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Introducao a Teoria da Probabilidade

Romero Guimaraes

28 de dezembro de 2004

1 Introducao

A teoria da probabilidade é um ramo da matematica relacionado com fenémenos
aleatdrios(casuais). H& um grande interesse em seu estudo devido ao grande
numero de aplicagoes bem sucedidas em muitas areas, das ciéncias fisicas, biolégicas
e sociais na engenharia e no mundo de negdcios.

Este trabalho visa principalmente evidenciar os conceitos béasicos de proba-
bilidade, o qual sao de extrema importancia para a formacao do estatistico.

Muitas vezes antes de sair nos perguntamos: serd que vai chover? De um
modo ou de outro atribuimos um valor a chance de chover e entao decidimos
um tipo de roupa e se levaremos ou nao guarda-chuva conosco.

A teoria da probabilidade esta presente em muito mais setores do que pos-
samos imaginar, portanto, podemos pensar uma série de outras situagoes em que
nos deparamos com incerteza quanto a ocorréncia ou nao de um determinado
fenémeno.

1.1 Modelos Matematicos

Vamos examinar a principio o que seria um modelo deterministico, ou seja
um modelo no qual as condigoes sob as quais o experimento seja executado
determinem o resultado do experimento. Como por exemplo a lei de Ohm, se
introduzirmos uma bateria num circuito simples, o modelo que revela o valor de
I e tao logo os valores de E e R sejam fornecidos é dado por: I = E/R.

Para um grande ntmeros de situagoes o modelo apresentado acima ”de-
terministico”, é suficiente contudo existem situagoes que requerem um modelo
diferente, esses modelos sdo denominados, modelos nao-deterministicos ou prob-
abilisticos ou ainda modelos estocésticos.

Se langarmos uma moeda 1000 vezes, as ocorréncias de caras e coroas se
alternam de formas aparentimente irregular ou imprevisivel, nao existe nenhum
modelo matematico que nos possa afirmar que face da moeda estard voltada
pra cima no 100° lancamento. Sao fenémenos desse tipo que consideramos
como sendo aleatdrio e que constituem o objetivo de nosso estudo.

O objetivo da probabilidade é criar modelos capazes de representar os fenomenos
aleatérios.



2 Modelo probabilistico para um experimento

definicao 2.1 (Experimento) Chamaremos de experimento ou de fenémeno
qualquer processo que permite ao pesquisador fazer observagaies.

definicao 2.2 (Experimento Aleatdrio) E aquele que repetido em condigoes
1dénticas produz geralmente resultados distintos. Por exemplo jogar uma moeda
nao viciada, sabemos que a chance de sair cara é de 1/2 , mas nao consequimos
prever com ezxatiddo o resultado da n-ésima jogada, mesmo controlando todas
as circunstancias relevantes ao experimento (jogar a moeda).

definicao 2.3 (Evento) E simplesmente um conjunto de resultados possiveis.
Na termologia dos conjuntos, um evento é um subconjunto de um espago amostral
Q. Geralmente denotado por uma letra maiiscula.

definicao 2.4 (Evento Mutuamente Excludente) Dois eventos A e B sdo
denominados mutuamente excludentes, se eles nao puderem ocorrer juntos. Ou
seja AN B =0 isto é, a intersec¢io de A e B € o conjunto vazio.

Quando o espaco amostral for finito ou infinito numeravel, todo subconjunto
podera ser considerado um evento. Se 2, contiver n elementos, existirdo exata-
mente 2" subconjuntos (eventos).

Uma das caracteristicas fundamentais de ” ‘experimento”, como foi apresen-
tado na definicao 3.2, é que nds nao sabemos qual resultado particular ocorrera
quando o experimento for realizado. Em outras palavras, se A for um evento
associado a um experimento, entdo, ndo poderemos afirmar com certeza que
A ird ocorrer ou nao. Por isso, torna-se muito importante tentar associar um
numero ao evento A, o qual medird de alguma maneira quao verossimel é que o
evento A venha a ocorrer. Essa tarefa nos leva a teoria da probabilidade.

Suponhamos que um experimento seja realizado sob certas condicoes fixas.
Seja 2 o conjunto dos resultados possiveis, onde por "resultado possivel” entende-
se resultado elementar e indivisivel do experimento. €2 serd chamado espaco
amostral do experimento. Por exemplo:

-

exemplo 2.5 Jogar um dado equilibrado e observar a face voltada pra cima. FE
claro que Q = {1,2,3,4,5,6} , pois esses sGo os 1inicos seis resultados possiveis.
‘"Numero par’ por exemplo, nao é um resultado elementar, pois consiste dos 3
resultados 2,4,6).

As vezes, o conjunto de resultados possiveis nao é tao facil de ser definido,
como por exemplo:

exemplo 2.6 Selecionar ao acaso um habitante de Campina Grande e medir
sua altura em metros. Qual os resultados possiveis desse experimento? Nimeros
reais entre 0 e? Supondo que ndo exista uma altura mdzrima talvez seja razodvel
fazer = (0,00), é obvio que esse conjunto contem resultados impossiveis, tais
como um bilhdo ou um milhdo de metros, mas o importante € que ) contenha
todos os resultados possiveis por 1SS0 vamMos suPor:

1. A todo resultado possivel corresponde um e somente um, ponto w € §2

2. Resultados distintos correspondem a pontos distintos em Q, e w ¢ nao
pode representar mais de um resultado.



3 Definicao Classica de Probabilidade

Seja A um evento e 2 um espago amostral e se A C 2 Defini-se probabilidade

de A por:
~ Card(A)

P(A) = Gy (1)

Onde Car(A) é o nimero de resultados favoraveis ao evento A, e Card(f2) é
o nimero de resultados possiveis e igualmente provaveis. A probabilidade assim
estabelecida, é uma funcao definida na classe dos eventos ou, o que é equiva-
lente, na classe dos subconjuntos do espaco amostral e satisfaz as propriedades:

1. P(A) > 0,para todo A € €2
2. Se A e B sdo eventos quaisquer, entdo: P(AUB) = P(A)+P(B)—P(ANB)
3. P(Q) =1

4. Se A e B sdo eventos mutuamente exclusivos, entao:
P(ANB)=P(A)+ P(B)

3.1 Ciriticas a Definicao Classica

e A definicdo classica é dubia, ja que a idéia de ’igualmente provavel’ é a
mesma de ’com probabilidade igual’, isto é, a defini¢ao é circular, porque
estd definindo essencialmente a probabilidade com seus préprios termos.

e A definicdo nao pode ser aplicada quando o espago amostral é infinito.

4 Definicao Freqiiéntista de Probabilidade

Ao concluirmos que um evento é aleatério, desejamos poder atribuir ao
mesmo um numero que reflita suas chances de ocorréncia quando o experimento
é realizado. Em determinadas circuntancias podemos atribuir a mesma chance
a todos os eventos simples associados ao experimento. Quando o numero de
eventos simples do espago amostral nao for finito, esta possibilidade fica afas-
tada. Seja E um experimento e A um evento de um espago amostra associado
a §). Suponhamos que E é repetido "n”vezes e seja frA a freqiiéncia relativa
do evento. Entao a probabilidade de A é definida como sendo o limite de frA
quando "n”tende ao infinito. Ou seja:

P(A) = lim frA (2)
r—00
proposicao 4.1 A fregiiéncia relativa fn, A definida na classe dos eventos do
espaco amostral  satisfaz as sequintes condigoes:

e Para todo evento A, 0 < fn, A <1;

o Se A e B sdo dois eventos de 2 mutuamente excludentes, temos:
fn,AUB = fn,A + fn,B;

L4 fn,Q:-Z



4.1 Critica a definicao freqiiencial

Esta definigado, embora 1til na préatica, apresenta dificuldades matematicas,
pois o limite pode nao existir. Em virtude dos problemas apresentados pela
definicao classica e pela definicao freqliencial, foi desenvolvida uma teoria moder-
na, na qual a probabilidade é um conceito indefinido, como o ponto e a reta o
sao na geometria.

5 Definicao Axiomatica de Probabilidade

Tomaremos uma colecdo nao vazia F de subconjuntos de €2, que represen-
tard a colecao de ”eventos”aos quais desejamos associar probabilidades. Agora
um evento significa por defini¢ao um conjunto A em F. Afirmacao: O evento A
ocorre, significa que o resultado do nosso experimento é representado por um
ponto. Novamente do ponto de vista estritamente matemético, F é apenas uma
colecdo especificada de subconjunto do conjunto 2. Serdo associadas probabil-
idades apenas aos conjuntos, A € F, isto é, eventos. O que deve ser a cole¢ao
F? E bom exigir que F seja fechado sob unides finitas e interseccoes finitas dos
conjuntos em F ; bem como sob complementagao. Dizer que o evento A nao
ocorre ¢ dizer que o resultado do experimento nao é representado por um ponto
em A, de modo que ele deve ser representado por algum ponto em A°. Nao
poderiamos falar em probabilidade de A sem falar na probabilidade de A€.

Logo F deve ser uma colegao nao vazia de subconjuntos de subconjuntos de
) com as seguintes propriedades:

1. Q € F (definiremos P(2=1).
2. Se Ae F, entao A€ F.

3. Se Ac F e Be F, entdao A U B € F( e se atribuirmos uma probabilidade
a A e outra a B, entdo atribuirmos uma probabilidade a ” A ou B”).

corolario 5.1 Seja © um conjunto nao-vazio. Uma classe F de subconjuntos
de Q satisfazendo 1,2,3 é chamada dlgebra de subconjuntos de Q.

Vamos supor que a classe dos eventos aleatérios também satisfacam: A3’
o0
AL = Se A,, € F paran=1,23...., entdo: |J A, € F.

n=1

teorema 5.2 Uma classe F de subconjuntos de um conjunto nao-vazio §) sat-
isfazendo 1, 2 e A3’ € chamada o-dlgebra de subconjuntos de Q.



exemplo 5.3 Seja Iy = {$,Q,{1},{2,3}} e Fo = {9, Q, {1}, {2}, {1,3},{2,3}}
Seriam ambas sigma-algebra?

Para provar que as duas colecoes de eventos sao sigma-algebra elas devem satis-
fazer as trés propriedades acima 1, 2, A8’.As duas classes de eventos contem
omega logo a primeira propriedade esta satisfeita.

Vamos agora verificar a sequnda propriedade:

Observe que os complemetares dos elementos de Fy estdao todos em F;.

¢¢ =Q, Q¢ =9, {1}¢ ={2.3}, {2.3}¢ = {1}

Logo F satisfaz a 2° propriedade, como também Fy

Para verificar A3’ observamos que, como o nimero de elementos em cada
colegdo € finito, entao basta verificar se todas as unides com seus elementos
também pertencem a cole¢ao. A unido com vazio € indcua e com S resulta no
prépio 2, logo vamos nos preocupar com as demais unides que poderiam nao
pertencer a cole¢ao.
Para F temos:

{1}u{2,3}=Q € F;.

E portanto A3’ para Fy € satisfeita, entdo a cole¢do de eventos Fy € sigma-
algebra.
Para F5 temos:

{1yu{2} ={1,2} ¢ F>

Logo, F5 nao forma uma sigma-algebra.

definicao 5.4 Uma medida de probabilidade P, sobre uma o-dlgebra de um sub-
conjunto F de um conjunto Q, € uma fung¢io P : F — [0,1] que satisfaz as
sequintes probabilidades:

1. P(Q)=1.
2. P(A) >0 para todo A € F

3. Se A,, n=1,2,3,...,; Sao conjuntos mutuamente disjuntos em F, entdo:
P(UpZi An) = 3002, P(An).

definicao 5.5 Um espago de probabilidade é um trio(S2, F, P),onde:
e ) € um conjunto ndo vazio;
e I é uma o-dlgebra de subconjuntos de €);

e P ¢ uma probabilidade em F

A partir de agora, tudo serd estudado em espagos de probabilidade, apesar
de mantermos a linguagem de experimentos e eventos.
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exemplo 5.6 Suponha que se lance trés moedas idénticas e perfeitas equili-
bradas. Identifique (2, F, P)

Q = {cce, cct, céc, cee, ¢ee, ¢Ce, Tec, ¢}
F = P (Q)= Conjunto das Partes.
Como {2 é finito, vamos supor que seus pontos sao equiprovaveis. Desta forma:

Yw € Q, P(w) = &
Logo,VA € F, P(A) = CARDA),
Considerando que a enumeracao dos elementos relativo a um evento pode

surgir de varias maneiras, apresento a titulo de ilustracao, uma das alternativas
mais comuns em estatistica, isto é, a obtencao de amostras, sob varios aspectos.

definigao 5.7 Uma amostra de tamanho n de um conjunto C que tem N ele-
mentos € um subconjunto de n elementos retiradas de C.

As amostras podem ser retiradas de duas maneiras: com reposi¢ao ou sem
reposicao. Nas amostras retiradas com reposi¢cao cada elemento selecionado é
reposto no conjunto no conjunto antes da proxima retirada. No caso de amostras
sem reposi¢ao, como o nome o elementos sao repostos apds cada retirada.

Os elementos poderdo ainda ser ordenados ou nao.

definicao 5.8 Uma amostra € dita ordenada se duas amostras com os mesmos
elementos porém em ordens distintas, forem diferentes.

exemplo 5.9 Considere um grupo de alunos do curso de estatistica da UEPB,
que desejam formar um conselho com trés estudantes, um presidente, um se-
cretdrio, e um tesoureiro. Ao escolhermos uma amostra de trés estudantes para
formarem um conselho, deveremos considerar as amostras ordenadas, pois ainda
que duas amostras sejam formadas pelas mesmas pessoas, se elas executam tare-
fas distintas, as amostras devem ser consideradas diferentes.

As amostras nao ordenadas sem reposi¢ao, de tamanho n de um conjunto
com N elementos, sao denominadas na maioria dos textos elementares de proba-
bilidade ou de combinatéria de combinagoes de N elementos tomados n a n.
Quando nao for estabelecida nenhuma qualificacdo, estaremos admitindo que
os elementos sao todos distintos e que a amostra é nao ordenada. As amostras
ordenadas sem reposigao sao denominadas arranjos.

Vamos agora determinar o nimero de amostras de cada tipo.

proposicao 5.10 O numero de amostras ordenadas sem reposi¢cao de tamanho

z

n, de um conjunto com N elementos, que serd denotado por An, ou (N),, €
dado por:

(A)Nn=N(N—-1)...(N—n+1)

11



exemplo 5.11 No exemplo 5.9 o nimero de maneiras que o conselho pode ser
formado € igual ao nimero de amostras ordenadas sem reposi¢do de tamanho 3
de um conjunto de 20 elementos. Pela propor¢do 5.10 temos:

(A)20.3 = 20.19.18 = 6840

proposicao 5.12 O numero de amostras com reposi¢io de tamanho n, de um
conjunto com N elementos € igual a N™.

exemplo 5.13 Suponha que a data de nascimento de qualquer pessoa pode ser
considerada igualmente distribuida entre 365 dias de um ano. Se em uma sala
existem n pessoas, qual é a probabilidade de que todas tenham nascido em dias
diferentes?

Denotemos por A esse evento. O numero de conjuntos de n dias em que
nasceram as m pessoas € igual ao numero de amostras ordenadas com reposi¢cao
de tamanho n de um conjunto com 365 elementos , que € igual a 365™. Datas
distintas de nascimento das n pessoas correspondem a amostras ordenadas sem
reposicao de tamanho n de wm conjunto com 365 elementos, cujo numero €
(365),,. Assim:

3)

6 Independéncia

Dado um espco de probabilidade(€, F, P), dois eventos A e B sao definidos
como independentes se P(AN B) = P(A)P(B). Uma colecao de eventos
{F;;i=0,1,...,k — 1}é dita independente ou mutuamente independente se para
qualquer subcolecao distinta {Fl;;i =0,1,....,m — 1} ,1,, < k,tivermos isto:

P(() Fii) = [[ P(FL) (1)
1=0 1=0

definicao 6.1 (eventos mutuamente independentes) Diremos que trés even-
tos A,B e C sao mutuamente independentes se, e somente se, todas as condigdes
sequintes forem vdlidas:

P(ANB) = P(A)P(B), P(ANC) = P(A)P(C)
P(BNC) = P(B)P(C), P(ANBNC) = P(A)P(B)P(C)

Finalmente, generalizaremos esta nogao para n eventos, na seguinte definigao:
definicao 6.2 Os n eventos A1, Ao, ..., A, serdao mutuamente idependentes se,
e somente se, tivermos para K= 2,3,...,n:

P(Aiy N Aig...N Aiy) = P(Aiy)P(Ais) ... P(Aik) (5)

E se qualquer subcolecdo contendo pelo menos dois porém, menos que n eventos
sejam mutuamente independentes.
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7 Probabilidade Condicional

Considere uma caixa contendo r bolas vermelhas numeradas de 1 ar e b
bolas pretas numeradas de 1 a b. Suponha que a probabilidade de extrair
qualquer bola é (b + r)~!. Se sabemos que a bola extraida é vermelha, qual
a probabilidade de que seu numero seja 17 Outra maneira de formular este
problema é como segue. Seja A o evento de que a bola selecionada é vermelha
e seja B o evento de que o ntimero da bola selecionada é um. O problema entao
é determinar a probabilidade do evento B ter ocorrido, dado que o evento A
ocorreu. Este problema nao pode ser resolvido sem ter uma definigao precisa da
probabilidade condicional de um evento, dado um outro evento. Esta definigao
é a seguinte:

definicao 7.1 Seja (2, F, P) um espago de probabilidade. Se B € F e P (B) >
0, a probabilidade condicional de A dado B € definida por:

P(AUB)

PANB) = =5,

AeF. (6)
exemplo 7.2 Considere o lancamento de duas moedas idénticas e perfeita-
mente equilibradas .

1. Determine a probabilidade condicional de obter duas caras, dado que se
obteve cara na primeira moeda.

2. Determine a probabilidade condicional de obter duas caras, dado que se
obteve pelo menos uma cara.

Para resolver este problema tomamos o espaco de amostra € consistindo
de quatro pontos HH, HT, TH, TT, cada um com probabilidade i. Seja A o
evento e obter cara na primeira moeda e B o de obter cara na segunda. Para
resolver(a) determinamos:

P(ANB) 1 1 1
P(ANB\A) = — "/~ .- _ =
ANBANA) = —p o~ = 17373

Para resolvermos(b)determinamos:
P(ANB) 1 3 1
P(ANB\AUB)= —~2""2) 2.2 _ 2
ANBANAUB) =50 0E ~1717 3

13



8 Teorema da Probabilidade Total e Bayes

O conceito de probabilidade condicionada pode ser utilizado para calcular a
probabilidade de um evento simples A ao invés da probabilidade de intersecgao
de dois eventos A e B. Para tanto é necessirio o conceito de partigdo de um
espago amostral.

definicao 8.1 Diz-se que os conjuntos Ay, As, ..., A, eventos de um mesmo
espaco amostral 2, formam uma particio deste espacgo, e conforme podemos
visualizar na figura 1.1 loga abaizo, se:

1. A;NA; = ¢, para todo i # j.
2. AU Ay .UA, =Q.
3. P(A;) > 0, para todo i.

Figura 1: diagrama

exemplo 8.2 Considere-se o espago amostral obtido pelos nimeros das faces
no langamento de um dado equilibrado e sejam os eventos:

Ay ={1,2,3},A; = {4,5} e A3 = {6}

Entao, pode-se verificar facilmente que, os eventos acima formam uma particao
do espago amostral Q = {1,2,3,4,5,6}.

8.1 Teorema da probabilidade Total ou Absoluta

Considere-se um espago amostral € e Ap, Ao, ..., A, uma particio desse
espago amostral. Seja B um evento de ). Entdo B pode ser escrito como
(A figura 1, loga acima ilustra a partigdo com n==8):

B=(BNnA)U(BnNA)U..U(BNA,)

E claro que alguns destes conjuntos B N A;, poderao ser vazios, mas isto néo
representa nenhum problema na decomposicao de B. O importante é que to-
dos os conjuntos BN A;, BN As,...,BN A,, sejam dois a dois mutuamente
excludentes. E por isso, pode-se aplicar a propriedade da adicao de eventos
mutuamente excludentes e escrever:

14



PB)=P[(BNA;)U(BNA)U..U(BNA,)]=PBNA)+P(BNAy)+
.+ P(BNA,,)

Mas cada um dos termos P(B N A;j) pode ser inscrito na forma:
P(Bn Aj;) = P(A;).P(B/Aj), pela definicdo de probabilidade condicionada,
obetem-se entao o denomindado teorema da probabilidade total:

P(B) = " P(Ai)P(B\A;),VB € F

exemplo 8.3 Uma determinada peca é manufaturada por trés fabricas A, B e
C. Sabe-se que A produz o dobro de pega que B e que B e C produzem o mesmo
nimero de peca. Sabe-se ainda que 2% das pecas produzidas por A e B sao
defeituosa, enquanto que 4% das produzidas por C sdo defeituosas. Todas as
pecas produzidas sGo misturadas e colocadas em um depdsito. Se do depdsito
for retirada uma pega ao acaso, qual a probabilidade de que ela seja defeituosa?

Solugao:

Considerem-se os seguintes eventos:
D={A pega é defeituosa};

A={A pega provém da fabrica A};

B={ A pega prévem da fébrica B};
C={A peca prévem da fabrica C}.

Tem-se entao que P(A)= 50%, P(B)=P(C)= 25%, uma vez que so existe trés
fabricas e que a produz o dobro de pegas de B esta por sua vez produz a mesma
quantidade que C. Sabe-se que: P(D/A)=P(D/B)=2% e que P(D/C)=4%.

Pelo Teorema da Probabilidade Total pode-se escrever que:
P(D)=P(A).P(D/A)+P(B).P(D/B)+P(C).P(D/C)=0,5.0,0240,25.0,02+0,25.0,04
= 0,025, pois A, B e C formam uma parti¢do do espago amostral {2
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8.2 Teorema de Bayes

Suponha que no exemplo acima, uma pega é retirada do depdsito e se verifica
que é defeituosa. Qual a probabilidade de que tenha sido produzida pela fabrica
A? ou B? ou ainda C?

Neste caso, o que se quer calcular é a probabilidade condicionada P(A/D).
Pela notacao ja vista acima, e generalizando a questao o que se esta interessado
em obter é a probabilidade de ocorréncia de um dos A; dado que B ocorreu,
isto é, o que se quer é saber o valor de P(A;/B), onde os eventos A1, As, ..., A,
formam uma particao de 2 e B é um evento qualquer de €.

Aplicando a definicdo de probabilidade condicionada segue-se que:

P(A; N B)
P(B)

P(A;\B) = - Y P(A;)P(B\4))

Esta é a formula de Bayes. Ela é util quando conhecemos as probabili-
dades dos A; e a probabilidade condicional de B dado A;, mas nao conhecemos
diretamente a probabilidade de B.

exemplo 8.4 Considerando a pergunta acima vem entdo:
P(A/D), isto € a probabilidade de ter sido produzida pela mdquina A dado que
a peca € defeituosa é:

(A).P(DJA) (0,02.0,50)

P
P(A/D)= =
(4/D) P(D) 0,5.0,02 + 0, 25.0, 02+, 25.0,04

= 0,40 = 40%
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9 Metodologia

Foi feito uma pesquisa em livros nacionais, estrangeiros e aposti-
las de cursos de probabilidade ministrados em algumas universidades
do Brasil, afim de se definir da melhor forma possivel alguns tépicos
e axiomas de probabilidade, serd dada uma énfase muito grande a

conceitos basicos que muitas vezes passam despercebidos.
Um exemplo prético serd utilizado para ilustrar cada defini¢ao
sempre que possivel.
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10 Conclusao

O conceito de probabilidade nasceu associado a jogos de azar, em (1812),
Laplace, em sua obra Théorie Analitique des Probabilités, além de abordar a
teoria dos jogos, mostrou que a nogao de probabilidade poderia ser utilizada
na resolugao de grande variedade de problemas. Essa consideracgao ficou ainda
mais evidente no decorrer do século XIX.

Hoje, o uso generalizado e crescente da Teoria das Probabilidades se deve
ao fato de ela fornecer os elementos praticos e tedricos para lidar com a in-
certeza, seja essa induzida pela ignorancia parcial ou total ou mesmo da na-
tureza intrinseca do fenémeno em estudo. Estamos habituados ao uso de nogoes
de probabilidade nas mais diversas adreas do conhecimento: Biologia, Economia,
Engenharias, Genética, Medicina, Psicologia etc. Com o advento dos tempos
modernos cresce ainda mais os setores onde podemos aplicar a Teoria da Prob-
abilidade, como nos esportes , na industria, a probabilidade hoje nao se resume
apenas a jogos de azar, mas de uma forma ou de outra a probabilidade se resume
ao mundo em que vivemos.
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11 Comentarios

O livro do William Feller, An Introduction to Probability Theory and Its
Applications, vol 1, é um classico. Aos leitores que tenham seu interesse em
aprofundar seus conhecimentos sobre probabilidade.

Feller introduz ao leitor teoremas e limites, passeios casuais e cadeias de
Markov, trabalhando com espagos amostrais finitos.

O livro de Carlos A. B. Dantas é um 6timo livro aos estudantes que te-
nham interesse em comegar o seu estudo sobre a teoria da probabilidade, Carlos
Alberto, introduz o leitor com espago discreto de probabilidade acessivel ao
estudante com conhecimento de matematica em nivel de ensino médio . O livro
também serve como um texto de probabilidade em nivel intermediario ja que
ele também faz uma explanacdo em nivel matematico servindo de ponte para
outros livros mas avangados.

B. James traz tudo apresentado nos demais livros em um nivel matematico
mas avangado,sem contudo utilizar-se da teoria da medida e integragao.

O livro do Meyer, é utilizado como livro texto em varios cursos de estatisticas
aqui no Brasil, ele procura tirar um bom proveito da base matemaética do leitor,
sem ultrapassa-la, Paul L. Meyer,nao s6 utiliza exemplos cldssicos em probabil-
idade como, moedas, dados, mas procura colocar o estudante em contato com
ilustragoes mas adequadas da probabilidade, como por exemplo: A emissao de
particulas a por uma fonte radioativa, amostragem de lotes, duracao de vida de
dispositivos eletronicos e problemas relacionados com confiabilidade de compo-
nentes e de sistemas etc.
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