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I- Tabelas e Grdficos

1. Infrodugao

A coleta de dados estatisticos fem crescido muito nos Ultimos anos em todas as dreas de
pesquisa, especialmente com o advento dos computadores e surgimento de softwares cada vez
mais sofisticados. Ao mesmo tempo, olhar uma extensa listagem de dados coletados ndo permite
obter praticamente nenhuma conclusdo, especialmente para grandes conjuntos de dados, com
muitas caracteristicas sendo investigadas.

A Andlise Descritiva é a fase inicial deste processo de estudo dos dados coletados. Utilizamos
métodos de Estatistica Descritiva para organizar, resumir e descrever os aspectos importantes de
um conjunto de caracteristicas observadas ou comparar tais caracteristicas entre dois ou mais
conjuntos.

As ferramentas descritivas sdo os muitos tipos de grdficos e tabelas e também medidas de
sintfese como porcentagens, indices e médias.

Ao se condensar os dados, perde-se informacdo, pois ndo se tém as observacdes originais.
Entretanto, esta perda de informacdo é pequena se comparada ao ganho que se tem com a
clareza da interpretacdo proporcionada.

A descricGo dos dados também tem como objetivo identificar anomalias, até mesmo
resulfante do registro incorreto de valores, e dados dispersos, aqueles que ndo seguem a
tendéncia geral do restante do conjunto.

Ndo sé nos artigos técnicos direcionados para pesquisadores, mas também nos artigos de
jornais e revistas escritos para o publico leigo, é cada vez mais freqUente a utilizacdo destes
recursos de descricdo para complementar a apresentacdo de um fato, justificar ou referendar um
argumento.

Ao mesmo tempo em que o uso das ferramentas estatisticas vem crescendo, aumenta
também o abuso de tais ferramentas. E muito comum vermos em jornais e revistas, até mesmo em
periddicos cientificos, grdficos — voluntariamente ou intencionalmente — enganosos e estatisticas
obscuras para justificar argumentos polémicos.

2. Coleta e Armazenamento de Dados

Exemplo Inicial: Ursos Marrons

Pesquisadores do Instituto Amigos do Urso tém estudado o desenvolvimento dos ursos marrons
selvagens que vivem em certa floresta do Canadd. O objetivo do projeto é estudar algumas
caracteristicas dos ursos, tais como seu peso e altura, ao longo da vida desses animais. A ficha de
coleta de dados, representada na Figura 2.1, mostra as caracteristicas que serdo estudadas na
primeira fase do projeto. Na primeira parte do estudo, 97 ursos foram identificados (por nome),
pesados e medidos. Os dados foram coletados através do preenchimento da ficha de coleta
mostrada na Figura 2.1.

Para que os ursos possam ser identificados, medidos e avaliados, os pesquisadores precisam
anestesid-los. Mesmo assim, medidas como a do peso sdo dificeis de serem feitas (qual serd o
tamanho de uma balanca para pesar ursos2). Desse modo, os pesquisadores gostariam também
de encontrar uma maneira de estimar o peso do urso através de outra medida mais fécil de obter,
como uma medida de comprimento, por exemplo, (altura, circunferéncia do térax, etc.). Nesse
caso, s6 seria necessdria uma grande fita métrica, o que facilitaria muito a coleta de dados das
proximas fases do projeto.

Geralmente, as coletas de dados sdo feitas através do preenchimento de fichas pelo
pesquisador e/ou através de resposta a questiondrios (o que ndo foi o caso dos ursos © ). Alguns
dados s@o coletados através de medicdes (altura, peso, pressdo sanglinea, etfc.), enquanto
outros sdo coletados através de avaliacdes (sexo, cor, raca, espécie, etc.).

Depois de coletados, os dados devem ser armazenados e sistematizados numa planilha de
dados, como mostra a Figura 2.2. Hoje em dia, essas planilhas sdo digitais e essa € a maneira de
realizar a entrada dos dados num programa de computador.

A planilha de dados é composta por linhas e colunas. Cada linha contém os dados de um
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urso (elemento), ou seja de uma ficha de coleta. As caracteristicas (varidveis) sdo dispostos em
colunas. Assim, a planilha de dados contém um numero de linhas igual a nUmero de participantes
do estudo e um nUmero de colunas igual ao nUmero de varidveis sendo estudadas.

Figura 2.1 - Ficha de coleta de dados dos ursos marrons.

INSTITUTO AMIGOS DO URSO
« Nome do animal: Alen
« Sexo: macho
e Idade: 19 (meses)

» Cabega: - comprimento: 25,4 cm
- largura: 17,7 cm

» Pescogo: - perimetro: 38,1 cm
« Torax: - perimetro: 58,4 cm
* Altura: 114,3 cm
 Peso: 29,51 kg

Data da coleta : 02 /07 / 98

Nome do funciondrio responsavel pela coleta:

Peter Smithv

Figura 2.2 - Representagdo parcial da planilha de dados do exemplo dos ursos.
VARIAVEISD

Nome 5 Idade | Sexo (el (el 2ot Pescc?go Altura Térqx Peso
Obs. Comp. | larg. Peri. Peri.
E 1 Allen jul 19 |macho| 254 12,7 38.1 1143 | 58,4 29.5
L 2 Berta jul 19 fémea | 279 16,5 50,8 120,7 | 61,0 31,8
E 3 | Clyde jul 19  |macho| 27,9 14,0 40,6 134,6 | 66,0 36,3
M 4 Doc jul 55 |macho| 41,9 22,9 71,1 171,5 | 1143 | 156,2
E 5 | Quincy set 81 macho| 39,4 20,3 78,7 182,9 | 1372 | 188,9
N 6 | Kooch out * macho| 40,6 20,3 81.3 195,6 | 132,1 196,1
T
o
S
v
93 Sara ago * fémea | 30,5 12,7 45,7 142,2 82,6 51,8
94 Lou ago * macho| 30,5 14,0 38,1 129,5 61,0 37,2
95| Molly ago * fémea | 33,0 15,2 55,9 154,9 | 101,6 | 104,4
96| Graham jul * macho| 30,5 10,2 44,5 1499 72,4 58,1
97| Jeffrey jul * macho| 34,3 15,2 50,8 157,5 82,6 70,8
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3. Tipos de Varidveis

Varidvel é a caracteristica de interesse que é medida em cada individuo da amostra ou
populacdo. Como o nome diz, seus valores variam de individuo para individuo. As varidveis
podem ter valores numéricos ou NnGo NnUMEricos.

+ Varidveis Quantitativas: sGo as caracteristicas que podem ser medidas em uma escala
quantitativa, ou seja, apresentam valores numéricos que fazem sentido. Podem ser continuas
ou discretas.

Varidveis continuas: caracteristicas mensurdveis que assumem valores em uma
escala continua (na reta real), para as quais valores ndo-inteiros (com casas
decimais) fazem sentido. Usualmente devem ser medidas afraves de algum
instrumento. Exemplos: peso (balanca), altura (régua), tempo (relégio), presséo
arterial, idade.

Varidaveis discretas: caracteristicas mensurdveis que podem assumir apenas um
numero finito ou infinito contdvel de valores e, assim, somente fazem sentido
valores inteiros. Geralmente, sdo o resultado de contagens. Exemplos: nUmero de
filnos, nUmero de bactérias por litro de leite, nUmero de cigarros fumados por dia.

« Varidveis Qualitativas (ou categéricas): sGo as caracteristicas que ndo possuem valores
quantitativos, mas, ao contrdrio, séo definidas por vdrias categorias, ou seja, representam uma
classificacdo dos individuos. Podem ser nominais ou ordinais.

Varidavel nominais: ndo existe ordenacdo entre as categorias.
Exemplos: sexo, cor dos olhos, fumante/ndo fumante, doente/sadio.

Varidveis ordinais: existe uma ordenacdo entre as categorias.
Exemplos: escolaridade (1o, 20, 3¢ graus), estdgio da doenca (inicial,
intermedidrio, terminal), més de observacdo (janeiro, fevereiro,..., dezembro).

Uma varidvel originalmente quantitativa pode ser coletada de forma qualitativa. Por
exemplo, a varidvel idade, medida em anos completos, € quantitativa (continua); mas, se for
informada apenas a faixa etdria (0 a 5 anos, 6 a 10 anos, etc...), € qualitativa (ordinal). Outro
exemplo é o peso dos lutadores de boxe, uma varidvel quantitativa (continua) se trabalhamos
com o valor obtido na balanca, mas qualitativa (ordinal) se o classificarmos nas categorias do
boxe (peso-penaq, peso-leve, peso-pesado, etc.).

Outro ponto importante € que nem sempre uma varidvel representada por nimeros é
quantitativa. O nUmero do telefone de uma pessoa, o nimero da casa, o numero de sua
identidade. As vezes o sexo do individuo é registrado na planilha de dados como 1 se macho e 2
se fémea, por exemplo. Isto ndo significa que a varidvel sexo passou a ser quantitativa !

Exemplo dos ursos marrons (continuag¢ao).

No conjunto de dados ursos marrons, sdo qualitativas as varidveis sexo (nominal) e més da
observacdo (ordinal); sdo quantitativas continuas as demais: idade, comprimento da cabeca,
largura da cabeca, perimetro do pescoco, perimetro do térax, altura e peso.
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4. Estudando a Distribuicdo de Freqiéncias de uma Variavel

Como & sabemos, as varidveis de um estudo dividem-se em quatro fipos: qualitativas
(nominais e ordinais) e quantitativas (discretas e continuas). Os dados gerados por esses tipos de
varidveis sdo de naturezas diferentes e devem receber fratamentos diferentes. Portanto, vamos
estudar as ferramentas - tabelas e grdficos - mais adequados para cada tipo de dados,
separadamente.

4.1. Variaveis Qualitativas - Nominais e Ordinais

Iniciaremos essa apresentacdo com os dados de natureza qualitativa, que sdo os mais faceis
de tratar do ponto de vista da andlise descritiva.

No exemplo dos ursos, uma das duas varidveis qualitativas presentes € o sexo dos animais.
Para organizar os dados provenientes de uma varidvel qualitativa, € usual fazer uma tabela de
frequéncias, como a Tabela 4.1, onde estdo apresentadas as freqiéncias com que ocorre cada
um dos sexos no total dos 97 ursos observados. Cada categoria da varidvel sexo (feminino,
masculino) é representada numa linha da tabela. H& uma coluna com as contagens de ursos em
cada categoria (freqUuéncia absoluta) e outra com os percentuais que essas confagens
representam no total de ursos (freqUéncia relativa). Esse tipo de tabela representa a disfribuicdo
de freqUéncias dos ursos segundo a varidvel sexo.

Como a varidvel sexo € gualitativa nominal, ou seja, ndo hd uma ordem natural em suas
categorias, a ordem das linhas da tabela pode ser qualquer uma. E comum a disposicdo das
linhas pela ordem decrescente das frequéncias das classes.

Tabela 4.1: Distribuigao de freqiiéncias dos ursos segundo sexo.
FreqUéncia  FreqUéncia

Sexo Absoluta Relativa (%)
Feminino 35 36,1
Masculino 62 63,9

Total 97 100

Quando a varidvel tabelada for do tipo gudlitativa ordinal, as linhas da tabela de freqUéncias
devem ser dispostas na ordem existente para as categorias. A Tabela 4.2 mostra a distribuicdo de
freqUéncias dos ursos segundo o més de observacdo, que € uma varidvel qualitativa ordinal.
Nesse caso, podemos acrescentar mais duas colunas com as freqUéncias acumuladas (absoluta e
relativa), que mostram, para cada més, a freqUiéncia de ursos observados até aquele més. Por
exemplo, até o més de julho, foram observados 31 ursos, o que representa 32,0% do total de ursos
estudados.

Tabela 4.2: Distribuigdo de frequéncias dos ursos segundo més de observagao.

FregUéncias Simples FreqUéncias Acumuladas
Més de FreqUéncia FreqUéncia Frequencia Freque‘nmo
Observacdo Absoluta Relativa (%) Absoluta Relativa
Acumulada Acumulada (%)

Abril 8 8,3 8 83
Maio 6 6,2 14 14,5
Junho 6 6,2 20 20,7
Julho 11 11,3 31 32,0
Agosto 23 23,7 54 55,7
Setembro 20 20,6 74 76,3
Outubro 14 14,4 88 90,7
Novembro 9 9,3 97 100

Total 97 100 -

Note que as freqUéncias acumuladas ndo fazem sentido em distribuicdo de freqUéncias de
varidveis para as quais ndo existe uma ordem natural nas categorias, as qualitativas nominais.
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A visualizacdo da distribuicdo de freqUéncias de uma varidvel fica mais facil se fizermos um
grdfico a partir da tabela de freqUéncias. Existem vdrios tipos de grdficos, dependendo do tipo de
varidvel a ser representada. Para as varidveis do tipo qualitativas, abordaremos dois tipos de
grdficos: os de setores e os de barras.

Os grdficos de setores, mais conhecidos como grdficos de pizza ou torta, sdo construidos
dividindo-se um circulo (pizza) em setores (fatias), um para cada categoria, que serdo
proporcionais & freqiéncia daquela categoria.

A Figura 4.1 mostra um grdéfico de setores para a varidvel sexo, construido a partir da Tabela
4.1. Através desse grdfico, fica mais facil perceber que os ursos machos sdo a grande maioria dos
ursos estudados. Como esse grdfico contém todas as informacdes da Tabela 4.1, pode substitui-la
com a vantagem de tornar andlise dessa varidvel mais agradavel.

Quando houver mais de duas categorias de uma varidvel nominal, a disposicdo no grdfico de
setores deve ser pela ordem decrescente das freqUéncias, no sentido hordrio. A categoria
"outros”, quando existir, deve ser sempre a Ultima, mesmo ndo seja a de menor freqléncia.

As vantagens da representacdo grdfica das distribuicdes de freqUéncias ficam ainda mais
evidentes quando hd a necessidade de comparar vdrios grupos com relagcdo a varidveis que
possuem muitas categorias, como veremos mais adiante.

Uma alternativa ao gréfico de setores é o grdfico de barras (colunas) como o da Figura 4.2.
Ao invés de dividirmos um circulo, dividimos uma barra. Note que, em ambos os grdficos, as
freqUéncias relativas das categorias devem somar 100%. Alids, esse é a idéia dos grdficos: mostrar
como se dd a divisdo (distribuicdo) do total de elementos (100%) em partes (fatias).

Figura 4.1 - Grdfico de setores para a varidvel Sexo.  Figura 4.2 - Grdfico de barras para a varidvel Sexo.

100% -
90% -
féemea (35; 36,1%) 80% -
./ \\ % 70% - 63,9%
K_\ Y E 60% A
4 >
! . s 0%
f § 40% - OMacho
: v ;T 30% - EFémea
\\/ 20% -
0
macho (62; 63,9%) 10%
0% -

Uma situacdo diferente ocorre quando desejamos comparar a distribuicdo de freqUéncias de
uma mesma varidvel em vdrios grupos, como por exemplo, a freqléncia de ursos marrons em
quatro regides de um pais. Se quisermos usar o grdfico de setores para fazer essa comparacdo,
devemos fazer quatro grdficos, um para cada regi@o, com duas fatias cada um (ursos marrons e
ursos ndo marrons). Uma alternativa € a construcdo de um grdfico de colunas (barras) como os
grdéficos das figuras 4.3 e 4.4, onde hd uma barra para cada regido representando a freqiéncia
de ursos marrons naquela regido. Além de economizar espaco na apresentacdo, permite que as
comparacdes sejam feitas de maneira mais rdpida (tente fazer essa comparacdo usando quatro
“pizzas” e comprovel!)

Note que a soma das freqUéncias relativas de ursos marrons em cada regido ndo é 100% e
nem deve ser, pois se fratam de freqUéncias calculadas em grupos (regides) diferentes. A ordem
dos grupos pode ser qualquer, ou aquela mais adequada para a presente andlise.
FregUentemente, encontramos as barras em ordem decrescente, j& antecipando nossa intuicdo
de ordenar os grupos de acordo com sua freqUéncia para facilitar as comparacdes. Caso a
varidvel fosse do tipo ordinal, a ordem das barras seria a ordem natural das categorias, como na
tabela de freqUéncias.
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Figura 4.3 - Grdfico de barras horizontais para a Figura 4.4 - Grdfico de barras verticais para a
freqiéncia de ursos marrons em quatro regiées. freqUéncia de ursos marrons em quatro regides.
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A Figura 4.5 mostra um grdfico de barras que pode ser usado da comparacdo da distribuicdo
de freqUéncias de uma mesma varidvel em vdrios grupos. E também uma alternativa ao uso de
vdrios graficos de setores, sendo, na verdade, a juncdo de trés graficos com os da Figura 4.2 num
s6 grdfico. Porém, esse tipo de grdfico sé deve ser usado quando ndo houver muitos grupos a
serem comparados e a varidvel em estudo ndo tiver muitas categorias (de preferéncia, sé duas).
No exemplo da Figura 4.5, a varidvel raca tem trés categorias, mas uma delas é muito menos
freqUente do que as outras duas.

Através desse grdfico, podemos observar que a populacdo brasileira total, em 1999, dividia-se
quase que igualmente entre brancos e negros, com uma peguena predominéncia de brancos.
Porém, quando nos restringimos as classes menos favorecidas economicamente, essa situagdo se
inverte, com uma considerdvel predominéncia de negros, principalmente na classe da
populacdo considerada indigente, indicando que a classe sécio-econdmica influencia a
distribuicdo de negros e brancos na populacdo brasileira de 1999.

Figura 4.5 - Grdfico de barras para comparagdao da distribuigdo de freqiéncias de
uma variavel (raga) em vdrios grupos (indigentes, pobres e populagdo total).

Distribuic@o da populagéo brasileira total e
das populacdes de indigentes e de pobres
segundo raga em 1999 (%)

OBrancos mNegros m Outros
Total | 54,02

(=)
N
(=)

FregUentemente, é necessdrio fazer comparacdes da distribuicdo de freqUéncias de uma
varidvel em vdrios grupos simultfaneamente. Nesse caso, o uso de grdaficos bem escolhidos e
construidos torna a tarefa muito mais facil. Na Figura 4.6, estd representada a distribuicdo de
freqUéncias da reprovacdo segundo as varidveis sexo do aluno, periodo e drea de estudo.

Analisando os trés grdficos da Figura 4.6, podemos notar que o percentual de reprovacdo
entre os alunos do sexo masculino é sempre maior do que o percentual de reprovacdo entre os
alunos do sexo feminino, em todas as dreas, durante todos os periodos. A drea de ciéncias exatas
€ a que possui os maiores percentuais de reprovacdo, em todos os periodos, nos dois sexos. Na
drea de ciéncias humanas, o percentual de reprovacdo entre os alunos do sexo masculino cresce
com os periodos, enquanto esse percentual entre as alunas se mantém praticamente constante
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durante os periodos. Na drea de ciéncias bioldgicas, hd uma diminvicdo do percentual de
reprovacdo, a partir do segundo periodo, entre os alunos do dos sexos, sendo mais acentuado
entre os estudantes do sexo masculino.

Chegar as conclusées colocadas no pardgrafo anterior através de comparacdo numérica de
tabelas de freqUéncias seria muito mais drduo do que através da comparacdo visual possibilitada
pelo uso dos grdficos. Os grdficos sdo ferramentas poderosas e devem ser usadas sempre que
possivel.

E importante observar que a comparacdo dos trés graficos da Figura 4.6 s6 foi possivel porque
eles usam a mesma escala, tanto no eixo dos periodos (mesma ordem) quanto no eixo dos
percentuais de reprovacdo (mais importante). Essa observacdo é vdlida para toda comparacdo
entre grdficos de quaisquer tipos.

Figura 4.4: Distribuicdo de freqiéncias de reprovagcao
segundo dreaq, periodo e sexo do aluno.
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Fonte: A Evasdo no Ciclo Bdsico da UFMG, em Cadernos de Avaliagcdo 3, 2000.
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4.2. Varidveis Quantitativas Discretas

Quando estamos trabalhando com uma varidavel discreta que assume poucos valores,
podemos dar a ela o mesmo tratamento dado ds varidveis qualitativas ordinais, assumindo que
cada valor é uma classe e que existe uma ordem natural nessas classes.

A Tabela 4.3 apresenta a distribuicdo de freqUéncias do nimero de filhos por familia em uma
localidade, que, nesse caso, assumiu apenas seis valores distintos.

Tabela 4.3 - Distribuigdo de freqiéncias do nUmero de filhos por familia em uma localidade (25 lares).

. A A FreqUéncia
NUmero de FreqUéncia FreqUéncia Relativa
filnos Absoluta Relativa (%)
Acumulada (%)
0 1 4,0 4,0
1 4 16,0 20,0
2 10 40,0 60,0
3 6 24,0 84,0
4 2 8,0 92,0
5 2 8,0 100
Total 25 10

Analisando a Tabela 4.3, podemos perceber que as familias mais freqUentes sdo as de dois
filnos (40%), seguida pelas familias de trés filhos. Apenas 16% das familias tém mais de trés filhos,
mas sdo ainda mais comuns do que familias sem filhos.

A Figura 4.7 mostra a representacdo grdfica da Tabela 4.3 e a Figura 4.8 mostra a distribuicdo
de freqUéncias do nimero de filhos por familia na localidade B. Como o niumero de familias
estudadas em cada localidade é diferente, a freqiéncia utilizada em ambos os grdaficos foi a
relativa (em porcentagem), tornando os dois graficos compardveis. Comparando os dois graficos,
notamos que a localidade B tende a ter familias menos numerosas do que a localidade A . A
maior parte das familias da localidade B (cerca de 70%) tem um ou nenhum filho.

Figura 4. 7: Distribuigdo de freqiéncias do nimero  Figura 4. 8: Distribuicdo de freqiéncias do nimero
de filhos por familia na localidade A (25 familias).  de filhos por familia na localidade B (36 familias).
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@ Importante: Na comparacdo da distribuicdo de freqUéncias de uma varidvel entre dois

ou mais grupos de tamanhos (nUmero de observacodes) diferentes, devemos
usar as freqUéncias relativas na construcdo do grdfico. Deve-se, também

usar a mesma escala em todos os grdficos, tanto na escala vertical quanto
na horizontal.
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Quando trabalhamos com uma varidvel discreta que pode assumir um grande niumero de
valores distintos como, por exemplo, o nUmero de ovos que um inseto pde durante sua vida, a
construcdo da tabela de freqUéncias e de grdficos considerando cada valor como uma

categoria fica invidvel. A solucdo é agrupar os valores em classes ao montar a tabela, como
mostra a Tabela 4.4.

Tabela 4.4: Distribuigcdo de freqiéncias do nUmero de ovos postos por 250 insetos.

FreqUéncias Simples FreqUéncias Acumuladas

Nomero de FreqUéncia FreqUéncia Freq. Abs. Freg. Rel.

ovos Absoluta Relatfiva (%) Acumulada Acur(r%lodo
10a 14 4 1,6 4 1,6
15019 30 12,0 34 13,6
20 a 24 97 38,8 131 52,4
25a29 77 30,8 208 83,2
30a 34 33 13.2 241 96,4
35a39 7 2.8 248 99.2
40 a 44 2 0.8 250 100
Total 250 100 -

A Figura 4.9 mostra o grdfico da distribuicdo de freqUéncias do nUmero de ovos postos por 250
insetos ao longo de suas vidas. Podemos perceber que o nUmero de ovos estd concentrado em
torno de 20 a 24 ovos com um ligeiro deslocamento para os valores maiores.

Figura 4. 9: Distribuigdo de freqiéncias do nOmero de ovos postos por 250 insetos.
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NUmero de ovos

A escolha do numero de classes e do tamanho das classes depende da amplitude dos
valores a serem representados (no exemplo, de 10 a 44) e da quantidade de observacdes no
conjunto de dados. Classes muito grandes resumem demais a informacdo contida nos dados, pois
forcam a construcdo de poucas classes. No exemplo dos insetos, seria como, por exemplo,
construir classes do tamanho 10, o que reduziria o niUmero de classes para quatro (Figura 4.10). Por
outro lado, classes muito pequenas nos levaria a construir muitas classes, o que poderia ndo
resumir a informac&o como gostariamos. Além disso, para conjuntos de dados pequenos, podem
ocorrer classes com muito poucas observacdes ou mesmo sem observacdes. Na Figura 4.11, hd
classes sem observacdes, mesmo o conjunto de dados sendo grande. Alguns autores
recomendam que tabelas de freqUéncias (e graficos) possuam de 5 a 15 classes, dependendo do
tamanho do conjunto de dados e levando-se em consideracdo o que foi exposto anteriormente.
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Figura 4.10: Distribuicdo de freqiéncias do Figura 4. 11: Distribuicdo de freqiéncias do
nUmero de ovos postos por 250 insetos nUmero de ovos postos por 250 insetos
(classes de tamanho 10). (classes de tamanho 2).
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Os limites inferiores e superiores de cada classe dependem do famanho (amplitude) de classe
escolhido, que deve ser, na medida do possivel, igual para todas as classes. Isso facilita a
interpretacdo da distribuicdo de freqUéncias da variadvel em estudo.

Com o uso do computador na andlise estatistica de dados, a tarefa de construcdo de tabelas
e grdficos ficou menos trabalhosa e menos dependente de regras rigidas. Se determinado
agrupamento de classes ndo nos pareceu muito bom, podemos construir vdrios outros quase que
instantaneamente e a escolha da melhor representacdo para a distribuicdo de freqUéncias para
aqguela varidvel fica muito mais tranquUila’.

O grafico da Figura 4.12, com classes de tfamanho trés, € uma alternativa ao grdfico da Figura
4.9.

Figura 4.12: Alternativa a distribuicdo de freqiéncias do niUmero de ovos da Figura 4.9.
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! Em publicagdes mais antigas sobre construcacbedamde freqiiéncias, ha férmulas para determindgaimero de
classes de acordo com o nimero de dados. Essasd§raeram Uteis, pois a constru¢do dos graficoseit custosa
sem o0 auxilio do computador. Hoje em dia, essamitas s6 sdo (ou deveriam ser) usadas pelos pragrde
computador, que precisam de formulas na gerac&alidas e graficos no modo automatico. Esse pnoesdo é
aconselhavel como uma primeira visualizacao dailistédo de freqiiéncias de uma variavel.
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4.3. Varidveis Quantitativas Continuas

Quando a varidvel em estudo € do tipo continua, que assume muitos valores distintos, o
agrupamento dos dados em classes serd sempre necessdrio na construcdo das tabelas de
freqUéncias. A Tabela 4.5 apresenta a distribuicdo de freqUéncias para o peso dos ursos machos.

Tabela 4.5: Distribuigdo de frequéncias dos ursos machos segundo peso.

Peso (kg) FreqUéncia FreqUéncia Freq. Abs. Freq. Rel.
Absoluta Relatfiva (%) Acumulada Acumulada (%)
0 |- 25 3 4,8 3 4,8
25 |- 50 11 17,7 14 22,6
50 |- 75 15 24,2 29 46,8
75 |- 100 11 17,7 40 64,5
100 |- 125 3 4,8 43 69.4
125 |- 150 4 6,5 47 75.8
150 |- 175 8 12,9 55 88,7
175 |- 200 5 8.1 60 96,8
200 |- 225 1 1,6 61 98,4
225 |- 250 1 1,6 62 100
Total 62 100 - -

Os limites das classes sdo representados de modo diferente daquele usado nas tabelas para
varidveis discretas: o limite superior de uma classe € igual ao limite inferior da classe seguinte. Mas,
afinal, onde ele estd incluido? O simbolo |- resolve essa questdo. Na segunda classe (25 |- 50), por
exemplo, est@o incluidos todos os ursos com peso de 25,0 a 49,9 kg. Os ursos que porventura
pesarem exatos 50,0 kg serdo incluidos na classe seguinte. Ou seja, ursos com pesos maiores ou
iguais a 25 kg e menores do que 50 kg.

A construcdo das classes da tabela de freqUéncias é feita de modo a facilitar a interpretacdo
da distribuicdo de freqUéncias, como discutido anteriormente. Geralmente, usamos tamanhos e
limites de classe multiplos de 5 ou 10. Isso ocorre porque estamos acostumados a pensar No NOSSO
sistema numérico, que é o decimal. Porém, nada nos impede de construirmos classes de outros
tamanhos (inteiros ou fraciondrios) desde que isso facilite nossa visualizacdo e interpretacdo da
distribuicdo de freqUéncias da variadvel em estudo. Mesmo assim, para os que ndo se sentem a
vontade com tamanha liberdade, disponibilizamos, no Anexo 2, 0os passos a serem seguidos na
construcdo de uma tabela de freqléncias para varidveis continuas.

A representacdo grdfica da distribuicdo de freqUéncias de uma varidvel contfinua é feita
através de um grdafico chamado histograma, mostrado nas figuras 4.13 e 4.14. O histograma nada
mais € do que o grafico de barras verticais, porém construido com as barras unidas, devido ao
cardter continuo dos valores da varidvel.

Figura 4.13: Histograma para a distribuicdo de Figura 4.14: Histograma para a distribuicao de
freqiéncias (absolutas) do peso dos ursos machos. frequéncias (relativas) do peso dos ursos machos.
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Os histogramas das figuras 4.13 e 4.14 tém a mesma forma, apesar de serem construidos
usando as freqUéncias absolutas e relativas, respectivamente. O objetivo dessas figuras € mostrar
que a escolha do tipo de freqUéncia a ser usada ndo muda a forma da distribuicdo. Entretanto, o
uso da freqUéncia relativa torna o histograma compardvel a outros histogramas, mesmo que os
conjuntos de dados tenham tamanhos diferentes (desde a mesma escala seja usadal)

Analisando o histograma para o peso dos ursos machos, podemos perceber que hd dois
grupos de ursos: 0s mais leves, com pesos em torno de 50 a 75 Kg, e os mais pesados, com pesos
em torno de 150 a 175 Kg. Essa divisdo pode ser devida a uma outra caracteristica dos ursos,
como idades ou hdbitos alimentares diferentes, por exemplo.

A Tabela 4.6 apresenta a distribuicdo de freqUéncias para o peso dos ursos fémeas,
representada graficamente pelo histograma da Figura 4.15. Apesar de ndo haver, neste conjunto
de dados, fémeas com peso maior de que 175 Kg, as trés Ultimas classes foram mantidas para que
pudéssemos comparar machos e fémeas quanto ao peso.

Tabela 4.4: Distribuicdo de frequéncias dos ursos fémeas segundo peso.

Peso (kg) FreqUéncia  FreqUéncia Freq. Abs. Freq. Rel.
Absoluta Relativa (%) Acumulada Acumulada
0-25 3 8,6 3 8,6
25 |- 50 5 14,3 8 22,9
50|-75 18 51,4 26 74,3
75 1-100 5 14,3 31 88,6
100 |- 125 2 57 33 94,3
125 |- 150 1 2,9 34 97,1
150 |- 175 1 2,9 35 100,0
175 |- 200 0 0 35 100,0
200 |-225 0 0 35 100,0
225 |- 250 0 0 35 100,0
Total 35 100 - -

A Figura 4.16 mostra o histograma para o peso dos ursos machos. Note que ele fem a mesma
forma dos histogramas das figuras 4.13 e 4.14, porém com as barras mais “achatadas”, devido a
mudanca de escala no eixo vertical para tornd-lo compardvel ao histograma das fémeas.

Comparando as distribuicdes dos pesos dos ursos machos e fémeas, podemos concluir que as
fémeas sdo, em geral, menos pesadas do que os machos, distribuindo-se quase simetfricamente
em torno da classe de 50 a 75 Kg . O peso das fémeas € mais homogéneo (valores mais proximos
enftre si) do que o peso dos ursos machos.

Figura 4.15: Histograma para a distribuicao de
fregiéncias do peso dos ursos fémeas.

Figura 4.16: Histograma para a distribuicdo de
fregiéncias do peso dos ursos machos.
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Muitas vezes, a andlise da distribuicdo de freqUéncias acumuladas é mais interessante do que
a de freqlGéncias simples, representada pelo histograma. O grdfico usado na representacdo
grdfica da distribuicdo de freqUéncias acumuladas de uma varidvel continua € a ogiva,
apresentada na Figura 4.17. Para a construcdo da ogiva, sdo usadas as frequéncias acumuladas
(absolutas ou relativas) no eixo vertical e os limites superiores de classe no eixo horizontal.

Figura 4.17: Ogivas para as distribuicoes de freqiéncias
do peso dos ursos machos e fémeas.
Ogiva
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O primeiro ponto da ogiva é formado pelo limite inferior da primeira classe e o valor zero,
indicando que abaixo do limite inferior da primeira classe ndo existem observacdes. Dai por
diante, sdo usados os limites superiores das classes e suas respectivas freqUéncias acumuladas, até
a Ultima classe, que acumula todas as observacdes. Assim, uma ogiva deve comecar no valor
zero e, se for construida com as freqUéncias relativas acumuladas, terminar com o valor 100%.

A ogiva permite que sejam respondidas perguntas do tipo:

a) Qual o percentual de ursos tem peso de até 125 Kg?

Na Figura 4.18(a), fragamos uma linha vertical partindo do ponto 125 kg até cruzar com cada ogiva
(fémeas e machos). A partir deste ponto de cruzamento, fragamos uma linha horizontal até o eixo
das freqUéncias acumuladas, encontrando o valor de 70% para os machos e 95% para as fémeas.
Assim, 95% das fémeas tém até 125 kg, enquanto 70% dos machos t&m até 125 kg. E o mesmo que
dizer que apenas 5% das fémeas pesam mais que 125 kg, enquanto 30% dos machos pesam mais
que 125 kg.

b) Qual o valor do peso que deixa abaixo (e acima) dele 50% dos ursos?

Na Figura 4.18(b), fragamos uma linha horizontal partindo da freqiéncia acumulada de 50% até
encontrar as duas ogivas. A partir destes pontos de encontro, tracamos uma linha vertical até o
eixo dos valores de peso, encontrando o valor de 80 kg para os machos e 65 kg para as fémeas.
Assim, metade dos machos pesa até 80 kg (e metade pesam mais que 80 kg), enquanto metade
das fémeas pesam até 65 kg.

Figura 4.18: Ogivas para as distribuicoes de freqiéncias do peso dos ursos machos e fémeas.
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4.4. Outros Grdficos para Varidveis Quantitativas

Quando construimos uma tabela de freqUéncias para uma varidvel quantitativa utilizando
agrupamento de valores em classes, estamos resumindo a informacdo contida nos dados. Isto é
desejavel quando o numero de dados é grande e, sem um algum tipo de resumo, ficaria dificil
tirar conclusdes sobre o comportamento da varidvel em estudo.

Porém, quando a quantidade de dados disponiveis ndo é tdo grande, o resumo promovido
pelo histograma ndo é aconselhdvel.

Para os casos em que o nuUmero de dados é pequeno, uma alternativa para a visualizacdo da
distribuicdo desses dados sdo os grdaficos denominados diagrama de pontos e diagrama de ramo-
e-folhas.

O Diagrama de Pontos

Uma representacdo alternativa ao histograma para a distribuicdo de freqUéncias de uma
varidvel quantitativa é o diagrama de pontos, como aqueles mostrados na Figura 4.19.

Neste grdfico, cada ponto representa uma observacdo com determinado valor da varidvel.
Observacdes com mesmo valor sdo representadas com pontos empilhados neste valor.

Figura 4.19 - Diagramas de pontos para o peso de ursos machos e peso dos ursos fémeas.
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Através da comparacdo dos diagramas de pontos da Figura 4.19, podemos ver que 0s ursos
machos possuem pesos menos homogéneos (mais dispersos) do que as fémeas, que estdo
concentradas na parte esquerda do eixo de valores de peso.

O Diagrama de Ramo-e-Folhas

Outro grdfico Util e simples para representar a distribuicdo de freqUéncias de uma varidvel
quantitativa com poucas observacdes € o diagrama de ramo-e-folhas. Sua maior vantagem
sobre os demais é que ele explicita os valores dos dados, como veremos.

Exemplo dos ursos marrons (continuag¢ao)

Dos 35 ursos fémeas observados, somente 20 puderam tfer sua idade estimada. Para visualizar
a distribuicdo dos valores de idade dessas fémeas, usaremos um diagrama de ramo-e-folhas, ja
que um histograma resumiria mais ainda algo que j& estd resumido.

Os 20 valores de idade (em meses) disponiveis, j& ordenados sdo:

8 9 11 17 17 19 20 44 45 53 57 57 57 58 70 81 82 83 100 104
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Podemos organizar os dados, separando-os pelas dezenas, uma em cada linha:

8 9
11 17 17 19
20
44 45
53 57 57 57 658
70
81 82 83
100 104

Como muitos valores em cada linha tem as dezenas em comum, podemos colocar as
dezenas em “evidéncia”, separando-as das unidades por um fraco. Ao dispor os dados dessa
maneira, estamos construindo um diagrama de ramo-e-folhas (Figura 4.20). O lado com as
dezenas é chamado de ramo, no qual estdo “dependuradas” as unidades, chamadas folhas.

Figura 4.20 - Ramo-e-folhas da idade (meses) dos ursos fémeas.
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Os ramos e as folhas podem representar quaisquer unidades de grandeza (dezenas e
unidades, centenas e dezenas, milhares e centenas, etc). Para sabermos o que estd sendo
representado, um ramo-e-folhas deve fer sempre uma legenda, indicando o que significam os
ramos e as folhas. Se a idade estivesse medida em dias, por exemplo, usando esse mesmo ramo-e-
folhas, poderiamos estabelecer que o ramo representaria as centenas e as folhas, as dezenas.
Assim, 0] 8 seria igual a 80 dias e 10| 4 seria igual a 1040 dias.

Analisando o ramo-e-folhas para a idade dos ursos fémeas, percebemos a existéncia de trés
grupos: fémeas mais jovens (até 20 meses), fémeas mais crescidas (de 44 a 58 meses) e um grupo
mais velho (mais de 70 meses), com destaque para duas fémeas bem mais velhas.

O ramo-e-folhas também pode ser usado para comparar duas distribuicoes de valores, como
mostra a Figura 4.21. Aproveitando o mesmo ramo do diagrama das fémeas, podemos fazer o
diagrama dos machos, utilizando o lado esquerdo. Observe que as folhas dos ursos machos sado
dependuradas de modo espelhado, assim como explica a legenda, que agora deve ser dupla.

Observando a Figura 4.21, notamos que os ursos machos sdo, em geral, mais jovens do que os
ursos fémeas, embora possuam dois ursos bem "“idosos” em comparagcdo com os demais.
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Figura 4.21 - Ramo-e-folhas para idade dos ursos machos e fémeas (em meses).

Idade dos Machos (meses) Idade das Fémeas (meses)
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Legenda: 3|1 significa 31 meses para fémeas
113| significa 31 meses para machos

® Importante: No ramo-e-folhas, estamos trabalhando, implicitamente, com freqUéncias
absolutas. Assim, ao comparar dois grupos de ftamanhos diferentes,
devemos levar isso em conta. Caso os famanhos dos grupos sejam muito
diferentes, ndo se deve adotar o ramo-e-folhas como grdfico para
comparacdo de distribuicoes.

4.5. Aspectos Gerais da Distribuicdo de FrequUéncias

Ao estudarmos a distribuicdo de freqUéncias de uma varidvel quantitativa, seja em um grupo
apenas ou comparando vdarios grupos, devemos verificar basicamente trés caracteristicas:

« Tendéncia Central;
« Variabilidade;
« Forma.

O histograma (ou o diagrama de pontos, ou o ramo-e-folhas) permite a visualizagdo destas
caracteristicas da distribuicdo de freqUéncias, como veremos a seguir. Além disso, elas podem ser
quantificadas através das medidas de sintese numérica (ndo discutidas aqui).

Tendéncia Central

A tendéncia central da distribuicdo de freqUéncias de uma varidvel é caracterizada pelo
valor (ou faixa de valores) “tipico” da varidvel.

Uma das maneiras de representar o que é “tipico” é através do valor mais freqUente da
varidvel, chamado de moda. Ou, no caso da tabela de freqUéncias, a classe de maior
freqUéncia, chamada de classe modal. No histograma, esta classe corresponde dquela com
barra mais alta (“pico”).



Analise Descritiva de Dados 21

No exemplo dos ursos marrons, a classe modal do peso dos ursos fémeas é claramente a
terceira, de 50 a 75 kg (Figura 4.16). Assim, os ursos fémeas pesam, tipicamente, de 50 a 75 kg.
Entretanto, para os ursos machos, temos dois picos: de 50 a 75 kg e de 150 a 175 kg (Figura 4.17).
Ou seja, temos um grupo de machos com peso tipico como o das fémeas e outro grupo, menor,
formado por ursos tipicamente maiores.

Dizemos que a distribuicdo de freqUéncias do peso dos ursos fémeas é unimodal (apenas uma
moda) e dos ursos machos é bimodal (duas modas). Geralmente, um histograma bimodal indica
a existéncia de dois grupos, com valores centrados em dois pontos diferentes do eixo de valores.
Uma distribuicdo de freqUéncias pode também ser amodal, ou seja, todos os valores sdo
igualmente freqlentes.

Variabilidade

Para descrever adequadamente a distribuicdo de freqUéncias de uma varidvel quantitativa,
além da informacdo do valor representativo da varidvel (tendéncia central), € necessdrio dizer
também o quanto estes valores variam, ou seja, o qudo dispersos eles sdo.

De fato, somente a informacdo sobre a tendéncia central de um conjunto de dados ndo
consegue representd-lo adequadamente. A Figura 4.22 mostra um diagrama de pontos para os
tempos de espera de 21 clientes de dois bancos, um com fila Unica e outro com fila multipla, com
o mesmo nUmero de atendentes. Os tempos de espera nos dois bancos tém a mesma tendéncia
central de 7 minutos. Entretanto, os dois conjuntos de dados sdo claramente diferentes, pois os
valores sGo muito mais dispersos no banco com fila multipla. Assim, quando entramos num fila
Unica, esperamos ser atendidos em cerca de 7 minutos, com uma variagdo de, no mdximo, meio
minuto a mais ou a menos. Na fila multipla, a variacdo é maior, indicando-se que tanto pode-se
esperar muito mais ou muito menos que o valor tipico de 7 minutos.

Figura 4.22 - Diagrama de pontos para tempo de espera (minutos) em filas Unica e miltipla.
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Forma

A distribuicdo de freqUéncias de uma varidvel pode ter vdrias formas, mas existem trés formas
bdsicas, apresentadas na Figura 4.23 através de histogramas e suas respectivas ogivas.

Quando uma distribuicdo é simétrica em torno de um valor (o mais freqUente), significa que as
observacdes estdo igualmente distribuidas em torno desse valor (metade acima e metade
abaixo).

A assimetria de uma distribuicdo pode ocorrer de duas formas:

e qguando os valores concentram-se a esquerda (assimetria com concentracdo a esquerda

ou assimetria com cauda a direita);

e qguando os valores concentram-se 4 direita (assimetria com concentracdo a direita ou

com assimetria cauda a esquerday);

Ao definir a assimetria de uma distribuicdo, algumas pessoas preferem se referir ao lado onde
estd a concentracdo dos dados. Porém, outras pessoas preferem se referir ao lado onde estd
“faltando” dados (cauda). As duas denominacoes sdo alternativas.

Em alguns casos, apenas o conhecimento da forma da distribuicdo de freqUéncias de uma
varidvel j&@ nos fornece uma boa informacdo sobre o comportamento dessa varidvel. Por exemplo,
0 que vocé acharia se soubesse que a distribuicdo de freqUéncias das notas da primeira prova da
disciplina de Estatistica que vocé estd cursando é, geralmente, assimétrica com concentracdo a
direita 2 Como vocé acha que é a forma da distribuicdo de freqUéncias da renda no Brasil 2
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Figura 4.23 - Formas bdsicas para a distribuicdo de freqiéncias de uma variavel quantitativa
e, abaixo, o esbo¢o das respectivas ogivas.
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Assimétrica Assimétrica
(concentracdo a esquerda) Simétrica (concentragdo a direita)
ou (cauda a direita) ou (cauda a esquerda)

AR VAR

Note que, quando a distribuicdo é assimétrica com concentracdo d esquerda, a ogiva
cresce bem rdpido, por causa do acumulo de valores do lado esquerdo do eixo. Por outro lado,
quando a distribuicdo é assimétrica com concentracdo a direita, a ogiva cresce lentamente no
comeco e bem rdpido na parte direita do eixo, por causa do acUmulo de valores desse lado.
Quando a distribuicdo é simétrica, a ogiva tem a forma de um “S"” suave e simétrico.

A ogiva para uma distribuicdo de freqUéncias bimodal (Figura 4.24) mostra essa caracteristica
da distribuicdo através de um platd (“barriga”) no meio da ogiva. A ogiva para o peso dos ursos
machos (Figura 4.18) também mostra essa “barriga”.

Figura 4.24 - Esbogo do histograma e ogiva para uma distribuigcao de freqiéncias bimodal.
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5. Séries Temporais

Séries temporais (ou séries histéricas) sGdo um conjunto de observacdes de uma mesma
varidvel quantitativa (discreta ou continua) feitas ao longo do tempo.

O conjunto de todas as temperaturas medidas diariamente numa regido € um exemplo de
série temporal.

Um dos objetivos do estudo de séries temporais € conhecer o comportamento da série ao
longo do tempo (aumento, estabilidade ou declinio dos valores). Em alguns estudos, esse
conhecimento pode ser usado para se fazer previsdes de valores futuros com base no
comportamento dos valores passados.

A representacdo grdfica de uma série temporal é feita através do grdfico de linha, como
exemplificado nas figuras 5.1 e 5.2. No eixo horizontal do grdfico de linha, estd o indicador de
tempo e, no eixo vertical, a varidvel a ser representada. As linhas horizontais pontilhadas séo
opcionais e s6 devem ser colocadas quando ajudarem na interpretacdo do grdfico. Caso
conftrdrio, devem ser descartadas, pois, como j& enfatizamos antes, um grdfico deve ser o mais
“limpo” possivel.

Figura 5.1 - Grdfico de linha para o nimero Figura 5.2 - Grdfico de linha para a taxa de
de ursos machos e fémeas observados mortalidade infantil de 1989 a 1997 nas
ao longo dos meses de pesquisa. Regioes Nordeste e Sul e no Brasil.
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No grdfico da Figura 5.2, podemos notar que a taxa de mortalidade infantil na regido
Nordeste esteve sempre acima da taxa da regido Sudeste durante todo o periodo considerado,
com um declinio das taxas nas duas regides e também no Brasil como um todo ao longo do
periodo. Embora o declinio absoluto na taxa da regido Nordeste tenha sido maior
(aproximadamente 20 casos em mil nascidos vivos), a reducdo percentual na taxa da regido
Sudeste foi maior (cerca de 8 casos a menos nos 30 iniciais, ou seja, 27% a menos, enquanto 20
casos a menos nos 80 iniciais na regido Nordeste representam uma reducdo de 25%. Podemos
observar ainda uma tendéncia a estabilizacdo da taxa de mortalidade infantil da regido Sudeste
a partir do ano de 1994, enquanto a tendéncia de declinio permanece na regido Nordeste e no
Brasil.

Ao analisar e construir um grdfico de linhas, devemos estar atentos a certos detalhes que
podem mascarar o verdadeiro comportamento dos dados. A Figura 5.3(a) apresenta um grdfico
de linhas para o preco médio do litro de leite entre os meses de maio e agosto de 2001. Apesar de
colocar os valores para cada més, o grdfico ndo mostra a escala de valores e ndo representa a
série desde o comeco da escala, o valor zero. Essa concentracdo da visualizacdo da linha
somente na parte do grdfico onde os dados estdo situados distorce a verdadeira de dimensdo da
queda do preco, acentuando-a. Ao compararmos com o grdafico da Figura 5.3(b), cujo escala
vertical comeca no zero, percebemos que houve mesmo uma queda, mas ndo tdo acentuada
quanto aquela mostrada no grdfico divulgado no jornal.

Outro aspecto mascarado pela falta da escala é que as diferencas entre os valores
numeéricos ndo correspondem as dist@ncias representadas no grdfico. Por exemplo, no grdfico de
linha divulgado para a série do preco do leite, vemos que a queda no preco de maio para junho
foi de R$0,02 e, de julho para agosto, foi de R$0,04, duas vezes maior. No entanto, a distGncia
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(vertical) entre os pontos de maio e julho € maior do que a disténcia (vertical) entre os pontos de
julho e agostoll E mais, a queda de junho para junho foi de R$0,05, pouco mais do que a queda
de R$0,04 de junho a agosto. Porém, a distGncia (vertical) no grdfico entre os pontos de junho e
julho é cerca de quatro vezes maior do que a distancia (vertical) dos pontos de julho e agostol!!
Examinando o grdfico apenas visualmente, sem nos atentar para os nUmeros, tenderemos a
pensar que as grandes quedas no preco do leite ocorreram no comeco do periodo de
observacdo (de maio a julho), enquanto, na verdade, as quedas se deram quase da mesma
forma més a més, sendo um pouco maiores no final do periodo (de julho a agosto). Além disso, a
palavra “despenca” nos faz pensar numa queda abrupta, que é o que o grdfico divulgado
parece querer mostrar. No entanto, analisando o grdfico da Figura 5.3(a), que corrige essas
distorcdes, notamos que houve sim uma queda, mas ndo tdo abrupta quanto colocada na Figura
5.3(b).

Figura 5.3 - Grdfico de linhas para o preco médio do litro de leite: (a) original (jornal Folha de Sdo
Paulo, set/2001), (b) modificado, com a escala de valores mostrada e iniciando-se no zero.
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A Figura 5.4 mostra os efeitos na representacdo de uma série temporal quando mudamos o
comeco da escala de valores do eixo vertical. A medida que aproximamos o comeco da escala
do valor minimo da série, a queda nos parece mais abrupta. A mesma observacdo vale para o
caso em que o grdfico mostrar um aumento dos valores da série: quanto mais o inicio da escala
se aproxima do valor minimo da série, mais acentuado parecerd o aumento.

De maneira geral, um grdfico de linhas deve ser construido de modo que:

e O inicio do eixo vertical seja o valor minimo possivel para a varidvel que estd sendo
representada (para o caso do preco de leite, o valor zero, leite de graca), para evitar as
distorcoes ilustradas na Figura 5.4;

« O final do eixo vertical seja tal que a série fica centrada em relacdo ao eixo vertical, como
mostrado na Figura 5.5(a);

« Os tamanhos dos eixos sejam o mais parecidos possivel, para que ndo ocorra a distorcdo
mostrada nos grdficos (b) e (c)) da Figura 5.5.
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Figura 5.5 - Efeitos da mudanga no inicio e/ou final da escala
do grdfico em linhas da série temporal do preco do leite.
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Figura 5.6 - Efeitos de alterag6es na dimensdo horizontal
do grdfico de linhas da série do precgo do leite
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6. O Diagrama de Dispersao

O diagrama de dispersdo € um grdfico onde pontos no espaco cartesiano XY séo usados
para representar simultaneamente os valores de duas varidveis quantitativas medidas em cada
individuo do conjunto de dados.

O Quadro 6.1 e a Figura 6.1 mostram um esquema do desenho do diagrama de dispersdo.
Neste exemplo, foram medidos os valores de duas varidveis quantitativas, X e Y, em quatro
individuos. O eixo horizontal do grdfico representa a varidvel X e o eixo vertical representa a
varidvel Y.

Quadro 6.1 - Dados esquematicos.

Individuos Varidvel X Varidvel Y
A 2 3
B 4 3
C 4 5
D 8 7

Figura 6.1 - Esquema do Diagrama de Dispersao.

8

7 A @D

O diagrama de dispersdo é usado principalmente para visualizar a relacdo/associacdo entre
duas varidveis, mas também para é muito Util para:

« Comparar o efeito de dois tfratamentos no mesmo individuo.
» Verificar o efeito tipo antes/depois de um tratamento;

A seguir, veremos quatro exemplos da utilizacdo do diagrama de dispersdo. Os dois primeiros
referem-se ao estudo da associacdo entre duas varidveis. O terceiro utiliza o diagrama de
dispersdo para comparar o efeito de duas condicdes no mesmo individuo. O Ultimo exemplo,
similar ao terceiro, verifica o efeito da aplicagcdo de um fratamento, comparando as medidas
antes e depois da medicacdo.
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Exemplo dos ursos marrons (continuag¢ao).

Recorde que um dos objetivos dos pesquisadores neste estudo é encontrar uma maneira de
conhecer o peso do urso através de uma medida mais fdacil de obter do que a direta (carregar
uma balanca para o meio da selva e colocar os ursos em cima dela) como, por exemplo, uma
medida de comprimento (altura, perimetro do torax, etc.).

O problema estatistico aqui é encontrar uma varidvel que tenha uma relacdo forte com o
peso, de modo que, a partir de seu valor medido, possa ser calculado (estimado, na verdade) o
valor peso indiretamente, através de uma equacdo matemdatica.

O primeiro passo para encontrar esta varidvel é fazer o diagrama de dispersdo das varidveis
candidatas (eixo horizontal) versus o peso (eixo vertical), usando os pares de informacdoes de todos
os ursos. Vocé pode tentar as varidveis: idade, altura, comprimento da cabeca, largura da
cabeca, perimetro do pescoco e perimetro do térax.

Nas figuras 6.2 e 6.3, mostramos a relacdo entre peso e altura e entre peso e perimetro do
torax. Respectivamente.

Figura 6.2 - Diagrama de dispers@o da altura versus o peso dos ursos marrons.
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Figura 6.3 - Diagrama de dispersdo do perimetro do térax versus o peso dos ursos marrons.
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Podemos ver que, tanto a altura quanto o perimetro do térax sdo fortemente associados ao
peso do urso, no sentido de que quanto mais alto o urso ou quanto maior a medida de seu térax,
mais pesado ele serd. Mas note que este crescimento é linear para o perimetro do térax e ndo-
linear para a altura. Além disso, com os pontos estdo mais dispersos no grdfico da altura, a varidvel
mais adequada para estimar, sozinha, o peso € o perimetro do térax (a técnica estatistica
adequada aqui se chama Regressdo Linear Simples).
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Exemplo dos morangos.

Um produtor de morangos para exportacdo deseja produzir frutos grandes, pois frutos
pequenos tém pouco valor mesmo no mercado interno. Além disso, os frutos, mesmo grandes,
ndo devem ter tamanhos muito diferentes entre si. O produtor suspeita que uma dos fatores que
altera o tamanho dos frutos € o nUmero de frutos por arvore.

Para investigar a relacdo entre o nimero de frutos que uma planta produz e o peso destes
frutos, ele observou dados de 10 morangueiros na primeira safra (Quadro 6.2). O diagrama de
dispersdo € mostrado na Figura 6.4.

Quadro 6.2 - Peso dos frutos e nimero de frutos por planta em 10 morangueiros na primeira safra.

o
Planta 'f\l_ de Peso dos Frutos (gramas)
rutos
1 5 15,15 15,45 15,63 15,65 16,38
2 6 14,00 14,50 15,35 15,86 15,94 16,13
3 7 13,67 13,76 14,06 14,11 14,54 14,89 15,50
4 8 11,00 11,50 12,39 12,39 12,90 14,50 15,50 16,56
5 9 10,24 11,12 12,05 12,37 13,48 13,80 14,04 15,39 16,00
6 10 9,00 9,32 10,67 11,56 11,67 12,56 12,83 12,84 13,43 15,09
7 11 782 856 874 957 11,08 11,92 12,13 12,50 14,14 14,20 14,00
8 12 7,25 9,41 10,15 10,33 10,80 10,95 11,13 11,48 11,49 12,86 13,37 15,04
9 13 695 7,61 853 10,00 10,94 11,04 11,43 11,63 11,97 12,02 12,74 13,53 14,00
10 14 700 800 9,00 10,00 10,00 10,50 11,00 11,16 11,17 11,70 12,45 12,89 13,47 13,54

Figura 6.4 - Diagrama de dispersdo do nimero de frutos por arvore versus o peso do fruto
e linha unindo os pesos médios dos frutos.
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O diagrama de dispersdo mostra-nos dois fatos. O primeiro, que hd um decréscimo no valor
médio do peso do fruto por drvore & medida que cresce o nUmero de frutos na drvore. Ou seja,
ndo é vantagem uma drvore produzir muitos frutos, pois eles tenderdo a ser muito pequenos.

O segundo fato que percebemos é que, com o aumento no nUmero de frutos na arvore,
cresce também a variabilidade no peso, gerando tanto frutos muito grandes, como muito
pequenos.

Assim, conclui-se que ndo é vantagem ter poucas plantas produzindo muito frutos, mas sim
muitas plantas produzindo poucos frutos, mas grandes e uniformes. Uma andlise mais detalhada
poderd determinar o niUmero ideal de frutos por drvore, aquele que maximiza o peso médio e, ao
mesmo tempo, minimiza a variabilidade do peso.
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Exemplo da Capacidade Pulmonar.

Em um estudo? sobre técnicas usadas para medir a capacidade pulmonar, coletaram-se
dados fisioldgicos de 10 individuos. Os valores constantes no Quadro 6.3 a seguir representam a
capacidade vital forcada (CVF) dos individuos em posicdo sentada e em posicdo deitada.
Deseja-se verificar se a posicdo (sentada/deitada) influi ou ndo na medicdo da capacidade vital
forcada.

Quadro 6.3 - Capacidade Vital For¢ada (litros) medida em 10 individuos
nas posicoes sentada e deitada.

Individuo A B C D E F G H I J
Sentado | 4,66 570 537 334 3,77 743 4,15 621 590 577
Deitado | 4,63 6,34 572 323 3460 696 366 581 561 533

As amostras de cada posicdo (sentada/deitada) sdo do tipo emparelhadas, pois 0s mesmos
individuos foram utilizados nas duas amostras. Assim, € natural compararmos a CVF em cada
posicdo para cada individuo, tomando a diferenca na CVF deitada - sentada (ou o contrdrio):

Deitado - Sentado: -0,03 0,64 035 -0,11 -0,17 -0,47 -0,49 -0,40 -0,29 -0,44

Para grande maioria dos individuos, a CVF na posicdo sentada € maior do que na posicdo
deitado. Mas, como podemos visualizar isto e, ainda, ver se estas diferencas sdo grandeseCom a
ajuda do diagrama de dispersdo mostrado na Figura 6.5.

Figura 6.5 - Diagrama de dispersdo da capacidade vital forcada nas posigcoes
sentada e deitada e linha correspondendo a igualdade das posigées.
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Cada ponto no diagrama de dispersdo corresponde as medidas de CVF de um individuo,
medida com o individuo sentado e deitado. A linha marcada no diagrama corresponde ¢
situacdo onde a CVF do individuo € a mesma nas duas posicdes. Os pontos acima desta linha séo
os individuos cuja CVF é maior quando deitado; os pontos abaixo da linha sdo os individuos cuja
CVF é menor quando deitados. Quanto maior a disténcia dos pontos & linha, maior é a diferenca
na CVF entre as duas posicoes.

Podemos ver que, embora a maior parte dos pontos esteja abaixo da linha, eles estdo bem
préximos a ela, mostrando que a diferenca ndo é significativa.

2 Dados de “Validation of Esophageal Balloon TechaigtDifefrent Lung Volumes and Postures”, de Baydwl,. Journal of
Applied Physiology, v. 62, n. 1.
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Exemplo do Captopril.

Captopril € um remédio destinado a baixar a pressdo sistélica. Para testar seu efeito, ele foi
ministrado a 12 pacientes, tendo sido medida a pressdo sistélica antes e depois da medicacdo
(Quadro 6.4).

Quadro 6.4 - Pressdo sistélica (mmHg) medida em 12 pacientes antes e depois do Captopril.
Paciente A B C D E F G H | J K L

Antes 200 174 198 170 179 182 193 209 185 1556 169 210
Depois 191 170 177 167 159 151 176 183 159 145 146 177

Os mesmos individuos foram utilizados nas duas amostras (Antes/depois). Assim, € natural
compararmos a presséo sistélica para cada individuo, comparando a pressdo sistélica depois e
antes. Para todos os pacientes, a pressdo sistélica depois do Captopril € menor do que antes da
medicacdo. Mas como podemos “ver” se estas diferencas sdo grandes? Com a ajuda do
diagrama de dispersdo mostrado na Figura 6.6.

Figura 6.6 - Diagrama de dispersdo da pressdo sistélica antes X depois da medicagdo
e linha correspondendo ao ndo efeito individual da medicagao.
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Cada ponto no diagrama de dispersdo corresponde as medidas de pressdo sistdlica de um
paciente, medida antes e depois da medicacdo. A linha marcada no diagrama corresponde a
situacdo onde a pressdo sistdlica ndo se alterou depois do paciente tomar o Captopril. Veja que
todos os pontos estdo abaixo desta linha, ou seja para todos os pacientes o Captopril fez efeito.
Grande parte destes pontos estd bem distante da linha, mostrando que a reducdo na pressdo
sistélica depois do uso do medicamento ndo foi pequena.
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Il- Sintese Numérica

1. Infrodugao

A coleta de dados estatisticos tem crescido muito nos Ultimos anos em todas as dreas de
pesquisa, especialmente com o advento dos computadores e surgimento de softwares cada vez
mais sofisticados. Ao mesmo tempo, olhar uma extensa listagem de dados coletados ndo permite
obter praticamente nenhuma conclusdo, especialmente para grandes conjuntos de dados, com
muitas caracteristicas sendo investigadas.

A Andlise Descritiva € a fase inicial deste processo de estudo dos dados coletados. Utilizamos
métodos de Estatistica Descritiva para organizar, resumir e descrever os aspectos importantes de
um conjunto de caracteristicas observadas ou comparar tais caracteristicas entre dois ou mais
conjuntos de dados.

A descricGo dos dados também tem como objetivo identificar anomalias, até mesmo
resulfante do registro incorreto de valores, e dados dispersos, aqueles que ndo seguem a
tendéncia geral do restante do conjunto.

Ndo sé nos artigos técnicos direcionados para pesquisadores, mas também nos artigos de
jornais e revistas escritos para o publico leigo, é cada vez mais freqUente a utilizacdo destes
recursos de descricdo para complementar a apresentacdo de um fato, justificar ou referendar um
argumento.

As ferramentas descritivas sdo os muitos tipos de grdficos e tabelas e também medidas de
sintese como porcentagens, indices e médias.

As ferramentas grdficas e o uso de tabelas sGo abordados na primeira parte deste texto.
Nesta segunda parte, abordaremos as medidas de sintese numérica, usadas quando a variavel
em questdo é do tipo quantitativa. Serdo discutidas as medidas de tendéncia central,
variabilidade e ainda as medidas de posicdo.

Ao sinfetizarmos os dados, perdemos informacdo, pois ndo se tém as observacdes originais.
Entretanto, esta perda de informacdo é pequena se comparada ao ganho que (da mesma)tens
com a clareza da interpretacdo proporcionada.

2. Medidas de Tendéncia Central

A tendéncia central da distribuicdo de freqUéncias de uma varidvel em um conjunto de
dados é caracterizada pelo valor tipico dessa varidvel. Essa € uma maneira de resumir a
informacdo contida nos dados, pois escolheremos um valor para representar todos os outros.

Assim, poderiamos perguntar, por exemplo, qual é a altura tipica dos brasileiros adultos no
final da década de 90 e compard-la com o valor tipico da altura dos brasileiros no final da
década de 80, a fim de verificar se os brasileiros estdo se tornando, em geral, mais altos, mais
baixos ou ndo sofreram nenhuma alteracdo em sua altura tipica. Fazer essa comparacdo
utilizando medidas-resumo (as alturas tipicas em cada periodo) € bem mais sensato do que
comparar os dois conjuntos de dados valor a valor, o que seria invidvel.

Mas, como identificar o valor tipico de um conjunto de dados? Existem trés medidas que
podem ser utilizadas para descrever a tendéncia central de um conjunto de dados: a média, a
mediana e a moda. Apresentaremos essas trés medidas e discutiremos suas vantagens e
desvantagens.
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2.1. Média Aritmética Simples

A média aritmética simples (Qque chamaremos apenas de méedia) é a medida de tendéncia
central mais conhecida e usada para o resumo de dados. Essa popularidade pode ser devida a
facilidade de cdlculo e a idéia simples que ela nos sugere. De fato, se queremos um valor que
represente a altura dos brasileiros adultos, por que ndo medir as alturas de uma amostra de
brasileiros adultos, somar os valores e dividir esse "bolo” igualmente entre os participantes? Essa é
a idéia da média aritmética.

Para apresentar a média, primeiramente vamos definir alguma notacdo. A principio, essa
notacdo pode parecer desnecessaria, mas facilitard bastante nosso trabalho futuro.

Notacao
n numero de individuos no conjunto de dados

Xi valor da i-ésima observacdo do conjunto de dados, i=1,2,3,...n

in soma de todas as observagdes da amostra
(aletra grega £ € o simbolo que indica soma).

X € o simbolo usado para representar a média aritmética simples.

Assim,

X = Soma de todas as observagdes da amostra _ in

tamanho da amosira n

Exemplo 2.1: No conjunto de dados (3;4,5; 55:;2,5;1,3;6),temosn =6,
x1=3 x2=45 x3=55 x4=2,5 xs=1,3 x6=6
X =3+45+55+25+13+6=228 e X=22P-3g
6

Se esses seis valores representassem, por exemplo, as quantidades de peixe pescado (em
toneladas) durante seis dias da semana, a quantidade tipica pescada por dia, naguela semana,
seria 3,8 toneladas. Como estamos representando o valor tipico pela média aritmética, podemos
falar em quantidade média didria naquela semana.

Exemplo 2.2: No conjunto de dados (2;3,3;2,5;5.6; 5;4.3; 3,2),temos
X = 2+33+25+56+5+43+ 32 _ 259 _ 37
7 7

Novamente, vamos imaginar que esses sefe valores representam as quantfidades de peixe
pescado por dia (em toneladas) durante uma semana inteira. Se quisermos representar a
quantidade tipica pescada por dia nessa semana usando a média, entdo poderemos dizer que a
média didria de peixe pescado nessa semana foi de 3,7 toneladas. Essa média pode ser
comparada com a média didria da semana anterior, mesmo que se tenha trabalhado um dia a
mais nessa semana. Assim, concluimos que a producdo didriac média da semana anterior foi
ligeiramente superior a producdo didria média da semana deste exemplo.
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2.2. Mediana

A mediana de um conjunto de dados € definida como sendo o ‘“valor do meio” desse
conjunto de dados, dispostos em ordem crescente, deixando metade dos valores acima dela e
metade dos valores abaixo dela.

Como calcular a mediana? Basta seguir sua definicdo. Vejamos:

+ néimpar: Existe apenas um “valor do meio”, que € a mediana
Seja o conjunto de dados (2:3.3;25; 5.6; 5;4.3:32).
Ordenando os valores (2;2,5;3,2;3.3;4,3;5;5,6).
O valor do meio € 0 3,3 . A mediana € o valor 3,3.

« népar Existem dois “valores do meio”. A mediana é média aritmética simples deles.
Seja o conjunto de dados (3;4,5;5,5;25;13;6).
Ordenando os valores (1,3;2,5;3;4,5;5,5; 6)
Os valores do meio sdo 3 € 4,5. A mediana € (3 +4,5)/2=3,75.

Como medida de tendéncia central, a mediana é até mais intuitiva do que a média, pois
representa, de fato, o centro (meio) do conjunto de valores ordenados. Assim como a média, o
valor da mediana ndo precisa coincidir com algum dos valores do conjunto de dados. Em
particular, guando os dados forem de natureza continua, essa coincidéncia dificimente ocorrerd.

Nos exemplos 2.1 e 2.2, podemos dizer que a producdo didria mediana foi de 3,75 toneladas
de peixe na primeira semana e de 3,3 toneladas na segunda semana.

2.3. Moda:

Uma maneira alternativa de representar o que é “tipico” é através do valor mais freqUente da
varidvel, chamado de moda.

Figura 2.1: Diagrama de pontos para dados

Exemplo 2.3: (a) unimodal, (b) bimodal e (c) amodal.
.

No conjunto de dados ¢
(1,2;3:;3;4:;5;5:;5,5;5), i 4
hd apenas uma moda, o valor 5. ¢ ¢
O conjunto de dados € unimodal. . L4 L4 L4 14

1 2 3 4 5
No conjunto de dados : :
(1;2:2;2:;2:3;4:;5:;6;6;6;6;7:9), . .
e><|s’rem duas modas, 0s valores 2 e 6. . . . . . . . .
O conjunto de dados € bimodal ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘

1 2 3 4 5 6 7 8 9
Nem sempre a moda existe ou faz sentido.
No conjunto de dados
(1:2;3;4:5;6:7:8:;9)
ndo existe um valor mais freqlente que os demais.
Portanto, o conjunto de dados é amodal. ¢ & 6 4 4 & o+
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No caso de uma tabela de freqUéncias, a classe de maior freqUéncia é chamada classe
modal. A moda é também a Unica das medidas de tendéncia central que faz sentido no caso de
varidveis qualitativas. Assim, a categoria dessas varidveis que aparecer com maior freqUéncia é
chamada de categoria modal. No exemplo dos ursos marrons, a categoria modal para a varidvel
sexo é a categoria macho, pois € a mais frequente.

2.4. Moda, Mediana ou Média: Como Escolher?

Devemos sempre apresentar os valores de todas as medidas de tendéncia central. Nesta
secdo, apenas fazemos uma comparacdo entre elas em situacdes onde a diferenca entre seus
valores poderd levar a conclusdes diversas sobre os dados.

Mediana versus Média

A média é uma medida-resumo muito mais usada do que a mediana. Existem vdrias razées
para essa popularidade da média, entre elas, a facilidade de tratamento estatistico e algumas
propriedades interessantes que a média apresenta, o que ficard mais claro quando estudarmos os
métodos de estimacdo.

No entanto, a média é uma medida muito influenciada pela presenca de valores extremos
em um conjunto de dados (valores muito grandes ou muito pequenos em relacdo aos demais).
Como a média usa os valores de cada observacdo em seu cdlculo, esses valores extremos
“puxam’” o valor da média em direcdo a si, deslocando também a representacdo do centro, que
j& ndo serd tdo central como deveria ser.

A mediana, por sua vez, ndo é tdo influenciada por valores extremos, pois o que utilizamos
para calculd-la é a ordem dos elementos e ndo diretamente seus valores. Assim, se um elemento
do conjunto de dados tem o seu valor alterado (um erro, por exemplo), mas sua ordem contfinua
a mesma, a mediana ndo sofre influéncia nenhuma.

Vejamos um exemplo bastante esclarecedor dessas idéias.

Exemplo 2.4: Saldrio pago (em saldrios-minimos) aos 21 funciondrios de uma empresa.

A Figura 2.4 mostra o diagrama de pontos para os saldrios pagos aos 21 funciondrios de uma
empresa e, logo abaixo, estdo calculados os valores da média e mediana em duas situagoes:
uma, considerando todos os funciondrios e outra, sem os quatro saldrios mais altos. Na primeira
situacdo, a média estd muito deslocada em direcdo aos mais altos saldrios e ndo seria uma
medida-resumo adequada para representar os saldrios pagos nessa empresa. A mediana
representa bem melhor a realidade, informando que pelo menos metade dos empregados
ganham até 4 saldrios-minimos.

E claro que, dependendo do uso que se queira fazer da informacdo sobre os saldrios dessa
empresa, emprega-se a média ou a mediana como medida de centro. Por exemplo, se os
administradores quisessem pintar um bom quadro para os saldrios, escolheriom a média. J& o
sindicato, em suas negociacdes salariais, escolheria a mediana. Nenhum dos dois lados estaria
errado do ponto de vista estritamente técnico, estariam apenas usando o que mais Ihes convém.
Por esta e outras razdes, é que devemos estar atentos das estatisticas divulgadas, no sentido de
saber como foram calculadas e se, pela natureza dos dados, seriam a forma mais adequada
para a descricdo do fendmeno estudado.

Figura 2.4 - Diagrama de pontos para os saldrios pagos aos funciondrios de uma empresa

0 50 100
=i
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Situacdo I: dados completos: Situacado Il: sem os quatro valores mais altos:
Média = 24,6 SM Média = 9,8 SM
Mediana= 4 SM Medicna=3 SM

Na segunda situacdo, quando sdo removidos os quatro maiores saldrios, o valor da média
muda drasticamente, enquanto o da mediana muda muito pouco, mostrando como ela é pouco
influenciada por valores extremos. Na verdade, se esses quatro valores fivessem sido apenas
modificados, mas continuassem a ser os quatro maiores, a mediana ndo mudaria. De fato, a
alteracdo de valor dos maiores saldrios, desde que eles continuem a ser os maiores, ndo altera a
realidade salarial da empresa e a mediana consegue captar isso, mas a média, ndo.

De modo geral, o uso da mediana € indicado quando:

« Os valores para a varidvel em estudo tém distribuicdo de freqUéncias assimétrica (verificada

através das ferramentas grdficas);

+ O conjunto de dados possui algumas poucas observacdes exiremas (valores muito mais
altos ou muito mais baixos que os outros);

* NGdo conhecemos exatamente o valor de algum elemento, mas temos alguma informacdo
sobre a ordem que ele ocupa no conjunto de dados. Por exemplo, no caso dos saldrios, se
alguém ndo quisesse informar o quanto recebe, mas apenas dissesse que ganha mais (ou
menos) do que um certo valor, de modo que conseguissemos determinar uma ordem para
essa pessoda, poderiamos calcular a mediana, mas ndo a média.

Uma alternativa para a andlise de conjunto de dados com observacdes extremas usando a
média como medida de tendéncia central € analisar separadamente os dois grupos (valores
extremos € ndo exiremos) que, quase sempre, podem ser criados a partir de informacdes
externas. No exemplo dos saldrios, poderiamos criar dois grupos: o das pessoas que recebem 3 e 4
saldrios-minimos, que s@o provavelmente os operdrios da empresa, e um outro grupo com o0s
demais empregados, que, a julgar pelos saldrios, devem exercer funcdes administrativas ou de
gerenciamento. Em cada um dos grupos, ndo haveria mais valores extremos e a média pode ser
usada sem problemas.

No caso de poucos valores extremos, pode-se fazer a andlise do grupo sem esses valores e
justificar a retirada deles, sem os esquecer.

Moda versus Média e Mediana

A moda ndo € uma medida de tendéncia central muito conhecida, mas tem suas vantagens
em relacdo & média e d mediana, especialmente quando estamos lidando com varidveis que
possuem distribuicdo de freqUéncias bimodais ou multimodais.

EIIExempIo 2.5: Considere uma pesquisa de opinido na qual foi perguntado a 26 pessoas de
baixa renda: “Incluindo criancas e adultos, que tamanho de familia vocé acha ideal2”. As
respostas sdo apresentadas na Tabela 2.1 e representadas graficamente na Figura 2.5.

Tabela 2.1 - Distribui¢do de freqUéncias das respostas sobre o tamanho ideal de familia.

Tamanho ideal da familia 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Frequéncia da resposta 1 2 6 2 1 2 3 6 2 1

Figura 2.5 - Diagrama de pontos para as respostas sobre o tamanho ideal de familia.
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De acordo com essa pesquisa de opinido, o tamanho médio para a familia ideal é de 6
pessoas, assim como o famanho mediano. No entanto, pela Figura 2.5, podemos notar
claramente que hd dois grupos de pessoas: as que preferem familias pequenas (até 5 pessoas) e
as que gostariaom de familias maiores (6 ou mais pessoas). A distribuicdo de freqUéncias das
respostas € bimodal. A média nem mediana seriam boas medidas-resumo para a opinido dessas
pPEessOas.

A alternativa € usar a moda e, nesse caso, hd duas: os valores 3 e 8. Esses dois valores
representam melhor os valores tipicos desse conjunto de dados, além de evidenciar uma divisdo
na opinido desse grupo acerca do tamanho de familia ideal.

Nesse exemplo, os valores 3 e 8 tém a mesma freqléncia (6 respostas), caracterizando-se
como as duas modas. No entanto, mesmo que um dos valores fivesse uma freqUuéncia um pouco
inferior (cinco ou quatro respostas), ainda assim poderia haver uma divisdo de opinido dessas
pessoas. Nesse caso, seria melhor descrever esses dois grupos separadamente, fazendo essa
separacdo dos grupos, se possivel, por uma variavel externa, como, por exemplo, tamanho da
familia do respondente. Curiosamente, poderiamos encontrar que pessoas nascidas numa familia
pequena prefeririam familias grandes e vice-versa (mas essa € sé uma especulacdo).

2.5. A Forma da Distribuicao de Frequéncias e as Medidas de Tendéncia Central

Como j& sabemos, a distribuicdo de freqléncias de uma varidvel pode ter varias formas, mas
existem trés formas bdsicas, representadas esquematicamente pelos histogramas da Figura 2.5.
Nesta figura, também estd a posicdo de cada uma das medidas de tendéncia central
apresentadas neste texto.

Quando uma distribuicdo é simétrica em torno de um valor (o mais freqUente, isto €, a moda),
significa que as observacdes estdo igualmente distribuidas em torno desse valor (metade acima e
metade abaixo) Ou seja, esse valor também é a mediana. A média dessas observacdes também
coincidird com a moda, que coincide com a mediana, pois, se as observacdes valores estdo
simetricamente distribuidas em torno de um valor, a média delas serd esse valor. Assim, quando a
distribuicdo de freqUéncias uma varidvel é simétrica, as trés medidas de tendéncia central tém o
mesmo valor.

Se a distribuicdo é assimétrica com concentragcdo a esquerda (ou cauda a direita), a
mediana é menor do que a média. Isto acontece porque a mediana é “puxada” em diregcdo G
concentragcdo dos valores, enquanto a média é "puxada” em direcdo a cauda (valores
extremos).

Desse modo, € fdcil deduzir o que ocorre quando a distribvicdo € assimétrica com
concentragdo a direita (ou cauda a esquerda): a mediana, “puxada”’ em direcdo a
concentracdo dos valores, € maior do que a média, que ¢ influenciada pelos valores pequenos
da cauda.

Existemn medidas numéricas para quantificar o grau e a direcdo da assimetria de uma
distribuicdo de freqUéncias, baseadas na posicdo relativa entre a média e a mediana. Uma
destas medidas de assimetria é o coeficiente de assimetria de Pearson, dado por :

3(média —mediana)

TAP =
desvio padrdo

onde desvio-padrdo € uma medida de variabilidade que veremos a seguir. Se IAP > 1 ou IAP < -1,
a distribuicdo da varidvel pode ser considerada significativamente assimétrica com cauda a
direita ou significativamente assimétrica com cauda a esquerda, respectivamente.
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Figura 2.5 - Representagdo esquemadatica da forma da distribuicao de freqiiéncias
e as posigoes relativas das medidas de tendéncia central.

Simétrica

moda = mediana = média

Assimétrica
(concentragdo a esquerda)
ou (cauda a direita)

moda < mediana < média

Assimétrica
(concentragdo a direita)
ou (cauda a esquerda)

média < mediana < moda
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3. Medidas de Variabilidade

As medidas de tendéncia central (média, mediana, moda) conseguem resumir em um Unico
numero, o valor que é “tipico” no conjunto de dados. Mas, serd que, somente com essas medidas,
conseguimos descrever adequadamente o que ocorre em um conjunto de dados?

Vejamos um exemplo: quando pesamos algo em uma balanga, esperamos que ela nos dé o
verdadeiro peso daquilo que estamos pesando. No entanto, se fizermos vdrias medicdes do peso
de um mesmo objetfo em uma mesma balanca, teremos diferentes valores para o peso deste
objeto. Ou seja, existe variabilidade nas medicdes de peso fornecidas pela balanca. Neste caso,
quanto menor a variabilidade desses valores, mais precisa € a balanca (considerando que a
média das medidas de peso coincida como seu valor real). Observe a Figura 3.1, onde estdo
representadas as distribuicoes de freqUéncias das medicdes do peso de uma esfera de 1000 g,
feitas por duas balancas (A e B). As duas balancas registram o mesmo peso médio de 1000 g
(média dos pesos de todas as medicdes feitas). Isto &, as duas balancas tipicamente acertam o
verdadeiro peso da esfera. Porém, pela Figura 3.1, podemos notar que

* As medicoes da balanca A variam pouco em torno de 1000g: oscilam basicamente entre
cerca de 950g e 1050g (uma “imprecisdo” de 50 g);

¢ As medicdes da balanca B variam muito em torno de 1000 g: oscilam basicamente entre
900 g € 1100 g, (uma “imprecisdo” de 100 g).

Figura 3.1 - Representagdo esquematica da distribuicdo de freqiéncias
das medicoes do peso da esfera de 1000 gramas feitas nas balangas A e B.

Balanga A

V’d

Balanga B
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T T 1
900 950 1000 1050 1100

Dois conjuntos de dados podem ter a mesma medida de centro (valor tipico), porém com
uma dispersdo diferente em torno desse valor. Desse modo, além de uma medida que nos diga
qual é o valor "tipico” do conjunto de dados, precisamos de uma medida do grau de dispersdo
(variabilidade) dos dados em torno do valor fipico.

O objetivo das medidas de variabilidade é quantificar esse grau de dispersdo. Nesta secdo,
apresentaremos trés dessas medidas (amplitude total, desvio-padrdo e coeficiente de variacdo),
discutindo suas vantagens e desvantagens. Em discussdes posteriores, apresentaremos medidas
de variabilidade alternativas.
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3.1. Amplitude Total

A medida de variabilidade mais simples € a chamada amplitude total (AT), que é a diferenca
entre o valor méximo e o valor minimo de um conjunto de dados

AT = Maximo - Minimo

EII Exemplo 3.1: Medicdes do peso de uma esfera de 1000 g em duas balancas (A e B).

Balanca A: Min=945¢g Balanca B: Min=895¢g
Max =1040 g Max=1095¢g
AT=1040-945=95g AT=1095-895=200g

A variabilidade das medicdes de peso da balanca B € maior que a variabilidade das medicdes
de peso da balanca A (apesar do valor médio ser igual)

Embora seja uma medida simples de variabilidade, a amplitude total € um tanto grosseira,
pois depende somente de dois valores do conjunto de dados (mdximo e minimo), ndo captando
0 que ocorre com os outros valores. Vejamos um exemplo.

Exemplo 3.2: A Figura 3.2 mostra o diagrama de pontos para os conjuntos de dados | e |l
Dados I: {2, 6,7,7,10,12, 13, 100}, AT =100-2=98
Dados lI: {2, 6, 10, 20, 35, 50, 80, 100}, AT2=100-2=98
As variabilidades desses dois conjuntos de dados sdo claramente diferentes. No entanto, apenas
usando a amplitude total para medi-las, concluiiamos que os dois conjuntos de dados sdo
igualmente dispersos.

Figura 3.2 - Diagrama de pontos para os conjuntos de dados | e ll
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Embora a amplifude total sozinha ndo seja uma boa medida de variabilidade, pode ser
usada como uma medida auxiliar na andlise da disperséo de um conjunto de dados. Pode
também medir o quanto do eixo de valores possiveis para a varidvel € ocupado pelo conjunto de
dados observado.

3.2. Desvio Padrao

Uma boa medida de dispersdo deve considerar fodos os valores do conjunto de dados e
resumir o grau de dispersdo desses valores em torno do valor tipico.

Considerando a média como a medida de tendéncia central, podemos pensar em medir a
dispersdo (desvio) de cada valor do conjunto de dados em relagcdo a ela. A medida mais simples
de desvio entre duas quantidades é a diferenca entre elas. Assim, para cada valor Xi, teremos o

seu desvio em relacdo d X representado por (Xi - X ).

EII Exemplo 3.3: no conjunto de dados (1; 1; 2; 3; 4; 4; 5; 6; 7; 7), relativo ao numero de filhos de 10

mulheres, femos X = 4filhos. A coluna 1 da Tabela 3.1 mostra esses 10 valores e a coluna 2 mostra
o desvio de cada deles até a média.
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Tabela 3.1 - Exemplo de cdlculo do desvio-padrao.

Coluna 1 Coluna 2 Coluna 3
Xi Xi- X (Xi- X)?
1 -3 9
1 -3 9
2 -2 4
3 -1 1
4 0 0
4 0 0
5 1 1
6 2 4
7 3 9
7 3 9

) - 46

A idéia do desvio-padrao

Como temos um desvio para cada elemento, poderiamos pensar em resumi-los em um desvio
tipico, a exemplo do que fizemos com a média. Porém, quando somarmos esses desvios para o
cdlculo do desvio médio, a soma dard sempre zero, como mostrado na Ultima linha da coluna 2.
Isto ocorre com qualquer conjunto de dados, pois 0s desvios negafivos sempre compensaram 0s
posifivos.

No entanto, os sinais dos desvios ndo sdo importantes para nossa medida de dispersdo, j& que
estamos interessados na quantidade de dispersdo e ndo na direcdo dela. Portanto, eliminaremos
os sinais elevando os desvios ao quadradosd, como mostrado na coluna 3. A soma desses desvios
ao quadrado pode ser, entdo, dividida entfre os participantes do “bolo”. Na verdade, por razoes
absolutamente tedricas, dividiremos essa soma pelo total de participantes menos 1 (n-1). Assim,
usando a notacdo definida anteriormente, teremos

i(& - x)?
n-1

Para os dados da Tabela 3.1, teremos 46/(10-1) = 5,11. Esse valor pode ser visto como uma
quase-média dos desvios ao quadrado e € chamado de vari@ncia.

A varidncia seria nossa medida de variabilidade se ndo fosse o fato de que ela estd expressa
em uma unidade diferente da unidade dos dados, pois, ao elevarmos os desvios ao quadrado,
elevamos também as unidades de medida em que eles estdo expressos. No caso dos dados da
Tabela 3.1, medidos em numero de filhos, a variGncia vale 5,11 “filhos ao quadrado”, algo que
ndo faz nenhum sentido.

Para eliminar esse problema, extraimos a raiz quadrada da vari@incia e, finalmente, temos a
nossa medida de variabilidade, que chamaremos desvio-padrao (DP) .

O desvio-padrdo, como o nome j& diz, representa o desvio tipico dos dados em relacdo &
média, escolhida como medida de tendéncia central. No exemplo 3.3, temos que o desvio-
padrdo vale 2,26. Isto significa que a distancia tipica (padrdo) de cada mde até o nimero médio
de filhos (4 filhos) € de 2,26 filhos. Quanto maior o desvio-padrdo, mais diferentes entre si serdo as
qguantidades de filhos de cada mae.

3 A funcéo médulo | | também resolve o problemasitmais (ex: |-3|=3). No entanto, do ponto de visséematico, a
funcdo quadrado é mais facil de ser tratada enasgitou-se por utiliza-la.
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O desvio-padrdo, em alguns liviros chamado de s, € uma medida sempre positiva. Se
observarmos a maneira como ele é calculado, veremos que ndo hd como obter um valor
negativo.

Exemplo 3.4: Os agentes de fiscalizacdo de certo municipio realizam, periodicamente, uma
vistoria nos bares e restaurantes para apurar possiveis iregularidades na venda de seus produtos.
A seguir, sGo apresentados dados de uma vistoria sobre os pesos (em gramas) de uma amostra de
10 bifes, constantes de um carddpio de um restaurante como “bife de 200 gramas”.

170 175 180 185 190 195 200 200 200 205

Como podemos notar, nem ftodos os “bifes de 200 gramas” pesam realmente 200 gramas.
Esta variacdo é natural e é devida ao processo de producdo dos bifes. No entanto, esses bifes
deveriam pesar cerca de 200 gramas e com pouca variacdo em torno desse valor. Com o auxilio
da Tabela 3.2, calcularemos a média e o desvio-padrdo.

Tabela 3.2 -Cdlculo do desvio-padrdo para o exemplo dos “bifes de 200 gramas”.

i Xi Xi- X (Xi- X )2
1 170 170-190 =-20 400
2 175 175-190=-15 225
3 180 180-190=-10 100
4 185 185-190=-05 25
5 190 190-190= 0 0
6 195 195-190= 05 25
7 200 200-190=10 100
8 200 200-190=10 100
9 200 200-190=10 100
10 205 205-190=15 225
Soma 1900 0 1300
n
in 1900 Desvio
Média:  X= % = 10 =190gramas Padrdo: S= = 1/13900 =12gramas

Os bifes desse restaurante pesam, em média, 190 gramas, com um desvio-padrdo de 12
gramas. Ou seja, os pesos dos “bifes de 200 gramas” variam tipicamente entre 178 e 202 gramas.
Analisando esses valores, concluimos que esse restaurante pode estar lesando a maior parte de
seus clientes.

Para casos como esse, os agentes fiscalizadores podem estabelecer pardmetros (valores)
para saber até quanto a média pode se desviar do valor correto e o quanto de variagdo eles
podem permitir numa amosira para concluir que o processo de producdo de bifes ndo possui
problemas. Por exemplo, a média da amostra ndo poderia ser inferior a 198 gramas, com um
desvio-padrdo que ndo seja superior a 5% dessa média.

Essas idéias sdo utilizadas no controle do processo de producdo das industrias, onde j& se
espera alguma variacdo entre as unidades produzidas. Porém, essa variacdo deve estar sob
controle4. Numa indUstria farmacéutica, por exemplo, espera-se que os comprimidos de uma
certa droga sejam produzidos com uma certa variacdo em sua composicdo (maior ou menor
quantidade do principio ativo), devido & prépria maneira como os comprimidos sdo produzidos
(maquinas, pessoas, etc.). No entanto, esta variacdo deve ser pequena, para que ndo sejam
produzidos comprimidos indécuos (com pouco do principio ativo) ou com extra-dosagem do

* O chamado Controle Estatistico de Processos énjurtto de ferramentas estatisticas (graficos, dasdile centro e
de variabilidade) bastante usado no Controle ddidauke Total em uma grande parte das indUstriagmais e
internacionais.
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principio ativo, o que, em ambos 0s casos, pode causar sérias complicacdes a saude do
paciente.

O desvio-padrdo nos permite distinguir numericamente conjuntos de dados de mesmo
tamanho, mesma média, mas que sdo visivelmente diferentes, como mostra a ilustracdo da Figura
3.3. Usando o desvio-padrdo, também conseguimos representar numericamente a variabilidade
das medicdes das balancas A e B (exemplo 3.1), que, apesar de possuirem a mesma média,
possuem variabilidades bastante diferentes.

Quando os conjuntos de dados a serem comparados possuem médias diferentes, a
comparacdo da variabilidade desses conjuntos deve levar em conta essa diferenca. Por esta e
outras razdes, definiremos uma terceira medida de variabilidade, o coeficiente de variacédo

Figura 3.3 - Conjuntos de dados de mesmo tamanho, mesma média e variabilidades diferentes.

ﬂEﬂ‘dD-pEdrEE): 10 . * & * : ¥

I [ [ T
desvio-padrBo=8 , PP - . .

| [ [
desvo-padrio=3 . . aasas s

[ I
desvio-padrao = 1 "

[ [ T

0 10 20

Tamanho de amostra: n = 10
Média=5

3.3. Coeficiente de Variagdo

Ao analisarmos o grau de dispersdo de um conjunto de dados, poderemos nos deparar com
uma guestdo do tipo: um desvio-padrdo de 10 unidades é pequeno ou grande?
Vejamos:
» Se estivermos trabalhando com um conjunto de dados cuja média é 10.000, um desvio
tipico de 10 unidades em torno dessa média significa pouca dispersdo;
» Mas, se a média for igual a 100, um desvio tipico de 10 unidades em torno dessa média
significa muita dispersdo.
Assim, antes de responder se um desvio-padrdo de 10 unidades € grande ou pequeno,
devemos avaliar sua magnitude em relacdo a média:
10

=0,001 0,1%;
000 ou 0,1%

» No primeiro caso, o desvio-padrdo corresponde a 0,1% da média:

« No segundo caso, o desvio-padrdo corresponde a 10% da média: % =0,1 ou 10%.

A essa razdo entre o desvio-padrdo e a média damos o nome de Coeficiente de Variagao:

_ desvio padrdo
média

cv

Quanto menor o Coeficiente de Variacdo de um conjunto de dados, menor € a sud
variabilidade. O Coeficiente de Variacdo expressa o quanto da escala de medida, representada
pela média, é ocupada pelo desvio-padrdo.

O Coeficiente de Variacdo é uma medida adimensional, isto €, ndo depende da unidade de
medida. Essa caracteristica nos permite usd-lo para comparar a variabilidade de conjuntos de
dados medidos em unidades diferentes, o que seria impossivel usando o desvio-padrdo.
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a) Comparagdo da homogeneidade de uma mesma varidvel entre grupos diferentes.

Exemplo 3.5: Numa pesquisa na drea de Saude Ocupacional, deseja-se comparar a idade de

motoristas e cobradores de 6nibus da regidio metropolitana de Belo Horizonte. Algumas estatisticas
descritivas sdo apresentadas na Tabela 3.3.

Tabela 3.3 - Estatisticas descritivas para idade de motoristas e cobradores.

Grupo n X (anos) DP (anos) Ccv
Motoristas 150 35,6 5,08 0,143 (14,3%)
Cobradores 50 22,6 3,11 0,137 (13,7%)

Os motoristas sGo, em média, 13 anos mais velhos do que os cobradores. Ao compararmos o
grau de dispersdo dos dois grupos usando o desvio-padrdo, concluiriamos que os motoristas sdo
menos homogéneos quanto & idade do que os cobradores. Ao fazermos isso, estamos
esquecendo que, apesar de estarem em unidades iguais, as medidas de idade nos dois grupos
variam em escalas diferentes. As idades dos motoristas variam em ftorno dos 35 anos e podem
chegar até 18 anos (idade minima para se conseguir a habilitacdo), numa amplitude de 17
unidades. Enquanto isso, as idades dos cobradores variam em torno de 22 anos e também sé
podem chegar até a 18 anos, uma amplitfude de apenas 4 anos. Assim, os motoristas tem a
possibilidade de ter um desvio-padrdo maior do que o dos cobradores. Se levarmos em conta a
escala de medida, usando o coeficiente de variacdo, veremos que 0s motoristas sdo somente um
pouco mais heterogéneos (dispersos) quanto d idade do que os cobradores.

b) Comparagdo da homogeneidade entre varidveis diferentes em um mesmo grupo.
Na mesma pesquisa do item (a), foram coletados dados para outras varidveis, como tempo
de profissdo e saldrio, cujas estatisticas descritivas para o grupo de motoristas sGo apresentadas

na Tabela 3.4.

Tabela 3.4 - Estatisticas descritivas para idade, tempo de profissdo saldrio de motoristas.

Variavel X DP Ccv
Idade 35,6 anos 5,08 anos 0,143 (14,3%)
Tempo de profissdo 6,5 anos 2,98 anos 0,458 (45,8%)
Saldrio 537,52 reais 25,34 reqis 0,047 (4.7%)

Gostariaomos de saber em qual das varidveis os motoristas sdo mais parecidos entre si. Essa
informacdo é conseguida através da andlise da variabilidade, procurando-se a varidvel mais
homogénea. Se usarmos o desvio-padrdo nessa andlise, além de ndo considerarmos as diferentes
escalas de medidas, estaremos fazendo comparacdes um tanto estranhas, pois, como comparar
anos com reqis? Desse modo, o coeficiente de variacdo é a Unica opcdo nesse caso, pois ele é
adimensional. Ao analisarmos os CV’s das trés varidveis, concluiremos que os motoristas sGo mais
homogéneos quanto ao saldrio. Uma pessoa desatenta, usando o desvio-padrdo, escolheria o
tempo de profissdo como a mais homogénea, que, na verdade, € a mais heterogénea.

Classificagdo do grau de homogeneidade da varidvel através do coeficiente de variagdo

Quanto menor o coeficiente de variacdo, mais homogénea é a varidvel naquela populacdo.
A definicdo do que pode ser considerado pouco ou muito homogéneo segundo o coeficiente de
variacdo varia de acordo com a drea de estudo de onde provém os dados.

Em geral, um coeficiente de variacdo menor de que 0,25 indica uma varidvel homogénea.
Em populacdes onde ja se espera uma variabilidade maior entre os individuos, essas faixas de
homogeneidade devem ser redefinidas. Espera-se, por exemplo, que as notas de um processo
seletivo como o vestibular tenham uma alta variabilidade, devido cos diferentes niveis de
preparacdo das pessoas que prestam os exames. Nesse caso, se uma determinada prova
consegue um coeficiente de variacdo de 0,27, por exemplo, isto pode significar um grau de
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homogeneidade razodvel. Depois de alguma experiéncia analisando esse tipo de dado,
consegue-se definir faixas de homogeneidade.

Exemplo 3.6: Trés grupos de cdes de racas diferentes foram submetidos a um teste de forca da
mordida, medida em toneladas por cms3. As medidas-sintese de tendéncia central e variabilidade
sdo apresentadas na Tabela 3.5.

Tabela 3.5 - Estatisticas descritivas para forca de mordida (tfon/cm3) de duas racas de caes.

Raca X DP cv
I 1.5 0.6 0,40
I 2,4 0.6 0,25
I 2,2 03 0,14

Os cdes da raca Il sGo, em média, os mais fortes e os da raca lll sdo os mais homogéneos
(menor CV). Se uma pessoa estd interessada em criar cdes para competicdo, deveria optar pelos
cdes da raca lll, que, embora um pouco mais fracos do que os da raca ll, séo mais parecidos
entre si. Isto é, as crias de cdes dessa raca tem uma forca que varia pouco em torno de 2,2
ton/cm3, enquanto os da raca Il sdo, em média, mais fortes, porém podem variar mais em torno
desse valor médio, tanto para valores mais altos como para valores mais baixos.

Embora seja uma medida de variabilidade bastante usada, o desvio-padrdo nem sempre é a
medida mais adequada. Quando a média ndo é a medida de tendéncia central mais indicada
(por causa da presenca de valores extremos, por exemplo), o desvio-padrdo e,
conseguentemente, o coeficiente de variacdo, também ndo sdo indicados para medir a
variabilidade, pois ambos dependem da média e sofrem dos mesmos problemas que ela. Desse
modo, existem medidas de variabilidade alternativas, que serdo apresentadas oporfunamente
neste texto, pois dependem de conceitos ainda ndo trabalhados até o momento.

3.4. Regra do Desvio-Padrao para Dados com Distribuigdo Simétrica

Quando a distribuicdo dos dados é simétrica, existe uma regra que nos permite determinar a
freqUéncia de dados contidos em certos intervalos construidos a partir do conhecimento da
média e do desvio-padrdo. Os intervalos mais comuns sdo aqueles simétricos em torno da média
e que se afastam dela por um, dois ou frés desvios-padrdo, para a direita e para a esquerda,
como ilustra a Figura 3.4.

Essa regra pode ter os mais variados usos como, por exemplo, na classificacdo de um valor
como extremo. Pela regra, 99,7% dos dados est@o contidos no intervalo de trés desvios-padrdo a
partir da média. Se um valor estd fora desse intervalo, pode ser considerado extremo por essa
regra € merecer uma atencdo especials.

EII Exemplo 3.7: Numa certa populacdo, os recém-nascidos de gravidez considerada normal tém
peso médio de 3000g e um desvio-padrdo de 2509, sendo a distribuicdo dos pesos simétrica em
torno dessa média. Assim, podemos concluir que 68,3% dos recém-nascidos pesam entre 2750g e
32509, 95.4% deles pesam de 2500g a 3500g e 99.7% desses bebés pesam de 2250g a 3750g.

Os intervalos do exemplo 3.7 podem servir como faixas de referéncia para o peso de bebés
nascidos de gravidez normal. Uma faixa de referéncia para uma determinada caracteristica € um
intervalo de valores considerados tipicos para certa porcentagem da populacdo considerada
“sadia”. O intervalo de 2500g a 3500g pode ser visto como uma faixa de referéncia de 95,4% para
0 peso de bebés vindos de gravidez normal, pois 95,4% desses bebés nascem com pesos nesse
intervalo.

Outros exemplos de faixas de referéncia podem ser encontrados em resultados de exames
clinicos, onde é apresentada, juntamente com o resulfado do individuo, a faixa de referéncia (ou
normalidade) para a caracteristica em exame. Um individuo com resultado fora da faixa de

® Existem outros métodos para deteccéo de valote=neos (ou discrepantes), que serdo apresentadssdiante.
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referéncia deve ser investigado. No exemplo dos recém-nascidos, agueles que nascem com peso
fora da faixa de referéncia de 95,4% estdo entre os 2,3% mais (ou menos) pesados. Descartada a
possibiidade de erro, podem pertencer a populacdo ‘“sadia”, porém, € mais provavel que
tenham vindo de uma populacdo centrada em outro valor médio, ndo considerada “sadia”, e
devem ser investigados.

A regra para dados de distribuicdo simétrica nos fornece faixas de referéncia de 68,3%, 95,4%
e 99.7%. Podemos construir faixas de referéncia com outros percentuais e este assunto serd
abordado mais adiante.

Figura 3.4 - llustragcdo da regra do desvio padrdo para dados com distribuicdo simétrica.
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4. Medidas de Posi¢cao

Enfao ual foi sua posugao final na corrida ?

h, iquei em 3° lugar!
Puxa Fm mesmo ? E quantos estavam correndo ?
Trés.

Quando falamos de posicdo ou colocacdo de um individuo em uma corrida ou em um teste
como o Vestibular, freqlentemente nos referimos co seu posto, como 10, 20, 39, 290 ou Ultimo
lugar. Mas como vimos na estéria acima, para sabermos se uma dada colocacdo é ou ndo um
bom resultado, precisamos informar quantos individuos participaram da corrida ou do Vestibular.

As duas medidas de posicdo que veremos aqui, 0s percentis e os escores padronizados,
solucionam este e outros problemas de posicionamento (ranking). A posicdo de um individuo no
conjunto de dados é mostrada, pelo percentil, contando-se (em porcentagem) quantos
individuos do conjunto tém valores menores que o deste individuo. O escore padronizado mostra
a posicdo do individuo em relacdo d média de todos os individuos do conjunto de dados,
considerando também a variabilidade de tais medidas.

Como veremos, estas duas medidas de posicdo podem ser usadas para comparar a posicdo
do individuo em diferentes conjuntos de dados, nos quais foram medidas as mesmas varidveis ou
varidveis diferentes. Veremos também que os escores padronizados de um individuo calculados
de diferentes varidveis podem ser combinados para gerar a posicdo global do individuo.

4.1. Percentis

Considere o trecho a seguir, sobre a posicdo do Brasil, entre os paises do mundo, quanto &
renda per capita:

“O Brasil obviamente ndo é pais rico, mas também @st4 entre os mais pobres. ...Mais de

trés quartos da populacdo mundial vivem em paisegnda per capita menor.”
(Folha de Sao Paulo (12/12/2001), Editorial: Pobres Argumentos).

Neste caso, o posicdo do Brasil € dada pela quantidade de paises que tém renda per capita
menores que o Brasil, a saber trés quartos ou 75%. O mesmo tipo de raciocinio fazemos quando
dizemos que certo aluno estd entre os 5% melhores do colégio. Ndo precisamos nem saber
quantos alunos tem o colégio ou em quantos paises estdo sendo consideradas as rendas. Aqui j&
houve uma padronizacdo da posicdo usando-se a porcentfagem de alunos ou paises com
desempenho ou renda abaixo do valor considerado. E este raciocinio que define os percentis.

Definigdo:

O percentil de ordem K (onde k é qualquer valor entre 0 e 100), denotado por Pk, é o valor tal que
K% dos valores do conjunto de dados sdo menores ou iguais a ele.

Assim, o percentil de ordem 10, o Pio, € o valor da varidvel tal que 10% dos valores sdo
menores ou iguais a ele; o percentil de ordem 65 deixa 65% dos dados menores ou iguais a ele,
etc.

Os percentil de ordem 10, 20, 30, ... ?0 dividem o conjuntfo de dados em dez partes com
mesmo nUmero de observacoes e sdo chamados de decis.

Os percentis de ordem 25, 50 e 75 dividem o conjunto de dados em quatro partes com o
mesmo numero de observacdes. Assim, estes trés percentis recebem o nome de quartis — primeiro
quartil (Q1), segundo quartil (Q2) e terceiro quartil (Qs), respectivamente. O segundo quartil € a ja
conhecida mediana.

Existem vdrios processos para calcular os percentis, usando interpolacdo. Vamos ficar com um
método mais simples, mostrado na Figura 3.5 a seguir. As diferencas serdo muito pequenas e
desaparecerdo d medida que aumenta o nUmero de dados.
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Figura 3.5 - Determinagdo do Percentil de ordem K (Triola, 1996).
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Exemplo 4.1: Considere as notas finais dos 40 candidatos ao curso de Direito no Vestibular de
certa faculdade, jd colocadas em ordem crescente:

40 41 42 42 44 47 48 48 49 49 51 52 53 58 59 62 63 64 65 66
67 68 69 70 75 76 83 83 85 86 86 87 87 88 92 93 94 95 97 98

Vamos calcular alguns percentis.

= Percentil de ordem 10: 10% de 40 = 4. Entdo o Pio = média(4° e 50 valores)=(42+44)/2 = 43.

= Percentil de ordem 95: 95% de 40 = 38. Entdo o P9s = media(38° e 39° valores)=(?5+97)/2 = 96.
= Primeiro Quartil: 25% de 40 = 10. Entdo o Qi = média(10° e 11° valores)=(49+51)/2 = 50.

= Terceiro Quartil: 75% de 40 = 30. Entdo o Qs = média(30° e 31° valores)=(86+86)/2 = 86.

= Mediana: 50% de 40 = 20. Ent&o mediana = média(20°0 e 210 valores)=(66+67)/2 = 66,5.

A ogiva é o grdfico representativo dos percentis. Dada a ogiva, podemos determinar
quaisquer percentis. Na Figura 3.6, femos as ogivas para peso de ursos marrons machos e fémeas.
Partindo do valor 125kg, podemos ver que corresponde ao percentil de ordem 70 para os machos
e de ordem 95 para as fémeas. Partindo da freqUéncia acumulada de 50%, podemos ver que
80kg é a mediana do peso dos machos e 65kg € a mediana do peso para as fémeas.

Figura 3.4: Ogiva para peso de urso marrons, segundo sexo.
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4.2. Escores Padronizados

Os escores padronizados sdo medidas que, calculadas para cada observacdo do conjunto
de dados, nos permitem fazer comparacdes entre valores de varidveis medidas em escalas
diferentes. Vejamos um exemplo.

EII Exemplo 4.2: Os 20 alunos da oitava série de uma escola foram submetidos, pelo seu professor
de Educacdo Fisica, a cinco testes de aptiddo fisica e a um teste de conhecimento desportivo:

1-  Abdominal: nUmero de abdominais realizados em 2 minutos;

2- Salto em extensdo: comprimento do salto (centimetros);

3- Suspensdo de bracos flexionados: tfempo em suspensdo (segundos);
4- Corrida: dist@ncia (em metros) percorrida em 12 minutos ;

5- Natacdo: tempo (em segundos) para nadar 50 metros;

6- Conhecimento desportivo: prova escrita (0 a 100 pontos).

Os resultados dos seis testes para os 20 alunos da turma séo mostrados no Quadro 4.1 a seguir.

Quadro 4.1: Resultados (escores originais) dos 20 alunos nos seis testes.

Aluno Abdominal Salto Suspensdo Corrida Natagdo |Conhecimento
Pedro 34 108 64 1989 34 64
JoGo 30 88 33 1461 32 82
Manuel 27 87 23 1333 27 66
Maria 25 94 12 1858 29 78
Vinicius 26 102 10 1986 30 68
Luiza 27 80 16 1267 32 84
Marina 28 90 20 1743 33 76
Camila 28 92 27 1833 31 71
Guido 29 71 30 1255 29 72
Bdrbara 29 88 36 1503 35 75
Luiz 30 89 42 1600 28 77
Gabriela 30 90 39 1747 31 76
Antdnio 30 98 45 1930 33 74
Daniele 31 84 48 1276 30 73
Marcelo 31 91 51 1716 25 81
Rodrigo 32 70 57 1054 27 69
Luciana 32 89 54 1535 28 74
Rafael 33 74 60 1084 30 86
Fldvia 33 106 67 1968 26 79
Ana 35 69 67 1019 30 75

Vamos tentar resolver algumas questoes propostas pelo professor sobre o desempenho dos
alunos nos testes:

Questdone 1: Em um dado teste, qual foi o aluno de melhor desempenho ? E de pior
desempenho? Como se poderia classificar os alunos de acordo com seu desempenho em um
dado teste ?

Esta é fdacil. No teste de abdominal, por exemplo, a Ana se saiu melhor, pois fez mais
abdominais no tempo marcado, enquanto a Maria, que fez © menor nUmero de abdominais, teve
o pior desempenho da turma neste teste.

Assim, o aluno com o melhor desempenho em um teste € aquele que obteve o maior escore
no teste, exceto para o de natacdo, onde o melhor desempenho é do aluno que fez o menor
tempo. Para cada teste, os alunos poderiam ser classificados de acordo com seu desempenho
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naqguele teste (do melhor para o pior) simplesmente ordenando os valores de seus escores
naqguele teste (do menor para o maior, no caso da natagcdo, ou o contrdrio, para os outros testes).
O Quadro 4.1 mostra os alunos com o melhor e pior desempenho da furma em cada teste.

Quadro 4.1: Alunos com o melhor e o pior desempenho em cada teste.

Teste Pior Desempenho | Melhor desempenho
NUmero de abdominais em 2 minutos Maria Ana
Salto em extensdo (centimetros) Ana Pedro
Suspensdo de bracos flexionados (segundos) Vinicius Fidvia e Ana
DistGncia percorrida em 12 minutos (metros) Ana Pedro
Natacdo de 50 metros (segundos) Bdrbara Marcelo
Conhecimento desportivo (0 a 100 pontos) Pedro Rafael

Questdo ne 2 Para um dado aluno, em qual teste onde ele se saiu melhor (ou pior) em relagéo a
turma ? Como se poderia classificar os testes de acordo com o desempenho de

um dado aluno ?

Vamos definir o desempenho geral da turma em um teste como sendo o escore médio de

todos os alunos naquele teste:

Teste

Média da
turma

Salto em extensd@o

Corrida em 12 minutos
Natacdo de 50 metros

Abdominais em 2 minutos

Suspensdo de bracos flexionados

Conhecimento desportivo

30 abdominais
88 centimetros
40 segundos
1558 metros
30 segundos
75 pontos

Inicialmente, podemos pensar em classificar o desempenho de um aluno em um teste como
bom se ele se seu escore ficou acima da média da turma (abaixo, para o teste de natacdo), e
como ruim se seu escore ficou abaixo da média da turma (acima, para o teste de natacdo).

Teste O resultado estd da média da turma  Desempenho
Abdominal: 34-30= 4 abdominais acima bom
Salto: 108 - 88 = 20 centimetros  acima bom
Para o Pedro: Suspensdo: 6440 = 24 segundos acima bom
Corrida: 1989 — 1558 = 431 meftros acima bom
Natacdo: 34-30= 4 segundos acima ruim
Conhecimento: 64-75= -11 pontos abaixo ruim

Agora sabemos que hd quatro testes em que o Pedro foi bem em relacdo a turma, mas como
saber em qual destes ele testes teve o melhor desempenho 2 Ndo podemos comparar
diretamente seus escores em cada teste, pois estdo em unidades de medida diferentes.

Além disso, ndo basta saber que, em um dado teste, ele ficou acima da média, mas também
o qudo distante da média em relacdo a variabilidade dos resultados da turma. No esquema da
Figura 3.7, temos um aluno com o mesmo escore original em um tfeste feito em duas furmas onde
a média dos resultados foi a mesma, mas com variabilidades diferentes. Assim, para este aluno,
embora a disténcia, em valores absolutos, de seu resultado a média tenha sido a mesma nas duas
turmas, ele se saiu melhor na primeira, pois h&d menos alunos com escore tdo alto quanto o seu. Em
outras palavras, como hd menos variabilidade na primeira turma, um escore alto provoca maior

“efeito” em termos de posicdo.
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Figura 3.7: Esquema comparativo da posi¢cao relativa de um valor de escore original em
duas distribuicoes de freqiéncia com mesma média mas diferentes variabilidades.
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Uma solucdo para estes dois problemas — unidades de medida diferentes € necessidade de se
levar em conta a variabilidade dos resultados da turma - quando da comparacdo dos resultados
de um aluno entre os vdrios teste € dividir a disténcia entre o escore original e a média da turma
pelo desvio-padrdo da turma no dado teste. Assim, temos:

Teste Média Desvio-Padréao
Abdominais em 2 minutos 30 abdominais 3 Abdominais
Salto em extensdo 88 centimetfros 11 Centimetros
Suspensdo de bracos flexionados 40 segundos 18 Segundos
Corrida em 12 minutos 1558 metros 327 Metros
Natacdo de 50 metros 30 segundos 3 Segundos
Conhecimento desportivo 75 pontos 6 Pontos
Teste (escore original — média)/desvio padrdo
Abdominal: (34-30)/3 = 1,33
Salto: (108-88)/11 = 1,82
Para o Pedro: Suspensdo: (64 -40)/18 = 1,33
Corrida: (1989 —1558)/327 = 1,32
Natagdo: (34-30)/3 = 1,33
Conhecimento: (64-75)/6 =-1,83

Agora temos medidas de desempenho do Pedro em cada teste, que sdo adimensionais e,
assim, podemos fazer um ranking enfre os festes, comparando direfamente estas medidas
(lembrando que, no teste de natacdo, quanto menor o valor menor, melhor € o desempenho do
aluno):

Ordenagdo dos testes, do melhor para o pior, segundo o desempenho do aluno Pedro
Salto Abdominais/Suspensdo Corrida Natacdo Conhecimento

Esta conta que fizemos para o Pedro chama-se escore padronizado.
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Definicao:

O escore padronizado de um aluno em um teste é calculado como:

EscoreOriginal - Média

EscorePadronizado = . =
DesvioPadrao

onde média e desvio padrdo sdo calculados para cada teste usando os escores originais de
todos os 20 alunos naquele teste.

O Quadro 4.2 mostra os escores padronizados dos 20 alunos nos seis testes.

Quadro 4.2: Escores padronizados dos 20 alunos nos seis testes.

Aluno Abdominal Salto Suspensdo Corrida Natagdo |Conhecimento
Pedro 1,33 1,82 1,33 1,32 1,33 -1,83
Jodo 0,00 0,00 -0,39 -0,30 0,67 1,17
Manuel -1,00 -0,09 -0,94 -0,69 -1,00 -1,50
Maria -1,67 0,55 -1,56 0,92 -0,33 0,50
Vinicius -1,33 1,27 -1,67 1,31 0,00 -1,17
Luiza -1,00 -0,73 -1,33 -0,89 0,67 1,50
Marina -0,67 0,18 -1,11 0,57 1,00 0,17
Camila -0,67 0,36 -0,72 0,84 0,33 -0,67
Guido -0,33 -1,55 -0,56 -0,93 -0,33 -0,50
Bdrbara -0,33 0,00 -0,22 -0,17 1,67 0,00
Luiz 0,00 0,09 0,11 0,13 -0,67 0,33
Gabriela 0,00 0,18 -0,06 0,58 0,33 0,17
Antonio 0,00 0,21 0,28 1,14 1,00 -0,17
Daniele 0,33 -0,36 0,44 -0,86 0,00 -0,33
Marcelo 0.33 0,27 0,61 0.48 -1,67 1,00
Rodrigo 0,67 -1,64 0,94 -1,54 -1,00 -1,00
Luciana 0,67 0,09 0,78 -0,07 -0,67 -0,17
Rafael 1,00 -1,27 1,11 -1,45 0,00 1,83
Fldvia 1,00 1,64 1,50 1,25 -1,33 0,67
Ana 1,67 -1,73 1,50 -1,65 0,00 0,00

O escore padronizado mede a dist@ncia do escore original @ média em ndmero de desvios-
padrdo. Assim, nos testes de abdominais e natacdo, o Pedro estd 1,33 desvios-padrdo acima da
média de sua turma, o que significa um bom resultado em abdominais, mas um resultado ruim em
natacdo. Note que o conjunto de escores padronizados em um teste tém média igual a zero e
desvio padrdo-igual a 1.

Questdo ne 3: Como se poderia resumir, em um Unico niUmero, o desempenho do aluno em todos
os testes (desempenho global) ? Como se poderia classificar os alunos de acordo com seu
desempenho global ?

Se o professor desejar calcular, para cada aluno, um Unico nUmero, um indice, que expresse o
desempenho global do aluno em todos os testes, ele deve usar os escores padronizados, pois j&
sabemos que sdo medidas adimensionais. Ele poderia calcular, por exemplo, a média dos escores
padronizados, lembrando-se de inverter o sinal do escore padronizado do teste de natacdo. Para
o Pedro, temos:

DGPedro

- (133 + (182 + (133 + (132 + (-133) + (-183) _ 264
6

= 044
6
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Fazendo o mesmo cdlculo para os demais alunos, temos o seguinte ranking dos alunos
segundo seu desempenho global, do melhor para o pior:

Fldvia (1,23), Marcelo (0,73), Pedro (0,44), Luciana (0,33), Luiz (0,22), Rafael (0,20), Anténio (0,19),
Gabriela (0,09), Jodo e Ana (-0,03), Daniele (-0,13), Maria (-0,15), Camila (-0,20), Vinicius e Rodrigo
(-0.26), Marina (-0,31), Barbara (-0,40), Luiza (-0,52), Manuel (-0,54), Guido (-0,59).

Suponha que, na definicdo da medida para o desempenho global de cada aluno, o
professor queira dar mais peso dqueles testes com maior poder de discriminacdo entre os alunos,
ou seja, dar mais peso aos testes com resultados mais heterogéneos entre os 20 alunos. Uma
sugestdo é utilizar uma média ponderada dos escores padronizados, usando como peso de cada
teste seu coeficiente de variacdo (CV), pois, sabemos que esta é uma medida de variabilidade
adimensional. Assim, temos:

Teste CV da turma
Abdominais em 2 minutos 0,10
Salto em extensdo 0,13
Suspensdo de bracos flexionados 0,45
Corrida em 12 minutos 0,21
Natacdo de 50 metros 0,10
Conhecimento desportivo 0,08

Chamando de 71, 72, 73, 14, I5 € 1s O escore padronizado de cada teste, a férmula do indice
de Desempenho Global Ponderado (DGP) pelo coeficiente de variacdo é descrita abaixo:

pGp (0,10 x 7)+(0,13 x 73)+(0,45 x 73)+(0,21 x 74)+(0,10 x (Z5))+(0,08 x Z4)
0,10+0,13+0,45+0,21+0,10+0,08

Como exemplo, para o aluno Pedro, temos:

DGPredro- (0,10 x 1,33) + (0,13 x 1,82) + (0,45 % 1,33) -;-0(70,2] x 1,32) + (0,10 x -1,33) + (0,08 x —1,83) - (])g; = 0,90

Fazendo o mesmo cdiculo para os demais alunos, temos o seguinte ranking dos alunos
segundo seu desempenho global ponderado, do melhor para o pior:

Fidvia (1,34), Pedro (0,90), Marcelo (0,65), Luciana (0,44), Antonio (0,34), Rafael (0,26), Ana (0,25),
Luiz (0,17), Gabriela (0,09), Daniele e Rodrigo (-0,02), Jodo (-0,20), Camila (-0,24), Bdrbara (-0,31),
Marina (-0,48), Maria e Vinicius (-0,50), Guido (-0,64), Manuel (-0,66), Luiza (-0,87).
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5. O Boxplot

O Boxplot € um grdfico proposto para a deteccdo de valores discrepantes (outliers), que sdo
aqgueles valores muito diferentes do restante do conjunto de dados.

Esses valores discrepantes podem representar erros no processo de coleta ou de
processamento dos dados, e, nesse caso, devem ser corrigidos ou excluidos do banco de dados.

No entanto, os outliers podem ser valores corretos, que, por alguma razdo, sdo muito
diferentes dos demais valores. Nesse caso, a andlise desses dados deve ser cuidadosa, pois, como
sabemos, algumas estatisticas descritivas, como a média e o desvio-padrdo, sdo influenciadas por
valores extremos.

Na construcdo do Boxplot, utilizamos alguns percentis (mediana, primeiro e terceiro quartis),
gue s@o pouco influenciados por valores extremos. Além disso, precisamos saber quais sGo 0s
valores minimo e mdximo do conjunto de dados.

O Boxplot é constituido por uma caixa atravessada por uma linha, construido usando um eixo
com uma escala de valores, como mostra a Figura 5.1. O fundo da caixa € marcado na escala de
valores na altura do primeiro quartil (Q1). O topo da caixa é marcado na altura do terceiro quartil
(Q3). Uma linha é tracada dentro da caixa na altura da mediana, que ndo precisa estar
necessariamente no meio da caixa. Como sabemos, entre o primeiro e o terceiro quartis, temos
50% dos dados. Podemos pensar, entdo, que essa caixa contém metade dos dados do conjunto.
A altura da caixa é dada por (Q3 - Q1), que € denominada disténcia interquartilica (DQ).

Figura 5.1 - Representacdo esquematica do Boxplot (vertical)
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Como um grdfico tem que representar todos os valores do conjunto de dados, precisamos
representar os outros 50%, sendo 25% abaixo do Q1 e 25% acima do Q3. Esses valores serdo
representados pelas duas linhas que saem das extremidades da caixa. Cada uma das linhas é
tracada, a partir das extremidades da caixa, até que:

» Encontre o valor méximo (linha superior) ou minimo (linha inferior) ou

» Atinja o comprimento mdximo de 1,5 vezes a altura da caixa (DQ).

No esgquema da Figura 5.1, a linha inferior do boxplot atendeu & primeira condicdo,
encontrando o valor minimo dos dados antes de atingir o comprimento mdéximo permitido (1,5 x
DQ). Assim, o limite inferior do boxplot coincide com o valor minimo.

Caso a segunda situacdo ocorra, os valores que ainda ndo foram representados devem ser
devidamente marcados por um asterisco (*) em suas respectivas posicdes na escala de valores.
Foi o que ocorreu com o valor méximo no esquema da Figura 5.1, que ndo conseguiu ser incluido
na linha superior do grdfico. Esses valores sdo considerados outliers pelo critério do boxplot.
Obviamente, o limite superior do boxplot ndo coincidiu com o valor maximo do conjunto de
dados, que foi considerado um valor discrepante (outlier).

Existem outros critérios para deteccdo de outliers, dos quais falaremos adiante.
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5.1. Exemplo de Consiru¢ao do Boxplot

Para exemplificar a construcdo do boxplot, utilizaremos os dados de peso dos ursos fémeas
do exemplo inicial.

Como foram calculado anteriormente, os valores do primeiro, segundo e terceiro quartis
para o peso dos ursos fémeas sdo, respectivamente, 51,8 Kg, 61,1 Kg e 75,4 Kg. Assim, os limites da
caixa sdo marcados nos valores de Q1 e Q3, como mostra a Figura 5.2. A mediana é marcada
com uma linha dentro da caixa na sua respectiva posicdo na escala de valores (61,1 Kg).

Para tracarmos as linhas laterais do boxplot, precisamos calcular a disténcia interquartilica
(DQ), que € (75,4 -51,8) = 23,6 . Desse modo, as linhas laterais podem ter comprimento méximo de
1,5x 23,6 = 35,4. Vejamos até onde vao as linhas laterais:

* Linhadaesquerda: Q1 -1,5xDQ=51,8-1,5x23,6=51,8-35,4=16,4.
a linha da esquerda pode se estender até o valor 16,4.

+ Linhadadireita: Q3-1,5xDQ =754+ 1,5x23,6 =754+ 354=110,8.
a linha da direita pode se estender até o valor 110,8.

Como existem ursos com pesos inferiores a 16,4 Kg (11,8 Kg e 13,2 Kg), eles serdo representados por
asteriscos colocados em suas respectivas posicoes. Do mesmo modo, serdo representados os ursos
com pesos superiores a 110,8 Kg (143,5Kg e 161,6 Kg).

Os valores de peso para essas quatro fémeas sdo considerados discrepantes (outliers) em
relacdo ao grupo, pelo critério do boxplot, e devem ser investigados antes de se prosseguir a
andlise.

Figura 5.2 - Boxplot (horizontal) do peso dos ursos fémeas.

Ursos Fémeas

Investigando o conjunto de dados do exemplo inicial, descobrimos que as duas fémeas
menos pesadas (Addy e Ness), consideradas outliers, sdo as mais jovens (8 e 9 meses,
respectivamente). J& as duas fémeas mais pesadas (Edith e Diane), também apontadas como
outliers, ndo sdo as mais velhas (70 e 82 meses, respectivamente), mas podem estar gravidas, um
dado do qual ndo dispomos nesse estudo. Caso essa suspeita possa ser confirmada, os dados de
peso devem ser analisados sem as fémeas Edith e Diane, pois elas estdo numa situacdo especial.
Quanto aos bebés Addy e Ness, pode-se optar por analisar dos dados de peso desse grupo de
ursos separando-se os bebés dos ursos adultos.

Caso a opcdo seja analisar todos os ursos juntos, deve-se tomar cuidado em relacdo as
medidas descritivas usadas, como j& discutimos anteriormente.

Obviamente, se os dados dos outliers (ou qualquer outro urso) forem considerados erros,
devem ser corrigidos se possivel. Se ndo, devem ser imediatamente excluidos do conjunto de
dados.
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5.2. Ovutras Aplicagoes do Boxplot

Além da deteccdo de valores discrepantes, o boxplot pode ser muito Util na andlise da
distribuicdo dos valores de um conjunto de dados.
Através do boxplot, podemos:

« |dentificar a forma da distribuicdo (simétrica ou assimétrica);
» Avaliar e comparar a tendéncia central (mediana) de dois ou mais conjuntos de dados;
« Comparar a variabilidade de dois ou mais conjuntos de dados.

Para avaliar a forma da distribuicdo, devemos observar o deslocamento da caixa em relacdo
a linha do boxplot (Figura 5.3). Lembrando que a caixa do boxplot contém 50% dos dados, o seu
deslocamento na linha nos informa onde estdo concentrados os dados.

Se a caixa estd mais deslocada para um dos lados da linha, significa que metade dos dados
est@o concentrados naquele lado da escala de valores e, assim, a distribuicdo é assimétrica.
Se a caixa estd praticamente no meio da linha, dividindo-a em duas partes iguais, é distribuicdo
serd considerada simétrica.

Figura 5.3 — Representagdo esquemadtica das formas bdasicas de uma distribuigcdo
de freqiéncias utilizando-se histogramas e boxplots.
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Observando a Figura 5.4, notamos que a distribuicdo do peso dos ursos fémeas pode ser
considerada simétrica em torno do valor mediano do peso (61,1Kg), enquanto a distribuicdo do
peso dos ursos machos é assimétrica com concentracdo a esquerda (valores menores).

Ao avaliar e comparar a variabilidade de conjunto de dados através do boxplot, devemos
observar a largura (ou altura) das caixas. No caso do peso dos ursos machos e fémeas, notamos
que a altura da caixa das fémeas é bem menor do que a altura da caixa dos machos, indicando
que as fémeas sdo mais homogéneas quanto ao peso, apesar de contar com quatro valores
atipicos. De fato, metade dos dados do conjunto de fémeas ocupa um espaco bem menor na
escala de valores do que o espaco ocupado por metade do conjunto de machos.

Finalmente, através da comparacdo dos boxplots para os pesos dos ursos machos e fémeas,
podemos concluir que os ursos fémeas possuem, em geral, pesos menores € mais homogéneos do
que o peso dos ursos machos.

O fato de ndo termos detectado o aparecimento de outfliers no grupo dos ursos machos
pode ser devido a sua grande variabilidade (altura da caixa), pois sabemos que o comprimento
mdaximo das linhas do boxplot depende do valor dessa altura (DQ). Quanto maior o DQ, maior a
possibilidade de que os valores extremos sejam incluidos na linha e, assim, ndo sejam considerados
como outliers.
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Figura 5.4 — Boxplot do peso dos ursos fémeas e machos
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5.3. Vantagens e Desvantagem do Boxplot

Além de permitir analisar a forma da distribuicdo de freqUiéncias de um conjunto de valores,
assim como a sua variabilidade e tendéncia central, o boxplot € uma forma mais prdtica de
comparacdo entre dois ou mais grupos. Podemos representar vdarios boxplots numa mesma figura,
enquanto isso ndo é possivel quando utilizamos histogramas, por exemplo.

Outra vantagem do boxplot € que ele pode ser feito para um nUmero reduzido de dados,
engquanto histogramas (ou ogivas) ndo sdo recomendados quando o conjunto de dados é
pequeno.

Apesar de suas muitas vantagens, o boxplot tem uma restricdo: ndo deve ser usado quando a
distribuicdo de freqUuéncias dos dados tiver mais de uma classe modal, ou seja, mais de um pico.
O uso do boxplot nesse caso esconderd essa caracteristica da distribuicdo (Figura 5.5). Nessa
figura, notamos como o boxplot mascara o cardter bimodal da distribuicdo através de uma falsa
simetria em torno da mediana dos dados, que, como sabemos, ndo é melhor medida de
tendéncia central no caso de distribuicdes multimodais.

Desse modo, é recomenddvel que se faca uma investigacdo sobre esse aspecto antes da
opcdo pelo boxplot. Um diagrama de ramo-e-folhas ou de pontos podem ser Uteis nessa tarefas.

Figura 5.5 — Histograma e boxplot para uma distribuicdo de freqiéncias bimodal.

® Na sec&o sobre histogramas (Parte 1), vimos gligtribuicdo do peso dos ursos machos é bimodai,valores mais
concentrados em torno da moda menor (Figura 44t8)é mascarado pelo boxplot da Figura 5.4 atrdeasna
indicacdo de assimetria & esquerda. Essa assimétiié de todo falsa, mas a existéncia de dg®giimenos
pesados e mais pesados) é escondida pelo boxpkgeNaso, o grafico mais indicado para a compadgidois
grupos seria o ramo-e-folhas, devido ao pequeneraide fémeas. A titulo de exemplo de comparacéie boxplots,
manteremos o boxplot para os ursos machos da Figlira
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5.4. Outros Exemplos de Constru¢do de Boxplot

EII Exemplo 5.2: Ramo-e-folhas para renda mensal (em saldrio minimos) de chefes de familias em
100 domicilios de uma comunidade:

Acumulado
(4) 31259 4
(18) 410003344555556667788 23
(28) 5]0001122333344455555566678899 50
(28) 6 |0001111112222233344455556667 78
(18) 7(11111223345556667°9 96
(4) 8|0128 100
Legenda: 3|1 = 3,1 saldrios minimos
Dados necessdrios a construcdo do grafico Boxplot:
Min = 3,1 Distancia Interquartilica DQ=Q3-Qi1=6,5-50=1,5
Q=50 1,5DQ=1,5(1,5)=2,3
Mediana = 5,9
Qs =65 Finalda linhada Qi -1,5DQ =5,0-2,3=2,7 <Min
esquerda (o Min serd o final)
Max =38,8 Final da linha da direita Qs + 1,5DQ = 6,6 + 2,3 = 8,9 > Max
(o Max serd o final)
[ [ [ [ [ [ [ [
2 3 4 5 6 7 8 9

Renda (em SM)

Como podemos notar no ramo-e-folhas, a distribuicdo de freqUéncias da renda das familias
dessa comunidade ¢é bastante simétrica. O boxplot também reflete essa caracteristica,
posicionando sua caixa no meio da linha.

Nessa comunidade, metade das familias recebem de 5 a 6,5 saldrios-minimos e apenas 25%
recebem mais de 8,8 saldrios-minimos.
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Exemplo 5.3: Boxplot para deteccdo de valores discrepantes

Ramo-e-folhas para renda mensal (em saldrio minimos) de chefes de familias em 101 domicilios de
uma outra comunidade:
Ramo-e-folhas

(18) 11125555666666677889
(35) 2(01112233444467889
(50) 3/002222334567899
(64) 4101234466667789

(73) 5001255689

(82) 6l001244567

(90) 7l00125588

(96) 8l011249

(99) 9l117

(100) 10(8

(100) 1

(101) 12]2

Legenda: 1|1 = 1,1 saldrios minimos.

Dados necessdarios a construcdo do grafico Boxplot:

Min = 1,1
Qi 25% de 101 = 25,3 (arredonda para cima: 26).
O Qi € 26° valor
Q=23

Mediana | 50% de 101 = 50,5 (arredonda para cima: 51)
A mediana é o 51° valor

Mediana = 4,0
Qa: 75% de 101 = 75,8 (arredonda para cima: 66).
O Q3 é 76° valor
Qs =61
Max = 12,2

DQ=Qs-Q1=6,1-23=38

1,5xDQ=1,5x(3.8) =57

Q1 -1,5DQ=23-57=-34 (-3,4é& menor do que o Min; o Min=1,1 serd o final da linha esquerda)
Q3+ 1,5DQ=6,1+57=11,8 (11,8 ¢é& menor do que o Max; 11,8 serd o final da linha direita)

O valor méximo € um outlier e serd marcado com um asterisco.

I [ I | [ I [ | I I [ I [ |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13

Renda (em SM)

A distribuicdo de freqUéncias da renda familiar nessa comunidade é claramente assimétrica
com concentracdo a esquerda, o que pode ser visto pelo ramo-e-folhas e pelo deslocamento da
caixa do boxplot em direcdo ao lado esquerda da escala de valores. Do total de familias dessa
comunidade, metade ganha até 4 saldrios-minimos e apenas 25% ganha mais do que 6,1 saldrios-
mMinimos.
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6. Comparagdo Grdfica de Conjuntos de Dados

Com a infroducdo do boxplot, somamos cinco alternativas para a representacdo gréfica de
um conjunto de dados quantitativos: histograma, ramo-e-folhas, ogiva, diagrama de pontos e
boxplot. Em secdes anteriores, j& discutimos os usos, as vantagens e desvantagens de cada uma
dessas alternativas. Nesta secdo, discutiremos a representacdo grdfica de mais de um conjunto
de dados com o objetivo de compard-los. Para isso, usaremos os dados de renda familiar da
comunidade do exemplo 5.2 e da comunidade do exemplo 5.3, sem a familia de maior renda.
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Ao escolhermos o histograma, necessitaremos de uma figura para cada conjunto de dados.
Quando a quantidade de grupos a serem comparados € maior do que dois, essa alternativa de
representacdo grdfica se torna menos econdmica e sé deve ser escolhida, se, por outras razdes, o
histograma for a melhor maneira de representar graficamente os dados.

Ramo-e-folhas
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O ramo-e-folhas é uma boa alternativa quando se tem pares de grupos a serem comparados.
No entanto, torna-se também pouco econdmica quando o niumero de pares € grande, pois

necessitaremos de uma figura para cada par.
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Boxplot - Ogiva
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O boxplot e a ogiva s@o alternativas que permitem a representacdo de vdrios grupos numa
mesma figura, facilitando a comparacdo. A medida que o nUmero de grupos a serem
representados aumenta, o boxplot torna-se uma alternativa melhor do que a ogiva, onde um
grande nUmero de linhas pode dificultar a interpretacdo do grdfico. No boxplot, a adicdo de
grupos significa a adicdo de caixas numa mesma figura, o que requer apenas a diminuicdo da
largura dessas caixas (no boxplot vertical).

Além dessas consideracdes, a escolha da representacdo grdfica mais adequada deve
considerar os objetivos da andlise descritiva, no sentido de facilitar a compreensdo e
interpretacdo dos resultados.
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Anexo I: Conjunto de Dados do Exemplo dos Ursos Marrons

Nome | MG | dade | Sexo | coneo | largwa | permeno | A™M | perimeno | PS50
1 Allen jul 19 macho 254 12,7 38,1 114,3 58,4 29,5
2 Berta jul 19 fémea 27,9 16,5 50,8 120,7 61,0 31.8
8 Clyde jul 19 macho 27,9 14,0 40,6 134,6 66,0 36,3
4 Doc jul 55 macho 41,9 22,9 71.1 171,5 114,3 156,2
5 Quincy set 81 macho 39.4 20,3 78,7 182,9 137.,2 188,9
6 Kooch out * macho 40,6 20,3 81.3 195,6 132,1 196,1
7 Charlie jul 115 macho 43,2 254 80,0 182,9 124,5 158,0
8 | Geraldine ago 104 fémea 39.4 16,5 55,9 157.5 88,9 75.4
9 Fannie abr 100 fémea 33.0 17.8 53,3 177.8 104,1 99,9
10 Dieter jul 56 macho 38,1 19,1 67,3 186,7 104,1 118,9
11 John abr 51 macho 34,3 20,3 68,6 174,0 124,5 163.4
12| Xeronda set 57 fémea 34,3 17.8 50,8 162,6 96,5 92,6
13 Clara mai 53 fémea 31.8 15,2 45,7 147.,3 78,7 65.4
14 Abe jun * macho 30,5 21,1 47,0 153,2 81.3 55,4
15| Eugene ago 68 macho 40,6 22,9 73,7 185.4 111,8 150,7
16 Floyd ago 8 macho 22,9 11,4 33,0 94,0 48,3 154
17 Kim ago 44 fémea 31,8 11,4 26,7 160,0 81,3 63,6
18| Ichabod ago 32 macho 35,6 12,7 54,6 170,2 94,0 81,7
19 Lorie ago 20 fémea 29,2 12,7 44,5 132,1 73.7 47,7
20| Mighty ago 32 macho 33,0 20,3 54,6 149.,9 83.8 75.4
21 Oliver set 45 macho 34,3 17.8 61,0 162,6 99.1 92,6
22 Ness set 9 fémea 22,9 11,4 30,5 91,4 48,3 11,8
23 Pete set 21 macho 33,0 15,2 48,3 149,9 76,2 54,5
24 Robert set 177 macho 40,6 24,1 76,2 182,9 121.,9 197.9
25| Smokey set 57 fémea 31.8 12,7 48,3 146,1 81,3 56,8
26 Tozia set 81 fémea 33,0 12,7 50,8 154,9 83.8 59,9
27 Unser set 21 macho 33,0 12,7 43,2 137.2 71,1 40,9
28 Viking set 9 macho 25,4 10,2 33,0 101,6 58,4 18,2
29 Walt set 45 macho 40,6 15,2 61,0 160,0 106,7 99.9
30 Xavier set 9 macho 254 10,2 34,3 109.,2 58,4 20,9
31 Yogi set 33 macho 34,3 15,2 55,9 168.,9 86,4 69.9
32 Zelda set 57 fémea 33,0 14,0 44,5 153,7 78,7 52,7
33 Allison set 45 fémea 33,0 16,5 53,3 152,4 87.6 82,6
34 Buck set 21 macho 36.8 14,0 50,8 154,9 86.4 68,1
35| Christophe out 10 macho 24,1 11,4 40,6 101,6 66,0 29,5
36 Diane out 82 fémea 34,3 16,5 711 162,6 121,9 161,6
37 Edith out 70 fémea 36,8 16,5 66,0 165,1 121,9 143,5
38 Gary out 10 macho 27,9 12,7 43,2 124,5 73.7 42,7
39| Herman out 10 macho 29,2 12,7 43,2 119.4 74,9 39,0
40 Jim out 34 macho 33.0 17.8 53,3 149,9 88,9 68,1
41 Ken out 34 macho 41,9 16,5 68,6 182,9 113,0 122,6
42 Leon out 34 macho 35,6 14,0 61,0 165,1 99.1 21,7
43| Noreen out 58 fémea 34,3 16,5 54,6 160,0 101,6 21,7
44 Orville out 58 macho 39.4 17.8 71.1 1791 1270 165,7
45| Pasquale nov 11 macho 29,2 15,2 41,9 121,9 78,7 35,9
46 Rich nov 23 macho 30,5 16,5 48,3 127.,0 96,5 67,2
47 lan out 70 macho 39.4 17.8 71,1 194,3 139.7 202,5
48 Suzie nov 11 fémea 22,9 12,7 38,1 1168 68,6 28,1

Continua...




Analise Descritiva de Dados 63

....Continuacao

Nome | Moher | tdade | sexo | ottt | Torgua | perimeno | A9 | permeto | e
49| Thelma nov 83 fémea 36,8 17.8 58,4 156,2 11,8 1071
50 U-Sam nov 35 macho 34,3 21,6 58,4 161,3 111,8 96,2
51 Bill abr * macho 47,0 21,6 59,7 171,5 106,7 92,6
52 Wille abr 16 macho 25,4 10,2 39,4 121,9 66,0 27,2
53 XRay abr 16 macho 254 12,7 38,1 104,1 66,0 29,1
54| Vanessa abr * fémea 33,0 17.8 53,3 149,9 86,4 66,3
55 Zack abr * macho 39.4 22,9 73.7 200,7 1270 181,6
56 Albert abr * macho 34,3 17.8 62,2 157.5 104,1 112,6
57 * ago * macho 40,6 22,9 80,0 190,5 119.4 158,9
58 * mai 17 macho 29,2 12,7 43,2 134,6 77.5 51,8
59 Denise mai 17 fémea 29,2 12,7 38,1 133,4 711 34,5
60 Evelyn mai 17 fémea 27.9 11.4 33,0 116,8 58,4 21,8
61 Fran mai * fémea 30,5 15,2 48,3 144,8 87.6 67,2
62 Gert mai * fémea 34,3 12,7 43,2 147.3 73,7 51,8
63| Michele jun * fémea 34,3 12,7 43,2 147,3 74,9 52,7
64| Vilager jun * macho 35.6 16,5 53,3 160,0 88,9 89.9
65 Sally jun * fémea 30,5 12,7 48,3 148,6 85,1 51,8
66 Mary jun * fémea 33,0 15,2 44,5 154,9 83.8 61,3
67 Sonny jul * macho 36,8 16,5 54,6 162,6 94,0 81,7
68 Davy jul * macho 30,5 16,5 47,0 141,0 69,9 49,9
69 Patty jul * fémea 27,9 12,7 39.4 123,2 64,8 359
70 Friday ago * macho 36,8 15,2 57,2 170,2 101,6 98.1
71 Swartz ago * macho 38,1 20,3 67.3 180,3 108,0 1371
72 Ann ago * fémea 30,5 15,2 48,3 135,9 81.3 55,4
73 Tiffy ago * macho 43,2 22,9 74,9 177.8 115,6 146,2
74 Ralph ago * macho 39.4 20,3 50,8 160,0 83.8 69.9
75| Bronson ago * macho 30,5 15,2 45,7 168,9 86,4 66,3
76 Eddie ago * macho 44,5 20,3 76,2 210,8 124,5 179.8
77 Ozz ago * macho 33,0 12,7 45,7 141,0 77.5 55,4
78| Margie ago * fémea 33,0 14,0 49,5 156,2 94,0 70.8
79 Pam ago * fémea 31.8 15,2 49,5 148,6 81,3 64,5
80 Addy ago 8 fémea 25,4 11,4 25,4 110,5 61,0 13,2
81 Curt ago * macho 41,9 21,6 74,9 175.3 125,7 158,0
82 Kermit set * macho 43,2 21,6 77.5 201,9 123,2 167,1
83 Paul set * macho 30,5 14,0 45,7 138,4 81.3 52,7
84 Frieda set * fémea 35,6 17.8 53,3 168.,9 94,0 72,6
85 Chet set * macho 33,0 16,5 52,1 152,4 92,7 69.9
86| Brander out * macho 40,6 191 71,1 185.4 114,3 143,5
87 Louise out * fémea 34,3 14,0 49,5 154,9 88,9 71,7
88 Nan nov * fémea 31,8 14,0 48,3 142,2 81,3 54,5
89 lan nov 83 macho 39.4 20,3 77.5 190,5 137.2 233,4
90 Larry nov * macho 39.4 19.1 64,8 186,7 109.,2 1471
91 Scott nov * macho 36,8 17.8 55,9 171.,5 96,5 89.0
92 Grizz jun 18 macho 31,8 21,6 45,7 145,5 83,3 63,6
93 Sara ago * fémea 30,5 12,7 45,7 142,2 82,6 51,8
94 Lou ago * macho 30,5 14,0 38,1 129.5 61,0 37,2
95 Molly ago * fémea 33,0 15,2 55,9 154,9 101,6 104,4
96| Graham jul * macho 30,5 10,2 44,5 149.,9 72,4 58,1
97 Jeffrey jul * macho 34,3 15,2 50,8 157.5 82,6 70.8
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Anexo ll: Passos para Construgdo da Tabela de Distribuigcdo de FrequUéncias
de uma Varidvel Continua

1- Encontre o menor e o maior valor das observacdes;

2- Determine o tamanho das classes (geralmente, valores multiplos de 5 ou 10 facilitam a interpretacéo
dos resultados posteriormente);

3- Construa as classes, lembrando-se de comegar antes do valor minimo e terminar depois do valor

maximo;

4- Lembre-se de que o numero de classes esta associado ao

e Tamanho de classe escolhido. Uma tabela de freqiiéncia ndo deve ter:
- menos de 6 classes (muito resumida),
- mais de 15 classes (muito dispersa);

» Ndmero de observagfes. Um grande nimero de observagées pode ser distribuido em muitas
classes, mas um pequeno namero de observacdes requer poucas classes;

5- Em todas as etapas da construcdo das classes deve prevalecer o bom senso :
se a primeira distribuicdo de frequéncias construida nao ficou boa (muito resumida ou muito dispersa),
aumente ou diminua o nimero de classes, diminuindo ou aumentando o tamanho delas.

Exemplo: Construgdo de tabela de distribuigdo de freqiéncias

Quadro All.1 - Emisses de Oxido de Enxofre (em toneladas) de uma indUstria em 70 dias.

15,8 26,4 17,3 11,2 23,9 24,8 18,7 13,9 9,0 13,2
22,7 9,8 6, 2 14,7 17,5 26,1 12,8 28,6 17,6 23,7
26, 8 22,7 18,0 20,5 11,0 20,9 15,5 19,4 16,7 10,7
19,1 15,2 22,9 26, 6 20,4 21,4 19,2 21,6 16,9 19,0
18,5 23,0 24,6 20,1 16,2 18,0 7,7 13,5 23,5 14,5
8,3 21,9 12,3 22,3 13,3 11,8 19,3 20,0 25,7 31,8
25,9 10,5 15,9 27,5 18,1 17,9 9,4 24,1 20,1 28,5
1- mn=26,2 max = 31,8
2- Tamanho de cl asse: 5 tonel adas;
3- 12 cl asse: 5,0 |- 10,0
2% classe: 10,0 |- 15,0
3% classe: 15,0 |- 20,0
4% classe: 20,0 |- 25,0
5% classe: 25,0 |- 30,0
6% classe: 30,0 |- 35,0

Tabela All.1 - Distribuicao de Frequéncias das
Emissoes de Oxido de Enxofre (em toneladas) de
uma indUstria em 70 dias.

Emisséo de Oxido de | Freqiéncia | FreqUéncia
Enxofre (toneladas) Absoluta Relativa (%)
5,0 |-10,0 6 8,6
10,0 |-150 13 18,6
150 |-20,0 21 30,0
20,0 |-25,0 20 28,5
25,0 |-30,0 9 12,9
30,0 |-350 1 1.4

Total 70 100,0

(28,6)*

* Devido a erros de arredondamento, muitas vezes a
soma das frequéncias relativas ndo fecha nos 100%
exatos, somando 99,9% ou 100,1%. Quando isso
ocorrer, 0 ajuste (somar ou subtrair 0,1%) deve ser
feito na classe de maior freqiéncia, se possivel. Se
ndo, faz-se o0 ajuste na classe de segunda maior
freqiiéncia e assim por diante. Nesse exemplo, a
soma das frequiéncias relativas é igual a 100,1%. Se
fizéssemos 0 ajuste na categoria de maior
freqiiéncia (30%), ficaria estranho, pois 21+70 é
exatamente 0,30. Desse modo, preferimos fazer o
ajuste na classe com a segunda maior freqiéncia
(28,6%), ajustando-a para 28,5%.



