


Calculando a média, a mediana, a moda e o desvio padrdo para cada distri-
buicdo temos:

Logo, calculando o tipo de assimetria:

Construindo os graficos das distribuicoes anteriores, temos:



A medida anterior (x-Mo), por ser absoluta, apresenta a mesma deficiéncia
do desvio padrao, isto é, ndao permite a possibilidade de comparacao entre
as medidas de duas distribuicoes. Por esse motivo, daremos preferéncia ao
coeficiente de assimetria de Pearson (AS) definido por:

_ 3(x - Md)

AS 5

Escalas de assimetria: 0,15 < |AS| < 1 assimetria moderada
|AS| < 1 assimetria elevada

Observacao
Coeficiente de assimetria de Pearson é considerado em modulo para se fazer
a classificacdo acima.

Exemplo
Considerando as distribuicdes do exemplo anterior (A, B e C), calcule os
coeficientes de assimetria e faca a analise dos resultados obtidos:

ASA = 3(1249—20135) = 0,428 (assimetria moderada)
ASB = w = 0,428 (assimetria moderada)
ASC = |3(%212)| = 0 (simetria)

Nesta aula estudamos as medidas de dispersao, aprendemos que a descri-
cao de um conjunto de dados é mais completa quando se considera além
de uma medida de tendéncia central, uma medida de variacdo. Isso ocorre
porque é comum encontrar séries que, apesar de apresentarem a mesma
média, sao compostas de maneiras diferentes. Dessa forma, mostramos que
as medidas de tendéncia central sao insuficientes para descrever adequada-
mente uma série estatistica.



Explique o significado de variancia e de desvio padrao.
Dé um exemplo e explique o coeficiente de variacdo de Pearson.

Faca um paralelo entre assimetria e simetria.



Aula 8 - Probabilidade

Objetivos
Conhecer e entender a ideia do trabalho estatistico.

Diferenciar e aplicar o espaco amostral, experimento aleatério e
evento.

Aplicar e conhecer o calculo da probabilidade da ocorréncia de um
evento.

8.1 Apresentacao da probabilidade

No ano de 1654, um jogador da sociedade parisiense chamado Chevalier
de Mére propds ao matematico Blaise Pascal algumas questdes sobre pos-
sibilidades de vencer jogos. Uma dessas questbes foi: “Um jogo de dados
entre dois adversarios chega ao fim quando um dos jogadores vence trés
partidas em primeiro lugar. Se esse jogo for interrompido antes do final, de
gue maneira cada um dos jogadores devera ser indenizado?” As reflexdes
em torno destes problemas levaram Pascal a corresponder-se com Pierre de
Fermat, desencadeando discussdes a respeito dos principios de uma nova
teoria, que veio a ser chamada Teoria da Probabilidade.

Em condicées normais podemos prever a que temperatura o leite ferve,
por exemplo. Esse tipo de experimento, cujo resultado é previsivel, recebe
o nome de deterministico. Mas, ao lancar um dado, uma ou mais vezes,
nao podemos saber com antecedéncia o numero que se vai obter; sabemos
apenas que os possiveis resultados sao 1, 2, 3, 4, 5 ou 6. Esse tipo de experi-
mento, cujo resultado nao pode ser previsto, é chamado aleatério.

Ja sabemos que, para se obter informacdes sobre alguma caracteristica da
populacdo, o tamanho amostral é de fundamental importancia. Estudaremos
agora Probabilidade, que é uma ferramenta usada e necessaria para fazer
ligacbes entre a amostra e a populacao, de modo que, a partir de informacdes
da amostra, possam ser feitas afirmacdes sobre caracteristicas da populacao.
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Assista a videos sobre
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Assim, pode-se dizer que a probabilidade é a ferramenta bésica da Estatistica
Inferencial.

E aquele experimento que, quando repetido em iguais condicoes, pode for-
necer resultados diferentes, ou seja, sdo resultados explicados ao acaso, isto
é, nao podem ser previamente determinados, dependem exclusivamente
do acaso. Se o fendmeno seguir um modelo ndo deterministico, temos um
experimento aleatério que possui as seguintes caracteristicas:

e O experimento pode ser repetido.

e Embora néo seja possivel afirmar que resultado em particular ocorrera, é
possivel descrever o conjunto de todos os resultados possiveis do expe-
rimento.

e A medida que aumenta o nimero de repeticdes aparece uma certa re-
gularidade que torna possivel a construcao de um modelo matematico.

Exemplo
Lancamento de dois dados, lancamento de uma moeda, sorteio de um
cupom dentre cem mil cupons, etc.

Observacao

Na teoria das probabilidades, estudamos os experimentos aleatérios equi-
provaveis, ou seja, agueles em que qualquer resultado pode ocorrer com a
mesma chance. E o caso do lancamento de uma moeda: a possibilidade de
ocorrer cara ou coroa é a mesma.

E o conjunto universo ou o conjunto de todos os resultados possiveis de um
experimento aleatério. A letra que representa o espaco amostral € S.

Exemplos
No experimento “lancamento de um dado” e observar a face superior
temos como espaco amostral o conjunto S ={1, 2, 3, 4, 5, 6}. Portanto:
n(S) =6.



Num jogo de futebol, entre duas equipes, uma das equipes pode obter
resultados tais como: vitéria (v), empate (e) ou derrota (d). Tem-se entéo:
S={v, e, d}. Portanto: n (S) =3

E um conjunto qualquer de resultados de um experimento aleatério. Pode-se
dizer que um evento é qualquer subconjunto de um espaco amostral. E
representado, pela letra E.

Exemplo

No lancamento de duas moedas, o espaco amostral é £ = {(C,C), (C,K), (K,C),
(K,K)}. Se aparecer faces iguais, o conjunto C = {(K,K), (C,C)}, subconjunto de
E, € um evento de E.

Eventos certos — sao eventos que possuem todos os elementos do
espaco amostral. Logo, se E =S, ele é o préprio espaco amostral.

Exemplo
Lancamento de um dado e ocorréncia de um numero menor do que 6 na
face superior.

Eventos impossiveis — sao eventos que ndo possuem elementos no espaco
amostral. Logo, se £ = @, o evento E é chamado de evento impossivel.

Exemplo
Lancamento de um dado e ocorréncia de um numero maior do que 6 na
face superior.

Eventos elementares —se £ — S (E esta contido em S) e £ é um conjunto
unitario, entao £ é chamado evento elementar.

Exemplo
Lancamento de um dado e ocorréncia de um ndmero impar maior do que 4
na face superior.

Evento complementar — em relacao a determinado evento A, podemos

definir seu evento complementar (A) que é caracterizado pela nao ocor-
réncia daquele evento.



Exemplo

Considerando o lancamento de um dado, onde S ={1, 2, 3, 4, 5, 6}, e defi-
nido o evento A = {nUmeros pares}, entdo o evento complementar de A é o
conjunto dos numeros impares, A = {1, 3, 5}.

A probabilidade de um evento ocorrer num experimento aleatério equipro-
vavel é dada pelo quociente da divisdo do numero de casos favoraveis pelo
numero de casos possiveis.

Se em um fenédmeno aleatorio as possibilidades sdo igualmente provaveis,
entao a probabilidade de ocorrer o evento A é:

P(A) = numero de casos favoraveis
numero de casos possiveis

Exemplo
No lancamento de um dado, um numero para pode ocorrer de 3 maneiras
diferentes, dentre 6 igualmente provaveis, portanto, P= 3/6 = V2 = 50%

Dizemos que um espaco amostral S (finito) é equiprovavel quando seus
eventos elementares tém probabilidades iguais de ocorréncia.

Num espaco amostral equiprovavel S (finitos), a probabilidade de ocorréncia
de um evento A é sempre:

numero de elemtos A _ n(A)
numero de elementos S n(s)

PA) =

Exemplo

Fazendo-se inspecao em um lote de 240 pecas de motor, o departamento
de controle de qualidade constatou que 20 pecas estavam com defeito.
Retirando-se ao acaso uma das 240 pecas, a probabilidade de esta peca
NAO ser defeituosa é:

e Sendo S o conjunto dos elementos do espaco amostral, casos possiveis,
e n (S) o numero de elementos deste conjunto.



e Sendo A o conjunto dos elementos das pecas defeituosas, e n (A) o nu-
mero de elementos deste conjunto.

e Sendo £’ o conjunto dos elementos das pecas ndo defeituosas, e n (E) o
numero de elementos deste conjunto. Neste caso, é o conjunto dos casos
favoraveis.

n(S)=240 n(A)=20 n(A)=220

Para calcular a probabilildade de retirada de uma peca que seja nao defeituosa,
faca assim:

n(A)_220 1 _4g46 ..

P(E’)=n(5) 240 " 1

Isso significa que a probabilidade de retirar uma peca nao defeituosa é de
91,6% aproximadamente.

Se A e A sdo eventos complementares, entdo:

P(A) + P(A) = 1

Antes da realizacao de um experimento, é necessario que ja se tenha alguma
informacao sobre o evento que se deseja observar. Nesse caso, 0 espagco amos-
tral se modifica e o evento tem a sua probabilidade de ocorréncia alterada.

Férmula da probabilidade condicional:

RIENE s e Enena ek, ,ekE,)éigual a P(E;)
P(E,/E)) . P(E3/E e Eqy) ... P(Ep/E e Eye . Epq)

Onde:

P (E,/E,) é a probabilidade de ocorrer £, condicionada pelo fato de ja ter
ocorrido E;;



P (Es/E, e E,) é a probabilidade de ocorrer E;, condicionada pelo fato de ja
terem ocorrido E; e E;;

P(E/E,eE,e... E.;) é a probabilidade de ocorrer E,, condicionada ao fato de
ja ter ocorrido E; e E,... E,4.

P (A eB)=PA) . (B/A)

Exemplo

Uma urna tem 30 bolas, sendo 10 vermelhas e 20 azuis. Se ocorrer um sor-
teio de 2 bolas, uma de cada vez e sem reposicao, qual sera a probabilidade
de a primeira ser vermelha e a seqgunda ser azul?

Seja 0 espaco amostral S = 30 bolas e consideramos 0s seguintes eventos:
A: vermelha na primeira retirada e P(A) = 10/30
B: azul na segunda retirada e P(B) = 20/29

Assim;

P(A e B) - P(A) . (B/A) = 10/30 . 20/29 = 20/87

Dizemos que E; e E, e... E,; sdo eventos independentes quando a probabi-
lidade de ocorrer um deles ndo depende do fato de os outros terem ou nao
terem ocorrido.

P(E,e Eye Eze ... e E, ) =P(E) . P(E,) . P(Ey) ... P(E;)

Exemplo

Uma urna tem 30 bolas, sendo 10 vermelhas e 20 azuis. Se sortearmos 2
bolas uma de cada vez e repondo a sorteada na urna, qual sera a probabili-
dade de a primeira ser vermelha e a seqgunda ser azul?

Como os eventos sao independentes, a probabilidade de sair vermelha na
primeira retirada e azul na segunda retirada é igual ao produto das probabi-
lidades de cada condicao, ou seja, P(A e B) = P(A) . P(B).



Ora, a probabilidade de sair vermelha na primeira retirada é 10/30 e a de
sair azul na segunda retirada 20/30. Dai, usando a regra do produto temos:

10/30 . 20/30 = 2/9

Observe que na segunda retirada foram consideradas todas as bolas, pois
houve reposicao. Assim, P(B/A) = P(B), porque o fato de sair bola verme-
lha na primeira retirada ndo influenciou a segunda retirada, j& que ela foi
reposta na urna.

De fato, se existirem elementos comuns a E; e E,, estes eventos estardo
computados no célculo de P(E;) e P(E,). Para que sejam considerados uma
vez soO, subtraimos P(E, e E,).
Probabilidade de ocorrer unido de eventos mutuamente exclusivos:
P(E,ou Eyou Esou ... Ey) = P(E)) + P(E) + ... + P(E,)
Exemplos
Se dois dados, azul e branco, forem lancados, qual a probabilidade de
sair 5 no azul e 3 no branco?
Considerando os eventos:
A: Tirar 5 no dado azul e P(A) = 1/6
B: Tirar 3 no dado branco e P(B) = 1/6
Sendo S o espaco amostras de todos os possiveis resultados, temos:

n(S) = 6,6 = 36 possibilidades

Dai temos:

PAouB)=1/6+1/6=1/36=11/36



Se retirarmos aleatoriamente uma carta de um baralho com 52 cartas,
qual a probabilidade de ser um 8 ou um rei?

Sendo S o espaco amostral de todos os resultados possiveis, temos: n(S) = 52
cartas.

Considere os eventos:

A: Sair 8 e P(A) = 4/52

B: Sair um rei e P(B) = 4/52

Assim, P(A ou B) =4/52 + 4/52 - 0 =8/52 = 2/13

Note que P(A e B) = 0, pois uma carta nao pode ser 8 e rei a0 mesmo tempo.

Observacao
Quando isso ocorre, A N B = g, dizemos que os eventos A e B sdo mutua-
mente exclusivos.

P(A U B) = P(A) + P(B)

Nesta aula estudamos os principios da Probabilidade. Verificamos que o
trabalho estatistico se desenvolve a partir da observacao de determinados
fendbmenos e emprega dados numéricos relacionados aos mesmos, a fim de
tirar conclusdées que permitam conhecé-los e explica-los. Nesse caso, com
determinado grau de crenca, para se obter o desenvolvimento tedérico do
fendmeno, é necesséaria a formulacdo de um modelo.

No campo da Estatistica, os modelos matematicos utilizados sao denomi-
nados modelos ndo deterministicos ou probabilisticos, ou seja, permitem
avaliar a probabilidade de ocorréncia de resultados.

Com essa aula finalizamos uma introducéo a Estatistica, adquirindo conheci-
mentos basicos os quais servirdo de base para o estudo de outras disciplinas
como Gestdo da Qualidade, entre outras.



Defina probabilidade.
Faca um paralelo entre evento e espaco amostral, exemplificando-os.
Diferencie eventos mutuamente exclusivos e nao exclusivos.

Determine a probabilidade de sair o nimero 5 em dois lancamentos su-
cessivos de um dado.

Em uma urna hé cinco bolas azuis e 9 bolas vermelhas. Retiramos uma
bola da urna e, em seguida, sem repor a bola retirada, retiramos uma
segunda bola. Determine a probabilidade de:

Ambas serem bolas vermelhas.

Ambas serem azuis.

A primeira bola ser azul e a sequnda vermelha..

Numa determinada cidade gaucha, 52% dos habitantes séo mulheres e

destas, 2,4% sao canhotas. Dos homens, 2,5% sao canhotos. Calcule a
probabilidade de que um individuo escolhido ao acaso seja canhoto.
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