nd? Validagio

8 Indg. 55 Identificar casos duplicados.

9 Indg F3identiicar casos incomuns.

il Ind10 7, Comparar conjuntos de dados

i Ind1t (5 Classificarcasos.

12 Ind12 -

3

— 2 Transpor

= Mesdar arquivos

T [ Reestuiurar

[ Limpar Pesos.

® orrespondéncia e Pontuago de Propenso.
19 Correspondéncia de Conirole de Caso.
2 5 Agregar.

o Divicirom Arquivos
2
= Design otogonal

= 7, Copiar conjunto ge dados
2 B Arquivo divicido.
2% [ Selecionar casos.
5 Ponderar casos.

HEaE 0%

%

| Visuatzago de dados | Vi

50 da variavel

Figura 1.15: Selecao de casos

Seleciona casos: se a condi¢@o for cumprida. Continuar e Ok

Indiduos | NiveisEstref
8

Ind4
Inds 1

) Selecionar casos: Se.

Ind6.
Ind7.
Ind3
Ind9

Ind10

Ind11

Ind12

& Indviduos
& NiveisEstresse.

NheisEstesse =4

Grupo de fungao:
Todos
Artmética

CDF o central e CDF
Conversio
Dataora atual
Artmética de data

Fungles e varidveis especiais:

Figura 1.16: Selecdo de casos para nivel de estresse maior ou igual

a8

(contnua) [ cancta ) auoa ]
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[ “Menubados sav [Conjunto_de_dados0] - IBM SPSS Statistics Editor de dados

Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transformar  Analisar  Marketing direto

SHE M- ~ B b

2

Ind4
Ind&
Ind6
Ind7
Ind8
Ind9
Ind10
Ind11
12 Ind12

iwibitul

Individuos | NiveisEstresse filter_$

8
10
4

@~ o~ o

var var
¢ 1 selecionado
¢ 0 ndo selecionado

Observa quando tem
um trago diagenal a
esquerda significa
que o individuo nao
foi selecionade.

Figura 1.17: Os casos considerados

¢ Selecionando individuos aleatdérios. Dados - Selecionar ca-

sos. Amostra aleatdria de casos, como se observa na Figura

ar Vs

1.18. Clicar em continuar e ok.

ualizar  Dados  Iranstormar  Analisar

Marketing direlo~ Granhcos  Utlitanos  Janela  Ajuda

PH e BLFl A 5E B

Individuos N\'veisEstresE L)

Ind1
Ind2
Ind3
Ind4
Inds
Ind
Ind7
Inds
Indg
Ind10
Ind11
Ind12

Selecionar

@ Todos os casos
@ Se a condicdo for cumprida

@ Amostra aleatéria de casos
I

Sty
A8

i 419

#3 Selecionar casos: Amostrs aleatéria

® gprodmadaments % de tados 0s casos

T

6

9 & NiveisEstresse

3

10

4

[

6

T Tamanho da amostra
6

T

3 © Exatamente

casos a partir do primeiro

[Conhnuar][ Cancelar ][ Ajuda ]

£asos

© Excluir cases ndo selecionados

Status atual: M3o filtrar casos

\ © Copiar casos selecionados para um nove conjunto de dados

Figura 1.18: Sele¢do de apenas 30% dos casos
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"@ *MenuDados.sav [Conjunto_de_dadosD] - IBM 5P55 Statistics Editor de dados

Arquivo  Editar  Visualizar

Dados

Transformar

Analisar

Marketing direto

HHE - B cHEE M

1. filter_$ 1
Individuos NiveisEstresse filter_§ var var
1 Ind1 7
2| nd2 6 0
3] Ind3 9 0
4 Indd 8 ! Apenas 30%
i Ind5 10 1 dos casos
& | Inds 4 0 serdo
/Z/ Ind7 5 0 considerados
/g/ Ind8 6 0 para analise.
9 Ind9 7 1
10 Ind10 6 1
11 Ind11 7 1
12 Ind12 8 1

Figura 1.19: Selecado de apenas 30% dos casos

* Selecdo considerando intervalo de casos. No caso tivemos

uma mostra aleatéria de 5 individuos e selecionou apenas 3

individuos aleatoriamente dos cinco.
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Individuos ” NI‘\«"eiSEStre5| & selecionar casos

Ind1 7
Ind2 6 _ Selecionar
Ind3 g | & NiveisEstresse © Todos 05 casos
Ind4 3 | Se a condig3o for cumprida
Inds 10 | Se.. | NiveisEstresse ==8
Ind6 4 @ Amostra aleatdria de casos
T — :
Ind7 5 e - -
@ Selecionar casos: Amostra aleatdria *
Ind8 6
Ind3 7 Tamanho da amostra
Ind10 6 Aproximadamente | ., | o ge todos 05 casos
Ind11 7 | .
Ind12 8 © Exatamente casos a partir do primeiro casos
T

Figura 1.20: Selecdo de apenas 3 de 5 individuos

Arquive  Editar  Visualizar Dados  Transformar  Analisar  Marketing

SHe O e~ B0

1:filter_%
| Individuos ” NiveisEstresse " filter_$ var "

Ind1 7 g
2 Ind2 6 1
3 Ind3 ] 1
4] Ind4 8 0
5 Ind5 10 1
| Indé 4 0

Ind7 5 0
| Ind8 5 0
| Indg 7 0
10— Ind10 6 0
4" Ind11 7 0
42— Ind12 8 0
=

Figura 1.21: Selecdo de apenas 3 de considerando 5 individuos
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1.4 Operacoes usando o SPSS

Operadores Fungdes
X+y Soma
X-y Subtragdo
x*y Multiplicagdo
x/y Divisdo
X ¥ Eleva a distintas poténcias
X=y Igualdada
X <>y Nao igualdade
X>y Maior que
x>y Maior ou igual que
X<y Menor que
x<y Menor ou igual que
ABS(x) Valor absoluto
AVG (numvar) Calcula a média aritmética de uma varidvel
CELL (var,n) Selecione uma linha de uma coluna

especifica, ou seja, uma célula.

CHISQUARE (n ,df)

Calcula a probabilidade cumulativa de uma
distribui¢do qui-quadrado com df graus de
liberdade para um determinado ponto.

COMPRESS (var,logical)

Selecione as linhas que atendem a uma condicao.

COUNT (start,end,step)

Crie um vetor de nimeros sequencialmente,

comegando em estrela, até o valor final e pulando por passos.

CV (numvar)

Calcule o coeficiente de variac@o.

DIFF (numvar) Calcula a diferenca entre dois valores consecutivos da varidvel.
DROP(var,n) Selecione todas as linhas de uma varidvel, exceto o primeiro n.
DROPLAST (var,n) Selecione todas as linhas de uma varidvel, exceto o dltimo n.
FACT(x) Calcule o fatorial.
FIRST (n) Retorna um 1 para as primeiras n linhas e O para o restante.

FIRSTROWS (var,n)

Selecione as primeiras n linhas e substitua

GEOMEAN (numvar)

as outras linhas pelos c6digos de valor ausentes
Calcule a média geométrica

INVCHISQUARE (n ,df)

Calcula o valor critico para uma distribuicao
qui-quadrado com df graus de liberdade dada uma probabilidade.

INVNORMAL (n ,mean,sdev)

Calcula o valor critico para uma

distribui¢do normal dada uma probabilidade.

Tabela 1.2: Operadores e suas fun¢des no SPSS
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Segue a continuacio de operadores e fungdes no SPSS.

Operadores ‘ Fungdes
KURTOSIS (numvar) Calcule o coeficiente de curtose.
LAST (n) Gera 1 para as ultimas n linhas
e 0 para as outras linhas
MAX (numvar) Valor mdximo de uma varidvel.
Valor minimo de uma varidvel.

MIN (numvar)
MODE (numvar)
NORMAL (n ,mean,sdev)

Moda de uma varidvel.
Calcula a probabilidade cumulativa
de uma distribui¢do normal dado um ponto.
Calcule os percentis.
Calcule o primeiro quartil.
Calcule o terceiro quartil.
Ele gera n que atribui aleatoriamente as linhas

de um arquivo, ao restante das linhas atribui zeros.

PERCENTILE (numvar,n )
Q25 (numvar)
Q75 (numvar)
RANDOM (n)

Calcula o valor critico para uma distribui¢do
Snedecor F dada uma probabilidade.
Calcula o valor critico para uma distribui¢do
t de Student dada uma probabilidade.

Calcule o intervalo interquartil.

INVSNEDECOR (n ,df1,df2)

INVSTUDENT (n ,df)

IQR (numvar)
JOIN (var,var)
JOINS3 (var,var,var)

Junte duas colunas uma no final da outra

Junte trés colunas uma apds a outra.

Junte quatro colunas uma apés a outra.

JOIN4 (var,var,var,var)
Operadores Fungdes
RANDOM (n) Ele gera n que atribui aleatoriamente as linhas

de um arquivo, ao restante das linhas atribui zeros.

RANGE (numvar) Calcule o intervalo.

REP (var,n)
REPLACE (numvar ,old,new)

Repetir cada valor de var n vezes.

Substitue todas as ocorréncia
valor antigo (old) da varidvel con outro
ndmero diferente new (novo).

Gera nimeros aleatérios de uma distribu¢ao normal.

RNORMAL (n,mean,sdev)

Continuacao dos operadores do SPSS
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ROUND (x)

Aproxima ao inteiro mais préximo.

RUNIFORM (n ,lower,upper)

Gera niimeros aleatdrios

de uma distribugao uniforme.

SD (numvar)

Calcula o desvio padrio.

SELECT (var,logical)

Selecione as linhas que atendem a uma condic@o.

SERROR (numvar)

Calcule o erro padrao.

SKEWNESS (numvar)

Calcule o coeficiente de assimetria.

SNEDECOR (n ,df1,df2)

Calcula a probabilidade cumulativa de uma

distribui¢do normal de Snedecor F dado um ponto.

SQRT (x)

Calcule a raiz quadrada.

STANDARDIZE (numvar)

Digite os valores de uma varidvel.

STRIPBLANKS (charvar)

Remova os espacos em branco

duplos de uma varidvel de caractere.

STUDENT (n ,df)

Calcula a probabilidade cumulativa

da distribui¢@o t de um aluno dado um ponto.

SUM (numvar)

Calcula a soma de todos os valores da varidvel.

VARIANCE (numvar)

Calcule a variagdo.

Tabela 1.3: Operadores e suas fun¢des no SPSS
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Capitulo

Etapas para um estudo
estatistico

As diferentes etapas que um estudo estatistico sdo as seguintes:

Formulacao de uma hipéteses sobre a populacao
Objetivo do estudo

Plano de estudo

Plano de investigaciao

Planejamento Decide-se que dados vamos coletar:

* Que individuos pertencem ao estudo (amostra)

¢ Que dados coletamos dos mesmos (variaveis)
Amostra Especificamos como coletar os dados:

* Amostra aleatéria simples
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¢ Amostra aleatoria estratificada

e etc.

Analise descritiva

Analise analise inferencial » Testes de hipdteses, modelos de

regressdo, ---.

* Nivis de confianga, valor p, - - -.

Formulacéo de novas hipéteses. Conclusoes e generalizacio de resultados

Em psicologia, muitos dos experimentos e investigacdes sao es-
tudos de séries de dados nos quais nenhuma técnica de amostragem
¢é usada, temos apenas uma hipétese que queremos verificar, alguns

grupos de pessoas nas quais se pretende testar.

2.1 Tipos de variaveis e transformacao

Inicialmente o SPSS considera trés tipos de varidveis, a saber,
variavel quantitativa, variavel qualitativa: nominal e ordinal, como

se observa na figura abaixo.

Editar  Visualizar  Dados  Transformar  Analisar  Marketing direto  Graficos  Utiitirios  Janela  Ajuda

BH e~ BLAFHEE BUE 1909 %

| Nome Tipo | Largura Decimais|  Rtulo Valores Ausente Colunas | Alinhar Wedir Func&o
Clinicas Numérico |8 0 Clinica 122 {1, Campina... Nenhum 8 = Centio g Nominal “w Entrada

NumPacientes Numérico (& 0 Quant. Clinicas Nenhum Nenhum 11 = Cento [¢” Fs.. = | ™ Entrada
& Escala
ol Ordinal

& Nominal

Figura 2.1: Trés tipos de varidveis no SPSS

Quando se deseja medir ou atribuir nomes as modalidades de

uma varidvel. Quando medimos a idade, atribuimos niimeros que
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sdo valores numéricos das diferentes modalidades de idades. Tam-
bém fazemos quando mensuramos as diferentes modalidades de
crencas religiosas (protestante, catdlicos, etc). Segundo a escala

de medidas se distingue em varidveis:

* Quantitativa: quando, entre um conjunto de observacdes,
qualquer observagado individual corresponde a um nimero
que representa uma quantidade ou contagem. Uma varidvel
quantitativa toma valores numéricos com 0s quais tem sen-
tido efetuar operagdes aritméticas, como adicionar ou tomar
uma média amostral da idade de idosos estressados. Varia-

veis quantitativas sdo divididas em:

Discreta - admite apenas niimeros inteiros (conjunto dos nt-
meros Naturais). Exemplo: quantidade de pessoas com

transtorno de ansiedade numa escola privada.

Continua - admite nimeros fraciondrios (conjunto dos nu-
meros Reais). Exemplo: peso(kg) de pessoas com trans-

torno alimentar restritivo evitativo.

As varidveis quantitativas continuas sdo aquelas que podem
tomar qualquer valor numa continuidade, de modo que nio
tem valores consecutivos, ja que entre dois valores qualquer
seguem existindo infinitos valores possiveis. As varidveis
continuas podem se agrupar em categorias, mas de umna
forma arbitrdria. Por exemplo, a varidvel dos pacientes se
pode dividir em categorias como pequeno, normal ou alto, e

os limites de cada uma dessas categorias de forma arbitréria.

A diferenca entre essas quatro tipos de variaveis € importante

por vérios motivos:
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— O célculo de alguas medidas de posicao ou de dispersao
ndo tem sentido com varidveis qualitativas, por exemplo

no caso da variavel sexo.

— Para a aplicagdo correta de técnicas de andlise estatis-
tica: assm a maioria dos testes ndo paramétrico requer
que a varidvel seja a0 menos ordinal, e muitos méto-
dos de andlise multivariada exige que as variaveis sejam
quantitativas (por exemplo, andlise fatorial ou anélise

discriminante).

* Qualitativa: quando, entre um conjunto de observacdes, qual-
quer observacao individual corresponde a uma palavra ou a
um cédigo que representa uma classe ou categoria. Indica a
qual de diversos grupos ou categorias um individuo pertence.

Variaveis qualitativas sdo divididas em:

Nominal - quando nomeia em categorias ou espécies mu-
tuamente exclusivas mas com idénticas propriedades.
Exemplo: nacionalidade, status social, religido com jo-

vens com estresse.

Ordinal - dispde as informagdes segundo dada ordem, posi-
¢ao hierdrquica ou sequéncia classificatéria. Exemplo:
classes sociais, grau de instrugdo, nivel de estresse ca-

tegorizadode 1 a 5.
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& Nominal Representado
{} por uma série,
um hierarquia.
Nao existe

ordenagéo entre
as categorias.

Figura 2.2: Tipos de varidveis no SPSS

2.1.1 Transformacao de variaveis

E importante realizar a transformag@o de dados. Converter va-
lores simbilicos em valores numéricos. Como visto anteriormente

os valores simbodlicos sdo nominais ou ordinais, diferentes técnicas

podem ser empregadas.

* Transformagédo Categérico-Numérico

Quando a variavel € do tipo nominal e assume apenas dois
valores, se os valores denotam a presenca ou auséncia de uma
caracteristica ou se apresentam uma relagdo de ordem, um di-
gito bindrio € suficiente, ou seja, o valor O indica auséncia e
o valor 1, a presenca da caracteristica. O menor valor ordi-
nal pode assumir o valor 0 e o outro o valor 1. Para mais de
dois valores, a técnica utilizada na transformacgado depende da
varidvel ser nominal ou ordinal. Dependendo de valores no-
minais, a sequéncia bindria para representar cada valor pode
ficar muito longo. Segundo Sternberg dependendo da combi-

nacdo de intimidade, paixdo e compromisso produz diferen-

tes dimensdes num relacionamento. Vamos categorizar de 1
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a 6 essas dimensoes.

Amor Cédigo
Gostar 1
Amor companheiro
Amor vazio
Encantamento

Amor romantico

AN U B~ W

Amor completo

Tabela 2.1: Diferentes dimensdes num relacionamento

Seria necessdrio utilizar vetores com n elementos. Uma alter-
nativa seria utilizar uma representacdo dos possiveis valores
nominais por conjunto de pseudoatributos. Os valores pseu-
doatributo podem ser do tipo bindrio, inteiro ou real. Na Ta-

bela representa uma conversao de valor ordinal para inteiro.

* Transformacdo Numérico - Categdrico

Alguns estratégias podem ser utilizadas nesta conversao. Sao

elas:

a) Larguras iguais: divide o intervalo original de valores em

subintervalos com mesma largura.

b) Frequénciaiguais: Ao realizar uma distribuicdo de frequén-
cia se atribui o mesmo nimeros de cados a cada subin-
tervalos. Estas estratégias pode gerar intervalos de ta-

manho muito diferentes.

¢) Gréficos de dispersao tais como: Boxplots, histogramas e
QQ-plots. Estes gréficos ajudam a obter uma inspe¢ao

visual dos dados visando a conversao.
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Faixa etdria | Codigo
[18 —20[ A
[20 —22] B
[22 —24] C
[24 —26[ D
[26 — 28] E

Tabela 2.2: Diferentes faixa etaria

* Transformacdo de Varidveis numéricas

Quando os limites de valores das varidveis sdo muito di-
ferentes, isso leva a uma grande variacdo de valores, ou ainda
quando vérias varidveis estdo em escalas diferentes, logo,
o valor numérico de uma varidvel precisa ser transformada.
Isso € feito para que evite que uma varidvel predomine so-
bre outra. No entanto, podera existir situacdes em que esta
variac@o deve ser conservada por ser importante para a esti-
macao de um bom modelo. A principal transformacao utili-
zada em estatistica é a normaliza¢do dos dados, que consiste
em subtrair de sua média e dividi-los pelo desvio padrdo da
respectiva varidvel. Se as medidas de localizacdo e de escala
forem a média () e o desvio padrdo (o), respectivamente,
os valores de uma varidvel sdo transformados para um novo
conjunto de valores com média 0 e desvio padrdo 1, que é
obtido pela seguinte Equacdo 3.1 nos valores originais da va-

riavel.

2.1)

Para detectar os outliers, observacdes que fogem da dimen-
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sdo esperada. Para detectd-los, pode-se calcular o escore pa-
dronizado Z; e considerar outliers as observagdes cujos esco-
res, em valor absoluto sejam maiores que 3. Vamos padroni-

zar a varidvel quantitativa denominada Idade.

Definicao 2.1.1. Valores discrepantes sdo observacdes que
estdo fora do padrdo de uma distribuicdo. Procure sempre

localizar valores discrepantes e explicd-los.

Padronizar as varidveis resultar deixar a média amostral ou po-
pulacional igual a 0 e um desvio padrdo amostral ou populacional
igual a 1. J4 normalizar tem como objetivo colocar as varidveis

dentro do intervalo [0, 1], quando tém valores negativo.

Exemplo 2.1.1. AAAAA

2.2 Criando variaveis no SPSS

No SPSS podemos criar varidvel métrica (representada por uma
régua), nominal (representadas por trés circulos com cores diferen-
tes) e ordinal (representada por um gréfico de barra indicando uma
sdrie ou uma hierarquia).

[ N* Al
) 9
Alinhar Medir Funcdo
Centro | & Mominal | Entrada
Centro | Es__ = |“ Entrada Representado

por uma régua
—— "
ﬁgs;a‘al de medida.
rdina

El

& Nominal = Representado
por uma série,
um hierarquia.

Nao existe
ordenacgdo entre
as categorias.

Figura 2.3: Tipos de varidveis no SPSS
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2.3 Transformacoes de variaveis

Um pesquisador em psicologia as vezes precisa normalizar as
varidveis de estudo com objetivo de miniminar as distor¢des em
algumas anélises.

Abaixo estdo as transformagdes de poténcia para os diagramas
de poténcia de dispersdo por nivel. Para transformar os dados, de-
vemos selecionar uma poténcia para a transformacio. Podemos es-

colher uma das seguintes alternativas:

* Log natural. Transformacdo de logaritmo natural. Esta é no

SPSS uma transformacdo por default (por defeito).
Escala original tipo contagens, x. A transformacio pode ser

Inx.

* raizquadrada. Para cada valor de x, calcula-se a raiz qua-
drada ou /x.

* 1/raizquadrada. Para cada valor de x, calcula-se o inverso

da raiz, %

* Porporgdes, p. A escala transformada serd: logit(p) = %ln (ﬁ .

* Correlacdes, 1. A escala transformada serd: Z = %ln (—)

Essa escala transformada se denomina Z de Fisher.

Transformagdes para diminuir os valores de X.
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Transformacdes para aumentar os valores de x: x%, x> -+ -.

As padronizagdes de varidveis deve ser utilizadas com cautela,
pois existe alguma relacdo real refletida nas escalas das varidveis

originai. Outras padronizacdo podem ser:

¢ O método Z scores normalizar cada variavel (x) de forma a

apresentar média 0 e desvio padrio 1. E calculada de usando

a formula: Z; = ==,

Sendo x a média de X, e s o desvio padrdo amostral. Se uti-
lizarmos dados populacionais seria ¢ (média populacional) e

o (desvio padrio populacional).

* Método range [—1;1]. A varidvel padronizada tenha ampli-

tude 1. Amplitude (A) € igual ao valor mdximo subtraido do

X

valor minimo: p = ampiitude

* Método range [0; 1]. A varidvel padronizada apresenta varia-

X—min
amplitude®

ciodeOal: p=

* Método de maxima amplitude: confere a variavel o valor ma-

ximode 1: p= 2

max ’

* Método de média 1. Transforma a varidvel de maneira que

X

apresente média 1: p = 3.

* Método do desvio padrdo 1. Transforma a varidvel de ma-

neira que apresente desvio padrdo 1: p = 1.

Exemplo 2.3.1. Vamos transformar os valores da varidvel Obitos
por Residéncia em 2020, de forma que tenha aproximadamente
(por causa do tamanha da amostra) média 0 e desvio padrdo 1.

Os passos no SPSS serdo:

Estatistica e Psicologia 1 Edwirde et al.



2.3 Transformacdes de variaveis

48

Arquivo_ Editar

Visualizar Dados  Transformar  Analisar _ Marke
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IBM PSS Statitics Eitor de dados
Transtormar _ Analisar _ Marketing direto

[ Recodifcar nas mesmas vaidves.

[ Recodificar em variaveis diferentes.

13:Regido El [~ | B Calovarvardvel
Regido Obitos_por_Residéncia 2020
1 Maranhzo 1 [5:Regizo 14
2 Piaui 313 Regido o
3 Ceard 606 1 Maranhdo
4 Rio Grande do Norte 25 2 Piaui
5 Paraiba 28 3 Coara
6 Pemambuco 451 4 Rio Grande do Norte | ] Recoificacio automética.
7 Alagoas 168 5 Paraiba Criar varidveis dummy
8 Sergipe 130 6 Pemambuco 2 Discretzagiovisual
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9 Bahia =

Preparar dados para modelagem

Figura 2.4: Transformacao de varidveis

No SPSS seria:
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@ Catcuarvaritvel

T Regito T Gistos_ por_Residencia 2020
1 Maranhdo 31
2 Piaui 313
3 Cears 606
4 | RioGrande do Norte 235
5 Paraiba 258
6 Pemambuco 451
[ Alagoas 168
8 Sergipe 130
9 Bahia 7
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Expressio numérica:

= [Gitos_por_Resiéncia_2020-359.88)369.89
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Figura 2.5: Transformacao de varidveis passo a passo

A terceira coluna informa os valores j4 transformado da varidvel

6bito.

Arquive  Editar  Visualizar

Dados

Transformar  Analisar

Marketing direto

Graficos L

m

Htr%rﬁd Ei-=l H

| Regido H Obitos_por_Residéncia_2020 H Obito_Transf ||
1 Maranhdo N -05
2 Piaui 313 =13
3 Ceard 606 .68
4 Rin Grande do Norte 235 -35
5 Paraiba 258 -,28
6 Pernambuco 451 25
7 Alagoas 168 -h3
8 Sergipe 130 -64
9 Bahia 737 1.05

Figura 2.6: Variavel 6bito transformada

De forma andloga pode-se realizar as demais transformacdes.
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2.4 Exercicios

1. Preencher o quadro abaixo

Qual tipo de varidvel? Numérico Sequéncia  Data Hora

s

Figura 2.7: Tipos de varidveis

2. Que tipo de varidvel pode ser considerado : uma regidao, um

c6digo postal ou denominacdo religiosa?

3. Que tipo de varidvel pode ser considerado como niveis de
satisfacdo de um atendimento psicolégico. Os niveis dessa

variavel variam de muito insatisfeito a muito satisfeito?

4. Qual a diferenca entre varidvel nominal e varidvel nominal

ordinal?

5. Que tipo varidvel tem essas caracteristicas?

* A nota em um exame: reprovagio, aprovagao, notavel,

excelente.

* Posicdo alcancada em um evento esportivo: 19, 27, 39,

Medalhas de um evento esportivo: ouro, prata, bronze.

» Temperatura dentro da sala de aula na disciplina psico-

logia e estatistica I.
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Capitulo

Analise descritivo

Primeiramente vamos estudar as varidveis categdricas aplicadas

em psicologia da satde.

Definicao 3.0.1. Uma varidvel categorica indica a qual de diversos

grupos ou categorias um individuos pertence.

Uma vez que os dados tenham sido coletados, tabulados e pre-
parados para andlise, a primeira tarefa a ser enfrentada (indepen-
dentemente do tipo de andlise que vocé pretende realizar) para co-
brir os objetivos de um estudo) é formar uma ideia o mais exata
possivel sobre as caracteristicas de cada varidvel.

Isso poderia ser feito fazendo uma lista de todos os valores,
uma vez que, independentemente natureza de uma varidvel, uma
listagem de todos os seus valores contém todas as informagdes dis-
poniveis. No entanto, uma listagem de dados é de pouca (ou talvez
nenhuma) utilidade. O que realmente ¢ ttil poder organizar e re-
sumir esses dados de alguma forma que esclareca a situagdo para

facilitar compreensdo. No entanto, como um resumo nao ¢ uma
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descri¢ao detalhada dos dados, vocé s6 poderd capturar um aspecto
parcial deles. Portanto, ja desde o inicio, é importante conhecer as
ferramentas estatisticas que permitem resumir os dados e conseguir
escolher aqueles que dardo uma resposta adequada as questdes que
vocé tem interesse em estudar.

Nesse sentido, se uma varidvel € categérica ou quantitativa, ob-
ter uma descricdo completa geralmente requer atencdo a trés carac-
teristicas claramente diferenciadas: a medida de posi¢do, a medida
de dispersdo e a medida de forma da distribuicdo. Este capitulo
apresenta as ferramentas estatisticas comumente usadas para des-
crever varidveis ndo métricas.

Uma das primeiras acdes a serem feitas com dados estatisticos
¢ sua descri¢ao, por meio de estatisticas descritivas, como freqiién-
cias, médias, medianas, varidncia, entre outras. Muitas vezes tam-
bém € objetivo da andlise de dados a realizacdo de cruzamento de
diferentes informagdes, para se ter uma nog¢ao da relagdo existente
entre varidveis da pesquisa psicolégica. Todos os procedimentos
referentes a essa descri¢do de dados, e conseqiientemente todo o
conteddo desse segundo capitulo da apostila, estdo concentrados

no menu Analyze — Descriptives Statistics do SPSS.
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Figura 3.1: Opcao descriptive statistic

Existem outras opgdes para encontrar estatisticas descritivas,
mas a op¢ao Explore é a mais flexivel, como se observa na Figura
3.2. Essa opg¢do permite que se acesse diversas estatisticas descriti-
vas e &, desta forma, uma opg¢ao para se utilizar. As vdrias opgdes

na janeta de didlogo sdo:

* Lista de varidveis (quantitativas ou qualitativas)

» Caixa para varidveis dependentes (dependent list)

» Caixa para variaveis de agrupamento (factor list)

* Opcédo de apresentacdo (display - embaixo a esquerda)

* Vidrias op¢Oes de botdes (estatisticas, plots, diagramas, opti-

ons)
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3.1 Tabelas de frequéncia
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Figura 3.2: Opcao Explore

3.1 Tabelas de frequéncia

A frequéncia pode descrever a quantidade de registros em cada
categoria ou item contabilizado, podendo ser apresentado pelo nt-
mero de ocorréncia registradas pelos percentual que expressa esse
nimero no conjunto de dados coletados. Além da frequéncia e sua
propor¢do, pode-se incluir a frequéncia e o percentual acumulado
como se observa na 3.1.

Uma tabela ou distribui¢do de frequéncia € uma maneira parti-
cular de ordenar dados com base nos valores especificos que uma
varidvel categérica assume e no nimero de vezes que ¢é repita cada
valor. O objetivo de uma tabela de frequéncia é organizar as in-
formacdes e, sobretudo, tudo, resumir. A Tabela abaixo mostra as
frequéncias obtidas pela classificagdo de uma amostra de n = 16
sujeitos na varidvel X = estressados.

Considere trés varidveis categéricas: X; = ’estressado’, Xp =
"ex-estressado’ e X3 = "ndo estressado’ (o subscrito i refere-se a cada
um dos diferentes valores que a varidvel assume; portanto i = 1, 2,
3). A primeira coluna da tabela coleta os trés valores da varidvel.
A segunda coluna mostra as frequéncias absolutas (n;), ou seja, o
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3.1 Tabelas de frequéncia 54

nimero de vezes que cada valor € repetido. A terceira coluna con-
tém as frequéncias relativas (Pi), que sdo obtidas dividindo-se as
frequéncias absolutas correspondentes entre o nimero total de ca-
SOS:

n;

b= 3.1

n

Essas frequéncias indicam a propor¢do de vezes que cada valor
é repetido (também sdo chamadas de proporcdes). As frequéncias
relativas (proporg¢des) sdo amplamente utilizadas para fazer compa-
racdes entre grupos. Multiplicando por 100 as frequéncias relativas
definidas, obtém-se as frequéncias percentuais (% i) que aparecem
na ultima coluna da tabela: i%100P,.

Tabela 3.1: Frequéncias dos estudos

Drogas Freq. Abs. Freq. Rel. Freq. Perc. Freq. Abs. Acum. Freq. Rel. Acum

n; P, % i na; Pa;

Estimulantes 5 5/500 = 0,01 1 5 5/500 = 0,01

Depressores 20 20/500 =0,04 4 25 30/500 = 0,06
Opidceos 270 0,54 54 295 0,59
Psicodélicas 115 0,23 23 410 0,82
Sem drogas 90 0,18 18 500 1,00

Total 500 1

A frequéncia absoluta acumulada (nai) coleta o ndmero de ve-
zes que um valor € repetido mais qualquer outro inferior a ele. A
frequéncia relativa acumulada (Pai) € obtida pela divisao da frequén-
cia absoluta acumulada pelo nimero total de casos (Pa; = na;/n). E
a frequéncia percentual acumulada (%ai) obtida multiplicando por
100 a frequéncia relativa acumulado (%a; = 100Pa;). As frequén-
cias absolutas (n;) formam o ponto de referéncia de uma tabela de
frequéncias: todas as outras frequéncias sdo calculadas a partir de

frequéncias absolutas. Portanto, embora um tabela especifica pode
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3.1 Tabelas de frequéncia 55

incluir um tipo ou outro de frequéncias dependendo da informa-
¢ao que curiosamente, é recomendado que as frequéncias absolutas
(incluindo o total n) sempre estido presentes.

Usando o menu Explore, é possivel encontrar as seguintes esta-

tisticas descriptivas:

ldade | Nivel Estresse | var var var v var
r

2 4 e
o Lista dependents [&
R Estaisicas,
ol Nvel_Estiesse E] & idage =
i -

2
Lista de fatores:
l:’ -

@ Egag Etatistcss x

w[DesCrivod
5 Itervalo de confianca para 2 média: [o5 | %
2
E3
32
51
23
15
Eg
“
%
Ell
il
19

[ Estimadores
[F] Valores discrepantes
77 percents

(Gt o) )

»

Rotular casos por

4
© Ampos Y Estatisticas O Gréficos

Figura 3.3: Estatisticas descritivas usando o Explore

Temos o seguinte resultado no SPSS:

Estatistica e Psicologia 1 Edwirde et al.



3.2 Resumo das técnicas descritivas

56

= Explorar
Resumo de processamento do caso
Casos
Valido Ausents Total
M Porcentagem M Porcentagem M Porcentagem
Idade 16 100,0% 0 0,0% 16 100,0%
Descritivos

Estafistica | Erro Padrdo

Idade  Média 34,50 3,775
G5% Intervalo de i Limite inferior 26,45
Confianga para Média Limite superior 1255
5% da média aparada 3356
Mediana 32,00
Variancia 228,000
Desvio Padrio 15,100
Minimo 15
Maximo 71
Intervalo 56
Intervalo interquartil 23

Assimetria 975 564

Curtose T16 1,081

Figura 3.4: Output das estatisticas descritivas

3.2 Resumo das técnicas descritivas

Na Figura 3.5 apresentamos algumas estatisticas para dados
univariados e bivariados. Os gréficos sdo alternativas ao uso de ta-
belas para descrever os dados. Podem indicar proporcdes, possibili-
tando uma anélise exploratdria e revelando-se tteis para apresentar
dados categdricos e discretos.

Alguns graficos sdo faceis de interpretar, sem requerer, uma for-
macdo prévia, jd que sdo intuitivos e acessiveis a todos. Outros
requerem um conhecimento adicional sobre significado exato dos
distintos elementos representativos. Por dltimo, existe uma terceira
categoria de graficos, em nimero crescente, cuja complexidade in-

terpretativa requer um conhecimento mais detalhadoda da técnica
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utilizada. Para muitos na area de psicologia nao é possivel inter-
pretar adequadamente esses graficos sem haver compreendido su-
ficientemente um método estatistico concreto que se relaciona aos
gréficos, sendo nesses uma parte importante do mesmo. O enfoque
mais importante possa ser usado pela comunidade académica de
satde publica na andlise grafica de seus dados, possibilitando as-
sim uma visualizagdo e interpretacio dos resultados analiticos com
mais confiabilidade e representatividade do objeto em estudo. As
interpretacdes € talvez o aspecto mais dificil, em alguns gréficos
relacionados com técnicas avancgadas ja que depende sempre dos

resultados que podem ser distintos em cada aplicagao.

Univariate Bivariate

Graphs / charts | Statistics | Graphs / tables ‘ | Statistics ‘
/ tables
Measures of centrality: Scatter plots Correlations
- *Mean » Graphs » Lagacy » Analyze » Correlate
Histogram diode Dialogs » ScatterDot » Bivariate
|7| ™ Graphs > Legacy )
Dialogs & Histogram | | | Median Crosstabs Covariance
» Analyze
. » Analyze » Analyze b Correlate
Pl chart Fo;;:es"::l::l":d:n Descriptive Statistics » » Bivariate
;;":TF:ELE‘JE"V Mode, and Median Crosstabs Under aptions, selact
o8 Cross-product
deviations and
Frequency table covariances
| » Analyzam Measures of disparsion

Descriptive Statistics »
Frequencies.

Bar chart

7| ™ Graphs P Legacy

Dialogs b Bar

Line chart

» Graphs » Legacy
Dialogs & Line

*Minimum/maximum
*Ranga
Variance/standard

| deviation

» Analyze

P Descriptive statistics
under options, salect
Mirirnm, Maximurn,
Sid. deviation, and
Range

Figura 3.5: Estatisticas e graficos dados univariados e bivariados
Os principais grafico sio:

1. Griéficos de barras. E utilizado para representar a frequéncia

ou o percentual de dados categéricos. Diferencia-se do his-
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tograma em sua apresentagdo por ter espago entre as colunas.

Quanto a visualizacdo pode ser horizontal ou vertical.

2. Grafico circular, também denominado gréafico de setores, torta
ou piza. E indicado quando temos um conjunto de dados de
categorias porporcionais que somam-se 100%, de forma que
sua representacio permite visualizar a distribuicdo dos da-
dos. Em psicologia, seu uso € indicado quando se pretende

representar dados nominais.

3. Histograma de frequéncia. Apresenta a distribuicdo dos va-
lores dos dados de uma amostra, ou seja, ¢ uma maneira de
apresentar a quantidade de ocorréncias de que cada valor da
amostra teve. E util para representar graficamente dados mé-

tricos continuos.

4. O gréfico de 5 cinco medidas denominado de box plot tam-
bém denominado diagrama de caixa e bigodes. Nesse dia-
grama indica também os valores estremo, bem como o modo

como esses valores estdo distribuidos.

5. Gréfico bidimensional. Pode ser representado também pelo
cruzamento entre uma varidvel quantitativa e uma varidvel
qualitativa. Tamém os gréficos de dispersdo entre duas varia-
veis quantitativas com objetivo de verificar a correlagdo entre
as duas varidveis quanto a intensidade e sentido da correla-

¢do.

6. Gréfico tridimensional. Esse tipo de gréfico, também deno-
minado histograma bivariada. Objetos tridimensionais, por-
tanto, sdo aqueles em que € possivel medir comprimento, lar-

gura e altura (ou profundidade). Sao exemplos desses objetos
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os cubos. O espaco tridimensional aplicado na aplicada na
psicologia, por exemplo, um dimensdo é o género, outra di-

mensao € a estatura e a terceira dimensao, o nivel de estresse.
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Capitulo

Medidas de tendéncia central

ou posi¢ao

4.1 Medidas de tendéncia central ou posicao

Quando se deseja representar os dados de uma distribui¢ao de
uma forma mais simples, por meio de um valor tnico, a melhor
opcdo € a escolha de uma medida de tendéncia central. Essas me-
didas, que representam os parametros ou estimativas em torno dos
quais ocorre a maior concentracdo dos valores observados no es-
tudo, tém por objetivo mostrar o ponto central de equilibrio de uma
distribui¢do de dados.

Vimos até agora a sintetizacdo dos dados sob a forma de tabe-
las, graficos e distribuicdes de frequéncias usando o SPSS. Agora,
vamos aprender o cdlculo de medidas psicolégicas que possibilitem
representar um conjunto de dados relativos a observacio de deter-
minado fendmeno de forma resumida.

As medidas de tendéncia central sdo também chamadas de me-
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4.1 Medidas de tendéncia central ou posicao

didas de posicao, e estabelecem o valor em torno do qual os dados
se distribuem. Vale a pena chamar a atencio que, para o célculo
dessas medidas, € necessdrio que a varidvel seja quantitativa.

A média aritmética, ou simplesmente média, é a medida de ten-
déncia central mais comumente utilizada em calculos que envolvam
andlise descritivas para comparagdes e inferéncias estatisticas entre
amostras e populacdes. De célculo simples e fécil, a média corres-
ponde a um valor Unico que representa o ponto de equilibrio entre
todos os valores de uma série de dados numéricos coletados a partir
de uma varidvel continua, além de apresentar propriedades mate-
madticas que permitem o desenvolvimento de cdlculos estatisticos
avangados. A média de uma populagdo ou amostra é a soma de to-
dos os elementos da populagcdo (amostra) dividida pelo nimero de

elementos. Esta medida apresenta a mesma unidade dos dados.

Definicio 4.1.1. Média Aritmética Simples: E dada pelo quoci-
ente entre a soma dos valores observados e a Frequéncias total(o

ntimero total de observagoes).

Sejam x1,x3,x3,- - ,X,, portanto os n valores da varidvel X serd
representada por X, O célculo € definido pela seguinte forma:
o Xitxmtxstootx VX

X: =
n n

Sendo x; valor genérico da observacdo e n o tamanho da amos-

tra.

Exemplo 4.1.1. Considere os 4 tipos de atengdo e a quantidade de

jovens os apresentam em 8 turmas:

* Atencdo focada: uma resposta de curto prazo, que pode che-

gar a oito segundos, para estimulos auditivos, tdteis ou visu-
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ais muito especificos. Quantidade de jovens em oito turmas:
2,3,5,4,5,6,7,5

* Atencdo prolongada: uma grau de atencdo que produz resul-
tados consistentes que envolvem uma tarefa continua e repe-
titiva realiazada ao longo tempo. Quantidade de jovens em
oito turmas: 3,3,8,4,5,6,10,8

* Atencdo dividida: prestar atengdo a vdrias coisas ao mesmo
tempo. Essa é a capacidade limitada e afeta a quantidade de
informagdo que é processada. Quantidade de jovens em oito
turmas: 6,3,8,4,4,6,10,9

» Atencdo seletiva: prestar ateng¢do a coisas especificas, en-

quanto filtra as outras. Quantidade de jovens em oito turmas:
2,6,8,4,1,6,10,5

Qual tipo de atencdo tem a menor média? A menor média tem na

atengdo focada com valor 4.625.

Definicao 4.1.2. A média aparada (tri-média) é obtida eliminando
do conjunto de dados as T observacoes menores e T observagoes
maiores. O valor de V corresponde a uma percentagem entre 5%
e 25% do niimero total de observagéoes. Esta eliminacdo dos valo-
res extremos é para eliminar o efeito de observagéoes discrepantes,

conhecidas como outliers, no cdlculo da média aritmética.

Considere os seguintes nimeros de estressados em 25 clinicas

psicoldgicas:
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4.1 Medidas de tendéncia central ou posicao 63

1 3 5 5 6
6 6 7 7 8
g8 & & 8 8
9 9 9 10 10

12 12 12 12 70

Tabela 4.1: Quantidades de estressados

Retirando os valores extremos 1 e 70, a tri-média sera:

345412412
g2 2; T g7

J4 a média aritimética de todos os valores seria 10,36, porém a

média aparada serd 8,17, pois eliminou dos dados o primeiro valor

e o altimo.

Definicio 4.1.3. Média Aritmética Ponderada: E a média aritmé-
tica calculada quando os dados estiverem agrupados em distribui-
coes de Frequéncias. Os valores x1,x3,X3,- - ,X, Serdo ponderados

pelas respectivas frequéncias absolutas ou pesos p1, p2,P3, -, Pn-

Sabendo que Y p; = n. Temos s seguinte média aritmética pon-
derada:
s TPt Xpr Pyt s _ LI Xipi

Y pi Y pi

Na Tabela abaixo mostra cada uma das notas parciais obtidas

por um candidato classificado em um concurso publico na area de
psicologia, com suas respectivas ponderacdes. Qual a média final

do candidato?
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Avaliacio Notas Pesos

Escrita 8,5 5
Didatica 9,1 4
Pratica 8,8 3
Curricular 7.4 2
Escrita 6,0 1
Total 39,8 15

Tabela 4.2: Notas parciais do candidato e suas respectivas pondera-

¢coes

8,5.5+9,1.4+---4+7,421+6,0.1  126,1
15 15

X= =8.,41.

Assim, a média final do candidato é igual a 8,41.

Exercicio 4.1.1. Calcular a média ponderada das notas de 1 aluno,
que fez uma prova que tem peso 5, um trabalho que tem peso 3 e
uma lista de exercicios que tem peso 2. O aluno conseguiu 8,5 na

prova, 9,0 no trabalho e 6,0 na lista de exercicio.

Exercicio 4.1.2. Vocé estd assistindo a um curso de psicologia no
qual sua nota é determinada a partir de cinco fontes: 50% da média
de seus testes, 15% de seu exame no meio do curso, 20% de seu
exame final, 10% de seu trabalho no laboratorio de psicologia e 5%
do trabalho feito em casa. As suas notas sdo 86 (média dos testes),
96 (exame no meio do curso), 82 (exame final), 98 (laboratorio de
psicologia) e 100 (trabalho de casa). Qual é a média ponderada de

suas notas?
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4.1.1 Média geométrica

Utiliza-se em psicologia com dados relativos como porcenta-

gens ou taxa de incremento e se calcula por meio da seguinte forma:

Mg = /x1x2 -+ Xn

Exemplo 4.1.2. Um jovem, durante trés meses, teve a seguinte va-
riacdo de grau de ansiedade, considere que o grau varia de 0 a
100%. O primeiro més foi de 20%, o segundo de 10% e o terceiro
de 30%. Um psicologo deseja conhecer o aumento médio percen-

tual ao final desse periodo.

Para facilitar os cdlculos considere que inicialmente foi 100%,
logo no primeiro més foi para 120%, que, na sua forma decimal,
escreve-se 1,2. Esse raciocinio serd o mesmo para os trés aumentos,

entdo queremos a média geométrica entre: 1,2; 1,1; e 1,30.

Mg = Wx1x2 %, =V12x1.1x1.30 = v1.716 = 1.19721

Assim O aumento do grau de estresse foi de 19,72% por més

em média.

4.1.2 Média harmonica

A média harmonica € utilizada em casos em que € necessdrio ter
a média de variacdo em relacdo ao tempo. E calculada da seguinte

forma:

1

1(1 1 1
2<E+;2+“.+;n)

My =
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uma distribuicio de frequéncia

A média harmoénica é sempre menor ou igual a média geomé-
trica e, por tanto, também inferior ou igual a média aritmética.

Sendo n a quantidade de elementos.

Exemplo 4.1.3. Uma jovem ansioso realiza um percurso pra uni-
versidade duas vezes. Na ida, ele faz o percurso com uma veloci-
dade vi =90km/h e na volta, ele realiza o mesmo percurso com ve-
locidade de vy = 110km/h. Qual foi a velocidade média ao juntar-

se ida e volta?

Quando se usa a média harmdnica? Note que a distancia € a
mesma, para a ida e para a volta desse jovem ansioso que vai a uni-
versidade, o que muda € a velocidade causada pela ansiedade do
jovem, consequentemente, estd relacionado ao tempo. Se aumentar
a velocidade, € 6bvio que o tempo que se leva para percorrer uma
mesma distincia diminuird, logo, essas grandezas sdo inversamente
proporcionais. Quando se usa grandezas inversamente proporcio-

nais, pode-se usar a média harmoénica.

1 JR—
11, 1)
z(ﬂz)

4.2 Média de variaveis discretas (sem intervalo

My =

=99%m/h
> (50 + 7o)

de classe) de uma distribuicao de frequén-
cia
A média € calculada usando a férmula:

n
Z xifi
i=1

n

X =
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uma distribuicio de frequéncia

n
Sendo n = Zf,-.
i=1

Exercicio 4.2.1. Calcule a média da varidvel discreta (sem inter-

valo de classe) de uma distribuicdo de frequéncia.Considerando os

niimeros de criancas nascidas dos funciondrios e professores do

curso de psicologia no ano 2017.

Numero de criangas  f;
0 2

1 8

2 10
3 12

4 4
Total 36

Tabela 4.3: Uma frequéncia do ndmeros de criangas

Exercicio 4.2.2. Na Tabela abaixo temos as frequéncias relativas

do niimero de idosos com transtorno de ansiedade por Covid 19 em

5 grandes municipios. Calcular a mediana.

Municipios

Numero de idosos

A

O aw

E

2913
4500
4826
4928
5000

Tabela 4.4: Frequéncia do nimeros de idosos

Exercicio 4.2.3. Na Tabela abaixo temos as frequéncias relativas

do niimero de jovens que tem inteligencia relativa (é a capacidade
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de distinguir e tornar visivel o invisivel, permitindo-nos escolher)

em 6 grandes municipios. Calcular a média.

Municipios Numero de idosos

1 2980
2 2800
3 2789
4 2890
5 2900
6 2800

Tabela 4.5: Frequéncia do nimeros de criancas em seis municipios

4.3 Meédia de variavel continua (com interva-

los de classe)

Quando os dados estiverem agrupados numa distribuicdo de
Frequéncias, usaremos a média aritmética dos valores xy,x2,x3,- -+ , Xy
ponderados pelas respectivas frequéncias absolutas: fi, f>, f3,++, fa

vezes respectivamente, a média aritmética sera:

Y xif;

xfitxfot--Axfi =
1+ H++f d
S1+f. fi Y5
=1

X =

Sendon =Y, fi.

Exercicio 4.3.1. Determinar a média da distribuicdo:
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Rendas Numero de familias

2F4 5
46 12
6F8 13
810 6
1012 4

Tabela 4.6: Valores ficticios

Sendo que a & b significa: fechado em a e aberto em b. Sendo
niimeros inteiros, o intervalo 2 - 4 tem os niimero 2 e 3, porém o

niimero 4 ndo estd presente nesse intervalo, pois estd aberto.

4.4 Mediana

A mediana de um conjunto de dados corresponde ao valor que,
no conjunto de dados, separa-o em dois subconjuntos de mesmo
nimero de elementos, quando estes estdo ordenados segundo uma
ordem de grandeza. E, portanto, o valor que ocupa a posicdo cen-
tral quando todos os valores observados estao dispostos em ordem
crescente ou decrescente de magnitude.

Colocando os valores em ordem crescente, a mediana € o valor

que divide a amostra, ou populagdo, em duas partes iguais. Assim:

0% 50% 100%

Figura 4.1: Mediana

Varidvel discreta (dados ndo agrupados, porém, ordenados):
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agrupados

* Se n for impar, a mediana serd o elemento central (de ordem
n+1
7 )

* Se n for par, a mediana serd: Xz +Xu ;.

A mediana é frequentemente utilizada em séries de dados que
tem uma distribuicdo muito assimétrica, ja que em este caso nem
sempre em dados psicoldgicos é adequado utilizar a média aritmé-

tica.

Exemplo 4.4.1. Uma varidvel psicolégica X toma os seguintes 7

valores distintos: 1,2,5,6,7,8 e 12. Determinar a mediana.

Pode-se observar que o valor da varidvel x; = 6 deixa 0 mesmo
nimero de observagdes, um total de 3 para cada lado. Assim, o

valor da mediana é: M; = x; = 6.

Exemplo 4.4.2. Uma varidvel psicologica X toma os seguintes 6

valores distintos: 9,2,5,3,6 e 8. Determinar a mediana.

Neste caso, o primeiro que se deve fazer € organizar os dados
em ordem crescente, ou seja, 2,3,5,6,8 ¢ 9. O valor da varidvel
que deixa o mesmo ndmero de observacdes a ambos os lados, a

mediana, situa-se entre 5 € 6. Assim, M; = 5%6 =5,5.

4.5 Calculo da mediana — variavel continua ou

dados agrupados

1. Calcula-se a ordem n/2. Senho varidvel continua nio se pre-

ocupe se n € par ou impar

2. Pela f,. identifica-se a classe que contém a mediana (classe
md)
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agrupados

3. Utiliza-se a formula:

Md = Iy + LZJC"”).A
fma

Sendo: [y o limite inferior da classe Md; n o tamanho da
amostra ou populacdo; A € a amplitude e fys4, frequéncia da
classe da mediana e Y f,,, a soma das frequéncias da classe

da mediana.

Para determinar o valor no intervalo mediano considere a se-

guinte figura:

N

Ni—i

Figura 4.2: Determinagdo da mediana para dados agrupados em

intervalos

O valor médio sera: M; = L,_; —d. Determina-se d usando
uma propriedade de semelhanga dos tridgulos: AABC e AADE, ou

seja,

DE CB
AD AB
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agrupados

0=

—Nii  Ni—Niy
d  Li—Li

Substituindo o valor de d = L;_; — M, na equacdo 4.5 tem-se:

Y—Nii  Ni—N
My—Liy Li—Li
Fazendo N;_1 =Y fan, N = n, nj = Fygg € Li—1 = lyy4 temos:
n_
My = lya+ 7(2 Zfan) Aj
Sfua

Sendo A; a amplitude igual a L; — L;_.

Exemplo 4.5.1. Dado o seguinte intervalo de estresse. Calcule o
valor da Mediana (Md).

Nivel de Estresse  Frequéncia Frequéncia Acumulada

1500 - 2000 10 10
2000 F 3000 40 50
— 3000 - 4500 62 112
4500 7000 24 136
7000 F 10000 4 140

Tabela 4.7: Distribui¢ao de frequéncia do nivel de estresse

Sendo A = 4500 — 3000 (amplitude da classe da mediana).

140

M = 3000 + (2‘62).1500 = 3483,87
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4.6 Distribuicao de frequéncia niao unitarias

Quando a distribuicdo de frequéncia ndo ¢ unitdria, utiliza-se
o seguinte critério para determinar o valor da mediana: seja NV; a
primeira frequéncia absoluta acumulada igual ou superior a N/2,

entdo:
e Se N;_; <%<N[—>Md=x,-
N i+X;
° SeN,:7 HMd:%

Exemplo 4.6.1. Obter a mediana da seguinte distribuicdo de frequén-

cia
Nivel de Estresse | Frequéncia | Frequéncia Acumulada
2 3
3 2
5 3

Tabela 4.8: Distribuicdo de frequéncia do nivel de estresse

A metade das observagdes corresponde a N/2 = 4. O valor da
varidvel que contém uma frequéncia acumulada de 4 € x, = 3, com
N, =5.

Nivel de Estresse | Frequéncia | Frequéncia Acumulada
2 3 3 MNii= N1
Xi = X2 3 2 3 — Ni=N;
5 3 8

Figura 4.3: Passos para calcular a mediana

Portanto, como N; < % < N, — 3 <4 <5, entdo a mediana
sera: My =x, — M, = 3.
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4.7 Calculo da moda- variavel continua ou da-

dos agrupados

Denota-se por a e b as distancias respectivas dos intervalos an-

terior e posterior da classe modal como se observa na figura abaixo.

Li—z Loy M, L; Lisa

Figura 4.4: Determinacdo da moda para dados agrupados em inter-

valos

Observa-se que ah;_| = bh;; . Assim, temos:

a b a+b

—|— —
hivi  hi-r hipr+hig

ue hiy1(a+b) < hi— )a-
hi—1 + hitq hi—1+hiy !

Como M, = L;_| +a, tem-se:

hiv1
M,=1L;_ _ i
o 1+<hi—l+hi+l>al
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Exemplo 4.7.1. Considere a seguinte distribuicdo de frequéncia

encontra a Moda (M,).

Niveis de ansiedade Frequéncia

0,9 1,3 20
1,3 1,6 40
1,6F2,2 25
2,2F3,0 75
3,0+5,0 2,5

Tabela 4.9: Distribui¢ao de frequéncia de niveis de ansiedade

25

M, =13+
? ’+(20+25

>0,3:1,467

Exemplo 4.7.2. Dado o seguinte intervalo de estresse. Calcule o
valor da Moda (Mo).

Nivel de Estresse  Frequéncia Frequéncia Acumulada

2FH4 5
46 12
6F8 13
810 6
1012 4

Tabela 4.10: Distribui¢do de frequéncia de niveis de estresse

4.8 Percentis e outros fractis

Defina-se quantis de ordem k como os valores da variavel, or-
denada de menor ao maior que divide em k partes com a mesma

frequéncia de observagdes. O primeiro quantil de ordem k deixa a
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4.8 Percentis e outros fractis

sua esquerda a fragdo 1/k de frequéncia de observacdes. O r-ésimo
quantil de ordem k deixa a sua esquerda a fragéo r/k de frequéncia
de observacdes. Por exemplo, o quantil 15 de ordem 100 deixa por
debaixo a 15% dos valores do total da série completa de valores.
As quantidades mais utilizadas sdo os percentis, quartis e decis, o

quais os quais se descrevem da seguinte forma:

* Os percentis sdo os 99 pontos que dividem a distribuicdo em
100 partes, tais que dentro de cada uma esta incluido a 1%
dos valores da distribuigao.

* Os quartis sdo os trés valores da varidvel que dividem a dis-
tribuicdo em 4 partes iguais, em 4 intervalos, dentro de cada
qual estd incluido 25% dos valores da distribuicdo. O percen-
til 25 P»5 seria igual a Q, o percentil Psq seria igual a P; 2
(igual a mediana) etc.

* Os decis sdo 9 pontos que dividem a distribui¢cdo em 10 par-
tes iguais, tais que dentro de cada uma 10% dos valores da
distribuicdo. O percentil Pjq seria igual a Dy, o percentil 20

Py seria igual ao decil 2 (D;) etc.

Além de usar quartis para especificar uma medida de posicdo,
podemos também usar os percentis e os decis. Esses fractis comuns

sdo resumidos a seguir.

Quartis Divide em 4 partes iguais: 01,0,¢ 03
Decis Divide em 10 partes iguais: | Dy, D,, ---, Dyg

Percentis | Divide em 100 partes iguais: | Py, P>, ---, Pioo

Tabela 4.11: Quartis, decis e percentis
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Os percentis sdo geralmente usados nas areas relacionadas a
psicologia para indicar como um invididuo se compara a outros em
um conjunto. Eles tmabém podem ser usados para identificar va-
lores excepcionalmente altos ou baixos. Por exemplo, as notas de
uma avaliacdo psicoldgica e as medidas de crescimento de criancas
sdo normalmente expressas em percentis. Por exemplo, as notas ou
medidas no 95% percentil ou acima sdo excepcionalmente altas, en-
quanto aquelas no quinto percentil ou abaixo sdo excepcionalmente
baixas.

Observe que existem trés valores da varidvel que dividem as

observagdes em quatro partes iguais.

50%
Mediana 0% I —
mMd
25% 25% 25%
Quartil | | ! >
Pia P12 Pa/a
10%1 10%
Decil $ ?% —
D1 D2 Ds
1% 1% 1%
Percentil — —
P1 P2 Pas

Figura 4.5: Medidas de quartis, decis e percentis numa reta

Exemplo 4.8.1. Encontre os quartis da seguinte varidvel (x;):
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Num. de ansiosos (n;) Freq. (f;) Freq. Acumulada (f,.)

1 3 3
5 2 5
6 5 10
8 3 13
10 3 13
11 8 24
12 11 35
14 7 42

Tabela 4.12: Distribuicao de frequéncia do nimero de ansiosos
* O primeiro quartil sera:

%:%:10,5%10<10,5<13

Assim, tem-se que P4 =8

* O segundo quartil (mediana) sera:

N 42
—=—=21=16<21<24
2 2

Portanto, representando o diagrama das frequeéncias acumu-

ladas tem-se: Py, =11

e Terceiro quartil

42
STN:3T:21_>31’5<24<35

Portanto, representando o diagrama das frequeéncias acumu-

ladas tem-se: P34 = 12
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4.9 Representacao de dados

Os investigadores em psicologia precisa da estatistica para ob-
ter conclusdes vélidas a partir dos dados. O método estatistico se
tem convertido em parte essencial para geragdo do conhecimento
cientifico, e em praticamente todas as publicacdes especializadas
em quase qualquer campo de conhecimento as técnicas estatisticas
tem um papel muito importante.

Frequente problema em psicologia surge na hora de mostra gra-
ficamente os resultados obtidos. As vezes, é necessario mais de dois
eixos de coordenadas. Um plano bidimensional o mdximo que se
pode representar sdo trés eixos. As coordenadas polares permitem
representar num grafico bidimensional qualquer nimero de eixo de
coordenadas.

Um passo prévio para o cdlculo das coordenadas polares € in-
dicar angulos das varidveis consideradas. A indica¢do do angulos
para as variaveis é diferente se existe valores negativos ou nao, se
os valores forem padronizados numa escala de 0 a +1, ndo existirao

valores negativos.

4.9.1 Representacao dos dados em coordenadas polares

As coordenadas polares de cada elemento da amostra ou popu-
lagdo se calcula determinando a resultante para cada um dos eixos
ou varidveis, ou seja, mudando sucessivamente o ponto na dire¢ao
de cada eixo numa distancia igual ao valor da varidvel correspon-
dente: o dngulo resultante e a distncia a origem sdo as coordenadas
polares. Em geral, é mais facil calcular e representar as correspon-
dentes coordenadas retangulares mediante a seguinte transforma-

¢do:
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n
X = Z |zi| cos(@)
i=1

n
Y = Z |Z,’| SiIl(OC
i=1

Em que X e Y sdo coordenadas retangulares para cada no gra-
fico polar, z € o valor desse caso para a varidvel i, & € o dngulo em
graus indicado para a varidvel i e n € o nimero da varidvel. O valor
de n sempre seria o dobro do nimero de varidveis que realmente
existem.

E necessario passar de angulo a radianos e para isso utiliza as

seguintes varidveis:

X= Z|zl\sm 180)

Y = Z|z,|sm 180)

i=1
As coordenadas polares nos permite ver de forma gréfica as la-
cunas que tem uma composicido mais semelhantes para os parime-

tros que se tem considerado na varidvel psicolégica depressao.
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Nivel de depressdo 5,

Nivel de depressao 1

Nivel de depressdo 4 Nivel de depresséo 2

Nivel de depressdo 3

Figura 4.6: Gréfico de coordenadas polares representando 5 niveis

de depressao

4.9.2 Comentarios gerais

Os parametros de posi¢do mais frequentes em psicologia sdo a
moda, mediana e média. Em um nimero particular, eles frequen-
temente tomar valores diferentes, mas em certos casos (amostras
simétricas como 4,4,8,8,8,8,9,9) podem coincidir. A moda se uti-
liza poucas vezes na literatura cientifica e quase nunca forma parte
da inferéncia estatistica. A média é a medida de posi¢do mais fre-
quente em estatistica, radicando sua principal ventagem a facili-
dade no tratamento tedrico. Entretanto, como medida descritiva,
apresenta a desvantagem de ficar fortemente afetada pelos valores
extremos da amostra, coisa que nao existe com a mediana. Consi-

dere o seguinte dados:

1245 | =325 |%=3,5
134,12 | §=5,00 | §=3,5

Observa-se que a mudanga de 5 pra 12 faz mudar drasticamente

a média, mas a mediana fica inalterada.
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4.10 Exercicios

1. Dado os seguintes niveis de estresse (variando de 0 a 10) de
12 jovens: 6,4,8,4,5,6,5,4,3,2,1,4. Encontre:

(a) A média, a mediana, a moda dos niveis de estresse dos

12 jovens.

2. A tabela a seguir contém o Peso (em kg), Altura (em cm.),
Idade e Género (homem, mulher) de trinta e seis individuos
(Ind.),que tem inteligéncia intelectualmente dotada (habilida-

des em um ou mais dominios intelectuais)

Ind. P A I G |Ind. P A I G
1 75 173 21 H| 19 55 160 22 M
2 81 178 22 H| 20 72 174 21 H
3 56 162 22 M| 21 56 161 23 M
4 68 180 21 M | 22 84 182 22 H
5 79 182 24 H | 23 61 163 24 M
6 89 185 22 H | 24 76 172 22 H
7 62 157 21 M| 25 68 169 21 M
8 59 165 22 M| 26 58 162 24 H
9 83 180 23 H | 27 78 178 22 H
10 62 157 21 M| 28 77 165 21 H
11 71 182 22 M| 29 55 163 24 M
12 78 174 25 H | 30 77 181 23 H
13 81 181 22 H | 31 75 174 23 H
14 60 167 21 M| 32 68 178 21 H
15 89 185 22 H | 33 82 190 21 H
16 59 155 22 H | 34 63 173 21 M
17 75 177 24 H| 35 62 174 21 M
18 81 183 22 H | 36 68 182 22 M

Com a ajuda do SPSS:

82
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(a) Calcular as medidas descritivas de posicdo associadas a

distribuicdo de frequéncia de cada varidvel

(b) Calcular as medidas descritivas da variavel peso de acordo

com o cédigo da varidvel género

(c) Calcular as distribui¢des de frequéncia associadas a va-

ridvel peso, altura e idade

3. A faixa etdria de pessoas que procuram apoio psicolégico em

uma clinica. Encontre as porcentagens de cada faixa etdria.

Faixa etaria | Frequéncia | Porcentagens

<25 242

25+ 34 627

35+ 44 679

45 F 54 481

55+ 64 320
> 65 479
Total 2828 100%

4. A quantidade de pessoa que fazem terapias comportamentais
condiconamento aversivo em cada uma das 20 cidade de um

estado do sudeste foram:

30,21,24,35,46,57,56,67,76,79,45,67,54,45 67
78,67,72,73,14,81,15,11,15,89,76,67,77,78,17

Suponha que se precisa padronizar os dados. Pede-se usando
o SPSS:
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(a) Encontrar o valor do coeficiente de variagdo de Pearson
dos dados padronizados com média 15 e desvio padrao
2.

(b) Calcular e interpretar o 58° percential

(¢) Calcular e interpretar o 30° decil

(d) Calcular e interpretar o 70° decil

(e) Qual o valor da curtose dos dados brutos?

(f) Representar graficamente os dados brutos com a constru-

¢do de um grafico de barras (colunas) e um de pizza.

(g) Construir o box plot dos dados brutos

5. A quantidade de jovens que tem inteligé€ncia naturalista em
10 escolas sao: 5,4,4,5,5,7,3,7,5, 7. Pede-se:

(a) Facauma tabela de distribui¢do frequéncia para essa quan-
tidade

(b) Encontre as estatisticas de posi¢do unidimensionais co-

muns.

6. Sejam as notas de uma determinada prova em psicologia so-
cial: 3,4,8,5,5,7,3,9,5, 7. Pede-se:

(a) Facauma tabela de distribuicao frequéncia para cada nota

(b) Encontre as estatisticas de posi¢cdo unidimensionais co-

muns.

7. As 15 informagdes a seguir representam as notas da disci-
plina psicologia da saide de uma universidade: 3,4 3,5 4,5
5,05,55,54,64,54,55,56,06,63,53,58
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(a) Insira os dados em uma variavel chamada NOTAS no
SPSS

(b) Faca um resumo estatistico de medidas de posi¢ao
(¢) Gréfico de caixa (box plot)
(d) Recodifique a varidvel em 3 categorias como segue:

e De 3 a5 com o valor 1 (falhou)
* De 5 a7 com o valor 2 (aprovado)
* De 7 a9 com o valor 3 (notavel)

(e) A nova variavel com valores 1, 2 e 3 (visto acima) deno-
mine de QUALIFICACAO

(f) Construa o gréifico de barras e pizza para varidvel QUA-
LIFICACAO

(g) Ordenar as informagdes contidas nas colunas NOTAS e
QUALIFICACAO

8. Os seguintes dados sdo o nimero de dias que tem faltado ao

trabalho os alunos na pandemia de Covid 19:

W o N = O = O
hn L © O N = N
N = = = = =
—_ D O = W = W
— W O DN O =
A== N = = O
D N NN = B~ W A

Tabela 4.13: Distribui¢do de frequéncias do nimero de faltas

Pede-se:
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(a) Distribuicdo de frequéncia.

(b) Um diagrama de barras.

9. Uma amostra de 654 representa a populacdo que tiveram di-
agndstico de transtorno depressivo maior (TDM). Pergun-
taram se havia sofrido algma das 10 acdes que apresentam
maus tratos psicolégico em trés meses anteriores a entrevista;
o mesmo se fez em relacdo das 10 acdes que representam
maus tratos fisicos. Os dados estdo na tabela abaixo. Com-
parar os dois tipos de maus tratos com base nas medidas:
media, mediana e percentis 10,25,75 e 90.

Tabela 4.14: Populag@o que tiveram diagndstico de transtorno de-

pressivo maior

Quant. 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Psicolégicos | 397 104 78 30 10 10 12 5 3 1 4
Fisicos 518 76 31 10 11 3 2 0 O 1 2

10. Seque a quantidade de pessoas que tiveram crise de ansiedade

no periodo da Covid 19 em 30 cidades num estado brasileiro.

175,165,167,172,176,178,179,185,169,178,179,180,175,173,180
178,167,172,173,174,181,165,181,165,189,176,167,177,178,167

Pede-se:

(a) Distribuicdo de frequéncia agrupando em intervalos de
amplitude 5

(b) Qual a média de pessoas que tiveram crise?

(¢) Fazer um histograma
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11. Completar a seguinte tabela de distribui¢do de frequéncias.

I; fi | Fac;
12+ 15 45
1521 87
21+ 32 158
32+ 36 101
36 40 29
40 48 11
48 53 10

12. Completar a seguinte tabela de distribuicdo de frequéncias.

Sendo n; a frequéncia, h; amplitude, f; percentual da frequén-

cia relativa e F.,,. percentual da frequéncia relativa acumu-

lada.

n; Ji | Facum. Xi hi
OF50 | 2 (0+50)/2 =25 | 50
50+ 0.04
100 0.12

0.13 175

200~ | 119 50
F 300 0.11
300 | 171
F400 | 188
F 450 | 200 425

13. Realizou-se uma investiga¢do que proporcionou os seguintes

resultados:
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14.

x |0} 12 |3]4]5]6

Pede-se:

(a) Tabela da distribuicao de frequéncias
(b) Porcentagem de menores ou iguais a 3

(¢) Porcentagem de maiores que 5

Em um estudo realizado sobre o hdbito de fumar por ansie-
dade, entrevistou 100 pessoa. A varidvel X mede o nimero

de cigarros consumido diariamente:

Numero cigarros (X) | Nimero pessoas

14 5

46 8

6+ 10 15
1015 35
15+ 20 24
20+ 40 11
40 80 2

Pede-se:

(a) Frequéncias relativas e cumulativas
(b) Qual o nimero de classe e largura das classes(amplitude)?

(¢) Histograma de frequéncias e curva cumulativa

15. Considere a seguinte distribuicao de frequéncia:
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Y Frequéncia
0+ 100 13
100 200 15
200 + 300 20
300 400 8
400 F 500 4

Pede-se:

(a) Frequéncias absolutas e cumulativas

(b) Frequéncias relativas e cumulativas

(¢) A classe modal

(d) Qual a porcentagem dos Y...

...entre 100-200?
...menos de 300?
...menos de 2807
...acima de 2207

16. A tabela a seguir classifica um grupo de pessoas de acordo

com a frequéncia com que léem jornais e assistem televisao

Periodo

Todos os dias
Algumas vezes

Nunca

TV Jornais
20 70
60 70
30 30

Tabela 4.15: Distribuicdo de frequéncias

Pede-se:
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(a) Insira os dados e obtenha a tabela que mostra a distribui-

¢d0 conjunta em percentuais

17. Numa pesquisa de psicologia perguntou-se aos individuos se
no tultimo més tiveram dor de cabecga por causa do estresse,
anotou-se os resultados por género e por classe social (4 ni-
veis, do mais baixo ao mais alto). Represente graficamente
no SPSS esses dados.

Classe 1 Classe 2 Classe 3 Classe 4
H M H M |H M |H | M
Dor | Sim | 197 | 195 | 129 | 141 |40 |35 |8 |5
Dor | Nao | 789 | 825 | 635 | 675 | 361 | 395 | 84 | 110
Totais 986 | 1020 | 764 | 816 | 401 | 430 | 92 | 115
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Capitulo

Medidas de dispersao

5.1 Maedidas de dispersao ou variabilidade

Estas medidas de variabilidades s@o utilizadas para quantificar
o grau de variabilidade dos valores de uma amostra de dados em
torno da sua média. Para avaliar o grau de variabilidade ou dis-
persdo dos valores de um conjunto de ndmeros, lancaremos mao
das estatisticas denominadas medidas de dispersdo. Essas nos pro-
porcionardo um conhecimento mais completo do fendmeno a ser
analisado, permitindo estabelecer comparacdes entre fendmenos da
mesma natureza e mostrando até que ponto os valores se distribuem
acima ou abaixo da medida de tendéncia central.

A informagdo fornecida pelas medidas de posi¢do ou tendén-
cia central necessita, em geral, ser complementada pelas medidas
de dispersao. Estas servem para indicar o quanto os dados se apre-
sentam dispersos em torno da regido central (média mediana e a
moda). Caracterizam, portanto, o grau de variacio existente na se-

rie de valores e servem para medir a representatividade das medidas

Estatistica e Psicologia 1 Edwirde et al.



5.1 Medidas de dispersao ou variabilidade

de tendéncia central. As medidas de dispersdo que nos interessam

sao:
* Amplitude
* Desvio médio
* Variancia
* Desvio padrio
* Coeficiente de variagdo
* Erro padriao da média

* Amplitude interquartil

5.1.1 Amplitude

E a diferenca entre o maior e o menor dos valores da amostra de
dados psicoldgicos. A sua utilizag@o, além de mostrar o maior des-
vio, serve para uma avaliacdo preliminar dos dados, verificando-se
a possibilidade de possiveis erros nas coletas destes ou nas digita-
¢oes, ja que as varidveis podem apresentar extremos conhecidos. A

férmula para encontrar a amplitude sera:

A= Valormax. - Valormin.

Exercicio 5.1.1. Considere a seguinte amostra qualquer formada
pela idade de jovens que apresenta estresse causado pela Covid
19. Ildades=[17,23,21,20,19,19,21,21,20,25]. Qual o valor da am-
plitude?
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5.1.2 Desvio Médio

Desde que se deseja medir a dispersdo os dados em relacdo a
média, parece interessante a andlise dos desvios em torno da média.
Isto é, analisar o desvio médio absoluto de um conjunto de dados

X1,X2,- -+ ,x, € definido por:

n
DM:;Z]x,-—ﬂ

i=1
Sendo que as barras verticais representam o valor absoluto ou

moédulo, por exemplo,

— 3] = 3. Note que nesta defini¢do esta-
mos trabalhando com o desvio médio, isto €, tomamos a média dos
desvios absolutos. Isso evita interpretacdes equivocadas, pois, se
trabalhdssemos apenas com a soma dos desvios absolutos, um con-
junto com um nimero maior de observacdes tenderia a apresentar
um resultado maior para a soma devida apenas ao fato de ter mais

observacoes.

Exercicio 5.1.2. Considere o niimero de enfermos em trés clinicas
de uma pequena cidade do interior da Paraiba (3, 4, 5). Encontre

o desvio médio.

Abaixo temos 4 féormulas para encontrar desvio médio para da-
dos discretos ou continuos, para dados agrupados ou para dados nao

agrupados.
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discretas ou
continuas

) Dados brutos ou discretos Dados agrupados ou
amostrais

ou
populacionai

continuos

Para dados amostrais DM — Z |"r' - T|f
"

n— —

Para dados

populacionais

Sabe-se gue n & uma amostra da populagio N. Assim, N =>n.

Figura 5.1: Quatro férmulas para encontrar desvio médio

5.1.3 Variancia

A variancia de uma varidvel x (S?) mede a dispersdo dos va-
lores entorno da média. Obtém-se (S?) pela soma de quadrados
dos desvios de cada valor x1,xp,- - ,x, em relacdo a média amos-
tral ou populacional X e U, respectiovamente, dividida pelo nimero
n — 1(amostral) ou n(populacional). Desse modo a §? é a média dos
n - 1 desvio quadraticos e independentes.

E possivel definir a variancia usando o divisor n-1 no lugar de
n; essa € a diferenca entre os conceitos de varidncia amostral e va-
ridncia populacional comentado acima, que serd mais relevante na
inferéncia estatistica. Para dados discretos ou valores ndo agrupa-

dos a férmula sera:

¢ Variancia amostral

i(X_:u)z n n
g2 — i=l _ 1 ng_ (X )
n—1 n—1 ! n
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Exemplo 5.1.1. Calcular a varidncia e o desvio padrdo amos-
tral dos seguintes das idades de 4 criancas com problemas

psicoldgicos. As idades foram 4,6,8, e 10.

2
§? = 1[42+62+82+102 (4+6+8+10)
3 4
1 282 20
216— | = == =6,667
3[ 4] 3 ’

O desvio padrio seria entdo: S = V2 = /6,667.

* Varidncia populacional

2 iil(X_‘u) [Z 1x)2]
oc=—"—= X; i1 %

Exemplo 5.1.2. Calcular a varidncia e o desvio padrdo po-
pulacional dos seguintes das idades de 4 criancas com pro-
blemas psicologicos. Suponha que as idades foram 4,6,8, e

10 venham de uma populagdo (e ndo de uma amostra).

1 44+6+8+10)32
o2 47¥+§+§+m2(*_+'+)
4 4
1 282
- 216 — =—
=3[

O desvio padrdo populacional seria entdo: 6 = vV 02.
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O desvio padrao € calculado da seguinte forma: S = V82, Va-
lores grande no desvio padrio significa que os valores amostrais
estdo bem distribuidos em torno da média, enquanto que um des-
vio padrio pequeno indica que eles estdo condensados préximos da
média. Em poucas palavras, quanto menor o desvio padrdo, mais

homogénea € a amostra.

Figura 5.2: Dispersdes dos desvios padrao em relacdo a média

Calculo da variancia e desvio padrao para dados amostrais agru-
pados

A férmula para encontrar a variancia para dados agrupados sera:

1 lxlFl)2

| Ln-
A férmula para encontrar o desvio padrdo sera:

S=+82

Para melhor interpretar a dispersdo de uma varidvel, calcula-se
a raiz quadrada da variancia, obtendo-se o desvio padrido que serd
expresso na unidade de medida original.
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5.1.4 Coeficiente de Variacao (CV)

O Coeficiente de variacdo é uma medida de variabilidade pa-
dronizada, ou seja, expressa percentualmente a variagdo dos dados
em relacdo a média. Quando as medidas de duas ou mais varia-
veis sdo expressas em unidades diferentes como peso/altura, ca-
pacidade/comprimento, etc. ndo se pode compara-las através do
desvio padrdo, por este ser uma medida absoluta de variabilidade.
Usa-se entdo o CV, que é uma medida relativa, que expressa o des-
vio padrdo como uma porcentagem da média aritmética. Quanto
mais préximo de zero, mais homogénea € a distribuicdo. Quanto
mais distante, mais dispersas.

Esse coeficiente mede a dispersio em relacdo 2 média. E a
razdo entre o desvio padrdo e a média. O resultado obtido dessa
operacdo é multiplicado por 100, para que o coeficiente de varia¢do
seja dado em porcentagem. O CV fornece uma ideia de precisdo
experimental: quanto menor o CV, menor a variabilidade e melhor
a precisdo experimental. Por outro lado, quanto maior o CV, maior
serd a variabilidade experimental e pior serd a precisdo experimen-
tal.

Ou seja, € utilizada quando se pretende comparar o grau de dis-
persdo de duas distribui¢des que ndo vem dadas pela mesma uni-
dad, se utiliza uma estatistica, devido a Karl Person, denominada
de coeficiente de variacao.

O CV ¢ extremamente afetado pela escala da varidvel resposta.
Por esse motivo ele é, em geral, apenas um bom indicador para
comparar varidveis semelhantes. Podemos calcular o coeficiente de
variacdo populacional ou amostral: se for populacional ou se for

amostral.
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CV:§*1OO
x

Sendo S o desvio padrdo e ¥ a média aritmética. Eis algumas
regras empiricas para interpretacdo do coeficiente de variacio de

Pearson:

* Se CV < 15% ha baixa dispersdo
* Se 15% < CV < 30% ha baixa dispersao

* Se CV > 30% h4 elevada dispersao

Exemplo 5.1.3. O quadro mostra a média e o desvio padrdo de
duas pessoas que apresentam transtornos de ansiedade e compul-
sdo alimentar. Dessas duas quem apresenta maior variacdo em

relacdo as medidas peso (Kg) e altura (m)?

Ind. varidveis Xts CV.%
A Peso  554+9,1  2:4.100% = 16,43%
Altura  1,70£0,02  922.100% = 1,17%
B Peso  68,2+13,6 £2.100% = 19,95%
Altura 1,80+1 %.100% = 55,5%

Observa-se que a menor variagdo no peso e na altura estd no
individuo A, pois o C.V. sdo menores na varidveis peso e altura.

A utilizagcdo do C.V. assume a hipdtoses de que o desvio pa-
drao é proporcional a média, o que nem sempre é assim. O C.V.
¢ uma medida sem dimensdes, pois o numerador se elimina com
o denominador independentemente das unidades de medidas. O
C.V. tem fundamentalmente um valor comparativo para comparar

um método de medida com outro.
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5.1.5 Coeficiente de variacao médio (C.V.M.)

Antes de definir o C.V.M. vamos definir desvio médio (D.M.)

em relagdo a média p da seguinte forma:

O valor p pode ser: p =x ou p = Md(mediana). Assim, tem-se:

DMX DMMd

CVM;= CVM.yg = Md]

]
Alguns autores omite o uso de valores absolutos no denomina-
dor, as vezes incorrendo em coeficiente de variacdo negativo, o que

ndo tem sentido.

Exemplo 5.1.4. As medidas de peso de altura de 6 pessoas com
transtorno de ansiedade generalizada num determinado hospital
estdo na tabela abaixo. Qual é o valor do coeficiente de variacdo

média (em relagao a mediana)?.

Pesos 65 60 65 63 68 68
Alturas | 1,70 1,50 1,68 1,70 1,75 1,80

Tabela 5.1: Medidas de peso e altura

Pesos fi  fu | Alturas f;  fac
60 1 1 1,50 1 1
63 1 2 1,68 1 2
65 2 4 1,70 2 4
68 2 6 1,75 1 5

1,80 1 6

Tabela 5.2: Distribuicdo de frequéncia das medidas de peso e altura
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Pesos: N/2 =3, como 2 < 3 < 4, a mediana dos pesos sera:
Md = 65. Quando as alturas: N/2 =3, como 2 < 3 <4, as mediana
da altura serd: Md = 1,70.

O célculo do desvio medio dos pesos seré:

165 — 65].2 460 — 65.1 463 — 65|.1 + |68 — 65|.2

=2,17
6 Y

DMpeso =

Os célculos do desvio medio das alturas sera:

11,70 —1,70| +--- +[1,80 — 1,70

DM =
6

=0,06

O coeficiente de variacdo dos pesos e alturas serao:

2.17
= 07 033 CValturas =

Vesoszi T A0
Vo 65 1,70

A média ponderado dos pesos e a variancia serdo, respectiva-

mente:

. 2 2 2

De forma andloga a média da altura e varidncia serdo, respecti-

vamente: Xuura = 1,68 € Cuuras = 0,09.
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5.1.6 Escore padronizado

Quando se pretende comparar duas distribui¢des estadisticas ou
duas medidas que nao sejam a média e o desvio padrdo, é necessario
eliminar a influéncia dessas medidas, o qual se faz considerando
uma nova varidvel para cada uma das distribuicdes a comparar, que
se denomina varidvel padronizada.

Seja X é um varidvel estatistica de média X e desvio padrio S,
a varidvel padronizada correspondente é Z.

Xi—X
7

~N(x=0,5=1)

Que € outra medida relativa de dispersao € o escore padranizado
(ou normalizado) para uma medida x;.

Em efeito,

N

xi—Xn;
::l:] ( i % 1) n;

N

Z:

_10
SN
=0

Por outra parte, o desvio padrio tera:
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§2 — ?:1(21' —Z)Z”i

Um valor de escore negativo indica que a observagado x; estd a
esquerda da média, enquanto um escore positivo indica que a ob-

servagdo estd a direita da média, x.

Exemplo 5.1.5. Considere medias e desvios padrées de dois alunos

na disciplina de psicologia e estatistica:

Ana Pedro
Xpa=6,5 ip=35,0
Sa=1,2 Sp=5,0

Tabela 5.3: Valores ficticios da media e desvio padrao de dois alu-
nos

Assim, os escores padronizados sio:

_7,5-6,5

Z
4 1,2

=0,83
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~6,0-5,0
0,9

A melhor performance relativa foi no discente Pedro, pois Zp >

Zp =1,11

Z4. Observe que, em termos absolutos, Ana conseguiu melhor nota.
As notas de Pedro estdo mais dispersas em relacdo a média, ou seja,
quanto mais dispersos os valores em relacdo a média maior o C. V..

O problema em psicologia da sdude é que as diferentes medi-
¢Oes e caracterizagdes, frequentemente, possuem dominios e gran-
dezas distintas. E possivel, por exemplo, que um jovem seja ca-
racterizado pelos atributos descritivos “tempo que tem extresse”,
“idade” ou “salario” etc. O primeiro terd valores pertencentes ao
intervalo [1,100]meses (sendo bem otimista), jd o segundo tere-
mos uma idade entre [0, 100] e o terceiro pertencente ao intervalo
[0,30000]. Para minimizar os efeitos causados em situa¢des como
essas, é necessdrio aplicar procedimentos de transformacgdo de da-
dos (também conhecidos como data transformation). Esse procedi-

mento abrage a normalizac¢do de dados e a conversdao dos mesmos.

Exercicio 5.1.3. Considere a idade de 8 jovens que tem distiirbios
do neurodesenvolvimento. Padronize essas 8 idades de forma que

tenha média 0 e desvio padrdo 1.

25 16 24 20
18 5 4 8

Tabela 5.4: Valores ficticios de 8 niveis de estresse

Exercicio 5.1.4. Padronize os niveis de estresse de 12 idosos de

modo que tenha média 0 e desvio padrdo 1.
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[

0
5
3

g 0 N
~ B~ B
— o0 \O

Tabela 5.5: Valores ficticios de 12 niveis de estresse que variam de
1al0

5.1.7 Detectando outliers em dados psicoldogicos
Método Z padrao

Um ponto discrepante (outlier) em qualquer grafico de dados
¢ uma observacdo individual que se afastya do paderdo global do
grifico. Nos trabalhos de coletas de dados em psicologia, podem
ocorrer observagdes que fogem das dimensdes esperadas - os outli-
ers. Para detectd-los, pode-se calcular o escore padronizado (Z;) e
considerar outliers as observacdes cujos escores, em valor absoluto

(em moédulo), sejam maiores que 3.

Exemplo 5.1.6. Os dados de uma pesquisa psicoplogica revelaram
média 0,251 e desvio padrdo de 0,019 para determinada varidvel.
Verifica-se que o nivel de ansiedade 0,298 e 0,355 podem ser con-
siderados observagoes da referida varidvel.

0,298-0,251 _2 63

e Para x; = 0,298, teremos Z; = 0.0

e Para x; = 0,355, teremos Z; = % =5,473

Obaserva-se que o dado 0,298 pode ser considerado normal, por

outro lado, 0,355 € um outliers, portanto pode ser descartdvel.

Exercicio 5.1.5. Considere as idades de 10 pessoas que sofreram

transtorno alimentar na infdancia. A idade dessas pessoas foram
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8,45,34,57,89,56,45,46,57,97. Existe algum outliers nessas idades?

Se sim, quantos?

Exercicio 5.1.6. Considere as idades de 12 pessoas que sofreram
transtorno alimentar na adolescéncia. A idade dessas pessoas fo-
ram 16,15,19,17,18,17,19,18, 48, 17, 18 e 61. Existe algum outliers

nessas idades? Se sim, quantos?

5.2 Erro-padriao da média

O erro-padrao da média de uma varidvel X, Sg, d4d uma ideia da
precisdo ou da representatividade da estimativa obtida para a mé-
dia. Ele € inversamente proporcional ao tamanho da amostra e di-
retamente proporcional ao Sz. O Erro-padrdo da média é calculado

pela férmula:

Sk
NG
E usual apresentar a média e o erro-padrdao da média da seguinte

forma: S =+ S;.
Embora aparentemente dificil este conceito € bastante facil de

EP:S)EZ

ser entendido quando se conhece a aplicacdo do erro padrdo da mé-
dia: medir a variabilidade de um conjunto de médias de uma mesma
populacdo, em vez da variabilidade das observacdes individuais,
como o faz o desvio padrao. Ou seja, o erro padrao nos dd uma
ideia de qudo varidvel pode ser a média retirada de uma popula-
¢do. Por exemplo, responda intuitivamente: qual dos procedimen-
tos teria mais chance de mostrar a verdadeira média populacional,
se tomdssemos uma amostra de n elementos ou se medissemos toda

populacio? E claro que seria medir toda a populagio como um
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todo, procedimento este que, na maioria dos casos, ndo € possivel
de ser feito. Na pratica, trabalhamos, quase sempre, com amostras.

A distribui¢do amostral das médias segue o padrdo da curva
normal gaussiana, a 4rea total sob ela é igual a 1, com 68% das
médias, aproximadamente, situadas no intervalo entre t —EP e 1L+
EP ao passo que, aproximadamente 95% estdo entre o intervalo
u—2EPeu+2EP.

Na pratica, a distribui¢do amostral das médias pode ser consi-
derada como normal sempre que n > 30 e, quanto maior o tamanho
da amostra n, menor serd o erro padrdo e melhor serd a estimativa
da média da populacio.

Diante disto, podemos afirmar que o erro padréo é um parame-
tro que permite ao pesquisador fazer dois tipos de inferéncias: es-
timar o tamanho provdvel do erro ao redor dos estimadores estatis-
ticos, como a média, por exemplo, e realizar testes de significincia

estatistica para verificacdo de hipéteses.

Exemplo 5.2.1. Os valores abaixo se referem o tempo (em h) em
horas de uma amostra de cinco rapazes que frequentaram uma cli-
nica psicologica. O desvio padrdo dessa amostra é igual a 3,84h.

Determinar o erro padrdo da média da amostra considerada.

Tempo (h) | 178 180 185 176 184

Tabela 5.6: Tempo de cinco rapazes que frequentaram uma clinica

psicolégica

Fazendo o cdlculo temos: EP = 3\%4 =1,71
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5.2.1 Diferenca entre desvio padrao e erro padrao da
média
a) O desvio-padrao amostral €é uma medida de dispersio que indica

0 quanto os valores de um conjunto de dados se afastam da

média amostral (X).

b) Ja o erro-padrido é uma medida de quiao bem a média de uma
amostra representa a média da populagdo (i) da qual ela foi

retirada.

5.2.2 Amplitude interquartil

O intervalo interquartil se calcula a partir dos percentis 75 (Pys)
e 25 (P»s) da seguinte forma: Q = P;5s — Pos = Q3 — Q1. A amplitude
interquartil de um conjunto de dados é a diferenca entre o terceiro
(Q3) e o primeiro (Q;) quartil. Esta medida de dispersdo se utiliza
quando se expressa a posi¢do central por meio da mediana. Essas

duas medidas se observa na grafica de box-plot.

Exemplo 5.2.2. Considere as idades de 10 pessoas que sofrem de
algum transtorno.
Ildades=(18,45,34,57,89,56,45,46,57,97). Qual o erro padrdo da

média?
Considerando o exemplo acima temos:

* Amplitude: A =39—-22 =17

A 22-29,3)24+(23—29,3)2+---+(39—29,3)?
e Variancia: 02 = { 3)"+( 26) - +(39-29.3) =27,6

A 22-29,3)24(23-29,3)2+--+(39-29,3)2
e Variincia amostral: $2 = ( 9:3)"+( 23;2 + (39293 _

29,05
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e Desvio-padrio: S = V82 =573

* Desvio absoluto em relagdo a média:
22-29,3|+]23-29,3|+22—29,3|+-+]39-29,3
DM — | B3] 7|+|20 B4+ ’|:4,8

* Coeficiente de variagdo: CV = 2 ’2391?0 =18,3%

o = £ — 53 _
Erro padriao da média: EP = ol 1,21

* Amplitude interquartil: Al =34 —-25=9

5.3 Exercicios

1. A quantidade de pessoa que fazem terapias comportamentais
condiconamento aversivo em cada uma das 20 cidade de um

estado do sudeste foram:

30,21,24,35,46,57,56,67,76,79,45,67,54,45 67
78,67,72,73,14,81,15,11,15,89,76,67,77,78,17

Suponha que se precisa padronizar os dados. Pede-se usando

0 SPSS ou outro programa:

(a) os escores padronizados de forma que tenham média 15

e desvio padrdo 2

(b) os escores padronizados de forma que tenham média 40
e desvio padrao 5
(¢) os escores padronizados de forma que tenham média O e

desvio padrio 1

(d) os escores padronizados de forma que tenham média 1 e

desvio padrio 2

Estatistica e Psicologia 1 Edwirde et al.



5.3 Exercicios 109

(e) verificar se existe outlers (considere o resultado do item
9)
(f) construir o box plot dos dados brutos

(g) encontrar o valor do coeficiente de variacdo de Pearson
dos dados padronizados com média 15 e desvio padrdo
2.

(h) a amplitude total dos dados brutos

(i) adistribuic@o acima € assimétrica (considere os dados pa-

dronizados com média O e desvio padrdo 1)?

(j) construir o histograma dos dados padronizados com mé-

dia O e desvio padrdo 1
(I) o 58 percential (interprete).
(n) o 30° decil
(m) o 70° decil
(o) ovalor da curtose dos dados brutos?

(p) representar graficamente os dados brutos com a constru-

¢do de um grafico de barras (colunas) e um de pizza.

2. Com os dados da tabela seguinte. Encontre:

X; n;
15 | 400
20 | 350
25 | 400
30 | 150
40 | 10

Tabela 5.7: Distribui¢c@o de frequéncia
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(a) A média e a variancia

(b) Uma representagdo grafica dessa distribuicao

3. A seguinte distribuicdo representa as idades de um grupo de

individuos que assistiram uma palestra sobre transtorno de

personalidade: paranoide (A), narcisica(B) e antissocial (C)

Idade Frequéncia | Idade Frequéncia
15 20 21 48
16 25 25 52
17 30 30 32
18 42 31 44
19 30 50 20
20 37 60 10

Tabela 5.8: Distribui¢ao de frequéncia das idades

* Aqueles entre 15 a 19 (incluso) assistirdo a palestra A

* Aqueles entre 20 a 30 (incluso) assistirdo a palestra B

* Aqueles entre 31 a 60 assistirao a palestra C

Pede-se:

i. Construir uma coluna de varidvel no SPSS que os estratifi-

que. Posteriormente encontre a amplitude de idade dos

individuos em cada grupo.

ii. Construir alguns graficos para os trés grupos formados.

4. Determina-se 20 vezes o nivel de glicose no sangue de uma

mesma amostra de pessoas com ansiedade por meio de dois
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métodos, A e B. Quais dos dois métodos tem maior disper-

sao?

Tabela 5.9: Niveis de glicose nos métodos A e B

A| 140 141 142 127 138 136 135 142 126 148 139 142 141 151 144 146 145 148 147 136
B | 130 132 146 138 145 148 147 135 136 137 141 146 138 131 134 146 139 140 148 146

5. Para ser emocionalmente sauddvel, o individuo precisa acei-
tar a realidade, mesmo quando essa realidade é desagradavel.
Terapeutas em 30 cidades ajudam individuos a alcangarem
aceitag@o incondicional de si mesmo. Suponha que a quanti-

dade de pessoas em cada uma das 30 cidade foram:

175,165,167,172,176,178,179,185,169,178,179,180,175,173,180
178,167,172,173,174,181,165,181,165,189,176,167,177,178,167

Pede-se:

(a) Determinar os escores padronizados de forma que te-

nham média 15 e desvio padrio 2

(b) Determinar os escores padronizados de forma que te-

nham média 40 e desvio padrdo 5

(¢) Determinar os escores padronizados de forma que tenham

média 0 e desvio padrio 1

(d) Determinar os escores padronizados de forma que te-

nham média 1 e desvio padrao 2

(e) Verificar se existe outliers usando o método Z padrao
(considere o resultado dos dados padronizados do item

c)

(f) Construir o box plot dos dados brutos
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(g) Encontrar o valor do coeficiente de variagdo de Pearson

dos dados padronizados com média 15 e desvio padrao

2

(h) Qual é a amplitude total dos dados brutos?

(i) A distribuigdo acima € assimétrica?

(j) Construir o histograma dos dados padronizados com mé-

dia O e desvio padrdo 1

(I) Representar graficamente os dados brutos com a constru-

¢d0 de um grafico de barras (colunas) e um de pizza

Use o SPSS!

6. Segue a quantidade de pessoas que tiveram transtorno de hu-

mor (depress@o e mania) causa cognitiva em 100 municipios

de um estado.

26
34
31
27
33
30
33
31
27
28

39
30
37
34
23
32
29
33
33
30

26
29
34
29
29
26
30
30
31
27

29
32
30
31
27
30
24
32
27
30

34
21
27
27
30
27
30
30
31
31

28
23
33
33
30
33
30
27
27
33

30
29
28
36
31
31
27
27
29
30

29 32
30 36
30 34
32 30
37 27
28 33
30 30
31 33
31 24
33 34

Usando o SPSS. Encontre:

(a) O Caule (ramo) e folha
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(b) A amplitude

(¢) Um Histograma

(d) Determinar o desvio padrio

(e) Septuagéssimo quarto percentil
(f) A variancia e o desvio padrdo
(g) O coeficiente de variacdo (C.V.)
(h) O Box plot

(i) Se existem algum outliers?

(j) A amplitude semi-interquartélica
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Capitulo

Medidas de forma

6.1 Medidas de assimetria

Denomina-se assimetria o grau de afastamento da simetria de
uma distribui¢do de dados. Numa distribuicao simétrica, as frequén-
cias mais altas ocorrem nos valores mais centrais de uma variavel
X, diminuindo gradualmente e de maneira simétrica em relagao aos
valores extremos e originando, aproximadamente, um mesmo nu-
mero de valores menores € maiores que a média, cujo valor é seme-
lhante aos da mediana e da moda. Em uma distribuicio simétrica,
h4 igualdade dos valores da média, mediana e moda.

Numa distribuicdo assimétrica negativa (inclinada para a es-
querda) existirdo mais valores da amostra maiores que a média,
tendo a curva da distribui¢do uma cauda mais longa em relag@o aos
valores menores que a média, cujo valor € menor que a mediana,
que € menor que a moda. Neste caso, a média ndo se localiza no
centro dos dados e a frequéncia diminui gradualmente em relacéo

aos valores menores e, de forma mais abrupta, aos valores maiores
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que a média.

Numa distribui¢do assimétrica positiva (inclinada para a direita)
existirdo mais valores da amostra menores que a média, tendo a
curva da distribui¢do uma cauda longa em relag@o aos valores mai-
ores que a média, cujo valor € maior que a mediana, que é maior
que a moda. Neste caso, a média ndo se localiza no centro dos
dados e a frequéncia diminui gradualmente em relag@o aos valores
maiores e, de forma mais abrupta, aos valores menores que a média.

Observacao: média (¥) = a mediana (X¥) = a moda (M,).
°* M, <X < X (Assimétrica a direita)
* X <X <M, (Assimétrica a esquerda)
* X =X= M, (Simétrica)

Eis uma ilustracdo grafica de uma distrinui¢ao simétrica e dis-

tribui¢des assimétricas.

Media
Mediana N _ Mediana
Moda ] Média

Curva
assintdtica

Curva
assintotica

|

(a) Simétrica (b) Positivamente X

assimétrica assimétrica

(c) Megativamente

Figura 6.1: Ilustracdo grafica de distribui¢des simétrica e assimétri-
cas

Usaremos duas férmulas para o calculo do coeficiente de assi-

metria.

¢ Primeiro coeficiente de Pearson
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Para populacional:

ag=H=Mo
(o)
Para amostral:
x—Md
AS =
S

» Fazendo Md = X segundo coeficiente de Pearson (Coeficiente

de Bowley) tem-se:

Pyjy—X#X—Pjg= Pyjq— Py — 2%
Logo, temos:

Pyjy— Py — 25
as = Bra—Pia
Psjs— Py

A assimetria relativa sera: —1 < .S < 1. O valor S sera Posi-
tivo a medida que o terceiro quartil se afasta de ¥, enquanto

que o primeiro quartil se aproxima da mesma, tendo como

limite: Py /4 — P54, a assimetria assume o valor maximo posi-
P3js—Pyjs
P3js—Py)4
tiva a medida que o primeiro quartil afasta-se da mediana, en-

tivo quando S = 1, ou seja, AS = = 1. Ela serd nega-
quanto o terceiro quartil aproxima-se da mesma, dando como

limite P34 — P54, € a assimetria assume valor maximo nega-
. —P3jatPis
tivo quando AS = -—-+- = —1.
q P3ja—Pyjy
Para corrigir parte do inconveniente de se desprezar a metade
das ocorréncias, Kelley aconselha o uso dos Centis equidis-

tantes da mediana (%), tais como Py 10 = D1 € Py .90 = Dy (per-
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centis 10 e 90, respectivamente), para cdlculo da assimetria,

assim temos:

_ Pooo—Ro10— 2%

AS
Po.oo — P10

Os limites de S variam também de -1 a +1.

Pyt Py —2Py
P3jy— Py

AS

Se:

1. AS =0, diz-se que a distribui¢ao é simétrica (X =¥ = M,)
2. AS > 0, diz-se que a distribui¢do ¢ assimétrica positiva.

3. AS <0, diz-se que a distribuicdo € assimétrica negativa.

Sendo P, /4 o primeiro quartil, ¥ = P, /4 a mediana e P34 o ter-
ceiro quartil.

Ainda pode-se encontrar o coeficiente de assimetria de Fisher
usando o terceiro momento em relacdo a média (ou centro) definido

pela seginte férmula:

(i — %) n
N

Assim, o coeficiente de assimetria de Fisher sera:

ms3 =

m3

ASF:?

Sendo o igual a:
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Exemplo 6.1.1. Considere a seguinte tabela que informa o niimero

de filhos com o niimero de familia:

Nuimerode filhos |0 1 2 3 4 5 6 7
Numerode familia [ 2 3 10 10 5 0 5 O

Tabela 6.1: Numero de filhos e o ndmero de familia:

Para facilitar vamos considerar a seguinte tabela de cédlculo:

xi o Npooxng (xi—%) (x—%)%n (q—%)n
0 2 0 -2,94 17,28 -50,82
1 5 3 -1,94 11,29 -21,90
2 3 5 3 -0,24 8,83 -8,30
3 10 25 30 0,06 0,03 0,002
4 5 30 20 1,06 5,61 5,95
5 0 30 O 2,06 0 0
6 5 35 30 3,06 46,81 143,26
7 0 35 0 4,06 0 0

103 89,85 68,192

Tabela 6.2: Tabela para auxiliar os cdlculos

Substituindo esses valores tem-se:

Y)2n; 89,85
° N 35
Logo, 62 = 1,60 = 4,096
68,192 1 68,192
ASp = — = = —=0,47

35 4,096 143,36

Logo, existe assimetria a direita ou positiva, pois ASy > 0
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6.1.1 Teste de assimetria

Esse teste de hipdtese de assimetria contrasta a normalidade da
distribuicdo da que se tem extraido os dados mediante a conside-
racdo do coeficiente de assimetria amostral. Pretende-se testar as
seguintes hipéteses: Hy : X ~ Normal versus Hy : X ~ Nonormal.

A estatistica de teste serd o coeficiente de assimetria amostral
definido por:

n

(X —X)?
1

A=
(%~ X))

S =
M: ~

(1

i=1

Se a hipdtese nula Hy : X ~ Normal € certa, a estatistica tem
uma distribuicdo assintética normal de média zero e varidncia 62 =
g. Assim, A ~ N(0; %) O teste de hipdtese acima pode ser expresso
da seguinte forma: Hy: X tem simetria normal (assimetria = 0) e
H; : X nfo tem simetria normal.

Se a hipétese nula € certa, o coeficiente de assimetria amos-
tral estima um parimetro da populacio que € zero (o coeficiente de
assimetria de uma distribuicdo normal € zero).

Rejeita-se H, a nivel o para valores grandes da estatistica A. O

teste também pode ser resolvido mediante o coeficiente de assime-
A

Vo

Rejeita-se H, a nivel o para valores grandes da estatistica A,

tria amostral padronizado definido como: A, =

ou seja, se A, ndo estd no intervalo de -2 a 2.

Exemplo 6.1.2. Aplicou-se um teste a quinze alunos de estatistica
e psicologia Il e verificou-se um nivel de vocabuldrio em psicologia
social. Os valores do teste foram os seguintes: 7.1; 5.2; 6.4; 6.7;
3.9;,7.0;,62;7.1;6.3;7.3;58 41;6.7,50e7.7.
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No programa R seria:

X1l<-c (7.1, 5.2, 6.4, 6.7, 3.9, 7, 6.2,
7.1, 6.3, 7.3, 5.8, 4.1, 6.7, 5,7.7)
print (skewness (X1))

n<-length(X1l);n
Bl<—(1/n)*sum( (Xl-mean (X1))"3);B1l
B2<—((1/n) *sum( (X1l-mean (X1))"2))"(3/2);B2
As<-B1/B2;As # As = -0,7477

Por tanto, o coeficiente de assimetria amostral padronizado sera:
A .
Ap = Torm —0.7477,/6/15 = —1.1822, posto que, A, € [—2;2],

logo, aceita a hipétese de normalidade.

6.2 Medidas de achatamento ou curtose

Curtose nada mais é do que o grau de achatamento da curva de
uma distribuic@o de Frequéncias. Isto considerando que uma curva
pode apresentar-se mais achatada ou mais afilada em relagdo a uma
curva considerada curva padrdo ou curva normal.

Estudam a distribuicdo dos dados na zona central da série. A
maior ou menor concentracio de frequéncia préximo da média e na
zona central da distribuicdo dard lugar a uma distribuicdo mais ou
menos apuntada. Por essa razdo, as medidas de curtose se chama

também de apuntamento ou concentragdo central.As medidas de
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curtoses se aplicam a distribui¢des proxima da normal, ou seja, uni-

modal simétricas ou ligeiramente assimétrica.

n n

(i —%)*-3 Z(x,-—i)z Z(xi—i)z (n—1)

i=1 i=1 i=1
(n—1)(n—2)(n—3)o0*

=

n(n+1)

K=

Quando o valor € positivo diz-se que a distribui¢do estd mais
apontada que a normale se denomina leptoctrtico. Quando o valor
é zero ou proximo a zero, a distribui¢do tem o mesmo apontamento
que a distribui¢do normal e se denomina mesocurtica. Por dltimo,
quando o valor € negativo, o apontamento € menor que o da distri-
bui¢cdo normal e se denomina platicurtica.

A curtose ou achatamento é mais uma medida com a finalidade
de complementar a caracteriza¢do da dispersdo em uma distribui-
¢do0. Esta medida quantifica a concentragdo ou dispersdo dos valo-
res de um conjunto de dados em relacido as medidas de tendéncia
central em uma distribuicdo de frequéncias. Denomina-se Curtose
o grau de achatamento da distribuicdo. Para medir o grau de curtose

utiliza-se o coeficiente:

03+ 0
2(Pyo — Pio)

Se:

1. k= 0,263, diz-se que a distribuicdo de frequéncias é meso-

curtica.

2. k> 0,263, diz-se que a distribuicdo de frequéncias € platici-

tica.
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3. k < 0,263, diz-se que a distribui¢do de frequéncias é lepto-

cartica.

Se o valor da Kurtosis for k = 0, entdo tem o mesmo achata-
mento que a distribuicdo normal. Se o valor é k > 0 entdo a dis-
tribuicdo em questdo é mais alta (afunilada) e concentrada que a

distribuicao normal.

Exemplo 6.2.1. A quantidade de estressados em 20 escolas de um
grande cidade sdo: 22,23,25,22,25,25,24,26,26,29,27,32,34,34,33,
35,33,36,36 e 39.

* A média vale: ¥ = 22839 — 29 3

¢ Assimetria vale: A = 20((22-29.3)+ - +(39-29.3)%) _ 0,197

(20—1)(20—2)(20—3)5,39°

20(20+1).24677,4—3.552,2.552,2.(20—1
« A curtose vale: k = 20(20+1)24677.4-3.552.2.552.2.(20-1) _ 1,43

(20—1)(20—2)(20—3).5,39% -

6.2.1 Teste de curtose

Esse teste de hipdtese de assimetria contrasta a normalidade da
distribuicdo da que se tem extraido os dados mediante a conside-
racdo do coeficiente de curtose amostral. Pretende-se testar as se-
guintes hip6teses: Hy : Xnormal versus Hy : Xnonormal.

A estatistica de teste serd o coeficiente de curtose amostral de-

finido por:

Se a hipétese nula Hy : X ~ Normal € certa, a estatistica tem

uma distribuico assintética normal de média zero e variancia 6> =
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2n—4. Assim, B ~ N(0; 2’1—4) O teste de hipétese acima pode ser ex-
presso da seguinte forma: Hy: X tem curtose normal (curtose = 0)
e H, : X ndo tem curtose normal.

Se a hipétese nula é certa, o coeficiente de curtose amostral
estima um parametro da populagdo que € zero (o coeficiente de cur-
tose de uma distribuicdo normal é zero).

Rejeita-se H, a nivel o para valores grandes da estatistica B. O
teste também pode ser resolvido mediante o coeficiente de curtose

amostral padronizado definido como: By = —2—.
\/24/n

Rejeita-se H, a nivel ¢ para valores grandes da estatistica B, ou

seja, se B ndo estd no intervalo de -2 a 2.

Exemplo 6.2.2. Aplicou-se um teste a quinze alunos de estatistica
e psicologia Il e verificou-se um nivel de vocabuldrio em psicologia
social. Os valores do teste foram os seguintes: 5.1; 5.2; 5.1; 6.7;
3.7:7;,62; 7.5 63,53, 58;,4.1;,6.7; 5¢5.7.

1
B, "

B="1-3= —3=-0,27
B2 (

n

(X~ %)’
i=1
Y (X~ %))
i=1

S|

Portanto, o coeficiente de curtose amostral padronizado vale:

g B =02

t/24/15 1,26

Posto que, B; € [—2,+2], aceita-se a hipdtese de normalidade.
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6.3 Grafico Box Plot (box-and-whisker plot)

E uma medida de disperséo, de posicio e de forma. E uma re-
presentacdo de uso crescente pelas suas interessantes propriedades
descritivas. Consiste em um retangulo, que é uma caixa, € um pro-
longamento vertical ou horizontal, que sdo os bigodes (whiskers).
O grafico Box Plot (ou desenho esquematico) é uma andlise grafica
que utiliza cinco medidas estatisticas: valor minimo, valor maximo,
mediana ou segundo quartil, primeiro e terceiro quartil da varidvel
quantitativa. Este conjunto de medidas oferece a ideia da posicao,
dispersao, assimetria, caudas e dados discrepantes. A posi¢do cen-
tral ¢ dada pela mediana e a dispers@o pelo desvio interquartilico
dg = 03— Q. As posigdes relativas de Q1 , O» e Q3 ddo uma no-
¢ao da assimetria da distribui¢do. Os comprimentos das caudas sio
dados pelas linhas que vao do retangulo aos valores atipicos.

Um outlier ou ponto discrepante é um valor que se localiza dis-
tante de quase todos os outros pontos da distribui¢do. A distdncia
a partir da qual considera-se um valor como discrepante € aquela
que supera 1,5dq. De maneira geral, sdo considerados outliers to-

dos os valores inferiores L; = Q1 — 1,5(Q3 — Q1) ou os superiores

aLy=03+1,5(03—01).

Exemplo 6.3.1. Dado as seguintes idades de pessoas de uma grande
empresa que tem desenvolvimento moral: moralidade pré-convencional

segundo a teoria de Kohlberg
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18 18 19 20 20
20 20 20 20 21
21 22 23 24 25
25 25 26 29 30
35 37

Tabela 6.3: Valores ficticios para calculo da gréifica box plot

Conhecendo os valores:

e Md=21,50
* 01=20

« 0;=25,75
e dg=5,75

« LI=0Q;—1,5%dg=11,375

o LS= 03— 1,5%dq = 34,375

— |
18192021 222324252627 2829 30 31 32 33 34*35 36 37
L Q; My Qs Ls

[E—— * *

18192021 222324 2526 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37

Figura 6.2: Ilustrag@o gréfica de um box plot com e sem outliers

Muitos conjuntos de dados de vida real em psicologia tém dis-

tribuicdo que sdo aproximadamente simétricas e t€m curvas em
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forma de sino (normal). Vocé pode usar um grafico caixa-e-bigodes

(box plot) para determinar a forma da distribuigao.

IGR

ety
o Q3
Q11 ?)dQR Q3+ ‘5X|QR
I 1
i i Median |
L 1 I L L 1 i 1 i | 1 L I L 1
Bo -50 Ao 3oy 20 -loy o o 20 30 4o a0

2508 i P

Bo

Bo

Figura 6.3: Tlustracdo grafica do box plot numa distribui¢do normal

O SPSS da os valores discreapantes alto (high) e baixo (low)

separados do ramo-e-folhas, em vez de inclui-los nele.
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var |] Il

war o war  J var | var | var
Lista dependente:
Fv
Lista de fatores
= Bootstrap.
#2 Explorar: Graficos X
Diagramas em caixa Descrit
@ Miveis de fator em conjunto [ Caule e folha
Exibil | © Dependentes agrupados [¥iHistograma
@anq | ©Nenhum

[E Graficos de normalidade com testes

Dispersdo vs. Mivel com teste de Levene

@

[Conunuar][cancelar][ Ajuda ]

Figura 6.4: Ramo e folhas (Caule e folhas) e o histograma

Observa-se que 1,2 e 3 sdo os ramos e o segundo algoritmo sdo

as folhas como vemos na Figura 6.5. Existem dois valores elevados,

a saber, os nimeros das posi¢cdes 20 e 21, respectivamente.
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Freguency Stem & Leaf ——————
auency ramo e folhas

3.00 1. 889
10.00 2. 0000011234 O numero 1 (ramo) tem
5.00 2. 55569 uma frequéncia 3, as
1.00 3.0 folhas sdo 889, ou seja,
2,00 Extremes  (»=35) vem dos nimeros:
Stemwidth: 10 18,18e19.
Each leaf: 1 case(s)
40
21
o |::> Valores maximos
35 ]
30
257
20 |
15+

Figura 6.5: Output do SPSS: Ramo e folhas (Caule e folhas) e o
box plot

Segue os passos para verificar as medidas de assimetria no SPSS.
Selecione a op¢ao Analisar, depois estatistica descritiva. Slecione
a varidvel V e clique em continuar para transporté-la para o campo
Varidvel. Clique sobre o botdao Opcdes ... e, em seguida, marque
as opcoes Curtose (Kurtosis)e Assimetria (Skewness). As férmu-
las para encontrar assimetria e erro padrao da simetria (EPA) so,

respectivamente.

nY Fi(x; — x)°

S P Yy (5
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B 6n(n—1) ~ §
ERA = o D)m—2)mn=3) " Vn

A medida curtose do SPSS € a seguinte:

n(n—1)Y Fi(x;—x)* —38*(n—1)
(n—=1)(n—2)(n—3)8*

Curtose =

E o erro padrio da curtose é dado por:

EPC — 24n(n—1) ~ |24
(n—=2)(n+1)(n+3) V n

Encontre essas estatisticas no SPSS da seguinte forma. Segue o

passos e o resultado no SPSS.
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\ var var var var var var var var var
18 i #5) Descritivos: Opgdes X
18
19 Varidvel(is) || [[] média [] soma
= 9
Estilo | persao

20 | | Desvio Padr3o [ Minimo
20 = | varidncia [] mazimo
20 | | Intervalo [] 8.E. média
20
21 Distribuicdo
21 Cleree  [Clsied
22 ; .

|| Salvarvalores padronizados como variaveis Exibir ardem
23 )
2 [ ] [Bedeﬁﬂir][Cance\ar][ Ajuda ] | | @ Lista de varidvel

. © Alfabética
25 Estatisticas descritivas -
© Médias ascendentes
25 N Assimetra Curiose i
- = — - © Médias descendentes

25 Estaistica | Estalistica | Eno Padida | Zstalistica | Erro Padréo =
26 |V 21 1,287 501 1158 972 - -
29 | Mvalido (de lista) 21 [Cormnuar][ SeilGaar ][ Ajuda ]
30
35
37

Figura 6.6: Medidas de formas no SPSS

6.4 Exercicios

1. Considere as idades de 10 pessoas que sofrem de algum trans-
torno. Idades = (18,45,34,57,89,56,45,46,57,97). En-
contre: O valor da curtose, o valor da assimetria e o erro
padrdo da curtose (EPC) e o erro padrao da simetria (EPA).
Use o SPSS.

2. Considere as idades de 10 pessoas que sofrem de algum trans-
torno. Idades = (34,41,37,51,86,46,55,36,51,82). En-
contre: O valor da curtose, o valor da assimetria € o erro
padrdo da curtose (EPC) e o erro padrao da simetria (EPA).
Use o SPSS.

3. Considere as idades de 10 pessoas que sofrem de algum trans-
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torno. Idades = (34,41,37,51,86,46,55,36,51,82). Pede-
se o coeficiente de assimetria e a curtose. Use o SPSS.

4. Segue a quantidade de pessoas que tiveram transtorno de hu-

mor (depress@o e mania) causa cognitiva em 100 municipios

de um estado.

26
34
31
27
33
30
33
31
27
28

39
30
37
34
23
32
29
33
33
30

26
29
34
29
29
26
30
30
31
27

29
32
30
31
27
30
24
32
27
30

34
21
27
27
30
27
30
30
31
31

28
23
33
33
30
33
30
27
27
33

30
29
28
36
31
31
27
27
29
30

29
30
30
32
37
28
30
31
31
33

32
36
34
30
27
33
30
33
24
34

Usando o SPSS. Encontre:

(a) O coeficiente de assimetria. O que se conclui?

(b) A amplitude

(¢) Um Histograma

(d) A curtose. O que se conclui?
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Capitulo

Medidas correlacionais

7.1 Correlacoes

Indica o grau e sentido da variacdo concomitante de duas ou

mais série de dados. Quanto a classificagao temos:
Segundo critério quantitativo . A correlacao pode ser:

* Perfeito (r = +1)
e Imperfeita (0 <r<1;,—1<r<0)
* Nula (r=0)

Segundo critério qualitativo . A variagcdo pode ser:

Positiva (variacdo no mesmo sentido)

Negativo (variagdo em sentido contrario)

Para o caso de varidvel linear os coeficientes de correlagio para

duas variaveis sdo:
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* ryy (coeficiente de Pearson) para duas varidveis quantitativas

(continuas)
Y90 S
xy = = — =
VI (o —2)2/Y (i —5)2 SeSy
Ou ainda,

R v S
’ VI (i — )2/ (i — 5)?

Esse coeficiente é adimensional, e encontra-se cotado da se-

guinte maneira: —1 <r,, < 1.

* 1, (coefciente de Sperman) para duas varidveis ordinais

6X.D>

=1——
" n(n?—1

* rpp (bisserial pontual) (uma varidvel continua e outra dicotd-

mica

rop = —L—2\/p(1-p)

Sendo:

p = porporcdo de individuos na categoria P da varidvel di-
cotdmica
q = porpor¢do de individuos na categoria Q da varidvel di-

cotOmica
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X, =média na varidvel continua dos individuos da categoria
P

X, =média na varidvel continua dos individuos da categoria

Q

X, = média na varidvel continua de todos os individuos

S; = desvio padrio da varidvel continua

* 1, (bisserial) uma variavel continua e outra dicotomizada

= X0 =X [Pq
Sl y

Sendo:

p = porporg¢do de individuos na categoria P da varidvel dico-
tomizada
q = porpor¢do de individuos na categoria Q da variavel di-

cotomizada

X, = média na varidvel continua dos individuos da categoria
P

X, = média na varidvel continua dos individuos da categoria

Q

X, = média na varidvel continua de todos os individuos
S; = desvio padrdo da varidvel continua

y = probabilidade na ordenada
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* & (quadruplo) para duas variaveis dicotdmicas

(A.D)— (B.C)
VI(A+B)(A+C)(C+D)(B+D)]

A B A+B
C D C+D
A+C B+D N =A+B+C+D

Observa-se que o somatério de A + B + C + D € igual a N.
Sendo que A,B,C e D sdo as frequéncias em cada um dos
elementos da matriz quadrada.

* 1, (tetracorico) para duas varidveis dicotomizadas

Tabela de Davidoff y Goheen:

(A.D)
Iy =
(B.C)
180°vBC
Iy = CcO

Si
vVBC++AD

Para o caso de varidvel curvilinea:

* 1 (coeficiente Eta)

Para distribui¢des multidimensionais:
* parcial:

Primeira ordem rq>3
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Segunda ordem 7534
* Semiparcial ry(3)
e Miiltiplo Ry 23 Ry 234

Exemplo 7.1.1. Considere um banco de dados adaptado formado
por 36 individuos. A base de dados apresenta 15 varidveis de vd-

rios tipos para exemplificar os cdlculos de medidas correlacionais.
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X1 X2 X5 Xa Xs Xo X7 Xs Xo Xio Xu Xz Xiz X Xis

Indl 1 1 1 17 1 1 28 30 69 30 29 22 17 8 1
Ind2 2 1 1 18 1 2 27 43 68 20 30 28 16 9 1
Ind3 3 1 1 7 2 3 14 18 38 30 10 15 9 6 1
Ind4 4 1 1 12 2 2 23 23 50 26 21 25 14 5 1
Ind5 5 1 1 15 3 1 24 19 57 37 24 19 8 3 1
Ind6 6 1 1 6 3 3 14 22 33 15 11 20 11 4 2
Ind7 7 1 2 10 1 3 14 26 30 21 12 27 13 7 1
Ind8 8 1 2 7 1 2 18 20 38 27 8 19 12 6 2
Ind9 9 1 2 9 2 1 14 19 39 20 7 16 10 4 2
Ind10 10 1 2 4 2 3 10 18 22 32 5 12 8 5 2
Indll 11 1 2 2 3 2 5 12 20 16 3 9 4 1 2
Ind12 12 1 2 7 3 1 14 17 37 27 6 14 9 3 2
Ind13 13 2 1 20 1 1 30 29 62 30 28 25 15 7 1
Indl4 14 2 1 9 1 3 18 22 35 30 12 21 11 8 2
Ind15 15 2 1 10 2 2 15 20 41 25 9 24 6 7 1
Indl6 16 2 1 13 2 2 20 25 50 22 20 22 16 4 1
Ind17 17 2 1 11 3 1 16 15 43 21 16 11 8 2 2
Ind18 18 2 1 2 3 3 8 11 19 12 2 8 10 1 2
Ind19 19 2 2 16 1 1 22 33 55 29 28 26 18 5 2
Ind20 20 2 2 8 1 2 18 28 30 16 11 19 16 7 1
Ind21 21 2 2 3 2 3 7 24 24 10 4 23 12 5 2
Ind22 22 2 2 9 2 2 12 20 47 19 7 20 7 2 1
Ind23 23 2 2 2 3 3 9 13 21 22 3 10 5 4 2
Ind24 24 2 2 4 3 1 8 14 23 30 5 12 6 1 2
Ind25 25 3 1 19 1 2 27 27 68 34 25 21 13 7 1
Ind26 26 3 1 14 1 3 24 22 60 32 23 16 8 6 1
Ind27 27 3 1 15 2 1 24 28 70 39 22 18 13 4 1
Ind28 28 3 1 9 2 3 17 19 31 24 10 16 6 7 1
Ind29 29 3 1 8 3 2 12 18 28 20 7 13 5 2 2
Ind30 30 3 1 11 3 1 18 20 46 19 15 17 7 2 2
Ind31 31 3 2 10 1 3 14 20 50 12 6 14 8 5 1
Ind32 32 3 2 13 1 1 18 24 48 19 18 20 14 4 2
Ind33 33 3 2 10 2 2 17 21 37 26 18 19 12 3 1
Ind34 34 3 2 4 2 3 10 18 35 14 6 10 5 2 1
Ind35 35 3 2 10 3 1 16 10 42 18 10 7 3 1 1
Ind36 36 3 2 3 3 2 12 14 17 22 2 9 4 2 2

Tabela 7.1: Tabela adaptada para os célculos correlacionais

Suponha que as varidveis foram definidas da seguinte forma:
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1. Identificacdo do individuo: De 1 ao 36
Foram considerados 36 individuos.

2. Método psicolégico aplicado : My, M, e M3 (Varidvel inde-
pendente principal)
Trata-se de uma varidvel experimental em que cada uma das
quais representam trés métodos psicoldgicos: My, Mr e M3 é
o método misto, mesclando os métodos 1 e 2.

3. Teve assisténcia psicoldgica : 1 (Sim) e 2 (N@o)
Definida pelo fato de ter ou ndo assisténcia de uma clinica
psicoldgica.

4. Rendimento no trabalho (supunha que varia de 0 a 24 pon-
tos).
Esssa pontuacao hipotética varia de 0 a 24 refletindo o rendi-
mento no trabalho do individuo.

5. Ambiente familiar : (1: grande, 2: médio e 3: pequena)
Interacdo dentro da familia do individuo.

6. Status socioeconémico : (1: alto, 2: médio, 3: baixo). Para

descrever os trés lugares em que uma familia ou um individuo

pode se enquadrar.

Classificado em trés niveis: alto, médio e baixo sobre dados
de ingresso familiares. Suponha que essa classificagdo foi

obtida também através de questiondrios.

7. Nivel de ansiedade: Suponha que varia de 0 a 30 pontos

Suponha que o teste consiste de 30 itens que recebem pontu-

acdo de O e 1. Se todos forem 1 a soma total vale 30.
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8. Nivel intelectual : 0 a 50 pontos

A inteligéncia geral também foi medida através de alguma
escala de medicdo de inteligéncia. A pontuacdo méxima é
50.

9. Velocidade de leitura do ansioso: 0 a 80 pontos
Suponha que foi realizado o teste de Angel L4zaro de veloci-
dade de leitura. A pontuacdo mdixima é de 80 pontos.
10. Memoria geral : 0 a 30 pontos

Supoha que a pontuagdo obtida foi através da subescala de
memodria da bateria McCarthy de aptiddes e habilidades psi-
comotoras. Esta subescala media a capacidade de memorizar
contetdos de curto alcance e é composta por tarefas que re-
querem reconhecimento de memoria de: sequéncia de acer-
tos, palavras e niimeros. A pontuacdo médxima era de 30 pon-

tos.

11. Compreensao de leitura do individuo ansioso : 0 a 30 pontos
Mede compreensio, precisdo e velocidade de leitura. A pon-
tuacdo maxima é de 30 pontos.

12. Nivel de estresse: 0 a 30 pontos

Suponha que foi utilizado um teste para medir o nivel de es-
tresse. O nivel maximo € 30 (alto estresse) e 0 (nenhum es-
tresse).

13. Estilo cognitivo (suponha que varia de 0 a 18 pontos)

A pontuag¢dao maxima € 18 pontos e a minima 0.
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14. Adaptacdo do ansioso na sociedade : 0 a 10 pontos

Suponha que a maxima pontuagdo € 10 e a minima & 0.
15. Os individuos tem niveis aspiragdes? (1: Sim, 2: Nao)

Exemplo 7.1.2. Qual é o grau de sentido da relagdo entre as va-
ridveis: velocidade de leitura (X9) e compreensdo de leitura do

individuo ansioso (X11)?

A natureza das duas variaveis € continua. O coeficiente mais

adequado é o de Pearson.

oy = ?:l(xi_x)(yi_)_}) _ Sxy
VL I i) Sy

ou ainda,

o ny Xy -YXYvY
Y /mEXE (X)) /nL Y2 —(LY)?
Sabendo que Y Xo = 1483, ¥ X1; = 473, Y XocX;; =69.29 +
-+ 17.02=23561, Y. X3 = 69361, ¥ X? = 8815 e n = 39 indivi-

duos. Fagamos X9 = x e X|| = y para visualizar melhor as varidveis

na coeficiente de Pearson. Substituindo na equagdo acima temos:

36.23561 — 1483.473
- =0,88
1/36.69361 — (1483)2,/36.8815 — (473)2

I'xy

Exemplo 7.1.3. Deseja-se saber qual relacdo existe entre a ve-
locidade de leitura (X9) e compreensdo de leitora (X11), na sub-

amostra de individuos que tiveram assisténcia psicologica.

Para o cédlculo da correlacdo, considerando que as varidveis sdo

continuas, poderia utilizar a correlagdo de Pearson, porém como a
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amostra € pequena (n=18) é aconselhdvel o uso do r, de Spearman.

Dado por:

6Y D?
Fo—]———=-
: n(n?—1)
Sendo D a diferencga entre os postos indicado em cada pontua-
¢ao dentro de cada uma das duas séries y n é o nimero de pares.

Passos para encontrar a correlacdo de Sperman:

1. Ordenam-se as pontuacoes X

2. Coloca-se junto a cada pontuagdo em X seu correspondente
Y

3. Indica-se um nimero segundo a ordem ou lugar que ocupa a

pontuacdo dentro da série X (posto na varidvel X)

4. Indica-se um nimero segundo a ordem que ocupa a pontua-

¢do dentro da série Y (posto na varidvel Y)

5. Claculam-se as diferengas entre os postos (valor da coluna 3

menos valor da coluna 4)

6. Por ultimo, elevam-se ao quadrado essas diferencas
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H 2 3 @ O (6)
X Y R, R D D?
70 22 1 7 -6 36
69 29 2 2 0 0
68 30 35 1 25 6,25
62 25 35 4 -05 0,25
60 23 6 6 0 0
57 24 7 5 2 4
50 20 85 9 -05 0,25
50 21 85 8 05 0,25
46 15 10 11 -1 1
43 16 11 10 1 1
41 9 12 16 -4 16
38 10 13 145 -1,5 2,25
35 12 14 12 2 4
33 11 15 13 2 4
31 10 16 145 15 2,25
28 7 17 17 0 0
19 2 18 18 0 0
Y D?>=81,5

Tabela 7.2: Calculos para encontrar a correlacdo de Spearman

Assim, o coeficiente de correlacdo de Spearman sera:

rs:l_

6.81,5

18(182—1)

=1-0,084 =0,961

Existe uma alta relacfo positiva, como a correlacdo de Spear-

man.

Exercicio 7.1.1. Uma clinica de psicdlogos se aplicam dois testes
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(A e B) a um grupo de 10 individuos. Ao término dos testes, os pes-
quisadores ordenaram do maior ao menor as pontuacoes obtidas.
Pergunta-se se existe correlacdo entre ambos os testes. Resposta:

A correlagdo entre os dois testes tem um valor p = 0,57

PontuagdesA | B C D E F G H I J
Teste X 1 2 4 3 6 7 9 8 10 5
Teste Y 4 3 6 1 7 2 5 9 10 8

Tabela 7.3: Valores dos dois testes nos 10 individuos

Exemplo 7.1.4. Deseja-se saber qual relacdo existe os que tiveram
ou ndo assisténcia psicologica (X3) e o rendimento no trabalho (X4)

dos individuos considerados.

O coeficiente de correlacdo aqui é o biserial pontual, pois temos
uma varidvel continua e outra dicotdomica, logo aplicaremos uma
correlacdo biserial-pontual (75,)

Com os dados das varidveis assisténcia psicoldgica (X3) e ren-

dimento no trabalho (X4).
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1 X3 2 X4
1 18 2 7
1 17 2 10
1 1 2 9
1 12 2 4
1 15 2 2
1 6 2 7
1 20 2 16
1 9 2 8
1 10 2 3
1 13 2 9
1 11 2 4
1 2 2 2
1 19 2 10
1 14 2 13
1 15 2 10
1 2 4
1 8 2 10
1 11 2 3
Y parcial = 216 | Y parcial = 131

Tabela 7.4: Varidveis utilizadas para cédlculo correlacional biserial-

pontual

Pode-se encontrar: ¥ X =347 ,X =9,639¢e S =4,98
p = proporc¢do de assisténcia psicoldgica = 18/36 = 0,5
q = propor¢do de ndo assisténcia psicoldgica = 18/36 = 0,5

X, =216/18 = 12 (média no rendimento no trabalho dos que tive-

ram assisténcia psicoldgica)
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X, =131/18 = 7,28 (média no rendimento no trabalho dos que ndo

assisténcia psicolédgica)
X; =9,639 (média na varidvel continua de todos os individuos)

S; = 4,98 (desvio padrio da varidvel continua)

X, —X 12-7,28
Fop = ps, 1/ p(1—p) = “iog V0.5(1-0.5)=0,474

Substituindo na segunda férmula temos 0 mesmo resultado como

se observa na equacgao abaixo.

X, X, 12-9,639
Top = I’St N 2981 ———2=",/0,5/0,5= 0,474

A correlacdo entre X3 e X4 é moderado positiva.

Exemplo 7.1.5. Deseja-se saber se existe relacdo entre o nivel de
ansiedade: (X7) (alto ou baixo) e a compreensdo de leitura (X11)

que tem os individuos.

O coeficiente de correlacdo aqui € a correlacdo biserial, pois te-
mos uma varidvel continua e outra dicotomizada, logo aplicaremos
uma correlacao biserial (rp).

Observe que depois de dicotomizar a varidvel nivel de de an-
siedade (0-30 pontos) utilizou-se como critério a média aritmética
para a indicacdo dos individuos para cada categoria (ALTO para
a pontuacdo acima da média; e BAIXO para pontuagdo abaixo da

média). Assim, pode-se forma a seguinte tabela:
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Variavel nivel de estresse

Compreensdo de leitura

Continua dicotomizada

28 Alto 29
27 Alto 30
14 Baixo 10
23 Alto 21
24 Alto 24
14 Baixo 11
14 Baixo 12
18 Alto 8
14 Baixo 7
10 Baixo 5
5 Baixo 3
14 Baixo 6
30 Alto 28
18 Alto 12
15 Baixo 9
20 Alto 20
16 Baixo 16
8 Baixo 2
22 Alto 28
18 Alto 11
7 Baixo 4
12 Baixo 7
9 Baixo 5
8 Baixo 3
27 Alto 25
24 Alto 23
24 Alto 22
17 Alto 10
12 Baixo 7
18 Alto 15
14 Baixo 6
18 Alto 18
17 Alto 18
10 Baixo 6
16 Baixo 10
12 Baixo 2

Tabela 7.5: Varidveis utilizadas para célculo correlacional biserial
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Pode-se encontrar: ) X = Alto + Baixo = 342+ 131 =473 ,
X=9=13,139e¢5=28,619

p = propor¢do de individuos com nivel de estresse alto = 17/36 =
0,472

q = propor¢do de individuos com nivel de estresse baixo = 19/36 =
0,528

X, =X, =342/17 =20,118 (média da compreensio de leitura de

todos os sujeitos com nivel de estresse alto)

X, =X, =131/19 = 6,895 (média da compreensdo de leitura de
todos os sujeitos com nivel de estresse baixo)

X, = 13,139 (média de todos os sujeitos)
S; = desvio padrio da varidvel continua

y =0,398 (obtém-se da tabela de probabilidade da distribuicdo nor-
mal entrando por p = 0,472 na drea menor ou q = 0,528 na
drea maior da curva normal, que corresponde a umo mesmo

Z normal padrio, cuja probabilidade na ordenada € y).

Substituindo esses valores na formula tem-se:

L _ XX, [pg_20,118-6,895 [0,472.0.528 _
b S, y 8,619 0,398 ’

Observe que usando a férmula abaixo se pode encontrar o mesmo

resultado.
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L _ XX [p_20118-6895 0472
b S, y 8,619 0,398

A correlacgdo entre as duas varidveis consideradas ¢ alta e posi-

tiva.

Exemplo 7.1.6. Deseja-se saber se existe relacdo entre a assis-
téncia psicologica ou ndo (X3) (varidvel dicotdomica) e o nivel de
aspiragoes (X1s) (varidvel também dicotomica). Conhecendo es-
sas duas varidveis usa-se o coeficiente quddruplo ® (que é usado

quando as duas varidveis sdo dicotomicas).

B (A.D)— (B.C)
~ V[(A+B)(A+C)(C+D)(B+D)]
(1211)-(6.7) 90

—0,278

VI(8)(19)(18)(17)] 323,45

1 2

12 6 1246

2 7 11 7+11
1247 6+11 N=30

Os somatorios da linha (X3) e da coluna (X;5), denominada tam-
bém por frequéncias marginais, nos indica que um total de18 (12+6)
individuos tiveram assisténcia psicoldgica.

Entre as varidveis consideradas existe uma correlacio baixa e

positiva para a amostra de 36 individuos.
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Exemplo 7.1.7. Deseja-se saber se existe relacdo entre as varid-

veis: nivel intelectual (8) (Baixo e alto) e estilo cognitivo (13) (alto

e baixo).

Varidveis 8 Varidvel 13 Varidveis 8  Variavel 13
Cédigo Cédigo Cédigo Cédigo
43 1 17 1 11 2 10 2
30 1 16 1 33 1 18 1
18 2 9 2 28 1 16 1
23 1 14 1 24 1 12 1
19 2 8 2 20 2 7 2
22 1 11 1 13 2 5 2
26 1 13 1 14 2 6 2
20 2 12 1 27 1 13 1
19 2 10 1 22 1 8 2
18 2 8 2 28 1 13 1
12 2 4 2 19 2 6 2
17 2 9 2 18 2 5 2
29 1 15 1 20 2 7 2
22 1 11 1 20 2 8 2
20 2 6 2 24 1 14 1
25 1 16 1 21 2 12 1
15 2 8 2 18 2 5 2
10 2 3 2
14 2 4 2

Tabela 7.6: Varidveis utilizadas para célculo tetracérico (duas va-

riaveis dicotomizadas

Como temos duas variaveis dicotomizadas, o coeficiente mais

apropriado € o tetracdrico. Toma-se como critério para dividir cada

varidvel em duas categorias a média aritmética. Assim, obtemos

que por cima da média no nivel intelectual se encontram 15 indivi-

duos abaixo da média encontram-se 21 individuos. A variavel estilo

cognitivo as frequéncias se distribuem por igual: tem 18 pontuagdes

superiores e 18 inferiores. Temos entdo uma tabela de dubla entrada

da seguinte forma:
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>X | 14 4 18
<X 1 17 18
15 21 N=36

Utilizando as tabelas de Davidoff e Gohhen, o coeficiente de
correlacgdo tetracérico € obtido diretamente de tabelas, entrando nas
mesmas com o valor do quociente:

A.D 14.17 238
p_(AD)_(417) 238
(B.C) (4.1) 4

Que estd entre 58,8 e 70,95 nas tabelas. A este intervalo corres-

ponde em tabelas um valor de coeficiente de correlagdo: r; = 0,94.

Existe forma de calcular o coeficiente de correlacio tetracdrico,
ainda sdo sem duvida algo mais laborioso que o exposto anterio-
mente, porém tem que utilizd-lo quando nao se dispde de tabelas.

Os procedimentos dos que falamos sdo os seguintes:

a) Quando os elementos A e B da tabela de dubla entrada repre-
sentam a correlacio positiva e, portanto, os elementos B e C,

a correlacdo negativa.

+ -
+ | A+ +) | B@H -
- CC b D -)
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180°v/BC
rr=cos| ————
vVBC++VAD

s 180°/4.1
B VAI1+/14.17

18072 360
S\ 215,47~ = cos(2 _
. <2 + 15,427) o8 <177427> cos(20,658) = 0,936

Valor aproximadamente igual ao obtido pelo procedimento

anterior.

b) Igualmente pode-se obter resolvendo a equagdo do segundo

grau obtendo assim:

AD—BC 227

Ny Ty

Sendo os valores y e y' e z e 7/ obtido usando a tabela da
distribuicdo normal, nas colunas da ordenada e da pontuacio
tipica, respectivamente, com os valores de p e p, ou propor-
¢des sobre o total de cada uma das categorias das varidveis.

7.2 Exercicios

1. Considere um banco de dados adaptado formado por 36 in-
dividuos. A base de dados apresenta 15 varidveis de varios
tipos para exemplificar as diversas medidas correlacionais.

Encontre as medidas correlacionais estudadas.
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X1 X2 X5 Xa Xs Xo X7 Xs Xo Xio Xu Xz Xiz X Xis

Indl 1 1 1 20 1 1 29 30 71 32 29 22 17 7 1
Ind2 2 1 1 18 1 2 27 43 68 20 30 28 16 9 1
Ind3 3 1 1 7 2 3 14 18 38 30 10 15 9 6 1
Ind4 4 1 1 12 2 2 23 23 50 26 21 25 14 5 1
Ind5 5 1 1 15 3 1 24 19 59 37 24 19 8 3 1
Ind6 6 1 1 6 3 2 14 21 33 15 11 20 11 4 2
Ind7 7 1 2 12 1 2 14 26 32 21 12 27 13 7 1
Ind8 8 1 2 7 1 2 18 20 36 27 8§ 19 11 6 2
Ind9 9 1 2 9 2 1 14 19 39 20 7 16 10 4 2
Ind10 10 1 2 4 2 3 10 18 24 32 5 12 8 5 2
Indll 11 1 2 2 3 2 9 12 20 16 3 9 4 1 2
Ind12 12 1 2 7 3 1 14 17 37 27 6 14 9 3 2
Ind13 13 2 1 20 1 1 30 29 62 30 28 25 15 7 1
Indl4 14 2 1 8 1 3 18 22 35 32 12 21 11 8 2
Ind15 15 2 1 11 2 2 15 20 41 27 9 25 6 7 1
Indl6 16 2 1 13 2 2 20 25 50 22 20 22 16 4 1
Ind17 17 2 1 15 3 1 16 15 43 21 16 11 8 2 2
Ind18 16 2 1 2 3 3 8 11 19 12 2 8 10 1 2
Ind19 19 2 2 16 1 1 22 33 55 29 28 26 18 5 1
Ind20 20 2 2 8 1 2 18 28 30 16 11 19 16 7 1
Ind21 21 2 2 3 2 3 7 24 24 10 4 23 14 5 2
Ind22 22 2 2 9 2 2 12 22 47 19 7 20 7 2 1
Ind23 23 2 2 2 3 3 9 13 21 22 3 10 5 4 2
Ind24 24 2 2 4 3 1 8 14 23 30 5 12 6 1 2
Ind25 25 3 1 19 1 2 27 27 68 34 25 21 13 7 1
Ind26 26 3 1 14 1 3 24 22 60 32 23 16 8 6 1
Ind27 27 3 1 15 2 1 24 28 70 39 22 18 13 4 1
Ind28 28 3 1 9 2 3 17 19 31 24 10 16 6 7 1
Ind29 29 3 1 8 3 2 12 18 28 20 7 13 5 2 2
Ind30 30 3 1 11 3 1 18 20 46 19 15 17 7 2 1
Ind31 31 3 2 10 1 3 14 20 50 13 6 14 8 5 1
Ind32 32 3 2 12 1 1 18 24 48 19 18 20 14 4 2
Ind33 33 3 2 10 2 2 17 21 37 26 18 19 12 3 1
Ind34 34 3 2 4 2 1 10 18 34 14 6 10 5 2 1
Ind35 35 3 2 10 3 1 16 10 42 18 10 7 3 1 1
Ind36 36 3 2 3 3 1 13 15 17 23 2 9 4 2 1

Tabela 7.7: Varidveis utilizadas para célculos correlacionais

2. Determina-se 20 vezes o nivel de glicose no sangue de uma
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mesma amostra de pessoas com ansiedade por meio de dois
métodos, A e B. Encontre o coeficiente de correlacio entre A
e B.

Tabela 7.8: Niveis de glicose nos métodos A e B

A | 140 141 142 127 138 136 135 142 126 148 139 142 141 151 144 146 145 148 147 136
B | 130 132 146 138 145 148 147 135 136 137 141 146 138 131 134 146 139 140 148 146

3. A seguinte tabela tem a varidvel Idade (X) e o coeficiente
intelectual (Y) de 10 individuos.

Tabela 7.9: Idade e coeficiente intelectual
Idade | 56 42 72 36 63 47 55 49 38 42

Coef. | 148 126 159 118 149 130 151 142 114 141

Pede-se:

a) O coeficiente de correlagdo linear entre a Idade e do coe-

ficiente intelectual

b) Usando o SPSS encontre a reta de regressdo de Y sobre
X.

4. Pretende-se averigua se o grau de ansiedade dos alunos de um
determinado centro estd relacionado com seus coeficiente de

rendimento.

Tabela 7.10: Ansiedade e coeficiente de rendimento
Ans. |8 10 12 16 14 18 22 23 19 26 28 30 27 37

Rend. |7 10 5 8 9 7 6 7 9 7 8 9 6 4
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Capitulo

DistribuicOes para variaveis

continuas

Cada varidvel aleatéria vem identificada por sua funcio de pro-
babilidade (discreta) ou por sua fun¢do densidade (continua), tendo
cada uma dela uma funcdo de probabilidade ou de densidade que
lhe € devida. Tal circunstincia parece impedir um estudo sistema-
tico das varidveis aleatdrias mas, afortunadamente, grande maio-
ria dos fendmenos da natureza seguem exato ou aproximadamente
umas poucas leis bem conhecidas que sdo chamadas leis ou distri-
buicdes de probabilidade tedrica. Cada uma delas é em realidade
uma familia de leis que, tendo a mesma forma, diferem umas das
outras apenas em seus parametros. No que segue se estudam su-
perficialmente as mais importantes na praticas. Primeiramente as

distribui¢des continuas e posteriormente, as discretas.
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8.1 Distribuicio Normal

A distribuicao normal tem uma funcio densidade que se indica

na Figura 8.1, cujas principais caracteristicas sdo:

1. E simétrica sobre o eixo das abscissas. Qualquer valor de x

entre —oo e +oo ¢ teoricamente possivel.

2. Tem uma forma de sino, o que junto ao nome do seu descu-

bridor (Gauss) faz que as vezes se denomine curva de Gauss.

3. E simétrica em relagdo a vertical tracada em p (sua média), o
que acasiona que a esquerda e direita de ¢t fique uma drea de
0,5 (50% da curva simétrica); neste caso, a média é também
a mediana da distribuigao.

4. A distancia entre o eixo vertical em U e o ponto de inflexao
€ o (o desvio padrdo de x). Quando mais grande seja ¢, mas

achatada € a curva de densidade.

Lo
— 01
- —_— 41

04

0.2
!

0.0
!

Figura 8.1: Curva de densidade da distribuicdo normal com dife-

rentes médias e mesmo desvio padrao

e Uma varidvel X segue a distribui¢do Normal se sua curva de

densidade tem forma de sino, simétrico em y (média, moda e
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mediana) e desvio padrdo o (a distincia desde o eixo vertical
em U ao ponto de inflexdo da curva). Portanto, como vimos,
X toma valores entre —oo ¢ +oo. Indica-se por x ~ N(u; o),

com U e ¢ os dois parAmetros da distribui¢do.

* Padronizacdo: Se X é uma varidvel qualquer de média i e
desvio o, entdo (X — u)/o é a varidvel X padronizada com
média 0 e desvio padrdo 1, assim Z = (X —u)/oc ~ N(u =
l,o=1).

* Tabela da distribui¢cdo normal: para cada probabilidade o
a tabela de valor z, de uma N(0,1) tal que P(—zq <z <
+z¢)=1—a. SeX ~N(u;0),osintervalos X € 4 +z,0,X <
U~+zq0 e X > U —240 contem (1 —a)100% das observa-
coes de X.

» Teorema central do limite: Se X € uma varidvel qualquer de
média u e desvio padrio o, se X é a média de uma amostra
de tamanho n > 30, X se distribui aproximadamente como
uma Normal: X ~ N(u;6/+/n), com ¢ /+/n o erro padrio.
Se X é Normal, o item anterior se verifica exatamente para

qualquer valor de n.

Para calcular qualquer probabilidade € preciso dispor de uma
tabela para cada N(u,o), algo que é impossivel. Felizmente é
possivel converter qualquer varidavel X ~ N(u,0) em uma varia-

vel Z ~ N(0,1) denominada normal padrio.

Exemplo 8.1.1. As pontuagcées em um teste de aptiddo escolar de
uma escola geralmente sdo distribuido com uma média de 600 e

uma varidncia de 10.000 (ou seja, desvio padrdo ¢ = 100)?
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1. Que proporcdo de entrevistados tem uma pontuacdo abaixo
de 300?

P(x<300)=P (% <305600) = p(7<—3)=1-0,9987=0,0013

e RN

300 600 -3 [/

Figura 8.2: Propor¢ao dos entrevistados que tem pontuagao abaixo
de 300

A propor¢do € de 0,0013.

2. Uma pessoa vai apresentar um teste, qual a probabilidade de

obter uma pontuacdo de 850 ou superior?

P(x<300)=P(3=% < 8302600y _p(7 2 5)=1—-0,9938=0,0062
s 100

600 850 4 2.5

Figura 8.3: Proporc¢do dos entrevistados que tem pontuagdo supe-
rior a 850

3. Qual proporcao de pontuacdes estard entre 450 e 7007

P(450<x<700)=P( 05600 < x=X  T00=600)—() 4332+0,3413=0,7745

(o)
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8.1.1 Exercicios

1. A quantidade de homem de uma empresa com crise de ansi-
edade tem distribuicio normal com média de 18,7 e desvio
padrdo 5. Calcule a probabilidade dessa quantidade seja me-
nor que 21.

Com u = 18,7, 0 =5 e a média amostra X = 21. Resposta:
P(Z<21)=0,6772

2. A quantidade de homem de uma empresa com crise de an-
siedade tem distribui¢do normal com média de 18 e desvio
padrdo 4. Calcule a probabilidade dessa quantidade seja me-

nor que 19.

3. O tempo médio de estudo de 500 estudantes homens de uma
universidade é 151 horas semanais e o desvio padrio é de 15
horas semanais. Considere que o nimero de horas se distri-

buem numa normal. Encontre:

a) A quantidade de estudente que estudam entre 120 e 155

horas semanais
b) Quantos estudantes estudam mais de 185 horas semanais?

¢) Quantos estudantes estudam menos de 100 horas sema-
nais?
d) Quantos estudantes estudam entre 100 a 120 horas sema-

nais?

4. O gasto médio de uma familia que tem um filho autista se-
gue uma distribui¢do normal com média 1500 reais e desvio

padrdo 167 reais. Encontre:
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a) A porcentagem de gasto seja superior a 1700 reais. Res-
posta: 11,5%

b) A porcentagemde gasto esteja entre 1200 e 1600. Res-
posta: 68,9%

5. Um estudo experimental tem confirmado que as horas se-
manais de estudo dedicados por 500 estudantes do primeiro
curso de uma faculdade se distribuem normalmente com mé-

dia 25 e desvio padrdo 9. Determinar:

a) Que pocentagem de alunos dedica ao estudo entre 18 e 32

horas semanais? Resposta: 56%

b) Quantos alunos estudam semanalmente mais de 35 horas?
Resposta: 500 x 0,13 = 65 alunos.

6. Um professor realiza um teste de 100 itens a um curso de psi-
cologia para 200 alunos. Suponha que as pontuagdes obtidas
seguem uma distribuicdo normal com média 60 pontos e des-
vio padrdo 10 pontos. Sendo Y o nimero de pontos obtidos

ao fazer o teste. Pede-se:

a) P(Y >70).  (Resp. P(Z>1)=0,1597)

b) P(Y < 80). (Resp. P(Z<2)=1-P(Z>2)=1—
0,0288 = 0,9772)

©) P(Y<30). (Resp. P(Z<—3)=P(Z>3)=0,001352)

d) P(Y >46).  (Resp. P(Z< —1,4) =
1-P(Z>-1,4)=1-P(Z>1,4)=1-0,080=0,9192)

e) P(39<Y <80). (Resp.0,9593)
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f) P(BO<Y <82,5). (Resp.0,9593)
g) P(30<Y <40).  (Resp. 0,02145)
h) P((Y —60] <20).  (Resp. 0,9544)
i) P((Y —60| >20).  (Resp. 0,0456)

j) Numero de alunos que tiveram 70 pontos. Resp. 0,1587

8.2 tde Student

Quando uma varidvel segue uma distribui¢cdo normal, a média
de uma amostra aleatdria dessa varidvel também tem uma distri-
buicdo normal, e sua média é a média populacional desconhecida
u. Isso pode ser utilizado para estimar y. Frequentemente, ndo se
conhece o desvio padrdao da populagdo ¢ (apenas trabalha-se com
uma amostra de individuos do total da populacdo) e, ademas, pode
ocorrer que o nimero de observagdes da amostra seja pequeno (me-
nor de 30).

Nesse caso, pode-se utilizar o desvio padrao amostral (s) junto
com a distribuicdo t de Student.

s/v/n

A func¢do densidade de probabilidade da distribuicdo t de Stu-

t

dent vem dada pela seguinte expressao:

2\ )
- 1+=—
NAZ Y | < + v>
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A distribuicdo t de Student pode ter diferentes formas depen-
dendo dos graus de liberdade v. A aparencia geral da distribuicdo t
tem caudas mais ampla que a normal, ou seja, a probabilidade des-
sas caudas € maior que na distribui¢do normal. A distribui¢do t se
transforma em uma distribui¢do normal quando o niimero de dados
tende a infinito.

Em psicologia, as aplica¢des da distribuicdo t de Student na

inferéncia estatistica sdo:

a) Para estimar,mediante intervalo de confianga, a média populaci-

onal.
b) Estimar e provar hipdteses sobre uma diferencia de médias.

As hipdteses ou premissas para poder aplicar a t de Student sdo
que em cada grupo a varidvel estudada segue uma distribui¢ao nor-
mal e que a dispersao em ambos grupos seja homogéneos (hipdtese
de homocedasticidade = igualdade de varianias) embora, pode-se
usar sem assumir a igualdade de variancias.

Com duas varidveis independentes X e Y, com distribuicdes:
X ~N(0,1) e Y ~ x? define-se apartir dessas a varidvel aleatria

(v.a.):

T

Com isso t tem uma distribuicdo t de Student com n graus de

liberdade, ou seja, t ~ t,.

Exemplo 8.2.1. Dada em psicologia oito varidveis aleatérias X,
X, -+, Xg estocdsticamente independentes e com distribuigcdo N(0, 1).
Define-se, a partir delas, trés varidveis aleatorias X,Y e Z, de forma

que X ~1t5,Y ~t7e”Z ~ 1.
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Para construir uma t de Student, atendendo a sua defini¢ao, terd
que apartir de duas varidveis independentes, um com N(0, 1) e outra
com distribuicio x? de Pearson com tantos graus de liberdade como
se deseja que tenha a t de Student.

Assim, para definir uma v.a. X com distribui¢do #5 serdo ne-
cessdrias, segundo exposto, uma N(0,1) e uma st, sendo ambas
independentes. Para construir uma 9552 utiliza-se as 5 primeiras va-
ridveis (X1,X2,X3,X4,Xs) (ndo poderia usar nenhuma delas como
N(0,1), pois sdo independentes).

Portanto, uma possiblidade seria indicar Xg ~ N(0,1) e (X? +
X7 +X3)+ X7+ X52 ~ )(52 a partir de ditas varidveis aleatérias (in-
dependentes).

X = X8 ~ 15

\/ X2 X2+X2)+X2+X2
5

Se Y ~ t7 teriamos:

Xi
Y = ~ 17
\/ XEAXZAXZHX2AX2+X3+X2

7
Por dltimo, ndo é possivel construir uma varidvel Z com distri-
buicdo t de Student com 8 graus de liberdade, ja que sdo necessarias

9 normais reduzidas e independentes e s6 tem 8 varidveis.

8.2.1 Funcio de distribuicido: tabelas

A funcio de distribui¢do de uma v.a. distribuida serd dada por:
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Esta fun¢do de distribui¢do tampouco pode se expressar expli-
citamente. Seus valores numéricos aparecem tabulados, junto com
os de p[X >x] =1—F(x). A tabela de cauda a direita recorre os

valores t,,.o tal que:

PX >t ol =0

Sendo X uma v.a. com distribuicdo 7,,. A estrutura tabela € si-
milar a da distribui¢do y2. Na primeira coluna aparecem os graus
de liberdade, enquanto que na primira fila aparecem valores da pro-

babilidade ¢ mais comens.
Exemplo 8.2.2. Set ~ 5, calcular P(t > 1,706).

Para qualquer tipo de distribui¢do verifica-se que: P(t > 1,) =
1 —P(t <t,). Assim, obtem-se que:

P(t>1,706) = 1 — P(t < 1,706) = 1 — 0,95 = 0,05

Exemplo 8.2.3. Se r ~ 13, calcular P(t < —0,889).

Tendo em conta que os valores negativos ndo aparecem na ta-
bela, pode-se considerar que igual no caso da distribuicdo normal
N(0,1) por simetria da distribui¢ao:

P(r < —0,889) = P(t >0,889) = 1 — P(t < 0,889)
P(t < —0,889) = 1 — F(0,889) = 1 —0,8 = 0,2

Exemplo 8.2.4. Se t ~ t;, calcular P(t < —0,889).

Exemplo 8.2.5. Set ~ tyo, calcular P(t < 0,9).
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Como 200 > 30 ndo tem na tabela, deve-se usar uma aproxima-
¢do da distribuigdo t de Student pela Normal: P(r > 0,9) = P(T >
0,9). Sendo T ~ N(0,1). Assim:

P(t>0,9)=P(T >0,9)=1—P(T >0,9)=1-0,8159 =0, 1841

Exercicio 8.2.1. Se t ~ tyg0, calcular P(t <0,8).
Exemplo 8.2.6. Set ~ t;, obtert, tal que P(t <t,) =0,99.

Dado que n=7 e F(X) = 0,99 esté contido na tabela t de Stu-
dent. Pede-se o valor da varidvel ao que corresponde dita fungdo de
distribuicdo. Assim t, = 2,998.

Exercicio 8.2.2. Set ~t3, obtert, tal que P(t <t,) =0,99.

Exercicio 8.2.3. Considere que uma varidvel psicoldgica aleatdria
segue uma distribuicdo t de Student. Pede-se calcular os pontos

criticos:
a) 192020 (Resp. 0,8660)
b) 70.99:10 (Resp. -2,764)

c) 10,25:10 (Resp. 0,711)

Exercicio 8.2.4. Considere que uma varidvel psicolégica aleatdria
segue uma distribuicdo t de Student. Pede-se calcular as probabili-
dades:

a) P(l]() > 1,372)

b) P(ts < 1,2)
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) P(—0,5<1<0,6)
d) P(|trs] > 2)

Exemplo 8.2.7. Dado n = 16 (tamanho da amostra), © = 12 (Mé-
dia populacional), X = 16,4 (média amostra) e S = 2.1 (desvio

padrdo amostral). Encontre o valor t.

X—pu 16,4—12
t= = = 8,38
S/vn o 2,1/\/16

Exercicio 8.2.5. Dado n = 25 (tamanho da amostra), u = 10 (Mé-

dia populacional), X = 15,7 (média amostra) e S = 2,93 (desvio

padrdo amostral). Encontre o valor t.

Exercicio 8.2.6. Considere um grdfico da distribuicdo t de Student

com 9 graus de liberdade. Encontre o valor de t| para que:

a) A area sombreada da direita seja igual a 0,05. (Resp. 1,83)
b) Toda area sombreada seja 0,05. (Resp. 2,26)

¢) Toda drea ndo sombreada seja 0,99. (Resp. 79975 = 3,25)

d) A drea sombreada a esquerda seja 0,01. (Resp. 1999 = 2,82)
e) A drea a esquerda de #1 seja 0,90. (Resp. #9 90 = 1,38)

Exercicio 8.2.7. Se X é uma v.a. com distribuicdo trs, a abscissa
que deixa a sua direita uma probabilidade 0,20 é x = 0,856. Para
obter a abscissa que deixa a sua esquerda uma probabilidade 0,60,
pode-se ter em conta que a sua direita deixard uma probabilidade
0,40 para obter que essa abscissa é 0,256. A simetria da distribui-
¢do t proporciona uma ferramenta adicional para manejar a tabela
1.
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8.3 Qui-quadrado

A fungio densidade da distribui¢io qui-quadrada (x?) descreve-
se por meio da seguinte expressao:
1) =5 e
2
Em que V sio os graus de liberdade e X ndo é negativo. A
diferenca do que ocorria com a distribuicao normal, devido a que
a distribuicdo x? pode ter diferentes formas dependendo dos graus
de liberdade.
O valor da varidvel que deixa a sua direita uma drea & sob a
curva de densidade chama-se o ponto critico correspondente ao ni-
vel de significAncia o. Sdo trés as aplicacdes principais que tem a

distribuigdo y2:

1. O teste de bondade de ajuste consiste na abordagem de até
que ponto uma amostra pode-se considerar como pertencente
a uma populagdo com uma distrinuicio tedrica ja conhecida.
E um método que se utiliza frequentemente para determinar
se uma serie de dados apresenta uma distribuicdo normal, de

Poisson etc.

2. O teste de independencia determina se dois caracteres X e Y

de uma populagdo sdo dependentes ou independentes.

3. Oteste de homogeneidade permite determinar se varias amos-
tras que estudam o mesmo carater U tem sido tomado ou ndo

da mesma populacdo, em relacdo a dita caracteristica U.

Exemplo 8.3.1. Preencher a tabela com valores criticos a 1% e a

5% com os graus de liberdades 2,5 10 e 20 de uma distribuigcdo
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qui-quadrada.

Graus de liberdade (g.1.) 1% 5%
2 9,210 | 5,991
5 15,086 | 11,070
10 23,209 | 18,307
20 37,566 | 31,410

Exercicio 8.3.1. Preencher a tabela com valores criticos a 5% e a
10% com os graus de liberdades 3,5 10 e 20 de uma distribuicdo
qui-quadrada.

Graus de liberdade (g.1.) | 5% | 10%
3
5
10
20

Exercicio 8.3.2. Considere um grdfico de uma distribuicdo qui-
quadrada com 8 graus de liberdade. Usando uma tabela da distri-

buicdo qui-quadrada. Pede-se:

a) A drea sombreada da direita seja igual a 0,05.
b) Toda drea sombreada seja 0,20.

¢) Toda 4rea ndo sombreada seja 0,99.

d) A area sombreada a esquerda seja 0,01.

e) A area sombreada a esquerda seja 0,50.

e) A area sombreada a direita seja 0,50.
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8.4 F de Fisher-Snedecor

A funcdo de densidade de probabilidade da distribui¢do F de
Fisher-Snedecor vem dada pela seguinte expressao:

(%) yow a2
Vvew Y
;I3 (w+vx) 2"

fx) =

Em que v e w s@o os graus de liberdade do numerador e deno-
minador respectivamente, sendo X ndo negativo. Ao depender dos
graus de liberdade, a fun¢do densidade pode ter vérias formas. Essa
distribui¢do € usada principalmente em dois tipos de situacdes, exi-

gindo em ambos casos que a distribui¢do das varidveis seja normal:

1. Para provar se duas amostras vir de populacdes que possuem
variancias iguais. Esta prova ¢ qtil para determinar se uma
populagdo normal tem uma maior variagdo que a outra e é
importante ja que na hora de cmparar médias, varias estatis-
ticas representam como requisito de homogeneidade de vari-

ancias.

2. Tmbém se aplica quando se trata de comparar simultanea-
mente varias médias populacionais (para variaveis qualitati-

vas e para varidveis quantitativas).

Exemplo 8.4.1. Se F ~ Fy 1o. Calcular P(F > 3,02).

Dado que m =9 e n = 10 sdo valores que se encontram na tabela
F de Snedecor. Precisa-se comprovar em que valor dela esta o valor
F, = 3,02 da variavel (para os graus de liberdade considerados para
numeradores e denominadores). Para @ = 5%, tem-se que: P(F >
3,02) = a = 0,05.

Exercicio 8.4.1. Se F ~ Fgo. Calcular P(F > 4).
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Exercicio 8.4.2. Se F ~ F, 10. Calcular P(F >5).

Exemplo 8.4.2. Se F ~ Fy49. Calcular F, de forma que P(F >

F,)=0,95.
Sabe-se que: o’ =1— e

1

F = Fm,n,tx = me,lfa’
m,n,o’

Como Fy09,0,05 = 2,83 temos que:

1
F, = Fo.40,0,95 = 78 0,35336

Exercicio 8.4.3. Se F ~ Fg30. Calcular F, de forma que P(F >

F,) =0,90.

Exercicio 8.4.4. Se F ~ F; 5. Calcular F, de forma que P(F >

F,) =0,99.
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Capitulo

DistribuicOes para variaveis

discretas

9.1 Binomial

Uma varidvel apresenta uma distribuicdo binomial quando ape-
nas tem dois possiveis resultados: sucesso e fracasso, sendo a pro-
babilidade de cada um deles constante em uma série de repeti¢des,
ou seja, nem a probabilidade de sucesso nem a de fracasso mudam
de um teste a outro, e ademais o resultado de cada teste é indepen-
dente do resultado dos demais testes. A probabilidade de sucesso é
representada por p e a probabilidade de fracaso porg=1— p.

No caso de varidveis discretas em lugar da funcio de densidade
se utiliza a funcdo de probabilidade ou de quantia, que d4 uma pro-
babilidade para cada valor da varidvel. A funcdo de probabilidade

binomial vem expressada pela seguinte forma:
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n!

flx)= r'q

x!(n—x)!
Exemplo 9.1.1. A aplicacdo de um determinado tratamento de um

transtorno de ansiedade a um grupo de individuos foi de 67% dos

casos de uma empresa. Aplica-se o tratamento em 8 individuos.

O valor de p = 0,67 e, portanto, o valor de q = 33, pois p + q =1.

* Qual é a probabilidade de que melhoram do transtorno de

ansiedade 7 individuos?

0,6770,33%°1=0,16

7(8 — 7)
* Qual € probabilidade de que ao menos melhoram 3 indivi-
duos?
]!
| - 5 ——+0,6770,33% %~
7(8—17)!

Lo 6770,33%! 870 67°0,33%79=0,98

1(8—1)! 0!(8—0)!

Exercicio 9.1.1. A aplicagdo de um determinado tratamento de de-
pressdo a um grupo de alunos foi de 72% dos casos de uma escola.

Aplica-se o tratamento em 10 alunos. Pede-se:

a) A probabilidade de que melhoram da depressao 8 alunos?

b) A probabilidade de que ao menos melhoram 5 alunos?
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9.2 Hipergeométrica

Na distribui¢do hipergeométrica a varidvel também € aleatdria e
dicotdémica como na distribuicdo binomial, mas se diferencia desta
dltima em duas caracteristica importantes: a populacdo ¢ finita, en-
quanto que na binomial pode ser infinita e, ademais, a probabilidade
p muda - ndo é constante - j4 que o resultado de cada teste depende
do resultado das anteriores. A funcdo de probabilidade vem expres-
sda pela seguinte forma:

N,! N,!
Np—x)! (n—x)!(Ny—n+x)!

f(x) = & N

n!(N—n)!

Em que N, e N, sdo o numero de elementos com probabilidade
inicial p e q, respectivamente, ou seja, p =N, /N e ¢ = N;/N, N é
o numero total de elementos e n o niimero de elementos da amostra

extraida dos N da populagdo.

Exemplo 9.2.1. Numa clinica 30 pacientes se tem comprovado que

8 estd@o com depressdo. Se tem escolhido 4 pacientes nessa clinica.

a) Qual a probabilidade de que ao menos um dos pacientes tenha
depressdo?
Assim, N, =30—-8 =22, N, =8, n=4,x=4en=4.

Substituindo os valores, temos:

22! 8!
224! (4370?)!(874+4)! 0,27
11(30—4)!

b) Qual a probabilidade de que 3 dos pacientes estdo com depres-

sdo?
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221 8!
122-1)! (4370‘1>!(8f4+1)! =0,04

Exercicio 9.2.1. Numa clinica 40 pacientes se tem comprovado que
11 estdo com depressdo. Se tem escolhido 5 pacientes nessa clinica.

Pretende-se saber:

a) A probabilidade de que ao menos um dos pacientes tenha de-

pressdo?

b) A probabilidade de que 3 dos pacientes estdo com depressido?

Exercicio 9.2.2. Numa clinica 50 pacientes, 35 sdo homens e 15
mulheres. Forma-se um grupo composto de 8 pessoas escolhidas

aleatoriamente.

a) Tabular a distribui¢do do niimero de homens que compde o grupo.
Comprove que a soma das probabilidades vale 1.

N1l<— 35 # Numero de homens

N2<-15 # Numero de mulheres
n<- 8 # Tamanho da amostra
x<— 0:8

hyper<- dhyper (x,N1,N2,n) # Probabilidades
cbind(x, hyper)
sum (hyper)

b) Representar graficamente as fungdes de quantidade e de distri-

buicdo do nimero de homens que formam o grupo.
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par (mfrow=c(1,2))

barplot (hyper, names.arg=x, xlab="x"
ylab="Pr (X=x)",

main = "Funcdo de densidade",
ylim=c(-0.01,0.4))

box (col="black")

hyper_acum<- phyper (x,N1,N2, n)

# Probabilidades acumuladas

barplot (hyper_acum, names.arg=x,
xlab="x", ylab="F(x)",
main="Func¢ao de distribuic¢ao",
ylim = c¢c(-0.01, 1.01))

box (col="black")

dhyper (4,N1,N2,n)
# 0,1331

hyper [x==4]

# 0,1331

¢) Encontrar a probabilidade de que o grupo esteja formado por 4

homens e 4 mulheres

dhyper (4,N1,N2,n)
# 0,1331
hiper[x==4]

# 0,1331

Estatistica e Psicologia 1 Edwirde et al.



9.3 Poisson 175

9.3 Poisson

Um processo de Poisson € um processo de sucessos indepen-
dentes que se caracteriza por:

* O ndmero de sucessos em dois intervalos distintos sempre é

independente

* A probabilidade de que um sucesso ocorra em um intervalo

infinitamente € proporcional a longitude do intervalo.

* A probabilidade de que ocorra mais de um sucesso em um

intervalo muito pequeno v é 0.

* Os sucessos sdo expressos por uma unidade de drea, tempo

etc.

A distribuicdo de Poisson descreve o nimero de sucessos em
uma unidade de tempo de um processo Poisson. Muitos fendmenos
se modelam como um processo de Poisson, por exemplo o nimero
de estressados em um ambiente conflitante. As diferencas mais im-
portantes em relacdo a distribuicdo binomial sdo que esta distribui-
¢ao aplica-se a sucessos que podem ter uma probabilidade muito
baixa e, ademais, o tamanho de n € infinito. A funcio de probabili-
dade da distribui¢@o Poisson se expressa pela seguinte férmula:

kx
oA

fx) =

xle
Em que A é a média de sucessos por unidade de tempo e x é a

varidvel que indica o niimero de sucessos.

Exemplo 9.3.1. A quantidade de pessoas ansiosas em uma zona de
guerra é de 23 individuos por 100m>. Como trata-se de sucessos

por unidade de drea se utiliza uma Poisson.
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a) Qual € a probabilidade de ndo encontrar nenhum individuo es-

tressado em 25m>?

~23.2m?

= Toomz 7

A probabilidade que buscamos sera:

L = 220,003

b) O ndmero de pessoas deprimidas observados foi de 120 em 30
dias. Qual é a probabilidade de ver 5 pessoas deprimidas em
10 dias?

12010

A 30

40

Logo, a probabilidade que buscamos sera:

A 40°

— _ ~12
Dok = 31640 =3,61.10

lambda = 5.75
lambda 120x10/30; x<-0; x<-5

# a probabilidade seréa:

# a probabilidade sera:

P

P(
# a probabilidade seréa: P (X>x)
# a probabilidade serd: P (
# a P

probabilidade sera:
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Exemplo 9.3.2. Na tabela abaixo mostra a quantidade de psico-
logo numa clinica e o niimero de pessoas ndo curadas psicologica-

mente.

Tabela 9.1: Quantidade de psicélogos e pessoas nio curadas

Niimero de psicélogos 0 1 2 3 4 5
Numero de pessoas ndo curadas | 120 200 140 20 10 2

Pede-se:

a) Ajustar a uma distribui¢io de Poisson

b) Calcular a probailidade com que chega A = 0,1,2,3,4,5 ni-

mero de pessoas ndo curadas psicologicamente.

A distribui¢do de Poisson apenas depende de um pardmetro A
que coincide com a média. Assim, para ajustar esta distribuicio
a Poisson € necessdrio calcular a média. Faga x o nimero de psi-
cllogos e n; a quantidade de pessoas ndo curados (considere num

periodo de tempo).

Tabela 9.2: Tabela de distribui¢ao

nj Xillj

X

0 120 0

1 200 200

2 140 280

3 20 60

4 10 40

5 2 10
n=492 590
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A média serd: x = Z’;""" = % =1,2. Logo, A = 1,2 e, portanto,
1,2k
P(x=k) 0

As probabilidades com que chega k = 1,2,3,4,5 serdo:

Tabela 9.3: Célculos das probabilidades

X 0 1 2 3 4 5
p(x=k)=pk 0,3012 0,3614 0,2169 0,0867 0,0260 0,0062

Ou seja, a probabilidade que alcance 5 pessoas ndo curada psi-
cologicamente é p(x =5) = 0,0062. A probabilidade de que 1 seja
curado serd p(x =1) = 0,3614.

Exercicio 9.3.1. Na tabela abaixo mostra a quantidade de psico-
logo numa clinica e o niimero de pessoas ndo curadas psicologica-

mente.

Tabela 9.4: Quantidade de psicélogos e pessoas ndo curadas

Numero de psicélogos 0 1 2 3 4 5
Nuimero de pessoas ndo curadas | 100 210 150 25 8 3

Pede-se:

a) Ajustar a uma distribuicio de Poisson

b) Calcular a probailidade com que chega A = 0,1,2,3,4,5 ni-

mero de pessoas ndo curadas psicologicamente.

Exemplo 9.3.3. Uma editora edita 50000 exemplares de um mesmo

livro de psicologia. Observando os exemplares anteriores sabe-se
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que a probabilidade de que tenha algum problema na impressdo é

de 0,0001. Pede-se encontrar a probabilidade de que:

a) ndo tenha nehum erro de impressao.
b) tenha 3 livros de psicologia com erro de impressdo.

Os dados nos diz que n = 50000 e p = 0,0001. Cada livro é
um sucesso independentemente do outro, o nimero n é grande e a
probabilidade p é pequena. Utiliza-se a distribui¢do de Poisson de

funcdo de probabilidade.

AX

PX =x) = xle?
Sabe-se que A = np = 50000.0,0001 =5 e P(X =x) = %
Portanto,
A0
PX=0)= 015 = 0,00674
P(X=3)= > 125O 00674 = 0,1404
S 3 6 7

Exercicio 9.3.2. Uma editora edita 40000 exemplares de um mesmo
livro de psicologia. Observando os exemplares anteriores sabe-se
que a probabilidade de que tenha algum problema na impressdo é

de 0,002. Pede-se encontrar a probabilidade de que:
a) ndo tenha nehum erro de impressao.
b) tenha 4 livros de psicologia com erro de impressao.

Exercicio 9.3.3. A quantidade de pessoas ansiosas em um pequeno
bairro é de 41 individuos por 100m>. Como trata-se de sucessos

por unidade de drea se utiliza uma Poisson.
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a) Qual € a probabilidade de ndo encontrar nenhum individuo es-

tressado em 30m?>?

b) O ndmero de pessoas deprimidas observados foi de 130 em 35
dias. Qual € a probabilidade de ver 5 pessoas deprimidas em
12 dias?

Exercicio 9.3.4. O niimero de erros cometidos por uma pessoa que
tem crise de ansiedade em uma jornada didria segue uma distribui-

cdo de Poisson de média 4.

a) Qual é a probabilidade de que em uma jornada didria cometa ao

mesmos um erro?

A distribui¢@o de Poisson representa o nimero de ocorréncias
de um sucesso por unidade de tempo. A fun¢ao de quantidade

de uma varidvel aleatéria de Poisson vem dada por:

lx
f&) =27
Para x = 1,2,3,---. Sendo A um pardmetro que representa

tanto a média como a varidncia da distribuicao. X é o nimero
de erros que segue uma distribui¢do de Poisson de média 4
(parametro lambda). A probabilidade de cometer ao menos

um erro é:

PriX>x)=1-Pr(X<1)=1-Pr(X=0)
= 1—dpois(0,lambda = 4)
=0,9816
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b) Qual a probabilidade de que em uma jornada cometa x =0,1,2,3,4

e 5 erros?

Trata-se de avaliar a fun¢do de quantidade para diversos va-

lores de x. Para isso devemos considerar no programa R:

x = 0:5
lambda = 4
Resposta = cbind(x, dpois(x,lambda))
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teorias e menos receitas; promover o ensino ativo que é
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