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RESUMO

A Estatistica é hoje uma &rea bastante demandada por varios fatores, seja pela oportunidade
de empregos ou pela utilizacdo cada vez mais frequente de medidas estatisticas para analisar
ocorréncias nos mais diversos setores, de negocios a diverssdo. Quando se pensa em
Estatistica, geralmente, se vislumbram formulas e calculos complexos, que poucos individuos
poderdo realizar.

Neste trabalho sédo apresentadas técnicas introdutdrias de Estatistica que, apesar de basicas,
podem ser entendidas e aplicadas de forma a se obter bons resultados a respeito de
fenbmanos atuais.

A Covid-19 apareceu no Brasil no inicio de 2020 e varios estudiosos tentaram preescrever
complexos modelos estatisticos que ndo apresentaram bons resultados. Neste trabalho,
técnicas estatisticas introdutdrias sao aplicadas a dados de Covid-19 apresentando resultados
interessantes em relacédo aos fendbmenos de transmissao e 6bitos ocorridos.

Palavras—chave: . Estatistica Aplicada. Métodos Introdutérios. Médias Méveis. Probabilidade.



ABSTRACT

Statistics is today an area in high demand due to several factors, whether due to the opportunity
for jobs or the increasingly frequent use of statistical measures to analyze occurrences in the
most diverse sectors, from business to entertainment. When one thinks about Statistics, one
usually envisions complex formulas and calculations, which few individuals will be able to
perform.

This work presents introductory statistical techniques that, despite being basic, can be
understood and applied in order to obtain good results regarding current phenomena.
Covid-19 appeared in Brazil in early 2020 and several scholars tried to pre-write complex
statistical models that did not show good results. In this work, introductory statistical techniques
are applied to Covid-19 data presenting interesting results in relation to the phenomena of
transmission and deaths that occurred.

Key words: . Applied Statistics. Introductory Methods. Moving Average. Probability.
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Capitulo 1

Introducao

Dados estatisticos sdo considerados atualamente como sendo elementos indispensaveis a
qualquer problema do mundo real que se queira analisar, as empresas tentam arregimentar
dados de seus consumidores das formas mais distintas possiveis, ofertam descontos,
prémios, bénus, estre outros.

Informacdes sdo preciosas, contudo, € preciso e necessario que sejam analisadas da
forma mais adequada, mais relevante e objetiva no sentido de fornecer subsidios a empresa,
organizacao, instituicdo, enfim, a quem de direito solicitou que as mesmas fossem objeto de
analise.

Ha casos em que excesso de informacfes ndo bem organizadas foram obtidas,
geralmente empresas que, na busca desenfreada por dados, coletam varias informacdes
relevantes e nao relevantes que vao representar um desafio em “filtrar” o que realmente sera
de utilidade. Contudo, ainda mais comum, é ndo realizar uma analise estatistica adequada,
utilizar ferramentas ndo apropriadas, ndo testar hipéteses estatisticas, enfim, ndo ter a
habilidade suficiente para ofertar o que se espera por parte do solicitante da anélise.

Atualmente, a area de estatistica tem sofrido muito com “especialistas” (geralmente
autodenominados assim) que se arriscam neste campo, nao raro, realizando previsées que
nao serao verificadas no cenario real. Isto ocorreu muito em dados e previsdes referentes a
Covid-19, surgiram varios sujeitos com as mais amplas sugestdes, teorias proprias e
verificagbes que, com o simples olhar cientifico, ndo se sustentavam.

Devido a complexidade de causas e efeitos da Covid-19, a comunidade cientifica se
debrugcou em modelos complexos que, teoricamente, pudessem ser capazes de descrever 0
fenbmeno e suas consequéncias em termos de contracdo da doenca e dos Obitos
subsequentes. Contudo, essa doencga, como se sabe hoje, € muito complexa, produz
resultados diferentes em cada pessoa que a contrai e depende muito também, do
comportamento humano em se expor ao risco em diferentes niveis de intensidade. Todos
esses fatores levaram os modelos a ndo conseguirem descrever satisfatoriamente o fendémeno

em termos de previsdo do numero e casos e consequentes Obitos (Perlman e Yechiali, 2021),
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véarias previsdes ndo se verificaram e houve entdo a utilizacdo e valorizacdo de ferramentas
béasicas de estatistica, comumente denomonadas de analises exploratérias de dados.

E comum na area de estatistica que se recomende, em qualquer fendmeno novo, que
as estatisticas basicas sejam realizadas, sdo com elas que o pesquisador obtera intimidade
com os dados e podera entender boa parte do funcionamento de eventos e de parte do
fendmeno, tera mais facilidade em identificar ferramentas mais adequadas para utilizacao e,
possivelmente, obtera resultados mais precisos e informativos.

Neste trabalho sdo utilizadas algumas técnicas de estatistiaca basica e probabilidade
introdutdria a dados reais de Covid-19. Estas ferramentas sdo acessiveis ao ensino médio,
ndo apresentam célculos e/ou ferramentas matematicas complexas, sdo bastante intuitivas e,
algumas delas, como a média movel, é bastante abordada na midia.

Os exemplos finais podem ser motivadores para que essas técnicas possam ser
estudadas e aplicadas a dados de outras situacfes praticas, difundindo a area de estatistica

e suas aplicacoes.



2. Introducéo a Estatistica

Neste capitulo introdutério, daremos base suficiente para que se entenda os conceitos
(Bussab e Morettin, 2017) que serdo abordados durante o decorrer desta pesquisa.
Comecaremos o capitulo dando uma ideia e mostrando alguns conceitos de probabilidade
para o leitor, com isso partiremos para 0s conceitos de Estatistica Descritiva e Inferencial

Basica, procedera para Medidas Estatisticas.

2.1 Estatistica Descritiva
2.1.1 Conceitos Iniciais

A estatistica descritiva, pode ser descrita como um dos ramos da estatistica, que tem
como principal objetivo, fazer a organizacao e sumarizar determinado conjunto de dados que
se esteja trabalhando. Na estatistica inferencial basica trabalhamos interessados em utilizar
apenas os dados de determinada amostra com o intuito de obter conclusdes a respeito de um

conjunto maior, conjunto este que a priori nao temos acesso.

Descreveremos a seguir algumas fases da aplicacdo geral de estatistica em relacdo aos
dados.

Coleta:
Definicdo: Ato de recolher, arrecadar ou coletar os dados que séo de interesse para o
trabalho a ser realizado;
Dentro desta etapa, temos as seguintes divisdes de coleta:
o Continua:
Esta trata de registros continuos como nascimentos, casamentos, Obitos; ou
seja, quando os eventos que acontecem durante determinado estudo, s&o
registrados a medida que ocorrem;
o Periodica:
Esta é realizada em momentos de interesse, um bom exemplo deste tipo de
coleta € o censo demografico, que acontece de ciclo em ciclo;
o Ocasional:
Este tipo, séo realizacbes esporadicas, como uma pesquisa de mercado, ou

seja, que nao se tem a preocupacéao de continuidade ou periodicidade.

Anélise:
Nesta etapa, que sucede afase de coleta devemos realizar uma analise em
relacdo aos valores das variaveis de interesse, uma vez que estes valores estédo

sujeitos ser valores nao realisticos, frutos de erros, como digitacdo ou observacao.
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Sendo assim, eles devem ser avaliados e retificados, ou mesmo removidos da coleta
para que nao comprometam os resultados finais.

Dentro desta etapa, é importante ter os valores da média e o desvio padréo, nao que
o0 restante ndo tenha seus valores de importancia, mas a média por exemplo se faz util
para determinar se um grupo de dados possui ou ndo uma tendéncia geral, com um
baixo custo de célculos, uma vez que para se obter basta somar os valores total de
nameros de uma lista e dividir pela quantidade de nimeros dessa lista; o desvio padréo
por sua vez tem seu papel valioso por representar a “distancia” de um conjunto de
dados em relacdo a sua média. Se o sigma (letra utilizada para representar o desvio
padrao) for alto indica que os dados deste conjunto estdo muito dispersos, por outro
lado, quanto menor for o valor de sigma, indica que os dados estdo mais alinhados com
a média do conjunto. Ou seja, com estes dois valores em maos, conseguimos com
rapidez descobrir o quao disperso estdo estes dados.

Para que tenhamos uma analise mais completa faremos uso da tecnologia para
obtermos calculos mais rapidos e precisos, por exemplo ao aplicar uma regressao, acao
essa que nos faz compreender melhor quais sédo as relacdes entre as variaveis, uma
vez que essas sao tracadas normalmente em um diagrama de disperséao.

Além disso, o uso de softwares que possuem finalidades especificas para realizar
uma minuciosa andlise de dados, como por exemplo o Minitab, faz com que todas as

operacdes descritas acima possam ser calculadas no mesmo.

Levantamento:

Esta é a fase de processamento dos dados coletados, isso pode ser feito de forma
manual ou eletronica, os dados sdo agrupados, condensados e tabulados para que
facilite o calculo de medidas e coeficientes, cuja principal finalidade é descrever o

fendbmeno.

Identificacéo:
Aqui o intuito € o resumo das informacdes contidas nestes dados, de forma que
evidencie seus aspectos mais importantes e para isso utilizamos ferramentas como

tabelas e diferentes tipos de graficos.

Estudo dos resultados:
Nesta etapa final sdo aplicadas diversas técnicas estatisticas cujo principal objetivo
e inferir sobre os resultados, para isso podemos calcular a média e o desvio padréo,

aplicar uma regressao e realizar uma analise estatistica.
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2.1.2 Variaveis

Quando se trata de varidveis, estamos nos referindo a um conjunto cujos elementos
séo todos os possiveis resultados. Estas sdo classificadas em qualitativas que podem ser
nominal ou ordinal e quantitativas que podem ser discreta ou continua. As qualitativas
qualificam os dados, como sexo, estado civil e etc, em contrapartida as quantitativas,
quantificam os dados, como idade e peso; estas podem ser discretas como numero de filhos,
namero de 6bitos e etc. ou continua como peso, altura, tempo, entre outras. Podemos
apresentar o seguinte modelo (Figura 2.1) para esbocar essa separacao.

Além disso, existe ainda a possibilidade de discretizar essa variavel, que se trata
do processo de transformar variaveis continuas em discretas, por exemplo se
considerarmos a classificacao por peso (70 kilos, por exemplo). O seguinte diagrama pode

exemplificar suas divisdes:

_ |—' Contlnua
Quantltalwa |

e . Dlscreta

:j::'_'-Variéveis-tf:' o

| ,—- | Nomlnal
Qualltatwa j:- B

e (" Ordinal

Figura 2.1: Varidveis

2.1.3 Populacdo e amostra

Chamamos de populacdo estatistica um conjunto de entes (itens, pessoas), finito
ou ndo, portadores de no minimo uma caracteristica em comum. Por exemplo o censo
€ uma colecao de dados relativos a todos os elementos de uma populacao.

Por outro lado a amostra € um subconjunto finito do conjunto populagéo, ou seja uma
parte da populacdo. A inferéncia estatistica tem como objetivo estudar a populacdo

seguindo evidéncias decorrentes de uma avaliacdo minuciosa da amostra.
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Populacgao

Amostra
X
A LY

Inferéncia estatistica

(estimagao, testes de hipéteses)

Figura 2.2: Populacdo e Amostra

2.1.4 Amostragem

A amostragem é uma técnica de coleta de amostras que visa garantir a mesma chance

(ou representatividade) de cada ente da populacdo pertencer a amostra. Dentre todos

os tipos de amostragem que existe, podemos citar 3 principais, que sao:

Amostragem aleatéria simples: Este podemos dizer que é 0 processo mais
simples de amostragem, e por isso € também frequentemente utilizada, ela
corresponde a uma amostra de elementos retirados ao acaso de determinada
populacdo, esta consiste em tomar uma populacdo de tamanho n, enumerar
0os entes de 1 a n e na sequéncia, ir sorteando os elementos que pertenceréo
a amostra.

Amostragem estratificada proporcional: Aqui consideramos que em algumas
ocasifes a populacédo se divide em subpopulacdes, denominadas como estratos.
Estes estratos precisam estar representados de forma equitativa (segundo sua
“importancia”) logo, deve-se proporcionalizar a amostra segundo o tamanho dos
estratos da populacdo; um exemplo simples seria a divisdo de uma sala de alunos
entre homens e mulheres.

Amostragem sistematica: A amostragem sistematica € bastante utilizada quando
0s elementos da populacdo se encontram ordenados. Como por exemplo a
numeracao de casas de uma rua, os itens em uma linha de producéo, lista de alunos,

entre outros.

2.2 Apresentacao dos Dados

Nesta secdo apresentaremos diferentes modos de dispor os dados de uma

13



determinada pesquisa, esta etapa é de grande importancia uma vez que é a partir dai que

causaremos uma impressao mais rapida do que esta sendo estudado naquele trabalho.

2.2.1 Tabela

Comecaremos pela tabela que se trata de uma representacdo matricial onde os dados
ficam dispostos em linhas e colunas, com titulo e cabecalho, para exemplificar observe
o modelo abaixo: onde "Temperatura no dia 27/11/2021 ”’e o titulo e as células com "Cidade,

Temperatura Maxima e Temperatura Minima” sdo o que chamamos de cabecalho da tabela.

Temperatura no dia 27/11/2021

Cidade Temperatura Maxima Temperatura Minima
580 Paulo 30° 17°
Presidente Prudente 34° 21°
Mirante do Paranapanema 34° 20°

Figura 2.3: Exemplo de Tabela

2.2.2 Distribuicéo de Freguéncia

Para falar de Distribuicdo de Frequéncia, vamos pensar na situacdo onde as variaveis
continuas assumem valores extremamente diferentes, em um curto intervalo, para que esse
tipo de problema possa ser contornado, é usual fazer uso das tabelas de distribuicdo de
frequéncias, estas sdo construidas de modo que facilite a interpretacao, para isso cada classe
€ constituida por um intervalo de valores da variavel. Isso é usual também quando se trata de

variaveis discretas que assumem muitos valores diferentes. Segue um exemplo.

Quantidade de sapatos concertados na semana do dia 22/11

Nimero do Sopato Quantidade de Sapatos
30+ 33 10
33+ 36 5
36 + 39 15
3942 3
Total: 33

Figura 2.4: Exemplo de Tabela

2.2.3 Gréfico

Nesta forma de apresentacdo, é buscado uma representacdo visual de dados e
14



informacdes, neles é possivel ser colocado tudo que pode ser medido ou quantificado,
fazendo assim uma relacéo entre quantidades e qualidades, dessa forma podemos chegar a
uma concluséo de forma mais rapida e simplificada apenas analisando o que esti4 sendo
tratado no grafico em questdo. Existem diversos tipos de graficos, entre eles
apresentaremos neste trabalho graficos em barra, coluna, setores e linhas.

Abaixo segue um exemplo de cada um deles, considerando o problema de se
apresentar os dados de consumo de energia mensal no decorrer de um ano.

Gréafico de Barras: Este expressa seus resultados em barras no formato retangular
posicionadas na horizontal ou vertical, o comprimento de cada barra varia de acordo com 0s

dados estdo sendo representados, segue o exemplo abaixo:

Consumo de Energia em kWh nos anos de 2019 e 2020
350

300

m 2019
I I i E
[1]

&‘ ch? ‘?ﬁ o G‘dﬁo
\-b‘:\ . e o 3 \ ‘.&: é\é“ d‘b mea
)

25

[=)

20

[=]

15

[=)

1

[=]
[=]

[%,]
[=]

Figura 2.5: Exemplo de Gréfico de Barras

Gréfico de Setores: Este, também conhecido como grafico de pizza, divide o angulo
de 360° no numero de categorias que se deseja apresentar, e aquela que tiver uma
guantidade maior é atribuido um setor com um angulo proporcional a ela, lembrando que

neste deve se ter cores e legendas para cada uma delas, segue um exemplo:

Consumo de Energia em kWh nos anos de 2019

B Janeiro M Fevereiro

® Margo m Abril
m Maio W Junho
Julho m Agosto

® Setembro ®m Outubro

m Novembro m Dezembro

Figura 2.6: Exemplo de Grafico de Setores
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Gréfico de Linhas: Para exibir seus resultados, este tipo de gréafico utiliza pontos
distribuidos em uma determinada malha e apresenta uma linha ligando estes, este sera
frequentemente utilizado neste trabalho uma vez que o mesmo facilita a visualizacéo

de crescimento dos casos e mortes causadas pelo COVID-19.

Consumo de Energia em kWh nos anos de 2019 e 2020
350
300
230
200

1

=]

150 2

]
[=T =]
=]
=]

100

50
-~

& £ &
& of < oF

Figura 2.7: Exemplo de Gréfico de Linhas

2.3 Medidas Estatisticas
Nesta secdo definiremos algumas medidas estatisticas que podem ser calculadas

com o objetivo de obter informacdes a respeito do comportamento dos dados analisados.

2.3.1 Medidas de posicéo:
Estas sdo medidas que fornecem informacbes a respeito de sua posicdo em

relacdo aos dados, temos a média, moda e mediana.

Média: Esta é calculada somando-se todos os valores do conjunto de dados e
dividindo pelo nimero de elementos deste conjunto, seu ponto negativo é a sua sensibilidade
aos valores da amostra, por isso € mais utilizada em situacdes em que os dados néo
tenham grandes discrepancias na sua distribuicdo. Esta € dada por

f:% =1 X
onde n € o numero de elementos do conjunto. O desvio em relacdo a média pode
ser obtido como

di=x; — X

parai = 1,2,---,n.

16



Além disso temos as seguinte propriedades:

* i=1d; =0,

o y=xFxc=>y=xXx*c, Vc€ER,

e Yy, =Xx'C>®@yYy=X"¢ Vc € R;

Exemplo: Para sabermos a média final de um aluno na escola basta fazermos a
média aritmética entre as médias de cada bimestre. Sabemos que o aluno Lucas ficou
com 7 pontosno 1 bimestre, 8 no 2 bimestre, 5 no 3 bimestre e 4 no ultimo
bimestre. A média final da escola € 6 entao vamos verificar se Lucas passou de ano,

pela definicAo dada acima sua média sera
7484544 24
4 4
Entdo concluimos que Lucas passou de ano e agora podera curtir suas férias.

Moda: Estd € denotada por (Mo) e representa o valor que mais aparece no
conjunto de dados, ou seja para definir quem é a moda basta observar a frequéncia
em que o0s valores aparecem e aquele que mais se repetir sera a moda. Podem existir
conjuntos de dados que ndo possuem moda, ou seja, nenhum elemento desse conjunto
se repete e assim dizemos que ele € amodal. Também pode ocorrer de determinado
conjunto possuir dois valores que repetem a mesma quantidade de vezes, entdo dizemos
que ele é bimodal.

Exemplo: Em uma sapataria durante um dia foram vendidos os seguintes
nameros de sapato: 34,39,36,35,37,40,36,38,36,38 e 41. Podemos observar que a
numeracao de sapato mais vendida foi o 36. Logo seguindo a defini¢cdo, 36 € a moda desse
conjunto de dados.

Mediana: A mediana denotada por (Md) é o valor que se encontra no centro conjunto
de dados. Para encontrar a mediana colocamos os valores em ordem crescente e escolhemos
o valor central. Quando o numero de elementos é par, somamos o0s dois valores
centrais e dividimos por dois. Além disso existem também outras medidas separatrizes
além da mediana, como o0s quartis, decis, percentis e etc.

Exemplo: Em uma escola, o professor de educacdao fisica anotou a altura de um grupo
de alunos. Considerando que 0s valores medidos foram:
1,54m; 1,67m; 1,50m; 1,65m; 1,75m; 1,69m; 1,60m; 1,55m e 1,78m. Agora para
calcularmos a altura do aluno central primeiro vamos colocar essas alturas em ordem
crescente, entao temos 1,50m; 1,54m; 1,55m; 1,60m; 1,65m; 1,67m; 1,69m; 1,75m e
1, 78m, como temos 9 alunos temos que o aluno que estard no meio é o quinto aluno portanto
a mediana sera 1, 65m
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Média Movel: A média movel (Morettin e Toloi, 2018) é um importante indicador da
categoria dos Rastreadores de Tendéncia, pois elas suavizam os dados para formar um
indicador de tendéncia sequencial. Ela calcula o valor médio de preco, volume ou
mesmo de outro indicador em determinado periodo. Em um grafico ela suaviza os
movimentos da série de dados, ou seja, retira os ruidos, representados pelas oscilagdes
mais fortes. Com isso torna-se mais simples entender o comportamento dos dados que
estdo sendo entregues, se eles estdo seguindo uma tendéncia ou nao.

e Média Movel Simples: Esta € responsavel por minimizar as oscilacdes mais
fortes da sequéncia do banco de dados, e isso se deve ao fato do seu valor
mais atual ndo depender apenas de um dado mas sim dos n ultimos dados,
ou seja para calcular a média movel simples de determinado periodo basta
obter a soma de um conjunto de n valores em sequéncia e dividir pela
guantidade de elementos somados, que é o numero n, desta forma, obtemos
a seguinte férmula.

Vi+Vy+ 4V,
s, — Ve )

n

onde n = numero de periodos eV =valor
Como o proprio nome indica, uma média mével € uma média que se move ao
longo de um periodo. Os dados antigos sao retirados, a medida que dados mais recentes
se tornam disponiveis. Isto faz com que a média se mova ao longo do tempo revelando a

tendéncia que o fenbmeno estudado esta apresentando.

2.3.2 Medidas de Dispersdo ou de Variabilidade:
Nesta secéo definiremos a medidas de dispersao que seréo utilizadas no decorrer deste

trabalho, que séo variancia, desvio padrao e coeficiente de variacao.

Variancia: A variancia é baseada nos desvios em relacdo a média e é dada por

n

s2 = % Z(xi — )’

i=1

1 n

= — d.z

nz '
=1

€ importante observar que nesta formula, a medida da variancia esta ao quadrado.
Observacado: Note que a varidncia € dada “elevada ao quadrado”, e isso se se

faz necessario pelo fato de estarmos tratando da distancia de determinado dado x; até a sua

média X, caso nao houvesse a poténcia 2 presente na formula, poderiamos ter tanto desvios
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negativos quanto positivos e com isso quando somados resultaria em zero. Para voltar ao

valor real basta extrai a raiz quadrada de ambos os lados assim voltando a unidade original.

Desvio Padréo: Este por sua vez € obtido raiz quadrada da variancia, ou seja

n
5= 12 £)?
= "y (x; — x)
=1

Podemos citar ainda algumas propriedades, que sao:
e yi=x;tc=5,=5, VceR

o yi=x;"c=>5,=8¢, VceER

Coeficiente de Variacdo: Este € utilizado para avaliar o desvio em relacdo a média,
e é dado por

S
cv =z 100%

onde S é o desvio padrao e x é a média dos dados.

2.3.3 Medidas de Assimetria e Curtose:
Aqui trataremos do formato das curvas de distribuicdo de dados, estas nos ajudar a
compreender conceitos futuros.

Assimetria: Primeiramente vamos tratar das distribuicdes que sdo simétricas, um bom
exemplo € a distribuicdo normal (vide Figura 8). isto ocorre quando a média e a moda
coincidem, ou sejax = Mo = Md.

Alguns tipos de assimetria sdo baseadas na média e na moda e para tanto, calcula-
se X — Mo e interpreta-se como (vide Figura 9)

e Sex — Mo =0entdo é simétrica;

e Sex — Mo <0 entdo é assimétrica a esquerda;

e Sex — Mo >0 entdo é assimétrica a direita;

Chamamos de coeficiente de assimetria o valor utilizado para medir o nivel de assimetria,
gue é dado por
_3(x—My)

S
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Figura 2.8: Normal

ARRUMAR

p=0

T4 4293 rom 9899 2 1556 1838 134 1243 707 9899 1273 1556 1838

@ M, <M, <% (b) & < My < M,

Figura 2.9: Exemplos de curvas assimétricas

para 0,15 < |AS| < 1 dizemos que a assimetria € considerada moderada, e caso |AS| > 1 ela

é considerada forte.

A Curtose é uma medida utilizada para avaliar o tipo e o grau de achatamento de uma
curva de distribuicdo. Essa comparacao (Figura 10) é dada por uma curva normal e 0 seus

principais tipos sdo a Mesocurtica, Platicurtica e Leptocurtica.

Ak,

Leptocurtica Mesoclrtica Platictrtica
Figura 2.10: Curtose

Assim como na assimetria, a curtose também possui coeficiente, medida essa que
guantifica o grau de curtose, e ele é dado por

_ Qs — q1
2(Pyo — P1y)

Caso C = 0,263 dizemos que a curva € Mesocurtica, se C < 0,263 é Leptocurtica e se

C

C > 0,263 é chamada de Platicurtica.
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2.3.4 Indicadores (Coeficientes, Taxas e indices)

O primeiro passo ao se realizar qualquer tipo de estatistica, o primeiro passo é a
obtencdo dos dados e para tal existem duas formas, que sdo de forma direta (através do
contato direto com os dados) ou de forma indireta (coletando através de secundarios).

Podemos ainda classifica-los em absolutos ou relativos. No nicho dos absolutos,
colocamos aqueles que sao obtidos de forma pura, que ndo possuem qualquer tipo de
manipulacéo seja ela em relagdo a medidas ou contagens. Por outro lado temos os
relativos que sdo aqueles que sdo obtidos através dos dados absolutos, realizando-se
alguns tipos de transformacdes, como por exemplo percentagens, graficos e razoes por
exemplo.

Coeficientes:

Quando temos uma relacdo entre uma parte com o todo, chamamos de coeficiente, ou
seja, o0 mesmo tipo de variavel compartilha de variavel do mesmo tipo de ente. Como
exemplo, seja o coeficiente de mortalidade, esse relaciona o total de Obitos de um
determinado local pela populacdo com risco de morrer da seguinte forma:

namero de mortes

coef.mortalidade = — - -
numero da populagio exposta ao risco

Ha outros coeficientes, como de natalidade, de evasao, entre outros.
Taxas:

Podemos dizer de forma simples e direta que taxas sdo meramente os coeficientes
multiplicados por uma poténcia de 10 (10 ou 100 geralmente). Esta operacdo faz com que
a interpretacéo da magnitude de algumas taxas seja compreensivel de forma mais didética.
Como exemplo, imagine a taxa de mortalidade pelo virus COVID-19 em uma cidade de
aproximadamente 300.000 habitantes. Para esta situacdo, por exemplo, talvez fosse

utilizada a taxa de x homicidios por 150.000 habitantes.

numero de Obitos

taxa de mortalidade = =
tamanho da populacao

Isto fornece um dado comparativo as cidades de tamanhos completamente diferentes
a estudada, o risco € inerente a taxa e ndo ao tamanho da populacdo. Outros exemplos de
taxas séo a taxa de natalidade, taxa de homicidio e taxa de evaséo escolar.

Porcentagens:
Estas por sua vez, sdo destinadas especialmente para avaliar grandezas quanto ao
seu aumento ou reducédo. Como exemplo, considere uma cidade que inicialmente possuia
cerca de 250.000 habitantes em 2015 e 275.000 em 2022. Qual seria a porcentagem de

crescimento desta cidade?
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valor final—valor inicial _ 275.000—250.000
valor inicial o 250.000

=0,1 ou 10%.

Esta porcentagem pode ser realizada por mais de uma cidade podendo, inclusive,

compara-las em termos de crescimento.

indices

Se tratando de indices, esperamos ver razfes expressando as quantidades de
variaveis distintas, ou seja, ndo ha compartilhamento de variavel do mesmo tipo de ente.
Por vezes, as variaveis envolvidas podem nao possuir nenhuma relacao.

Como alguns exemplos, podemos citar:

renda total da populacao

Rend ta =
enda per capita populagio total

populacgao total

D .d d l ] l =
ensidade populaciona superficie total

Idade mental

QI

~ Idade cronolégica
Os intervalos que eles se encontram varia entre 0 e 1. Para isso, sdo realizadas
transformacdes, tais como considerar o pior e melhor valor do indicador estudado de forma

que

valor observado do indicador — pior valor

Indice = :
melhor valor — pior valor

Vale ressaltar que alguns indicadores podem ser mais complexos de se obter pois

podem englobar outros indicadores em sua composigao.

IDH (indice de Desenvolvimento Humano)

Este é geralmente utilizado para mensurar o estado de um pais considerando a oferta
de saude, renda e conhecimento.

Ele utiliza os seguintes indicadores elementares:

H x—25
Esperanca de vida ao nascer: I,5, = —

X

Taxa de alfabetizacao de adultos (15 anos ou mais); Ip;r = oo

Taxa bruta de escolaridade (de 7 a 22 anos; matriculados do ensino fundamental ao

X

superior): Iz, = oo

Também, utiliza os seguintes indicadores:
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leon = glazf + %Iesc (indice de conhecimento);

logx—1log100
log40000—-1log100

Lyip = (indice do PIB per capita).

Com estas informacdes, calcula-se o IDH:

1 1 1
IDH = glesp + glcon + glpib'

Qualquer entidade (ou pessoas) pode propor um indice, € necessario que este seja
coerente ao proposito considerado (tem que ser util), relativamente facil de ser calculado

e interpretado.

2.4 Medida de Correlacdo e Regressao Linear Simples
A medida de correlacdo linear é utilizada para avaliar o grau de relacdo que
possuem duas variaveis. Inicialmente, para verificar um possivel grau de associacao, pode-

se realizar um diagrama de disperséo.

Coeficiente de correlagcao linear: O coeficiente de correlacdo linear mede a
intensidade da relacdo entre as duas variaveis X e Y, por exemplo. Esta medida varia entre
—1e 1 e édada por

nYiz1 XY — Xz x) Q=1 yi)

J (M, x? — (S, %) S, v2 — (5, y0)?]

r=corr(X,Y) =

onde n € o numero de observacdes. Esta medida é tal que se r = 0 ndo ha correlagéo, se 0 <
|r| < 0,3 a correlacao é fraca, se 0,3 < |r| < 0,6 é relativamente fracaese 0,6 < |r|<1lelaé

conclusiva.

Regresséao Linear Simples:

Em algumas situacdes pode-se estudar o comportamento de uma determinada
variavel em funcdo de outra. Isto se torna especialmente interessante se conseguirmos
satisfatoriamente um modelo matemético/estatistico que descreve a relagdo entre as duas
variaveis (aleatorias). A regressdo linear simples é do tipo y = ax + b, na qual y é

a variavel dependente, x é a variavel independente a e b sdo parametros dados por

— nZ?zlxiyi_(Z?=1xi)(z?=1yl‘) e
(nzzn=1xi2_(z?=1xi)2)

b=y—ax
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Como é possivel perceber, trata-se de uma reta que depende de a e b, obtidos diretamente
dos valores dos dados, dos valores da variavel X (variavel independente) e de Y (que, por

sua vez, depende da variavel X).
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3. Probabilidades e seus conceitos

3.1 Conceitos bésicos

Para introduzir os conceitos iniciais da teoria da probabilidade vamos considerar
ocasifes onde seja necessario conhecer como se comporta determinado fenémeno que se
tenha o intuito de estudar. Para isso, utiliza-se a repeticdo do experimento quantas vezes se
julgar necessario para que tais resultados sejam verificados. Dizemos que um experimento &
aleatdrio quando ao realizar diversas repeticdes sob mesmas condi¢des, produzem resultados

diferentes. Definiremos alguns conceitos importantes (Bussab e Morettin, 2017), a seguir.

Experimento: Estudo no qual séao feitas diversas repeticdes iguais de forma que
possam ser observadas e identificadas os diferentes resultados possiveis.

Espaco Amostral: E o conjunto que contém todos os possiveis resultados do

experimento. Denotamos espaco amostral pela letra S.

Eventos: Sao todos os subconjuntos do espaco amostral que contenham uma parte

das possibilidades de S.

Eventos Mutuamente Exclusivos: Dois eventos sdo ditos mutuamente exclusivos
quando eles ndo podem ocorrer simultaneamente, ou sejam a ocorréncia de um exclui a

ocorréncia do outro.

Frequéncia Relativa: A frequéncia relativa por sua vez indica a porcentagem de vezes
que ocorreu um determinado resultado quando comparada ao todo. Para calcula-la
precisamos primeiramente encontrar a frequéncia absoluta, que nada mais € do que o nimero
de vezes que um determinado resultado apareceu, e dividi-la pelo total de resultados obtidos.
No geral ela vem para ajudar a compreender a analise dos dados, e para isso é de costume

organizar esses dados uma tabela de frequéncia.
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Para exemplificar os conceitos acima vamos pensar no experimento do langamento de

dois dados convencionais honestos. Abaixo temos o espago amostral, o conjunto S.
(L1 (12) (13 (14 (13 (18
21y (22) (23 @249 (235 (@28
(31) (32) (33) (34 (33 (38
(1)  (42) (43) (44 (45) (486)
(51 (52) (33) (B4 (53 (58

(61) (62) (63) (64) (63) (66)

Agora vamos considerar dois eventos distintos. O evento 1 (E;) sera a ocorréncia da
soma das faces ser maior que 9, enquanto o evento 2 (E,) sera a ocorréncia da soma das
faces ser menor que 7. Analisando o espaco amostral podemos ver que apenas 0s elementos

em cinza pertencem ao E;, ja 0S azuis pertencem ao E,.

(L1) (L2} (13) (14 (L5 (L6) (1) (12 (3 @048 @’ (18

(21) (22) (23) (24 (25 (26) 21 (22 (23 @249 25 (28

(3L (32) ((33) @34 (35 (38) (31 (32) @33 (34 (35 (36

(£1)  (3#2) (%3) (#4) (43 [(48) (41) (42) (43) (44 (45 (46)

(3.1) (32) (5.3) (54 (B33 (56) (5.1) (52) (53) (54) (55) (56)

(61) (62) (63) (64 [65) (66) (6.1) (62) (63) (64) (65 (6.6)
E; E,

Na comparagéo entre os eventos 1 e 2, dizemos que eles sdo mutuamente exclusivos,

pois podemos observar que nédo existe nenhum elemento em comum nos dois eventos.

Para exemplificar sobre a frequéncia relativa vamos considerar o evento do langamento

de um dado néo viciado por 100 vezes e foram obtidos os resultados abaixo.
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Numero | Quantidade de vezes
no Dado | (frequéncia absoluta)

1 23

2 16

3 19

4 17

5 15

6 10

Agora para calcularmos a frequéncia absoluta basta fazermos a divisao da frequéncia

absoluta pela quantidade de vezes que o dado foi lancado, como mostra a figura abaixo

Numero | Quantidade de vezes Frequéncia
no Dado | (frequéncia absoluta) Relativa
23
1 23 100 = 0,23
16
2 16 100 = 0,16
19
3 19 100~ 0,19
17
4 17 100 = 0,17
15
5 15 100 = 0,15
6 10 % =0,10
Total 100 1

Podemos observar que teve uma discrepancia grande em relagdo aos resultados da
frequéncia relativa, para que isso diminua é necessario ser realizada mais vezes o langamento

do dado assim fazendo com que as frequéncias relativas se aproximem.

3.2 Definicdo de Probabilidade

Temos como exemplo de experimento deterministico quando agquecemos a agua
em uma temperatura de 100° centigrados , pois sabemos que a agua entrara em ebulicédo e
sempre havera esse resultado assim sendo um fendmeno deterministico. J& o langamento
de uma moeda honesta ou de um dado, determinacédo da vida atil de um componente
eletrénico, entre muitos outros, sdo exemplos de experimentos aleatorios.

Chamamos de espago amostral o conjunto de todos os resultados possiveis de

um experimento aleatorio. Representamos esse conjunto por S. Um subconjunto de S
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é chamado de evento. O conjunto @ é dito evento impossivel e S evento certo. Por fim
0 conjunto w ondew € S é chamado evento elementar ou unitario.
Seja um evento E e S um espaco amostral associado a E. A cada evento A associaremos um
namero real representado por P (A) e denominado como probabilidade de A, que
satisfaz as seguintes propriedades:

() 0<PM) <1

(i) PSS =1
(i)  Se A e B forem eventos mutuamente exclusivos, entdo, A N B = @, sendo também
que A, B c S

P(AUB) =P(A) + P(B)

estes sdo chamados de Axiomas de Probabilidade.
Vamos considerar que o0 espaco amostral € enumeravel. Este € denominado

equiprobabilistico se cada elemento do espaco amostral possui a mesma probabilidade de

ocorréncia dos eventos unitarios. Assim a probabilidade para cada elemento sera

Sk

Para exemplificar o que foi dito no paragrafo anterior vamos considerar uma urna com

5 bolinhas numeradas de 1 a 5. Assim, pelo item (ii) dos axiomas de probabilidade, temos que

([N

P{(lu2u3u4us}h = 1. Logo como sabemos que este modelo

equiprobabilistico, temos que
1
P(nimerol) = P(nimero2) = P(nimero3) = P(nimero4) = P(nimero5) = s

Para ilustrar o item (iii) vamos considerar dois eventos, onde o que se deve fazer é
retirar bolas numeradas de 1 a 5 que estao no interior de uma determinada urna.

e Evento 1. Retirar uma bola com numero impar ;

e Evento 2: Retirar uma bola que o numero seja multiplo de 2.

Considerando estes dois eventos, temos que
P (nimero impar) = P({1 U 3 U 5}) = P (nimero 1) + P (numero 3) + P (nimero5) =

1 1 3
__I__ —_—
5 5 5

1
-+
5

P (nimeropar) = P ({2 U 4}) = P (nimero 2) + P (numero 4) =

ul | -

+

vl R
Il
url N

Como os eventos sdo mutuamente exclusivos, ou seja, hao existe nenhum namero que
seja impar e par, entdo a probabilidade da unido desses eventos é a soma da probabilidade

de cada um, ou seja,
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P (nimero impar U nimero par) = P (nimero impar) + P (nimero par) =

Ul w
+
ul N
I
I
—_

Como observamos esse tipo de unido deu o espaco amostral todo ilustrando também

(ii).

3.3 Probabilidade Condicional

Quando estamos interessados em calcular probabilidades, inicialmente surge a
preocupacao de se comparar eventos com o espaco amostral. No entanto, em muitos casos,
existe o interesse em relacionar as probabilidades de dois eventos A e B, vamos supor que 0
evento A ja tenha ocorrido ou que exista a chance de vir a ocorrer. Neste caso, sera necessario
recalcular a probabilidade do evento B.

Como vamos supor que o evento A ja tenha ocorrido, ele passa a ser 0 hovo espaco

amostral e as chances de ocorrencia do evento B é a probabilidade de A n B.

U

—P(ANB)
Sejam A e B dois eventos de um espago amostral S, com P (A) > 0. A probabilidade

condicional de B, dado A, é definida por 0
P(BNA)
P(A)

P(B|A) =

Exemplo: Considere um langamento de dois dados. Se a soma dos pontos obtidos for 7, qual
sera a probabilidade do produto ser igual a 12?

Para resolvermos esse tipo de problema temos que utilizar probabilidade condicional,
pois queremos saber qual a probabilidade do produto ser igual a 12 dado que a soma dos
pontos obtidos foi 7. Entdo vamos chamar de evento A o langamento de dois dados com soma
das faces igual a 7 e evento B sera o produto das faces ser igual a 12. Temos entdo A =
((L6); (25); 34); (43); (52); (6,1)} e B={(26); (34); (43); (26)},

consequentimente temos B N A = {(3,4) ; (4,3)}, entdo calculando P(B|A), temos

2 1
P(BlA) =g=§
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3.4 Teorema da Probabilidade Total
Sejam o0s eventos A4,,4,,...,4, representando uma particdo do espaco amostral S e B

um evento qualquer de S.

Az

Ay

Ay

Temos que o evento B pode ser escrito da seguinte forma,
B=(A,NB)U(A,NB)U - U (4,_; N B) U (4, N B)
Como A; N B sdo mutuamente exclusivos entre si, para todo i distinto, temos que

P(B)=P(Ay,nB)+P(A,NnB)+ -+ P(A,-.NB)+ P(A, NB)

P(BNA)

Da probabilidade condicional temos que P(B|4;) = PCAD

, que pode ser reescrita como

P(B n A;) = P(B|4;) - P(4;) e substituindo na expresséo de P(B) acima, temos que
P(B) = P(B|Ay) - P(A1) + P(B|Az) - P(A2) + -+ P(B|An-1) - P(Ap-1) + P(B|Ay) - P(4r)
Entdo concluimos que,
P(B) = Y=, P(B|A))P(4;) parai=1,2,...,n.

Exemplo: Cada uma de 3 caixas possui 2 gavetas. A primeira caixa contém uma moeda de
ouro em cada gaveta, a segunda caixa contém 2 moedas de prata em cada gaveta, e a terceira
caixa, uma moeda de ouro em uma gaveta, e uma de prata na outra. Uma caixa € escolhida
ao acaso; uma de suas gavetas é escolhida ao acaso e aberta, encontrando-se uma moeda
de ouro. Qual a probabilidade que a moeda da outra gaveta seja também de ouro?

Para resolvermos vamos nomear os dois eventos, o primeiro é o0 evento A que € a
primeira moeda ser de ouro e o segundo o evento B que é da segunda moeda também ser
ouro. Agora teremos que usar probabilidade condicional, pois como foi dito no enunciado que
a primeira moeda j& foi de ouro, entdo temos que calcular P(B|A).

Entdo para isso precisamos encontrar P(B N A) que € a probabilidade da primeira e
segunda moeda serem de ouro e iSso sO acontece apenas na caixa |, pois € a unica caixa que

tem 2 moedas de ouro. Assim concluimos que

P(BNA) = P(caixal) =

W

Agora precisamos ver a probabilidade da primeira moeda ser ouro. Para isso vamos

usar o teorema da probabilidade total.
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P(A) = P(A|caixal) - P(caixal) + P(A|caixa II) - P(caixa II) + P(A|caixa III) - P(caixa III)
Como todas as moedas da caixa | sdo de ouro temos que a probabilidade da moeda
ser ouro dado que foi escolhido a caixa | € 1, ou seja, P(A|caixa I) = 1. Ja na caixa |l € zero

pois ndo tem nenhuma moeda de ouro, entdo P(A|caixa II) = 0 . Na caixa Ill temos uma ouro

e uma prata entao a probabilidade de ser a de ouro € % com isso temos que P(A|caixa III) =
%. E a probabilidade da escolha da caixa é % portanto P(caixal) = P(caixa ll) =

P(caixa Ill) = é Fazendo as substituicdes temos,

P(A)—11+0 1+1 1_1+1_3_1
T3 3 23 3 6 6 2

Entéo concluimos que a probabilidade da segunda moeda ser ouro dada que a primeira

foi ouro é

P(BIA) =1 =3

N =Wl =

Exemplo (MEYER, 2006):

Uma peca é manufaturada por 3 empresas, 1, 2 e 3. Sabe-se que 1 produz o dobro de
2 que produz o mesmo que 3. Sabe-se também que 2% das pecas de 1 e 2 sdo defeituosas
e 4% das pecas de 3 também. Todas as pecas sdo colocadas em um depdsito e uma delas é

retirada ao acaso. Qual é a probabilidade de que ela seja defeituosa?

Solucéo:
Inicialmente, devemos definir os eventos adequadamente para resolver essas

questdes. Fazemos

D={a peca € defeituosa}

F1= {a peca provem da féabrica 1}
F»= {a peca provem da féabrica 2}

F3= {a peca provem da fabrica 3}
Devemos calcular a probabilidade da peca selecionada ser defeituosa, que € denotada

por P(D), logo

P(D) = P(DN F1) + P(DN F2) + P(DN F3).

Contudo, néo sao fornecidas as probabilidades das interseccdes, entao
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P(D) = P(D|F1)P(F1) + P(D|F2) P(F2) + P(D|F3) P(F3).

Trata-se do teorema da probabilidade total. Do problema temos que
P(F1) + P(F2) + P(F3) = 1, logo, fazendo a expressao como 2x + X + X =1, entdo x=1/4 e assim

P(F1)= Y%, P(F2)= 1/4 e P(F3)=1/4.

Também,

P(D|F1)=0,02, P(D|F2)=0,02 e P(D|F3)=0,04.

De posse dessas informacdes, é possivel calcular P(D),

P(D) = P(D|F1)P(F1) + P(D|F2) P(F2) + P(D|Fs) P(F3)= 0,02.1/2 +0,02.1/4 + 0,04.1/4 = 0,025.

Entdo, de forma resumida, podemos dizer que 2,5% das pecas produzidas pelas

fabricas, em média, terdo algum defeito.
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4. Aplicacdes

Em qualquer area de conhecimento, as aplicacdes sao, geralmente, os motivadores em
estudar conceitos, técnicas e metodologias. Para as areas mais aplicadas, resolver problemas
reais seria como uma meta final de tudo que se empenhou em termos de tempo e esforco.
Igualmente, as aplicagcdes podem funcionar como algo que pode ser obtido, contudo, antes
disso, tem que ser aprendido, entendido. Na busca de resultados satisfatorios, dominar o

conhecimento é fundamental para que isto ocorra e pode servir de incentivo ao aprendizado.

4.1 Aplicagéo de Indicadores a Dados de Covid-19

A Covid-19 tem sido amplamente combatida pelos setores de saude do Brasil, moléstia
muito contagiosa e que levou muitas vidas antes de se descobrir vacinas que pudessem evitar
muitas mortes. As vacinas ndo impedem que os individuos peguem a doenca mas diminuem
muito seus efeitos causando uma diminuicdo consideravel de mortes.

Antes do inicio da vacinacéo, as cidades combatiam a doenca com informacfes sobre
0s meios de transmisséo e de algumas medidas como distanciamento, utilizacdo de mascaras,
entre outras. Apesar da doenca ser de cunho geral, cidades, estados e paises apresentavam,
em alguns casos, resultados diferentes, por varios fatores. A estatistica pode medir essas

diferencas por meio de alguns coeficientes, como pode ser visto no problema a seguir.

Sejam dois paises com comportamentos distintos em relacdo ao nimero de casos e
Obitos de Covid-19.

Dois paises A e B tém as seguintes informacgdes sobre a Covid-19:

Caracteristicas Populacdo Total | Casos confirmados Numero de Obitos
Pais A 2.100.000 50.000 2.500
Pais B 4.800.000 100.000 7.000

a- Em qual desses paises vocé considera mais facil ser infectado pela doenca?

Para comparacdo devemos calcular o coeficiente de transmissao para cada pais.

p I nuamero de confirmados 50.000
Pais A: coef.transmissdo = — A — = ~ 0,024
namero da populagio 2.100.000
. .~ numero de confirmados 100.000
Pais B: coef.transmissdo = - / — = ~ 0,021
namero da populagio 4.800.000

Logo, no pais A o individuo pode ser contaminado mais facilmente.
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b-

Uma vez infectado, em qual pais é mais facil ir a 6bito?

Para comparacao devemos calcular o coeficiente de Obito para cada pais.

namero de 6bitos 2.500

Pais A: coef.6bito = — : = ~ 0,05
namero de confirmados 50.000
. ;7. numero de 6bitos 7.000
Pais B; coef.6bito = — : = ~ 0,07
namero de confirmados 100.000

Logo, no pais B o individuo pode ir a 6bito mais facilmente.

Uma vez nao infectado, em qual pais é mais facil ir a 6bito?
Nesta situacdo é necessario realizar um ajuste na populacdo devido ao fato de haver
também individuos infectados no total. Apds o ajuste, devemos calcular o coeficiente

de ébito para cada pais.

. (1 numero de 6bitos 2.500
Pais A: coef.bbito = — - — = ~ 0,00122
namero ajustado da populacao 2.100.000—50.000

p ,q . namero de 6bitos 7.000
Pais B: coef.6bito = — - — = ~ 0,00149
numero ajustado da populagao 4.800.000—100.000

Logo, uma vez ndo infectado, no pais B o individuo pode ir mais facilmente a 6bito.

Neste problema os dados sao ficticios devido ao fato de ndo haver coleta de
dados reais confiaveis e completos possiveis para os calculos acima. Ha grande
dificuldade em estimar o numero de infectados pois ndo sao testados individuos
suficientemente para esta estimacao.

Um problema parecido com esse pode ter uma outra forma de abordagem

utilizando técnicas de probabilidade.

4.2 Aplicagdo com Probabilidade

Trés cidades, A, B e C, estdo enfrentando casos com a Covid-19, contudo, em suas

populacdes ha pessoas contaminadas que ndo sabem ainda que portam a doenca. Sabe-se
que a cidade A tem 350.000 habitantes dos quais estima-se que 1% estdo nessas condic¢oes,
a cidade B tem 100.000 habitantes dos quais 2% estao nessas condi¢cdes e a cidade C tem

50.000 habitantes dos quais 3% também estéo nessas condic¢des.

Todo ano uma grande festa € realizada no campo com a presenca média de 10% de

todos os habitantes de cada uma das trés cidades.

Qual é a probabilidade de uma pessoa da festa estar doente?

Se uma pessoa da festa é detectada com a doenca, qual € a probabilidade de ter vindo
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de cada uma das cidades?

Inicialmente, vamos definir os seguintes eventos:

D: o individuo esta doente
A: o individuo é da cidade A
B: o individuo é da cidade B

C: o individuo é da cidade C

Da descricdo do problema, temos que
P(D 14) =0,01

P(D | B) =0,02

P(D 1C) =0,03

Também, se 10% da populacgéo vai a festa,
35000

P(a) = 50000 0,7
10000

P(B) = 50000 =0.2

P(C) = -2 =0,1

50000

Na primeira pergunta, o que se deseja € a probabilidade de um individuo da festa

estar doente, denotada por P(D).

Temosque D =(DNA)U(DNB)U(DnC),logo
P(D)=P(DNA)+P(DNB)+P(DNC).

Entéo,

P(D) = P(A).P(D 1A) + P(B).P(D 1 B) + P(C).P(D 1 ().
p(D) =0,7.0,01+0,2.0,02+0,1.0,03

P(D) =0,014

Para a segunda pergunta, o que se procura sao as probabilidades P(A | D), P(B |1 D)
e P(C 1 D), logo

35



P(AND) _ 0,007 _ 7

P(A1D) = P(D) 0014 14

_ P(BND) _ 0,004 _ 4
P(B1D) = P(D) ~ 0014 14
P(C 1D) = P(CND) _ 0,007 _ 3

P(D) 0014 14

Percebe-se que, apesar de 70% da populacéo ser da cidade A, a probabilidade da
pessoa detectada como doente na festa é de apenas 0,5.
Estes resultados, apesar de ser intuitivo, € conhecido na literatura como Teorema de

Bayes.

4.3 Aplicacéo utilizando Medidas Estatisticas e Médias Mdéveis

A Covid-19 representou um grande desafio para o setor de salde, no inicio da doenca
havia muitp desconhecimento das vias de transmissao, sintomas, mortalidade e tratamentos
possiveis. Isto também se refletiu na coleta de dados, quais eram as informacdes realmente
importantes diante de tantas duvidas sobre a doenca? Ainda hoje h& muitos dados né&o
confiaveis por varios fatores. As informacdes aqui analisadas se referem a dados de 6bitos e
casos por dia (foram anotados conforme iam sendo notificados) no Ministério da Saude (SUS)
(Brasil, 2022) até o més de julho de 2022.

Os dados no Brasil, de forma geral, em boa parte, foram notificados ndo exatamente
nos dias em que ocorreram, isto causou discrepancias entre dias com poucos registros e
outros com muitos registros (era, por exemplo, o caso dos finais de semana). Desta forma, os
graficos de Obitos e casos ficavam com muita variagdo e apresentavam dificil analise de
tendéncia (vide Figuras 4.1 e 4.2, a seguir).

Pelas Figuras 4.1 e 4.2 pode-se observar que, considerando todo o periodo, ha
tendéncias observaveis, contudo, para uma pequena fracdo do tempo, os valores ficavam
muito discrepantes de forma a ndo se conseguir vislumbrar se as tendéncias eram de alta, de
baixa ou estaveis (repare que os graficos parecem ter dois segmentos distintos em alguns
setores devido a valores discrepantes).

Modelos complexos foram abordados, sem resultados satisfatorios, as técnicas mais
basicas foram consideradas, como é o caso dos chamados modelos de médias moveis
(Morettin e Toloi, 2018). Estes apresentam uma suavizacdo dos dados e melhorando as

analises de tendéncias (vide Figuras 4.3 e 4.4, a seqguir).
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Grafico de Casos Novos por Data
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Figura 4.1: Grafico de casos novos por dia para todo o periodo até julho de 2022.

Grafico de Obitos novos por Data

4000

3000

2000

7

Obitos novos

1000 -

0

T T
01/01/2020 01/01/2021 01/01/2022
Data

Figura 4.2: Grafico de dbitos novos por dia para todo o periodo até julho de 2022.
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Média Mdvel para Casos novos (7 dias)
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Figura 4.3: Grafico de médias moveis para casos novos por dia para todo o periodo até julho de 2022.
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Figura 4.4: Grafico de médias méveis para ébitos novos por dia para todo o periodo até julho de 2022.

38



Nas Figuras 4.3 e 4.4 sao observados o0s pontos suavizados (em vermelho) e os reais
(em preto) fornecendo uma visualizacdo mais reveladora de tendéncias. Nota-se a grande
variabilidade que os pontos reais apresentam dificultando bastante realizar uma anélise no
decorrer do processo, dia apos dia com variagfes muito flutuantes. As médias méveis, apesar
de ser uma técnica simples, possibilita que as tendéncias possam reveladas subsidiando
informacdes e decisdes de interesse coletivo.

Para uma analise mais elaborada foi realizada um grafico que procura relacionar os
caos novos e 0s 6bitos novos. Para tanto, foram registrados as médias moveis para ambos e
colocados em um mesmo grafico com dois eixos em escalas difrentes (um ao lado direito e
outro ao lado esquerdo). Apesar de estarem em patamares numéricos distintos, € possivel

perceber se a tendéncia de ambos apresentam alguma associacéo (vide Figura 4.5).

Médias Méveis para Casos e Obitos Novos
3500 A - 200000 Variavel
(comprimento 7)
3000 - —8— M M Casos
—B— M M Obitos

m— - 150000
S 2000- 8
:'E 7]
8 - 100000 &
= 1500 - =
= =

1000+ L 50000

500 -
0 - 0
T T
01/01/2020 01/01/2021 01/01/2022
Dias

Figura 4.5: Grafico de médias moveis para casos e 6bitos novos por dia com duas escalas.

Percebe-se que ha trés picos de elevacdo para o periodo considerado. No primeiro,
juntamente com o0s casos, houve um aumento de 6bitos. Este comportamento fica mais
acentuado para o segundo pico no qual o numero de 6bitos aumenta consideravelmente se
desprendendo da curva de casos. O terceiro pico tem um comportamento bem diferente dos
demais e sera discutido com as técnicas da préxima aplicagéo.

No inicio da pandemia se pensava que 0s casos pudessem se desnvolver conforme

uma curva bem conhecida, a curva normal.

39



No caso da COVID 19, o que tanto se considerou sobre a curtose e a demanda por
servicos hospitalares € que, conforme o comportamento de isolamento aumentasse ou
diminuisse, teriamos uma curva platicurtica ou leptocurtica. Havendo recursos limitados (e,
em alguns casos, muito limitados) a curva platicurtica seria favoravel a situagdo apresentada

na maioria dos paises, como revela a Figura 4.6.

! Jmk > Nivel de Recursos Hospitalares

Platicurtica Leptocdrtica
Figura 4.5: Grafico de curvas normais em relacdo aos recursos hospitalares.

Evidentemente, na curva leptocurtica as necessidades extrapolariam o nivel de
recursos, contudo, como foi visto, a curva de casos e 0Obitos tiveram mais de um pico, ndo se
apresentaram como esperado.

As medidas estatisticas como média, variancia, moda, mediana, entre outras, pouco
puderam ajudar nas analises desses dados. Estes apresentam um comportamento temporal
e com grande variabilidade.

4.4 Aplicagéo utilizando Correlagdo e Regresséao Linear

A medida correlacao (ou correlacdo linear) é bastante utilizada para verificar se ha
alguma associacao entre duas variaveis. Existem varios tipos de técnicas para verificar o grau
de relacdo entre duas variaveis, contudo, esta medida € a mais utilizada, dada sua
simplicidade de obtencéo e de interpretacéo.

Observando-se a Figura 4.5 pode-se concluir pelo grafico que ndo haveria uma
associacao conclusiva calculando-se a correlacdo. No entanto, outros tipos de graficos podem
apresentar, além de relagcbes, fenbmenos que apontem para alguma mudanca de
comportamento ou quebra de relagao.

Foi realizado um grafico com os casos novos acumulados e o0s Obitos novos
acumulados (Figura 4.6) e observou-se um comportamento distinto para uma parte da série,

a parte final do periodo.
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Grafico de Casos Acumulados por Obitos Acumulados
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Figura 4.6: Grafico de casos e dbitos acumulados por dia para todo o periodo até julho de 2022.

Apesar da mudanca de comportamento, a correlacédo linear para esses dados foi de
0,982, portanto, muito alta. Isto demonstra a importancia de associar as técnicas para poder
realizar uma analise mais completa, informativa e conclusiva do fenbmeno que se esta
estudando.

Verificando na planilha de dados, observou-se que essa mudanca de comportamento
teve inicio no come¢co do més de dezembro de 2021. O numero de casos continua se
acumulando bastante mas ndo é acompanhado pelo nimero de 6bitos, este apresenta uma
desaceleracdo que faz com que a ponta do grafico se altere e perca o comportamento
anteriormente observado. Sabe-se que, no final de dezembro de 2021, o Brasil alcancou 80%
de vacinacdo de seu publico alvo e, a este fato, muito provavelmente se deve a mudanca de
comportamento em relacdo aos 6bitos, mas ndo aos casos. A vacina protege dos efeitos da
doenca, mas nédo impede o individuo de contrair a mesma.

Uma questao interessante é pensar como essa situacao se desenvolveria se a vacina
nao fosse produzida e aplicada na populacéo. Para tanto, foi realizada uma regressao linear
simples (vide Figura 4.7, a seguir), contudo, retirando-se o periodo final, referente & mudanca

de comportamento observada e atribuida a vacinacéo.
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Grafico de Regressao Ajustada
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Figura 4.7: Regressado ajustada para casos e 6bitos acumulados até inicio de dezembro de 2021.

A medida de correlagdo foi novamente calculada e, com a retirada do periodo final, o
resultado foi de 0,997, sendo, como esperado, um pouco mais alto que com os dados
anteriores.

A reta de regressao ajustada foi obtida como

6bitos = 3206 + 0,027366.casos

ou seja, a variavel dependente (6bitos) € determinada pela variavel independente (casos),
como esperado. Desta forma, sem a vacina, seria possivel pensar que esta reta de regressao
estivesse satisfatoria para um periodo futuro (entendendo que o comportamento ndo mudaria,
isto deve ser realizado com cautela nas suposi¢coes). Para tanto, ndo haveria vacinas,
mudancga de comportamento das pessoas, aparecimento de novas variantes, entre outras
suposicdes cabiveis. Assim sendo, aplicando 25.462.033 casos na regressao, teriamos
700.000 obitos, atingidos entre final de janeiro e comeco de fevereiro de 2022.

Deve-se observar o impacto que a vacinacgéo teve na preservacao de vidas.
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5. Conclusdes

Quando se pensa na area de estatistica, de forma geral, sdo vislumbradas técnicas
complexas, calculos matematicos ou computacionais extensos, dificeis de entender.

Este trabalho procura apresentar técnicas estatisticas que, apesar de introdutorias,
podem ser aplicadas a situacdes reais e praticas do cotidiano, sejam mais complexas ou sejam
mais faceis de compreender.

A pandemia de Covid-19 se revelou desafiadora para ser enfrentada e entendida, houve
uma necessidade premente de conhecimento que teve que ser obtido muito rapidamente,
técnicas estatisticas mais complexas ndo se revelaram boas o suficiente para descrever o
namero de casos para que se evitassem o0s 6bitos.

Para obter informacg@es rapidamente e que fossem compreensiveis, algumas técnicas
estatisticas menos sofisticadas foram empregadas a dados reais para a Covid-19. Algumas
dessas técnicas foram aqui apresentadas e podem ser ensinadas em nivel de ensino médio
fornecendo mais visibilidade a uma area muito importante e pouco difundida nesse nivel, a

area de estatistica.
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6. Pesquisa futura

Neste trabalho, inicialmente, se pretendia aplicartécnicas de probabilidade e Cadeias
Discretas de Markov a dados reais de Covid-19. No entento, essas cadeias precisam de
estabilidade para que possam ser analisadas em tempo futuro, o que n&o ocorreu nos dados
levantados. Como considerado anteriormente, tanto o niumero de casos como o nimero de
Obitos flutuavam muito em suas séries nao oferecendo condicfes para que se considerasse
alguma estabilidade razoavel.

Com a aplicacdo de vacinas, ao que parece, os dados comecam a apresentar um
comportamento mais estavel, ainda ndo suficiente em quantidade para realizar esse tipo de
estudo, mas como pesquisa futura.

Também, diante da condicdo de estabilidade, pode-se realizar uma regressao que,
possivelmente, possa descrever o niumero de ébitos futuros em relagdo ao numero de casos

presentes de Covid-19.
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