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RESUMO

Tendo por finalidade apresentar um estudo conciso em alguns topicos de Estatistica, com
énfase em aplicacOes e na distribuicdo normal, este trabalho destina-se a alunos e professores
do Ensino Médio, que tenham interesse em se aprofundar no estudo destes topicos. Técnicas
estatisticas, principalmente nos problemas que podem ser modelados utilizando-se a
distribuicdo normal, sdo de interesse geral e muito utilizado nas areas de biologia, ecologia,
administracdo de empresas e negdcios. Inicialmente, sdo apresentados varios conceitos de
Estatistica tais como graficos, medidas de posicéo e dispersdo, conceitos de probabilidade, a
distribuicdo normal, intervalos de confianca para a posterior aplicacdo em dados envolvendo
0s preco de combustiveis e notas de alunos dos Ensinos Fundamental e Médio. Os topicos séo
expostos de forma que seja acessivel aos alunos do ensino médio e as aplicacbes séo
motivadoras para a utilizagdo posterior das técnicas apresentadas.

Palavras chave: Estatistica. Distribuicdo normal. Ensino Médio.



ABSTRACT

Having as purpose present a concise study on Statistics and Probability, with emphasis on
applications and the normal distribution, this work is intended for students and High School
teachers, who have an interest in deepening on these topics. Statistical techniques, mainly in
problems that can be modeled using the normal distribution are of general interest and widely
used in the areas of biology, ecology, business administration and business. Initially, are
presented several concepts of Statistics such as position and dispersion measurements,
probability concepts, normal distribution, simple confidence intervals and applications.
Topics are exposed in a way that is accessible to high school students and the applications are
motivating for the later use of the techniques presented.

Keywords: Statistics. Normal distribution. High school.
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1 INTRODUCAO

A Estatistica surgiu ha muitos séculos, quando seus antigos habitantes avistaram a
necessidade de contabilizar ndo somente a populacdo, mas também residéncias, bens, e
também com a finalidade de cobrancga de impostos.

Neste contexto, Larson e Farber (2015, p. 3) apontam que “o uso de dados estatisticos
remonta aos censos realizados na Antiga Babilonia, Egito e, mais tarde, no Império Romano,
quando os dados coletados eram sobre assuntos relacionados ao Estado”.

Atualmente a Estatistica € uma ferramenta importante para muitas areas do
conhecimento, tais como Medicina, Agronomia e Computacdo, com intuito de constatar fatos
e tendéncias utilizando informacdes de pesquisa para prever necessidades futuras.

Partindo deste pressuposto, Larson e Farber (2015, p. 3) destacam a Estatistica como a
“ciéncia que trata da coleta, organizacdo e interpretagdo dos dados para a tomada de
decisdes”.

Com base em Bonafini (2015, p. 2), “a Estatistica nada mais ¢ que a ciéncia de
trabalhar com os dados de que dispomos e fazer interpretagdes sobre eles”.

Na fase inicial da fase Estatistica, a apresentacdo grafica revela-se, como um processo
que permite “condensar grandes conjuntos de dados e apresenta-los, numa forma facil de
digeri-los” (FREUND, 2007, p. 42). Com isso, analisando todo o conteudo e elaborando da
melhor maneira, o usuario obtera uma resposta mais visivel e eficaz de todos os dados e assim
podendo entender as informacGes para a posterior aplicacdo de métodos estatisticos
inferenciais.

Uma das aplicacOes da Estatistica esta nos Seguros. O seguro surgiu ha muito tempo.
Mais precisamente ha 5000 anos entre os comerciantes maritimos, onde aplicavam técnicas
para assegurar-se contra naufragios e roubos. Ndo se sabe muito sobre essas técnicas
utilizadas naquela época, mas pode se afirmar que se baseavam em suas experiéncias
adquiridas com o passar do tempo. Sendo assim, nessa mesma época houve um grande
aumento nos negdcios, pois 0s seguros maritimos e os seguradores continuavam a utilizar a
antiga técnica baseada em conhecimentos, para que achassem uma melhor solugdo que os
protegessem de acidentes e a perda de suas mercadorias.

Como um ramo ligado a Matematica e que conquistou o status de Ciéncia, a Estatistica
tem grande importancia também na Politica, nas Comunicacfes e nos Esportes.

A partir dos estudos realizados por Pasquali (2014) observa-se, que a curva normal

tem origem no século XVII e esta ligada ao estudo da probabilidade, que surgiu com a
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proposta de se estudar jogos de azar. Um dos primeiros matematicos a estuda-la foi o Francés
Abraham de Moivre, que publicou suas anotagfes em sua obra The doctrine of chances. A
descoberta logo foi utilizada por nomes importantes da Matematica, como Laplace, para
representar a distribuicdo de erros, e Gauss, na andalise de dados astrondmicos. Hoje em dia a
curva normal tornou-se uma ferramenta muito importante, pois a normalidade ocorre em

muitas medidas fisicas, bioldgicas ou sociais.

1.1 OBJETIVOS

Tem-se, por objetivo geral, apresentar ferramentas basicas de Estatistica e nocoes de
distribuicdo normal, com enfoque em aplicacbes que podem ser utilizadas por alunos do
ensino basico. Pouco explorada no Ensino Médio, a Estatistica constitui uma ementa muito
importante para a pratica da pesquisa e da inferéncia de dados, que hoje é muito utilizada por
empresas publicas e privadas, poder publico e diversos setores para melhorar os servi¢os e dar
indicadores. Neste trabalho sdo apresentadas aplicacdes reais que podem ser replicadas para o

ensino de Estatistica.

1.2 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

A finalidade desse trabalho é propor uma maneira de mostrar a curva normal de Gauss
e uma essencial ferramenta para o calculo de probabilidade que é a Distribuicdo normal.

Assim, nos Capitulos 2 e 3, temos uma abordagem dos conceitos iniciais de
Estatistica, como o que sdo varidveis, populacdo e amostra, bem como suas representacdes
gréficas. As medidas de posicao, envolvendo a média, moda e mediana bem como as medidas
de dispersdo, tratando-se do desvio médio, variancia e desvio padrdo. No Capitulo 4,
estudamos o calculo de probabilidade e a distribuicdo normal para variaveis aleatorias.
Finalmente, no Capitulo 5, os intervalos de confianga com abordagem voltada para aplicacdo

em sala de aula do ensino médio.
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2 PRINCIPAIS CONCEITOS DE ESTATISTICA

A Estatistica € uma ciéncia fundamental em diferentes campos do conhecimento

humano. Neste sentido:

Qualquer abordagem que diga respeito, por menor que seja, de coleta,
processamento, interpretacdo e apresentacdo de dados pertence ao dominio
da Estatistica, assim como o planejamento detalhado que precede todas essas
atividades. De fato, a Estatistica inclui tarefas tdo diversificadas como
calcular a média de acertos em arremessos de jogadores de basquete, coletar
e registrar dados sobre nascimentos, casamentos e mortes, avaliar a
operacionalidade de produtos comerciais e prever o tempo. (FREUND,
2007, p. 13).

Observa-se que a Estatistica aplicada envolve desde a coleta, processamento,
interpretacdo de dados sobre um determinado fenbmeno até a mensuracdo de dados em
praticas desportivas, ou até mesmo para a previsao da temperatura, na medida em que se
determina a probabilidade de ocorréncia de mudancas climaticas ou néo.

Frente a tal abrangéncia é que na atualidade tem-se ampliado o nimero de usuarios de
métodos estatisticos.

Partindo deste pressuposto:

Ha indmeros motivos por meio dos quais a amplitude da Estatistica e a
necessidade de estudar a Estatistica tém crescido consideravelmente ao
longo dos ultimos, aproximadamente, cinquenta anos. Um deles consiste na
abordagem crescentemente quantitativa utilizada em todas as ciéncias, bem
como na Administragdo e em muitas outras atividades que afetam
diretamente nossas vidas. Isso compreende a utilizagdo de técnicas
matematicas na avaliacdo de controles de poluicdo, no planejamento de
inventarios, na analise de padrdes do transito de veiculos, no estudo dos
efeitos de varios tipos de medicamentos, na avaliacdo de técnicas de ensino,
na analise do comportamento competitivo de administradores e governos, no
estudo da dieta e da longevidade, e assim por diante. Também a
disponibilidade de computadores aumentou enormemente nossa capacidade
de lidar com informacdo numérica, a tal ponto que um trabalho estatistico
sofisticado pode ser realizado mesmo por pequenas empresas e por alunos de
escola e de faculdade. (FREUND, 2007, p. 14).

A seguir sdo apresentadas algumas definicdes béasicas envolvendo Estatistica,

fundamentais para o desenvolvimento de conceitos que serdo analisados no futuro.
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2.1 POPULACAO

Conforme Crespo (1997) o termo populacdo diz respeito ao conjunto de portadores de,
pelo menos, uma caracteristica comum. Assim, os eleitores de uma cidade, por exemplo,
constituem uma populacéo, pois apresentam pelo menos uma caracteristica comum: sdo 0s
que votam.

Como em qualquer estudo estatistico queremos pesquisar caracteristicas em comum
dos elementos de uma populacdo, faz-se necessario definir bem essas caracteristicas. Por
exemplo, quando queremos fazer uma pesquisa entre os funcionérios de uma empresa
precisamos definir quais os funcionérios que fazem parte da populacdo: se somente 0s que
estdo trabalhando ou o0s que passaram pela empresa. Na maioria das vezes, por
impossibilidade ou inviabilidade econémica ou temporal, limitamos as observacdes referentes
a uma determinada pesquisa a apenas uma parte da populacdo. A essa parte proveniente da
populagdo em estudo denominamos amostra. (Crespo, 1997).

2.2 AMOSTRA

Conforme Dowing e Clark (2010) uma amostra é o conjunto de elementos que sdo
selecionados e retirados da populacgdo, ou seja, uma parcela representativa que é tomada por
referéncia, para que, a partir dela, se possa realizar conclusdes a respeito da populacéo.

Tem-se, de tal modo que uma amostra estatistica se traduz em um subconjunto
representativo, ou seja, um determinado conjunto que € extraido de uma populacdo, com o
intuito de fazer com que analises estatisticas sobre este determinado grupo apenas, possa
oferecer informacdes essenciais sobre a populacao de origem.

Segundo destaca Bonafini (2015, p. 5), “para que uma amostra seja valida, € preciso

que ela seja extraida com base em critérios rigidos e com credibilidade”.

2.3 FASES DA ESTATISTICA

A Estatistica se divide basicamente em Descritiva e Inferencial:

A origem da Estatistica moderna remonta a duas areas de interesse que, na
aparéncia, pouco tem em comum: governo (ciéncia politica) e jogos de azar.
Os governos vém, de longa data, utilizando recenseamentos para contar
individuos e propriedades, e o problema de descrever, resumir e analisar
dados de censos levou ao desenvolvimento de métodos que, até
recentemente, constituiam quase tudo o que havia na &rea de Estatistica.
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Esses métodos que, no inicio, consistiam principalmente na apresentacdo de
dados em forma de tabelas e graficos, constituem o que hoje denominamos
estatistica descritiva. Esta inclui tudo relacionado com dados que seja
projetado para resumir ou descrever dados, mas sem ir além, ou seja, sem
procurar inferir qualquer coisa que va além dos préprios dados. Por exemplo,
se 0s testes feitos com seis carros pequenos importados em 1999 mostraram
gue eles sdo capazes de acelerar de 0 a 60 milhas por hora (mph) em 12,9;
16,5; 11,3; 15,2; 18,2; e 17,7 segundos, e se afirmamos que metade deles
acelera de 0 a 60 mph em menos de 16,0 segundos, entdo nosso trabalho
pertence ao dominio da estatistica descritiva. (FREUND, 2007, p. 16).

De tal modo, a estatistica descritiva se preocupa em aplicar inimeras técnicas para
apresentacdo e sistematizacdo de uma quantidade de dados enquanto a inferencial é a aquela
que, partindo de uma amostra, estabelece hipoteses tirando conclusfes sobre a populacéo de

origem e que formula previsoes.

2.3.1 Amostragem

Existem algumas técnicas para obter amostras que sdo empregadas com a finalidade de
assegurar ao maximo, em termos de escolha, a ocorréncia do acaso. Consequentemente, cada
elemento da populacdo passa a desfrutar da mesma chance de ser selecionado, conferindo
assim mais credibilidade aos resultados que dependem diretamente dos resultados obtidos nas
amostras de uma populagéo.

Seguem trés técnicas de amostragem expressivamente importantes:

. Amostragem casual ou aleatdria simples: todos os elementos da populacdo tém a

mesma probabilidade ndo nula de pertencer a amostra, assim como afirmam Baptista e
Campos (2016).

. Amostragem sistematica: as populacdes tém os elementos ordenados, sem a

necessidade de construir um sistema de referéncia. Assim, os elementos que fardo parte da

amostra sdo selecionados por um sistema criado pelo proprio pesquisador.

. Amostragem aleatéria estratificada: “divide a populagdo em grupos distintos,
intitulados de estratos e, entdo, seleciona uma amostra aleatoria simples em cada estrato”
(AGRESTI; FINLY, 2012, p. 39).

“A amostragem aleatodria estratificada ¢ denominada de proporcional se as proporc¢des

do estrato amostrado sdo as mesmas da populagdo” (AGRESTI; FINLY, 2012, p. 39).
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“A amostragem aleatdria estratificada ¢ chamada de desproporcional se as proporc¢des

dos estratos amostrados diferem das propor¢des da populacdo” (AGRESTI; FINLY, 2012, p.

39).

2.4 VARIAVEL

A variavel é medida em cada elemento da amostra e é reconhecida como sendo a

caracteristica de interesse. Os valores das variaveis mudam de acordo com cada elemento e

podem ser numéricos ou ndo numéricos, conforme apresentado na Figura 1.

Figura 1 — Exemplo de variavel com valores ndo numéricos.

Variavel

Tipo de combustivel

-7

N

Fonte: Elaborado pelo autor

\

Alcool

Gasolina

As variaveis, por sua vez, classificam-se em qualitativas ou quantitativas:

Algumas varidveis, como sexo, educacdo, estado civil, apresentam como
possiveis realizacdes uma qualidade (ou atributo) do individuo pesquisado,
ao passo que outras, como numero de filhos, salario, idade, apresentam como
possiveis realizacdes numeros resultantes de uma contagem ou mensuracao.
As variaveis do primeiro tipo sdo chamadas qualitativas, e as do segundo
tipo, quantitativas. (MORETTIN, 2013, p. 11).

Observa-se, que ha certas particularidades que diferenciam as variaveis qualitativas,

das quantitativas, ao passo em que as primeiras revelam uma qualidade ou atributo do

individuo pesquisado, enquanto as segundas dizem respeito as caracteristicas que podem ser

projetadas em numeros, ou seja, passiveis de mensurag&o.
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2.4.1 Variaveis qualitativas

“As variaveis qualitativas ou variaveis categorizadas sdo medidas em escala hominal,
como sexo, setor de trabalho e faixa etaria” (BRACARENSE, 2012, p. 237), ou seja, quando
seus valores sdo expressos por atributos. E podem ser nominais ou ordinais.

— Varidveis nominais: ndo existe ordenacao dentre as categorias. Exemplos: sexo, cor
dos olhos, fumante/ndo fumante, doente/sadio.

— Varidveis ordinais: existe uma ordenacdo entre as categorias. Exemplos:
escolaridade (1°, 2°, 3° graus), estdgio da doenga (inicial, intermediario, terminal), més de

observag¢ao (janeiro, fevereiro,..., dezembro).

2.4.2 Variaveis quantitativas

As varidveis quantitativas sdo caracteristicas que podem ser descritas por numeros,
sendo estas classificadas entre continuas e discretas.

Variaveis discretas: a variavel é avaliada em nimeros que sao resultados de contagens
e, por isso, somente fazem sentido nimeros inteiros. Exemplos: nimero de filhos, nimero de
bactérias por litro de leite, nUmero de cigarros fumados por dia.

Variaveis continuas: a variavel é avaliada em nameros que sdo resultados de medicdes
e, por isso, podem assumir valores com casas decimais e devem ser medidas por meio de
algum instrumento. Exemplos: massa (balanca), altura (régua), tempo (reldgio), pressao

arterial, idade.

2.5 GRAFICOS NA ESTATISTICA

A utilizacdo de gréficos na Estatistica viabiliza o acompanhamento de forma mais
clara e objetiva dos dados estatisticos sobre um determinado fenémeno.

Assim sendo, a apresentacdo grafica refere-se a “apresentagdo geométrica dos dados,
permitindo uma visdo rapida, facil e clara de um determinado fenbmeno e sua variagdo”

(CORREA, 2003, p. 15).
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A estatistica utiliza de vérios tipos de gréficos, dependendo do tipo de variavel.
Alguns deles sdo: grafico de barras, grafico de colunas, de linhas, de setores ou de pizzas,
histogramas e poligonos de frequéncia.

Diante de mapa grafico pode-se visualizar informacdes obtidas de uma amostra,
respondendo de pronto as indagagdes do usuario sobre um determinado fendmeno e/ou objeto
do conhecimento.

De acordo com Rumsey (2009), os graficos permitem visualizar de forma facil os
dados que norteiam um determinado fendmeno, possibilitando a quem estiver visualizando

analisar uma dada realidade e a partir desta extrair conclusdes particulares da amostra
selecionada.

2.5.1 Grafico de pizza

Com base em Rumsey (2009), o grafico de pizza considera os dados categorizados,
apresentando-os em grupos, permitindo a visualizacdo da porcentagem de individuos, ou

outro signo, que se encontra na mesma situacdo. Um exemplo de grafico de pizza pode ser
identificado na Figura 2.

Figura 2 — Representacdo de dados por meio de um gréafico de pizza.

Nivel de Escolaridade dos
Trabalhadores da Empresa X

m Pos Graduacao
m Supenor
® Segurdio grau

Ensino fundamental
Completo

Fonte: Elaborado pelo autor



2.5.2 Gréfico de barras

Com base em Correia (2003), o grafico de barras envolve a representacdo de uma série

de dados atraves de retangulos organizados horizontalmente. A Figura 3 apresenta um

exemplo de gréfico de barras.

Figura 3 — Representacdo de dados por meio de um grafico de barras.

Avaliacdo do nivel de satifacdo dos
usuarios da Internet via radio oferecida
pelo Municipio Y

Regular 18%
Bom i
excelente 24%
0% 10% 20% 30% 40%

Fonte: Elaborado pelo autor

2.5.3 Gréfico de colunas

Com base em Kiihn (2017), o grafico de colunas permite a comparacédo entre itens de

um determinado fenémeno no que envolve uma dada varidvel. Todas as colunas do gréfico

devem ter a mesma largura, e suas alturas € que variam. Um gréafico deste tipo segue

representado na Figura 4.



Figura 4 — Representacéo de dados por meio de um grafico de colunas.
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Fonte: IBGE, Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios 2005
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3 MEDIDAS DE TENDENCIA CENTRAL E MEDIDAS DE DISPERSAO

Pensando estatisticamente, evidencia-se, que as informacdes e dados representativos
de um determinado fenémeno sdo transportados para graficos e tabelas, devendo a totalidade
ser resumidas atraves de medidas que o caracterizam.

Neste contexto, as medidas de tendéncia central referem-se aos valores que
representam a totalidade, ou seja, o conjunto de dados existentes.

“As medidas de tendéncia central sdo valores unicos cuja funcdo € representar o
conjunto de dados como um todo” (BONAFINI, 2015, p. 39).

Ja para algumas amostras, fazer o célculo de medidas de tendéncia central ndo é
suficiente para analisar uma situacdo, assim faz-se o uso das medidas de dispersdo, que
analisam o quanto os dados se encontram dispersos ao redor de uma medida de posicédo
central, portanto caracterizam o grau de variacao existente em um conjunto de valores.

Tratando-se sobre as medidas de centralidade, as de maior destaque sdo a média
aritmética, a moda e a mediana, e sobre as medidas de dispersdo, as mais importantes sdo o
desvio médio, a variancia e o desvio padrdo, cada qual com particularidades a serem

analisadas.

3.1 MEDIAS

A Meédia diz respeito a determinado valor que representa um conjunto de dados.
Tomando-se, por base o fato de que tais valores passam a inserir-se em um ponto central do
conjunto de dados, as medidas passam a ser intituladas medidas de tendéncia central.

Se a caracteristica desse conjunto for a soma dos seus elementos, atinge-se a média
aritmética, se a caracteristica diz respeito ao produto dos elementos, chega-se a média
geométrica. As principais médias utilizadas sdo: Média aritmética, média geométrica e a

meédia harménica.
3.1.1 Medias — definigdo e exemplos
A mais importante das médias é a aritmética, “trata-se do quociente da divisdo da

somatoria dos valores da variavel pelo numero deles, constituindo, via de regra, a de maior
relevancia entre todas as medidas descritivas” (CORREA, 2003, p. 49).
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Considerando um conjunto composto por n nUMeros x;, x,, ... , X,, @ média aritmética

é definida por:

Xp Hxp e Xy Xt
n n

Exemplo: Afere-se a média aritmética dos nimeros 4; 6; 2 e 5 fazendo:

446+5+2 17
M, = 7 = =425

Propriedade da média aritmética: A somatoria dos “desvios” de um conjunto de

numeros em relacdo a média aritmética € zero.

Exemplo: Os desvios dos nimeros 9; 6; 6 e 3 em relagdo a sua média 6 sdo: 3, 0, 0, -3

com soma algébrica zero.

Em algumas situagBes, 0s ndmeros xq,x,, ... ,x, S&0 relacionados a determinados
pesos ou fatores de ponderagcdo p,,p,, ..., Pn Qque sdo dependentes do significado ou da

relevancia correlacionada aos nimeros. Assim, definimos Média Ponderada como:

_P1-Xg tPpXp o+ PpXny 2i=1 Pi- X

M _
P Py + Dy + -+ Dy noD

Exemplo: Uma prova é feita em trés fases com pesos 1, 2 e 3, respectivamente. Um
estudante teve notas 6, 6 e 4 nestas fases. Qual foi seu desempenho médio?

6.1 +62+34 30

Alcanca-se média geométrica dos n numeros positivos x,,x,, ..., X, através da

seguinte férmula:
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Exemplo: A média geométrica dos numeros 2, 4 e 8 é:
M, = V248 =64 = 4.

Exemplo: Uma indastria ampliou seu processo produtivo ao longo do segundo
bimestre do ano passado. Em marco e abril, as taxas de ampliacdo foram de 21% e 8%,
respectivamente. Diante deste contexto, como determinar a taxa media de aumento mensal

nesse bimestre?

A média procurada é a geométrica. Queremos uma taxa i equivalente ao aumento més

a mes.
100 -» 100.1,21 -» 100.1,21.1,08 = 130,68.
Se em todos 0s meses tivéssemos um aumento de taxa, teriamos:

100(1 + i) = 130,68,

1+i=4/13068,

i =0,1432 ou 14,32%.
Logo, a taxa média procurada é 14,32%.

A média harmdnica dos n nimeros positivos x4, x,, ... , X, é definida por:

Exemplo: Um sorteio mensal distribui igualmente entre os vencedores um prémio
total de R$1800,00. Nos ultimos trés meses houve 2, 1 e 3 premiados, respectivamente. Qual
foi o preco medio desses ganhadores? (PASQUALLI, 2014).

Busca-se uma média tal que, se todos os prémios fossem iguais a essa média, o total

distribuido seria 0 mesmo. A média aritmética dos prémios foram 1800 + 2 = 900, 1800 +
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1=1800e1800 -3 =600. O prémio médio foi de (900 + 1800 + 600) +3 =
1100 reais.

Evidencia-se que a média aritmética dos sorteios € igual a:

1800 X 1 + 1800 x 1 + 1800 x = 1,11
2 3 _ 2t1t3_
= 1800 x =
3 3
— 1800 + ——
= 18001
2t1+3

3 / . A . ,
e que —— € a media harmonica do numero de ganhadores.

1.1 1
zt1t3
3.2 MEDIDAS DE DISPERSAO

Segundo Dowing e Clark (2010), utiliza-se o termo dispersao para indicar o grau de
afastamento de um conjunto de nimeros no que diz respeito, geralmente, a sua média.

Desta forma, o nivel apresentado pelos dados numéricos sobre a tendéncia de se
dispersarem em torno de um valor médio é denominado variacdo ou dispersao dos dados.

Apresentam-se a seguir algumas medidas de variagdo, observando-se que,
rotineiramente, dentre as mais utilizadas estdo a amplitude total, o desvio médio, a variancia e

0 desvio padrao.
3.2.1 Amplitude total

A partir das proposicdes de Dowing e Clark (2010), a amplitude nos da uma ideia do
afastamento entre o maior e 0 menor valor, mas ndo €, na realidade, uma boa medida da
dispersdo dos dados.

A amplitude viabiliza uma perspectiva da possibilidade de variacdo dos elementos.
Mais precisamente, ela fornece a maior varia¢éo possivel dos dados.

Neste sentido, a amplitude total de um conjunto de nimeros é resultante da diferenca
entre o valor mais alto e o valor mais baixo.

Considerando o conjunto de dados ordenados X; < X, <X; < <X,.1 <X, a
amplitude dos dados é dada pela expressao X,, — X;.

A amplitude total do conjunto 5,5,8,9,10,12,15,23 é 23 — 5 = 18.
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3.2.2 O desvio médio

Dado um conjunto x4, x5, ... , X,, contendo n nUmeros e cuja média aritmética é x, o
desvio médio é definido por:

Xrlx —x
—

desvio médio =

Exemplo: Calcule o desvio médio dos nimeros 2,3,6,8 e 11.

Solucao:

_ 2+3+6+8+11 30
X = 5 :?:6’

2—-6]+[3-6/+16—6]+[8—6|+|11—6] 4+3+0+2+5
5 - 5

desvio médio =

= 2,8.

3.2.3 A variancia

Segundo o referencial teérico de Correa (2003), a variancia toma por base os valores
extremos e os valores intermediarios, quer seja, demonstra de forma mais ampla os resultados
obtidos.

A variancia € uma medida de dispersdo muito utilizada. Neste sentido:

O desvio médio absoluto é uma boa medida de dispersdo porque da a
distancia média de cada nimero em relacdo a média. Todavia, para muitos
propositos, é mais conveniente elevar ao quadrado cada desvio e tomar a

média de todos esses quadrados. Essa grandeza ¢ chamada variancia.
(DOWING; CLARK, 2010, p. 11).

Trata-se do quociente entre a soma dos quadrados dos desvios e 0 numero de

elementos.

Exemplo: A variancia do exemplo acima é:
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42 432 4+0%242%2+5%2 54
S§? = z =?=10,8.

A variancia € uma medida de dispersdo bastante utilizada, porém seu resultado nédo

estd na mesma unidade da variacdo dos dados.
3.2.4 O desvio padrao

Ressaltam Dowing e Clark (2010) que a variancia é uma boa medida de dispersao,
mas tem uma desvantagem: ¢ dificil interpretar o valor numérico da variancia, sendo que em
geral, € melhor calcular a raiz quadrada da variancia, chamada desvio padrao.

De acordo com o referencial teérico de Correa (2003), o desvio padrdo é a medida
mais utilizada no comparativo de diferencas entre conjuntos de dados, apresentando,
geralmente, maior fidelidade na analise.

O desvio padrdo é representado por S e € definido por:

5= 21 (x; — x)? .
’ n

Exemplo: Dois profissionais disputam uma Unica vaga em uma indlstria. S&o
executados diversos testes com esses dois profissionais, Henrique e Mateus. Por meio da

Tabela 1 € possivel visualizar os desempenhos dos dois candidatos.

Tabela 1 — Desempenho apresentado pelos profissionais.

Henrique Mateus
Portugués 8,0 8,5
Matematica 10,0 10,0
Informatica 7,5 8,0
Ciéncias 7,5 8,5
Espanhol 7,0 50

Fonte: Elaborado pelo autor
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Note que as médias de Henrique e Mateus sdo iguais:

~ 8,0+10+7,5+7,5+7
Paulo: X = . = 8,0,

8,5+10+8,5+8+5 _
- =

Pedro: X, = 8,0.

Uma pergunta que fica é: Como verificar matematicamente qual dos candidatos
merece assumir a vaga?

Podemos fazer uma comparacdo usando medidas da estatistica chamadas de medidas
de dispersdo, e que envolvem o desvio médio, variancia e desvio padréo.

Vamos calcular os desvios de cada um:

Henrique: Mateus:

|8 —-8] =0 |8,5—8| =0,5
|10 — 8] = 2 |10 — 8| =2
|7,5—-8] =0,5 [8—-8] =0
|7,5—8] =0,5 |18,5—-8| =0,5
7-8[=1 |5—-8| =3

Desvio médio de Henrique:

_ 0+2+05405+1
Dy = : =0,8.

Desvio médio de Mateus:

— 05+2+0+4+05+3
Dy = : =1,2.

Os cdélculos acima mostram que as notas de Henrique estdo em média 0,8 unidades
afastadas da media, enquanto as notas de Mateus estdo em média 1,2 afastadas da média,
onde essas medidas apenas quantificam esse afastamento.

Isso demonstra que as notas de Henrigue sdo menos dispersas que as notas de Mateus.

Vamos calcular a variancia S? de cada candidato:
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Variancia de Henrique:

3 02 4+2%240,5%+0,5%+1? 55

52 =1,1.
5 5
Variancia de Mateus:
0,52 +2%2 +0%2+0,52+3% 13,5
62 = 5 = 5 = 2,7

Diante deste contexto, as notas de Henrique sdo menos dispersas que as notas de
Mateus. Quanto menor a variancia, menos dispersas sdo as notas. Logo, Henrique teve um
desempenho mais regular.

Ao aferir-se o Desvio Padrao dos Candidatos:

Desvio padréo de Henrigue:

S =411~ 1,0488.

Desvio padrdo de Mateus:

S =427 ~=1,6431.

Tem-se que as notas de Henrique s&o menos dispersas que as notas de Mateus. Quanto
menor for o desvio padrdo, menos dispersas sdo as notas. Conclusdo: Henrique teve melhor

desempenho em relacdo a Mateus e possivelmente, baseado neste critério, merece a vaga.
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4 PROBABILIDADE E DISTRIBUICAO NORMAL

O surgimento da teoria das probabilidades deu-se no momento em que 0 homem se
interessou em estudar fendmenos que nao se podia prever o resultado, mas que tinham certas
possibilidades de ocorrer.

“O termo probabilidade refere-se ao estudo da incerteza e da aleatoriedade”
(BONAFINI, 2015, p. 62).

Ha alguns indicios de que a teoria das probabilidades iniciou-se nos jogos de azar,
muito praticados na Idade Média, com o0s jogos de apostas. Muitos matematicos como Pacioli,
Cardano e Tartaglia (séc. XV1) trabalharam nesse tema buscando aumentar as suas chances de
ganhar e também de prever acontecimentos que nem ao menos haviam ocorrido ainda. As
teorias da probabilidade desenvolveram-se a partir da contribuicdo de varios matematicos,
mas quem deu um maior aprofundamento para essa area foi Blaise Pascal, Pierre de Fermat e
Jacob Bernoulli. Atribui-se este feito a Pacioli, Cardano e Tartaglia (séc. XVI).

A teoria das probabilidades e também da analise combinatéria sustentam-se nos
fundamentos estabelecidos por Pascal e Fermat. Seu inicio como ciéncia foi marcado por
situacdes envolvendo apostas em jogos de dados, onde se comecou a levantar hipoteses sobre
0s resultados possiveis.

A partir do referencial tedrico de Crespo (1997), Bernoulli contribuiu no sentido de
enfatizar os grandes numeros, através de uma abordagem envolvendo combinacdes,
permutacdes e a classificacdo binomial. Laplace formulou a regra da sucessdo, enquanto
Gauss foi responsavel pelo desenvolvimento da lei das distribuicdes das probabilidades.

Nos dias de hoje, os estudos referentes a teoria das probabilidades tém aplicacfes em
diversos contextos e situacdes, fato possibilitado em funcdo da existéncia de axiomas,
teoremas e defini¢des. Uma das principais aplicacdes relaciona-se ao estudo envolvendo jogos
e, consequentemente, dos fatores relacionados as vitorias, cuja énfase € dedicada a estatistica

indutiva.

4.1 CONCEITOS DE PROBABILIDADE

4.1.1 Experimento aleatorio

S&o aqueles que, mesmo repetido varias vezes sob condi¢des semelhantes, apresentam

resultados imprevisiveis (Crespo, 1997). Como exemplo, podemos citar o experimento
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“observar a face de cima apds o lancamento de um dado”. Sabemos quais sdo as
possibilidades de sair na face de cima, mas ndo podemos prever qual nimero vai aparecer.

Em quase tudo vislumbramos o acaso. Em uma partida de futebol, existem trés
possibilidades para um time: ganhar a partida, empatar ou perder a partida. Mas ndo podemos

afirmar qual das trés vai acontecer.

4.1.2 Espaco amostral

Com base em Correa (2003) o espaco amostral (denotado por Q) de um experimento
aleatorio é constituido pelo conjunto de todos os resultados possiveis do experimento em

questdo. Desta forma, no lancamento de duas moedas, 0 espaco amostral sera:

Q = {(cara, cara), (cara, coroa), (coroa, cara), (coroa, coroa)}.

4.1.3 Evento

De acordo com Crespo (1997) um subconjunto do espaco amostral denomina-se
evento, ou seja, um evento E € um conjunto, tal que E < Q. No caso em que ocorre E = (Q,
entdo E é um evento certo. Temos o que chamamos de evento elementar quando o conjunto E
é unitario. Além disso, existe ainda a possibilidade de E = @, o que caracteriza o0 evento E

como sendo um evento impossivel.

Exemplo: No langamento de um dado, identificamos o espago amostral como sendo
Q={1,2,3,4,5,6}. Dado A = {2,4,6} um subconjunto de Q, podemos defini-lo como o
evento “obter um niimero par na face de cima”, e o conjunto B = @, também subconjunto de

Q, pode ser o evento “obter um niimero maior que 6 na face de cima”.

4.1.4 Probabilidade

A distribuicdo de probabilidades indica a percentagem de vezes que, em grande
quantidade de observacdes, podemos esperar a ocorréncia de varios resultados de uma
variavel aleatoria. Vamos considerar o espaco amostral Q de um experimento aleatorio. Além
disso, S é um conjunto equiprovavel, isto €, todos os elementos de Q tém a mesma chance de

ocorrer. A probabilidade de um evento A, denotada por P(A), é calculada como segue:
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(4)
P =y

sendo n(A) e n(£), o nmero de elementos do conjunto A e do conjunto Q, respectivamente.

Exemplos:
a) Ao lancar um dado n&o viciado, a probabilidade de ocorrer o evento A “ntimero par na

face de cima” é:

0 =1{1,23,4,5,6)},
A=1{24,6)}.
3 1
Logo, P(A) = =5
O resultado nos diz que ao langarmos um dado néo viciado ou em perfeitas condicoes,

ha “0,5 de chance” de que o nimero na face de cima seja par.

b) Um casal deseja ter dois filhos. Vamos determinar o espago amostral Q e calcular a
probabilidade do evento B “nascer dois meninos”.

Denotando H por menino e M por menina, temos:

O = {(H,H),(H,M),(M,M),(M,H)},
B = {(H,H)}

1
yh

Ou seja, ha 0,25 de chance de o casal ter dois filhos homens.

Logo, P(B) =

Com base nos exemplos acima, sendo n(£2) = n, concluimos que:
e A probabilidade do evento certo equivale a 1: P(Q) = 1;
e A probabilidade do evento impossivel é igual 0: P(@) = 0;
e A probabilidade de um evento E elementar € P(E) = %

e A probabilidade de qualquer evento E é o nimero P(E): 0 < P(E) < 1;
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4.1.5 Problemas resolvidos

Problema 1 — Ao lancarmos trés moedas simultaneamente, qual é a probabilidade de
que ambas caiam com a mesma face para cima?

Resolucdo:

Utilizando o principio fundamental da contagem pode-se determinar todos os cenarios
possiveis considerando-se o langcamento de trés moedas.

Em cada lancamento podemos ter apenas dois resultados possiveis, entdo trés moedas
produzirdo 8 resultados distintos, que compdem o espaco amostral.

A Unica situacdo em que ocorre de todos os lancamentos apresentarem resultados
idénticos € aquela na qual ambas serd cara ou sera coroa, 0 que significa 2 possibilidades e,

entdo, a probabilidade sera dada por:

(4) 2 1
P(4) :1:1(_5) - P(4) =-=-=1025

Logo, a probabilidade de que se tenha o mesmo resultado nos trés lancamentos

equivale a 0,25.

Problema 2 — Considere uma roleta circular com um  Figura 5 — Roleta circular.
ponteiro central movel. Ao girarmos livremente esse ponteiro,
ele vai parar em uma determinada regido da roleta. Na roleta 1

representada pela Figura 5, o angulo correspondente ao setor |

mede 60° e o correspondente ao setor Ill, 180°. Calcule a
probabilidade de o ponteiro da roleta, ao ser girado livremente,
parar na regido I1. (SAO PAULO, 2014a).

Fonte: Caderno do aluno: matematica, ensino fundamental — 82 série, volume 2. (2014)

Resolucdo:
A érea do setor Il corresponde ao angulo central de 120°. N&o é necessario calcular a

area, pois o raio € 0 mesmo para cada setor. Assim, basta comparar o0 angulo correspondente

ao setor 1l com 360°. P(II) = % = § = 0,333 .... Logo, a probabilidade de o ponteiro parar

na regido Il é de aproximadamente 0,333...
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4.2 A DISTRIBUICAO NORMAL

4.2.1 A historia da curva normal

“A curva normal desempenha um papel central em Estatistica” (CRILLY, 2014, p.
140). Sua histdria teve origem h& muitos anos e sua histéria esti ligada ao estudo da
probabilidade no século XVI, que surgiu inicialmente para resolver problemas de jogos de
azar.

Segundo o referencial teérico de Crespo (1997), a curva normal foi muito estudada por
Abraham de Moivre, dando sequéncia aos trabalhos de Jacob Bernoullli e seu sobrinho
Nicolau Bernoulli. Seus estudos foram de grande valia, pois posteriormente, homens como
Laplace, em 1783, a utilizou para representar a distribuicdo de erros, e Gauss, em 1809, fez
uso da mesma em anélises de dados astrondémicos.

“A curva normal ¢ determinada por uma férmula matematica especifica que cria uma
curva em forma de sino, uma curva com uma bossa que vai diminuindo de cada um dos
lados” (CRILLY, 2014, p. 140).

Esse resultado ¢ muito usado hoje na matemaética e Estatistica, pois a normalidade
ocorre em muitas medidas fisicas, bioldgicas e sociais. Varios cientistas do século XVIII
perceberam que ao mensurar determinadas medidas, tais como a distdncia & Lua, esta
apresentava uma variacdo muito semelhante a esta forma grafica. Tdo logo, a mesma foi
relacionada aos erros de mensuracdo, donde surgiu a denotacdo “Distribuicdo normal dos
erros” e pouco mais tarde “Distribuigdo normal”. Essa mesma curva também é conhecida por
“Distribui¢do Gaussiana”, devido ao modelo matemaético desenvolvido por Karl F. Gauss, de
acordo com Crilly (2014).

4.2.2 Variavel aleatoria

“Tomando-se, por base um experimento E e um evento e () 0 espaco associado ao
experimento, a funcdo F, que associe a cada elemento s € Q um numero real F(s), €
denominada variavel aleatoria” (CORREA, 2003, p. 78).

Varidvel aleatéria discreta.

Definigcdo: Uma fungéo X, definida no espago amostral £ e com valores num conjunto

enumeravel de pontos da reta € dita variavel aleatdria discreta. (Morettin, 2013)
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Variavel aleatéria continua

Definigcdo: Uma fungéo X, definida no espago amostral S e com valores num intervalo
de numeros reais € dita variavel aleatdria continua. (Morettin, 2013).

Dessa forma, considerando o espaco amostral ao lancarmos simultaneamente duas
moedas, 0 mesmo corresponde a Q = {(Ca,Ca),(Ca,Co),(Co,Ca),(Co,Co)}. Como F
representa 0 numero da face coroa , entdo cada ponto de Q associa-se a um nimero de F, de
acordo com a Tabela 2.

Tabela 2 — Variavel aleatéria nimero de coroas no langamento simultaneo de duas moedas.

Ponto Amostral F
(Ca,Ca) 0
(Ca,Co) 1
(Co,Ca) 1
(Co,Co) 2

Fonte: Adaptado de Estatistica facil (1997)

Assim podemos escrever o que consta na Tabela 3.

Tabela 3 — Probabilidade de F.

Ndmero de coroas (F) Probabilidade
2 Ya
1 214
0 Ya
Total 4/4=1

Fonte: Adaptado de Estatistica facil (1997)

VVamos agora para outro exemplo de probabilidade.
Neste caso, em particular, vamos considerar a distribuicdo de frequéncias referente ao
indice de acidentes que ocorrem diariamente na Rodovia Comandante Manoel Anténio, no

periodo equivalente a um més do ano de 2008, conforme esta disposto na Tabela 4.
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Tabela 4 — Distribuicdo da frequéncia relativa ao nimero de acidentes dirios.

Numero de Acidentes Frequéncia
0 18
1 7
2 4
3 1

Fonte: Adaptado de Estatistica facil (1997)

Na Tabela 5, temos representada a distribuicdo de probabilidade.

Tabela 5 — Distribuicéo de probabilidade.

Numero de Acidentes Probabilidade
0 0,60
1 0,23
2 0,13
3 0,03
Total 1,00

Fonte: Adaptado de Estatistica facil (1997)

Na Tabela 4 temos a frequéncia da variavel aleatéria discreta “ntimero de acidentes” e
na Tabela 5 a distribuicdo de probabilidades de ocorréncia da mesma variavel.

Seja X uma variavel aleatéria cujo valores sdo dados por x;, x5, X3, ..., x,. Cada um
dos valores x; estdo relacionados a pontos do espaco amostral. Além disso, vamos associar a
cada valor x;, também, a probabilidade p; de ocorréncias de tais pontos no espaco amostral.

Como consequéncia, temos:

n
Z p; = 1.
i=1

Os valores x;,x,,x3,...,X, € Seus correspondentes p;,p,,ps, ..., P, definem uma
distribuicdo de probabilidades.

Conforme Crespo (1997), a definigdo de distribuicdo de probabilidade estabelece uma
correspondéncia univoca entre os valores da varidvel aleatéria discreta X e entre seus

respectivos valores de probabilidade P(X = x;). Isto define uma funcdo na qual o dominio é
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composto pelos valores x;, e os valores p; definem o conjunto imagem. Consequentemente,
no lancamento de um dado, os pontos tirados definem a varidvel aleatoria X, que pode
assumir os valores 1,2,3,4,5 e 6. Dai segue a distribuicdo de probabilidade, conforme

apresentado na Tabela 6.

Tabela 6 — Distribuicdo de probabilidade no langamento de um dado.

X P (X)
1 1/6
2 1/6
3 1/6
4 1/6
5 1/6
6 1/6
Total 1

Fonte: Estatistica facil (1997)

4.2.3 Distribui¢do normal

Baseando-se, em Correa (2003), “a distribuicdo normal é a mais importante das
distribuicfes de probabilidade; denominada de “curva em forma de sino”, tendo sua origem
atrelada aos erros de mensuracao”.

Como propriedades da distribuicdo normal, de acordo com Crespo (1997), a primeira
delas garante que a varidvel aleatéria X assume um valor real qualquer. Além disso, a
representacdo grafica da distribuicdo normal recebe o nome de curva normal ou curva de
Gauss, que é caracterizada por sua simetria em torno da média e por seu comportamento
assintotico em relacdo ao eixo das abscissas. A area total da regido entre a curva e 0 eixo das
abscissas é igual a 1, representando a probabilidade de a variavel aleatoria X assumir um valor
real no intervalo (—oo, ). Ao mesmo tempo, a simetria da curva implica nhuma mesma
probabilidade de ocorrer valor maior ou menor do que a média, o que significa que cada
metade da curva representa 0,5 de probabilidade.

Considerando-se, ao acaso, um grupo composto por 900 pessoas de uma cidade

qualquer para medir a pressdo arterial de cada uma delas, desenhando um grafico com os
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resultados, obter-se-ia, sem duvida, algo igual ou muito semelhante ao que esta representado
na Figura 6.

Figura 6 — Exemplo de distribuicdo normal.

160 +

50 70 90 110 130 150 170 190 210
Pressdio sistdlica (em mmHg)

Fonte: Caderno do aluno: matematica, ensino medio — 32 série, volume 2. (2014)

De acordo com Crespo (1997), quando se estuda uma variavel aleatéria, queremos
observar as chances dessa variavel aleatdria assumir um valor dentro de um intervalo
determinado. A distribui¢do normal possui um aspecto grafico como o da Figura 7, onde u é a

esperanca ou valor médio da distribuicao.

Figura 7 — Aspecto grafico da distribui¢do normal.

o0 u 00

Fonte: Adaptado de Estatistica facil (1997)
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Figura 8 — Exemplos de uma variavel aleatéria com distribuigdo normal.

Altura de universitarios Peso da populagédo adulta
n'=3000 pu=152cm s=5cm N=5000p=75kg s=12kg

0,20

0,15 0,15

0.10 - —— 0.10 -
e 41_|_|_ I_l— .05 1
0,00 +————r— ! ! T 0,00 +
PP LLLe PP D I ST TN

Fonte: http://www.matematiques.com.br/

Veja o seguinte exemplo ofertado por Crespo (1997):

Depois de 28 dias de curagem, o0 cimento apresenta uma resisténcia compressiva
média de 4000 psi. Suponha que a resisténcia obedece a uma distribuicdo normal com
desvio-padrédo equivalente a 120 psi.

Determine a probabilidade de se comprar um pacote de cimento cuja resisténcia

compressiva de 28 dias esteja entre 3800 e 4000 psi.

Percebe-se facilmente que essa probabilidade, indicada por P(3800 < x <

4000), corresponde a area em destaque na Figura 9.

Figura 9 — Representacéo da probabilidade do exemplo em questéo.

3800 4000
Fonte: Estatistica facil (1997)

Com base em Crespo (1997) o calculo direto dessa probabilidade exige ferramentas
mais avancadas. Mas considerando X uma variavel aleatoria que possui distribuicdo normal

com média u e assume um desvio padrdo &, entdo pode-se obter a variavel
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Deste modo, segundo as proposicOes deste autor, esta apresenta distribuicdo normal
reduzida, que é a distribuicdo normal com média zero e desvio padrdo 1. As probabilidades
associadas a distribuicdo normal podem ser identificadas em tabelas que sdo encontradas em
varios textos de estatistica (vide Anexo ou Morettin, 2013). Trata-se de uma tabela de
distribuicdo normal reduzida, uma vez que fornece o valor da probabilidade de z" assumir um
valor arbitrério entre a média, que é 0, e um valor z determinado, isto &, P(0 < z’' < Z), onde

z significa a distancia entre a média e um ponto qualquer — nimeros de desvios padrdes.

Figura 10 — Curvas normais padronizadas e ndo padronizadas.

Normal nao Normal padronizada
padronizada

P
||'|)|| 1l

U X 0 z

Fonte: http://www.matematiques.com.br/

Utilizacdo da Tabela Z: O primeiro passo é procurar na tabela Z o valor de Z =

3800—4000

= 1,666 ....
120

Na primeira coluna estdo dispostos os valores até uma casa decimal, e com efeito 1,6.
Logo em seguida, procuramos o numero 6 na primeira linha, que corresponde ao Gltimo
algarismo do nimero 1,66. Agora buscamos o valor presente na interseccdo entre a linha e a
coluna correspondentes, o que nos fornece o valor 0,4515, e entdo podemos escrever:

P(0 < Z < 1,25) =0,4515, que expressa a probabilidade de se comprar um

pacote de cimento com resisténcia de 28 dias entre 3800 e 4000 psi.

Veja um outro exemplo:
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Uma méquina produz pecas cujas caracteristicas descrevem um didmetro médio de
2,00” e desvio-padrao de 0,01”. As pecas que estdo distantes mais de 0,03 da média sdo
consideradas defeituosas. Qual é a porcentagem de pecas defeituosas?

A Figura 11 abaixo contém a curva normal representativa do problema acima.

Em termos matematicos, resolver este problema significa que devemos determinar o
valor de P([X > 2,03]ou [X < 1,97]). Por isso, calculamos:

_xop_203-2
ATT T 001 Y

x—pu 197 -2
Zy = = =

o 001 7

Figura 11 — Curva normal.

fix)
u =2
rT‘nTﬂTﬂTﬂ : mm'l"'l‘rl-
1,97 2 203 X
3 0 3 z

Fonte: http://www.matematiques.com.br/

Com base no que esta representado acima e no que ja foi calculado, a probabilidade

que se procura é determinada fazendo:

P([X > 2,03Jou [x < 1,97]).= 1 — P(1,97 < x < 2,03) =
=1-P(-3<2z<3)=1-(P(0<z<3)+P(-3<z<0))=
= 1—(0,4986 + 0,4986) = 1 — 0,9972 = 0,0028.

Portanto, a porcentagem de pecas defeituosas produzidas equivale a 0,28%.
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5 INTERVALOS DE CONFIANCA

Conforme Rumsey (2014, p. 38) “o intervalo de confianca ¢ a forma com que o
estatistico abrange seu palpite quando precisa estimar um parametro populacional”.

Ampliando-se tais consideragoes:

Intervalo baseado em observagdes de uma amostra e construido de maneira
que haja uma probabilidade especifica do intervalo conter o verdadeiro valor
desconhecido de um pardmetro (em geral calculamos intervalos de confianga
gue tenham uma chance de 95% de conter o verdadeiro valor). (DOWING;
CLARK, 2010, p. 155).

Neste sentido, “a grande sacada do intervalo de confianca ¢ a de apresentar um
conjunto de possiveis valores para um parametro populacional” (RUMSEY, 2014, p. 38).

Consequentemente, “o nivel de confianca representa a probabilidade de se obter um
conjunto de possiveis valores que realmente contenha o parametro populacional real, caso
fosse repetido o processo de amostragem varias e varias vezes” (RUMSEY, 2014, p. 38).

Tem-se o grau de confianga como a “probabilidade de o intervalo conter o verdadeiro
valor do parametro” (RUMSEY, 2014, p. 155).

Os institutos de estatistica costumam acrescentar uma margem de erro aos resultados
obtidos em pesquisas estatisticas sobre inten¢bes de voto de uma determinada eleicdo, por
exemplo. Por isso, quando se diz que determinado candidato tem “35,5% das intencfes de

voto, com 5% de margem de erro para mais ou para menos” significa que 0 candidato em

questdo deve obter entre (35,5 - 5)% e (35,5 + 5)% dos votos, isto é, entre 29,5% e 41%.

Essa margem de erro, que foi estabelecida, refere-se ao grau de precisdo em que 0
6rgdo que realizou as pesquisas desejou. Para se definir o grau de precisdo de uma pesquisa,
precisa-se avaliar o intervalo de confianca do resultado. Para entender como séo definidos
esses intervalos de confianca precisamos retomar a interpretacdo da curva normal, com a
relacdo entre média aritmética e desvio padrdo da amostra.

Considerando uma amostra casual simples com n elementos, uma estimativa da média
da populacdo pode ser entendida como a média dos valores observados. Encontrando um
intervalo de confianga, podemos ter uma melhor estimativa. Em casos como estes, quanto
maior o nivel de confiangca, maior sera o intervalo. Em contrapartida, quanto maior o

intervalo, menor sera a precisdo da estimativa.
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Baseando-se nas proposi¢cdes de Bonafini (2015), o intervalo observado pode
subestimar ou superestimar a média da populacdo, contexto diante do qual o intervalo de
confianca de 95% constitui-se a faixa provavel do verdadeiro pardmetro desconhecido.

Tem-se, com base nas licdes deste autor que:

O intervalo de confianca ndo reflete a variabilidade no parametro
desconhecido; pelo contrario, reflete a quantidade de erro aleatério na
amostra e fornece um intervalo de valores que sdo suscetiveis de incluir o
pardmetro desconhecido. Outra forma de pensar sobre um intervalo de
confianca (definido como a estimativa pontual £ margem de erro) é
considera-lo como um intervalo de valores suscetiveis de conter o parametro
com um determinado nivel de confianca (0 qual é semelhante a uma
probabilidade). (BONAFINI, 2015, p. 167).

E possivel de tal modo, definir um intervalo de confianca de nivel ¢ para a média

populacional p, através da probabilidade do evento:

X—E<u<X+E.

Consequentemente, “a probabilidade de que o intervalo de confianca contenha p € ¢

(LARSON; FARBER, 2010; BONAFINI, 2015, p. 167)”.

5.1 TEOREMA DO LIMITE CENTRAL

De acordo com Navidi (2012, p. 167), o “Teorema do Limite Central ¢ de longe o
mais importante resultado em Estatistica”.

“O Teorema do Limite Central diz que se extraimos uma amostra suficientemente
grande de uma populacdo, entdo a distribuicdo da média amostral é aproximadamente normal,
ndo importando de qual populacéo a amostra foi extraida” (NAVIDI, 2012, p. 167).

Isso quer dizer que, retiradas amostras — com 30 elementos ou mais — de uma
populacdo, mesmo que os dados da populacdo ndo sejam normalmente distribuidos, ainda
assim, a distribuicdo amostral das médias das amostras terd& uma distribuicdo
aproximadamente normal.

Além disso, a medida que aumenta-se o tamanho da amostra, a aproximacéo torna-se
cada vez melhor.

Exemplo: Em uma amostra aleatoria coletada de forma representativa de uma escola,

a média aritmetica da altura das alunas foi igual a 1,65 m, e o desvio padrdo da altura ¢ igual
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a 0,07 m. Nessas condicdes, queremos determinar a faixa de valores da altura em que se

encontram 90% das alunas da escola. Quais séo os limites dessa faixa?

Reparamos que, neste caso, ndo ha um tamanho amostral revelado. Podemos,
inicialmente, dividir pela metade o porcentual fixado, de 90%, imaginando que procuramos
uma faixa que compreenda 45% acima e 45% abaixo da media. Consultando a tabela no
sentido oposto ao que percorremos anteriormente, vamos considerar o valor 0,4505, o mais
proximo de 0,45, ou 45%. A leitura da tabela nos informa que a probabilidade de 0,45
corresponde a 1,65 desvio padrdo. Como o desvio padrdo, no caso do exemplo, é igual a

0,07m, tem-se:
1,65 % 0,07 = 0,1155 m,
e subtraindo este valor de 0,1155 m da média dada de 1,65 m, temos:

1,65 + 0,1155 = 1,7655 = 1,77 m,
1,65- 0,1155 = 1,5345 = 1,53 m.

Portanto, a probabilidade de sortearmos uma aluna qualquer da escola com altura entre
1,53 me 1,77 m é igual a 0,9, supondo, desde sempre, que a distribuicdo da altura é normal.

Deveriamos realizar uma discussdo menos resumida para o Teorema do Limite Central
como a feita acima. Este resultado ndo é tdo simples quanto foi apresentado em Navidi
(2012).

Segundo Walpole (2009) os estatisticos recomendam que, ainda que ndo se possa
assumir uma distribuicdo normal e, apesar de ¢ desconhecido, para n > 30, s pode ser

assumido para estimar ¢ e 0 intervalo de confianca 1-o de forma que

X+ Z1—a/2. ﬁ
que poderd ser utilizado para u. Geralmente este é denominado como intervalo de confianca
em amostra grande. Uma justificativa aceitavel para sua utilizacdo é que para uma amostra
maior ou igual a 30, mesmo com uma distribuicdo de populacdo ndo muito assimétrica, s
estara muito proximo de c. Devemos ressaltar que esta situagdo € apenas uma aproximacao e

que sua qualidade sera melhor quanto maior for o tamanho amostral.
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Uma figura dada em Walpole (2009) nos revela graficamente como esta aproximacgéo

se torna mais eficaz quando o tamanho amostral n cresce.

Figura 12 — llustracdo do efeito do aumento de n.
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Fonte: Walpole, 2009.

O exemplo anterior utilizou dados com distribuicdo normal e com tamanho amostral
desconhecido, contudo, vamos supor que nao tenho a hipo6tese da normalidade, mas conheco o

tamanho amostral e estimamos s, digamos n=40 com s=0,07. Ent&o, podemos fazer

)

V40

s
X+ Z1—a/2.\/—_ = 1,65 + 1,65. = 1,65+ 0,01 => (1,64;1,66)
n

Logo o intervalo com 90% de confianca para a altura das alunas fica (1,64 ; 1,66),
portanto, bem menor que o anterior.

Para este trabalho esta situacdo nos parece valida, um resultado que pode ser aplicado
em situacdes praticas e que ndo requer conhecimentos tdo apurados, como é a situacdo para o
ensino médio. O que se pretende é originar usudrios da estatistica com aplicacdes mais
simples e motiva-los a estudar os temas relacionados e, consequentemente, obter um

aprofundamento futuro no assunto.
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6 APLICACOES

As aplicacOes de estatistica sdo extremamente importantes para motivar o seu estudo.
Como ja fora discutido anteriormente, as aplicacdes podem ser realizadas em varias situacoes,
em diferentes campos de conhecimento. S&o apresentadas neste trabalho duas aplicacbes com
as técnicas expostas.

6.1 PRIMEIRO EXEMPLO

Analise das Notas dos Alunos da Escola Estadual Dom Bosco

A seguir sera feita uma anélise do desempenho dos alunos da Escola Estadual Dom
Bosco, localizada no municipio de Osvaldo Cruz, SP. Sdo analisadas as notas de Matematica
de alunos do 6° ao 9° ano do Ensino Fundamental, e também de alunos do 1° ao 3° ano do

Ensino Médio, em dois bimestres do ano letivo de 2018.

Ensino Fundamental:

Neste nivel foram coletadas as notas em dois bimestres dos alunos matriculados no 6°
ao 9° ano do Ensino Fundamental. Na escola h& duas turmas para cada série, exceto para o 7°
ano: 6° ano A, 6° ano B, 7°ano A, 8°ano A, 8° ano B, 9° ano A e 9° ano B. Para facilitar o
estudo foram gerados graficos para a situacdo de cada série nos bimestres escolhidos.

Observando os gréaficos relativos ao 6° ano, presentes nas Figuras 13 e 14, verifica-se
que os alunos apresentam um desempenho razoavel, e que em ambos 0s bimestres grande
parte da turma teve média 5. Além disso, no 2° Bimestre a quantidade de alunos que
apresentaram rendimento insuficiente — inferior a 5 — aumentou, enquanto que o numero de

alunos que tiveram médias mais altas - entre 8 e 10 — diminuiu.
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Figura 13 — Distribuicdo dos alunos do 6° ano por nota no 1° Bimestre.
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Figura 14 — Distribui¢io dos alunos do 6° ano por nota no 2° Bimestre.
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Fonte: Elaborado pelo autor

Sobre o 7° ano, uma analise simples das Figuras 15 e 16 permite observar que a
maioria dos alunos, no 1° Bimestre, tiveram conceitos entre 5 e 8. Apenas um aluno teve nota
9 e nenhum deles atingiu o conceito maximo, embora 2 alunos tenham tirado zero. No 2°
Bimestre a situacdo ficou um pouco diferente, embora o nimero de alunos com rendimento
insuficiente tenha sido reduzido passando de 5 para 3 alunos, houve reducéo significativa de
alunos que obtiveram nota 8. A quantidade de alunos com conceito 9 também aumentou, mas

ainda assim nenhum aluno obteve nota 10.
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Figura 15 — Distribui¢éo dos alunos do 7° ano por nota no 1° Bimestre.
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Figura 16 — Distribui¢do dos alunos do 7° ano por nota no 2° Bimestre.
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A 82 turma apresentou um perfil bastante satisfatorio no 1° Bimestre, com apenas 5
alunos tendo média inferior a 5. Porém este cenario € transformado no 2° Bimestre, quando 10

alunos passam a ter desempenho inferior ao necessario. Ao mesmo tempo, a quantidade de
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alunos com nota 9 diminui expressivamente, e grande parte da turma apresenta um
desempenho regular, comprovado pelos altos indices de alunos que obtiveram conceitos 5, 6 e

7, conforme consta nas Figuras 17 e 18.

Figura 17 — Distribui¢éo dos alunos do 8° ano por nota no 1° Bimestre.
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Figura 18 — Distribui¢io dos alunos do 8° ano por nota no 2° Bimestre.
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Fonte: Elaborado pelo autor

O que se percebe com relacdo ao 9° ano, a partir das Figuras 19 e 20, é que houve um
decaimento do rendimento dos alunos. No 1° Bimestre o desempenho da grande parte dos
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estudantes se mostrou razoavel, mas no 2° Bimestre a distribuicdo das notas revela que os
alunos passaram, em sua maioria, a obter conceito 5, além de que boa parte ndo tenha nem
conseguido atingir esta nota. A quantidade de alunos com notas mais altas também diminuiu

entre os bimestres.

Figura 19 — Distribuicdo dos alunos do 9° ano por nota no 1° Bimestre.
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Figura 20 — Distribui¢io dos alunos do 9° ano por nota no 2° Bimestre.
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A principal conclusdo que se pode tirar das analises apresentadas é que todas as turmas
apresentaram um desempenho satisfatério, de um modo geral. Isso pode ser comprovado, ao
analisarmos a Tabela 7, onde esta presente a média aritmética das notas de cada turma.

Observa-se que as médias estdo compreendidas entre 5 e 7. As Unicas turmas que
apresentaram uma pequena melhora de desempenho foram o 7° ano A e o0 9° ano B,
observando ainda que, mesmo assim, as suas médias ndo ultrapassaram o conceito 6. Todas as
outras turmas pioraram seu desempenho no 2° Bimestre, mas nota-se que dentro deste cenario,

a turma que apresentou melhor desempenho geral foi 0 6° ano A.

Tabela 7 — Média aritmética das notas.

6°A 6°B 7°A 8°A 8°B 9°A 9°B
1° Bimestre 6,7407 6,7083 5,7037 6,3809 6,7619 6,3437 5,2187

2° Bimestre 6,2963 9,5 59615 5,7143 58571 5,1613 5,9259
Fonte: Elaborado pelo autor

Nas Tabelas 8 e 9 estdo presentes as seguintes medidas de dispersdo: desvio médio,
variancia e desvio padrdo, referentes as notas dos alunos matriculados no Ensino
Fundamental. Analisando os dados do 1° Bimestre, percebe-se que as notas dos alunos sao
menos dispersas no 6° ano B, isto é, as notas da maioria dos alunos estiveram de fato,
préximas da média que € 6,7083. Ao mesmo tempo, as notas sdo mais dispersas no 9° ano B,
isto é, embora a média seja 5,2187, varios alunos podem ter obtido conceitos ou muito
maiores ou muito menores que isto.

Ja no 2° Bimestre, informacbes demonstram que as notas dos estudantes foram mais

dispersas no 9° ano A, e menos dispersas no 8° ano A.

Tabela 8 — Medidas de dispersdo do 1° Bimestre.

6°A 6°B 7°A 8°A 8°B 9°A 9°B
Desviomédio  1,7312 15417 1,7147 11,8866 1,7233 1,5547  1,9902
Variancia 4,1180 2,8733 4,8752 51882 4,3719 3,6631 5,9834

Desvio padrdo  2,0293 1,6951 2,2080 2,2778 2,0909 19139 2,4461
Fonte: Elaborado pelo autor
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Tabela 9 — Medidas de dispersdo do 2° Bimestre.

6°A 6°B 7°A 8°A 8°B 9°A 9°B
Desvio médio  1,6104 1,125 1,5 2,0136 1,8775 0,7867 11,7860
Variancia 3,6900 2 3,8831 55374 5,0748 18127 14,3649

Desvio padrdo  1,9209 1,4142 19706 2,3532 2,2527 11,3464 2,0892
Fonte: Elaborado pelo autor

Ensino Médio:

Neste nivel foram coletadas as notas, em dois bimestres, dos alunos matriculados no 1°
ao 3° ano do Ensino Médio. Na escola ha duas turmas para o 1° e 3° ano e apenas uma turma
para 0 2° ano: 1°ano A, 1°ano B, 2° ano A, 3° ano A e 3° ano B. Para facilitar o estudo foram
gerados gréaficos para a situacdo de cada série nos bimestres escolhidos.

Observando os gréaficos relativos ao 1° ano, presentes nas Figuras 21 e 22, verifica-se
gue os alunos apresentam um desempenho bom, e que em ambos 0s bimestres grande parte da
turma teve conceito compreendido entre 5 e 8. Porém, no 2° Bimestre o desempenho dos

alunos foi inferior considerando que mais alunos tiraram 5 e menos alunos obtiveram nota 8.

Figura 21 — Distribui¢do dos alunos do 1° ano por nota no 1° Bimestre.
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Figura 22 — Distribui¢&o dos alunos do 1° ano por nota no 2° Bimestre.
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No caso do 2° ano, percebe-se uma piora do desempenho dos alunos, conforme o que
estd sendo representado nas Figuras 23 e 24. Primeiramente, a nota mais alta no 2° Bimestre
foi 8. No 1° Bimestre apenas um dos alunos obteve conceito insuficiente (4). J& no 2°
Bimestre esta situagdo se agravou, pois oito alunos ndo atingiram o conceito minimo

suficiente.

Figura 23 — Distribui¢do dos alunos do 2° ano por nota no 1° Bimestre.
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Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 24 — Distribuicéo dos alunos do 2° ano por nota no 2° Bimestre.
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Fonte: Elaborado pelo autor

No 3° ano, analisando as Figuras 25 e 26, pode-se notar que os alunos tiveram um bom
desempenho no 1° Bimestre. Muito alunos tiveram um conceito regular, entre 5 e 7. Além
disso, varios estudantes obtiveram nota 9 e 10. Entretanto, no 2° Bimestre, a quantidade de
alunos com notas mais altas diminuiu e, a0 mesmo tempo, mais alunos passaram a ter notas

mais baixas.

Figura 25 — Distribui¢do dos alunos do 3° ano por nota no 1° Bimestre.
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Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 26 — Distribui¢&o dos alunos do 3° ano por nota no 2° Bimestre.
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Fonte: Elaborado pelo autor

A principal conclusdo que se pode tirar das analises acima se parece muito com o que
concluimos na analise das notas dos alunos do Ensino Fundamental. As turmas apresentam
um desempenho entre regular e bom. Porém ha muitos alunos que nao atingiram o conceito 5,
gue € o minimo exigido. Isso pode ser comprovado analisando a Tabela 10, onde esta presente
a média aritmética das notas de cada turma.

Observa-se que as médias estdo compreendidas entre 5 e 7. A Unica turma que
melhorou seu desempenho do 1° para o 2° Bimestre foi o0 1° ano A, observando ainda que,
mesmo assim, as suas médias ndo ultrapassaram o conceito 6. Quase todas as outras turmas
pioraram seu desempenho no 2° Bimestre, mas nota-se que, mesmo assim, o 3° ano A

apresentou melhor desempenho, numa viséo geral.

Tabela 10 — Média aritmética das notas.

1°A 1°B 2°A 3°A 3B
1° Bimestre 54118 5,2857 6,2000 6,4400 6,1538

2° Bimestre 5,6250 5,0714 15,0690 5,6250 5,6923
Fonte: Elaborado pelo autor

Nas Tabelas 11 e 12 estdo presentes as medidas de dispersdo, referentes as notas dos

alunos matriculados no Ensino Medio. Analisando os dados, percebe-se que, em ambos o0s
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bimestres, as notas dos alunos sdo menos dispersas no 2° ano A, isto é, as notas da maioria
dos alunos estiveram de fato, proximas da média aritmética 6,2 no 1° Bimestre e 5,069, no 2°
Bimestre. Além disso, as notas sdo mais dispersas no 1° ano B, isto é, embora a média seja
5,2857 no 1° Bimestre e 5,0714 no 2° Bimestre, varios alunos podem ter obtido conceitos ou

muito maiores ou muito menores que isto.

Tabela 11 — Medidas de dispersdo do 1° Bimestre.

1°A 1°B 2°A 3°A 3B
Desviomédio  1,9861 2,1326 1,4133 18624 1,5740
Variancia 6,3566 6,7041 2,6267 55264 3,8225

Desvio padrdo  2,5212 12,5892 11,6207 2,3508 1,9551
Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 12 — Medidas de dispersdo do 2° Bimestre.

1°A 1°B 2°A 3°A 3B
Desviomédio  1,7500 2,2806 0,8537 11,6042 11,2071
Variancia 5609 77,7092 1,3745 4,5677 2,0592
Desvio padrdo  2,3684 2,7765 1,724 2,1372 1,4350

Fonte: Elaborado pelo autor

6.2 SEGUNDO EXEMPLO

Anélise do prego dos combustiveis em postos de Presidente Prudente

Os precos de combustiveis tem dado relevancia a muitas discussGes na atualidade,
como por exemplo, rendimento e tributos que se pagam por eles e greves por menores precos.
Foram realizadas coletas na cidade de Presidente Prudente na época de carnaval, em um curto
periodo (em dois dias) em que parece ter havido relativa estabilidade.

As coletas foram executadas de forma que fossem coletadas a maior quantidade de
postos cuja listagem estava em ordem alfabética. Esta estratégia foi interessante pois foi
possivel distribuir as amostras por toda a cidade (vide figura 27).
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Figura 27 — Distribuicdo espacial dos postos coletados.
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Fonte: Google.

Percebe-se, pela figura 27, que esta estratégia apresentou bons resultados. Analisando-
se a figura nota-se que 0s postos estdo dispostos nas principais vias arteriais da cidade, onde
ocorrem os maiores fluxos de veiculos. Este cenério estd de acordo com a totalidade dos
postos revelando que a coleta foi bem sucedida (estes dados pertencem a um projeto piléto da
FCT/Unesp coordenado pelo prof. Dr. José Gilberto S. Rinaldi e cedidos para este exemplo).

Coletar por meio de ordem alfabética ndo teve qualquer correlacdo com as localidades
que estardo na amostra, ocasionando uma distribuicdo espacial abrangente para a coleta.

Pretendendo-se utilizar o teorema do limite central, é interessante coletar o maior
namero possivel de amostras. Também, na realidade, ndo se sabe a totalidade exata de postos
de combustiveis que ha em Presidente Prudente por meio de listas telefénicas, ha postos que
fecharam, outros que abriram e ainda n&o constam da lista, entre outros casos. Como era de se
esperar, houve uma aglomeracgéo da coleta de postos no centro da cidade e no entorno deste.

Foram coletados somente os precos de etanol comum e gasolina comum para que néo
houvessem tantos produtos a considerar e por serem estes 0s mais consumidos.

Analisando os precos cobrados por litro de etanol e gasolina em 48 postos de

combustiveis em Presidente Prudente, SP, obteve-se os dados apresentados na Figura 27.



Figura 27 — Preco por litro de combustivel nos postos de Presidente Prudente, SP.
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A partir desses dados podemos calcular algumas medidas estatisticas que nos ajudam a

entender determinados fendmenos. Neste caso em especifico, é possivel realizar uma andlise a

Fonte: Elaborado pelo autor

fim de determinar quais postos fornecem produtos por precos mais em conta, ou ainda,

quando optar por abastecer com gasolina ou com etanol.

A principio, numa analise superficial identificamos 0s pregos minimos e maximos

pelos quais ambos os combustiveis estdo sendo comercializados em Presidente Prudente,

conforme segue na Tabela 13.

Tabela 13 — Precos minimos e maximos.

Preco minimo | Prego maximo
Etanol 2,84 2,99
Gasolina 4,09 4,299
Fonte: Elaborado pelo autor
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Esses precos foram identificados em alguns dos 48 postos nos quais os dados foram
coletados. O etanol pode ser comprado pelo preco minimo no Posto Zap Presidente Prudente,
no Auto Posto Feliz, Auto Posto Green, Auto Posto Aquarius de Presidente Prudente LTDA,
Posto Tancredo e no Auto Posto Cohab. Enquanto isso, o Posto Ipiranga comercializa o
mesmo produto pelo maior preco do mercado.

Numa mesma analise sobre o preco da gasolina, as melhores opc¢des para abastecer sao
0 Posto Apeano, Auto Posto Feliz, Auto Posto Green, Auto Posto Itapura, Posto Ipiranga,
Posto Tancredo, Auto Posto Novo Bongiovani Fi e Auto Posto Jardim Aviacdo. Em
contrapartida, os pregos mais altos foram encontrados no Auto Posto BR e no Posto Ipiranga.

A partir das informagdes da Tabela 13, verifica-se que a amplitude do prego do etanol
corresponde a R$0,15, e da gasolina corresponde a R$0,209, que é uma diferenca expressiva
tendo em vista os valores em questao, embora o preco cobrado pelo litro da gasolina seja mais
caro que o preco por litro de etanol.

O conjunto de dados presentes na Figura 27 também nos permite calcular a média dos
precos. Apos os calculos, verificou-se que o preco médio por litro de gasolina corresponde a
R$4,1265625, e 0 prego medio por litro de etanol &€ R$2,868270833. Agora que determinamos
a média, podemos calcular as medidas de dispersdo para entender se 0s precos cobrados nos
postos estdo coerentes. Na Tabela 14 (abaixo) seguem os valores absolutos dos desvios
calculados.

Com esses valores vamos calcular o desvio médio, variancia e desvio padrédo,
conforme consta na Tabela 15 (abaixo).

Analisando a Tabela 15, verificamos que tanto o desvio médio, variancia, quanto
desvio padrdo sdo maiores quando nos referimos a gasolina em comparacdo com o etanol. Isto
significa que os precos da gasolina estdo mais dispersos, isto &, 0s precos de etanol nos postos
de combustiveis sdo mais préximos entre si do que os precos da gasolina, fato confirmado
pelo valor das amplitudes calculadas anteriormente, e que acabamos de discutir.

Além disso, mais observacGes podem ser realizadas. Pesquisas confirmam que é
preciso gueimar mais etanol para produzir a mesma quantidade de energia que a gasolina.
Mais especificamente, a eficiéncia do etanol corresponde, em média, a 70% da eficiéncia da
gasolina. Consequentemente, se ao abastecer com etanol, verificamos que seu preco
ultrapassa 70% do preco da gasolina, ndo vale a pena preferir por esta opcdo. Na pratica, isso
pode ser verificado calculando a razio entre o preco do etanol e da gasolina. E com base neste

aspecto que apresentamos a Figura 28.
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Tabela 14 — Desvio dos pregos dos combustiveis nos postos de Presidente Prudente, SP.

Posto

Desvio Abs. Etanol

Desvio Abs. Gasolina

Posto Trés Grandi

Posto Pascoal

Posto Lider de Presidente Prudente
Posto Apeano

Auto Posto ltatiaia

Auto Posto J.A.

Posto Prudente - Rede Prudentio
Posto Zap Presidente Prudente
Auto Posto Prudentdo 111

Auto Posto Rodotruck de Presidente Prudente
Posto Bardo Brasil

Auto Posto BR

Auto Posto Feliz

Auto Posto 2V

Auto Posto Central

Posto Andorinha

Auto Posto Green

Posto Brasil

Auto Posto Lala

Posto Eldorado Presidente Prudente
Auto Posto Itapura

Auto Posto Prudentino

Auto Posto RodoTruck Cidade
Posto Ipiranga

Posto Senna Presidente Prudente
Congonhas Auto Posto

Auto Posto Aquaérius de Presidente Prudente LTDA
ACJ Auto Posto De Combustiveis LTDA
Posto Ipiranga

Posto Tancredo

Auto Posto Maxim's

Auto Posto Janda

Auto Posto Novo Bongiovani Fi
Posto Ipiranga

Auto Posto Castelinho

Posto Ipiranga

Auto Posto Jardim Aviagéo

Posto Classic

Posto Ipiranga

Posto de Servicos Jardim das Rosas
Posto Ipiranga

Posto Itatiaia2 Presidente Prudente
Auto Posto Executivo

Posto Everest |

Auto Posto Ana Jacinta

Auto Posto Cohab

Posto Bela Vista

Auto Posto Gricoleto LTDA

0,000729167
0,001729167
0,009270833
0,008270833
0,030729167
0,011729167
0,008270833
0,028270833
0,018270833
0,008270833
0,019270833
0,030729167
0,028270833
0,018270833
0,019270833
0,051729167
0,028270833
0,018270833
0,010729167
0,000729167
0,018270833
0,019270833
0,010729167
0,121729167
0,019270833
0,010729167
0,028270833
0,000729167
0,001729167
0,028270833
0,010729167
0,010729167
0,008270833
0,000729167
0,008270833
0,001729167
0,008270833
0,010729167
0,009270833
0,019270833
0,010729167
0,030729167
0,030729167
0,001729167
0,010729167
0,028270833
0,018270833
0,021729167

0,0275625
0,0034375
0,0275625
0,0365625
0,0275625
0,0434375
0,0065625
0,0534375
0,0165625
0,0224375
0,0275625
0,1724375
0,0365625
0,0034375
0,0275625
0,0634375
0,0365625
0,0165625
0,0224375
0,0124375
0,0365625
0,0275625
0,0275625
0,1724375
0,0275625
0,0275625
0,0265625
0,0124375
0,0365625
0,0365625
0,0275625
0,0224375
0,0365625
0,0275625
0,0065625
0,0134375
0,0365625
0,0275625
0,0224375
0,0275625
0,0224375
0,0275625
0,0224375
0,0334375
0,0275625
0,0034375
0,0065625
0,0634375

Fonte: Elaborado pelo autor



60

Tabela 15 — Medidas de disperséo.

Etanol Gasolina
Desvio médio 0,017729167 | 0,032721354
Variancia 0,000660822 | 0,002091621
Desvio padréo 0,025706468 | 0,045734244

Fonte: Elaborado pelo autor

Na Figura 28, cada ponto corresponde a um dos postos de combustiveis. Os pontos
localizados abaixo da linha verde referem-se aos postos onde compensa abastecer com etanol,
isto é, onde o preco do etanol esta abaixo de 70% do preco da gasolina. Em contrapartida, 0s

pontos localizados acima da linha, indicam os postos nos quais é mais aconselhavel optar pela
gasolina.

Figura 28 — Comparacéo entre pregos de etanol e gasolina.
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Fonte: Elaborado pelo autor

Percebemos trés pontos acima da linha verde, mas na realidade eles correspondem a
oito postos de combustiveis. Isto ocorre devido ao fato de que alguns postos apresentam
precos coincidentes para os dois tipos de combustiveis, e consequentemente na Figura 28 ha
pontos que estdo sobrepostos. Mas observando a figura acima, podemos perceber que na
maioria dos postos, vale a pena abastecer com etanol.

Para uma analise mais detalhada, apresentamos a Tabela 16 com os valores da razéo
entre o preco do etanol e da gasolina.
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Tabela 16 — Comparacéo entre o preco por litro de etanol e de gasolina.
P Preco Preco Razdo
osto a .
etanol gasolina (etanol/gasolina)
Auto Posto BR 2,899 4,299 0,6743428704
Posto Ipiranga 2,859 4,149 0,6890817064
Posto Everest | 2,87 4,16 0,6899038462
Posto Bela Vista 2,85 4,12 0,6917475728
Posto Ipiranga 2,87 4,14 0,6932367150
Posto Prudente - Rede Prudentéo 2,86 4,12 0,6941747573
Auto Posto Castelinho 2,86 412 0,6941747573
Posto Bar&o Brasil 2,849 4,099 0,6950475726
Auto Posto Central 2,849 4,099 0,6950475726
Auto Posto Prudentino 2,849 4,099 0,6950475726
Posto Senna Presidente Prudente 2,849 4,099 0,6950475726
Posto de Servicos Jardim das Rosas 2,849 4,099 0,6950475726
Posto Andorinha 2,92 4,19 0,6968973747
Posto Apeano 2,86 4,09 0,6992665037
Auto Posto Novo Bongiovani Fi 2,86 4,09 0,6992665037
Auto Posto Jardim Aviagéo 2,86 4,09 0,6992665037
Posto Ipiranga 2,87 4,09 0,7017114914
Auto Posto RodoTruck Cidade 2,879 4,099 0,7023664308
Congonhas Auto Posto 2,879 4,099 0,7023664308
Auto Posto Maxim's 2,879 4,099 0,7023664308
Posto Classic 2,879 4,099 0,7023664308
Auto Posto Ana Jacinta 0,7023664308
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Estas consideracBes a primeira vista parecem oObvias, contudo, estes resultados estéo
em valores médios, tem uma variabilidade natural. Além disto, os precos estdo todos muito
préximos da razdo de 70%. Entdo, isto vai depender do tipo de trajeto que se vai andar (longe
ou perto), o tipo de veiculo que o condutor possui (alguns modelos tem desempenho superior
aos 70% e outros abaixo), a forma de conducdo, entre outros fatores. Resumidamente, havera
pouca diferenca se o condutor ndo se atentar a estas outras caracteristicas e utilizar como
critério de decisdo somente a razdo de 70%.

Depois desta analise, pode-se também construir um intervalo de confianca para avaliar
a média verdadeira dos pre¢os dos dois combustiveis considerados.

A amostra, de 48 elementos, é suficiente para que possamos utilizar o intervalo de

confianca para grandes amostras, dado por

S

x + Z1—a/2. ﬁ
com 1-a de confianca.

Utilizando os dados dos 48 postos foi possivel calcular os intervalos de confianga com

1-0= 0,95, 1-0=0,98 e 1l-a= 0,99 tanto para o etanol como para a gasolina comum. Os

intervalos podem ser vistos na tabela 17.

Tabela 17 — Intervalos de confianca.

1-o Etanol Gasolina
0,95 (2,861 ; 2,876) (4,113 ; 4,140)
0,98 (2,859 ; 2,877) (4,111 ; 4,142)
0,99 (2,859 ; 2,878) (4,109 ; 4,144)

Fonte: Elaborado pelo autor

Pode-se observar que, devido a pouquissima variabilidade dos dados os intervalos de
confianga pouco mudam com 1-o= 0,95, 1-0=0,98 e 1-0=0,99. Existe variabilidade, alguns
postos praticam precos mais altos e outros precos mais baixos que a média, mas sdo
pouquissimos no montante amostrado significantemente distintos. Isto faz com que,
juntamente com o tamanho amostral, os intervalos tenham diferencas apenas em casas
decimais que praticamente ndo sao praticados como pregos de mercado.

Ao que se percebe, a margem de diferenca de precos exercitada parece ser bastante

apertada, tanto para o etanol como para a gasolina comum.
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7 CONCLUSOES

O processo de ensino aprendizagem constitui algo muito importante para o
crescimento e amadurecimento do aluno. O professor é uma peca imprescindivel para isso,
fazendo da experiéncia um aliado para atingir 0s seus objetivos, mesmo quando 0 meio
educacional atual se torna desafiador.

Esse trabalho, de forma simples e aplicada, vem utilizar elementos ensinados na escola
basica para solucionar questfes de grande interesse nos campos da Ecologia, Biologia e em
pesquisas nos mais variados setores.

Foram resolvidos alguns problemas de estatistica e probabilidade, principalmente os
de distribuicdo normal a fim de que o aluno veja a importancia que a estatistica tem nos
problemas do dia-a-dia. O tratamento para resolver esses problemas consiste em trabalhar
conceitos estudados no ensino médio, de facil manuseio para eles e de outros mais avancados,
como a distribuicdo normal, mas com resultados com os quais possam ser utilizados de forma
mais simples.

Observa-se, por fim, que a proposta deste trabalho foi de promover a utilizacdo dos
conceitos de estatistica como motivadores, proporcionou executar aplicagdes em situaces
reais, algo bem diferente do que realizado nas instituicdes de ensino e do que é ofertado em
manuais escolares da Educacgdo Baésica.

Este trabalho, resumidamente, por meio das aplicacfes reais, procura buscar agentes
multiplicadores, ou seja, estudantes que possam descobrir 0s empregos que a estatistica pode
proporcionar em diferentes areas e, desta forma, levar a um maior conhecimento e valorizacdo

da mesma.
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ANEXO

Tabela de valores da Normal Reduzida

DISTRIBUICAO NORMAL:

Pl0<z<zu)=a

N(0,1)

: Morettin, 2013.
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