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1. Infroducdo

A coleta de dados estatisticos tfem crescido muito nos Ultimos anos em todas as areas de
pesquisa, especialmente com o advento dos computadores e surgimento de soffwares 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 descricdo dos dados tfambém tem como objetivo identificar anomalias, até mesmo
resultante do registro incorreto de valores, e dados dispersos, aqueles que ndo seguem a
tendéncia geral do restante do conjunto.

N&o s6 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 ufilizacdo destes
recursos de descricdo para complementar a apresentacdo de um fato, justificar ou referendar um
argumento.

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

As ferramentas graficas e o uso de tabelas séo abordados no Relatério Técnico RTE04-2001
(Andlise Descritiva de Dados - Tabelas e Graficos). Neste texto, abordaremos as medidas de
sinfese numérica, usadas quando a varidvel 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 informac¢do, pois Ndo se tém as observacdes originais.
Enfretanto, esta perda de informacdo € pequena se comparada ao ganho que temos com a
clareza da interpretacdo proporcionada.

2. Medidas de Tendéncia Central

A tendéncia central da distribuicdo de frequUéncias de uma varidvel em um conjunto de
dados & caracterizada pelo valor tipico dessa varidvel. Essa € uma maneira de resumir a
informacdo contida nos dados, pois escolheremos um valor para representar todos 0s outros.

Assim, poderiamos perguntar, por exemplo, qual € 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 nd&o 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 gue seria invidvel.

Mas, como identificar o valor fipico 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
mediona e a moda. Apresentaremos essas trés medidas e discutiremos suas vantagens e
desvantagens.



2.1. Média Aritmética Simples

A média aritmética simples (Qque chamaremos apenas de média) € a medida de tendéncia
central mais conhecida e usada para o resumo de dados. Essa popularidade pode ser devida &
facilidade de cdilculo e & 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 desnecessdria, mas facilitard bastante nosso trabalho futuro.

Notagédo
n ndmero de individuos no conjunto de dados
X; valor da i-ésima observagdo do conjunto de dados,i=1,2,3.....n

z X; soma de todas as observagdes da amostra
(aletra grega  é o simbolo que indica soma).

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

Assim,

Soma de todas as observacie do conjuntodedados _ 2 Xj

X =
tamanhodo conjuntodedados n

[1lExemplo 2.1: No conjunto de dados (3.0:;4,5; 55:;25;1,3;6,0),temosn =6,
x1=30 x2=45 x3=55 x4=25 x5=13 X6=60

X =228 38

2Xi =30+45+55+25+13+60=228 e

Se esses seis valores representassem, por exemplo, as quanfidades 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 naguela semana.

(NExemplo 2.2: No conjunto de dados (2,0;3.3:;2,5;5,6; 50;4.3; 3.2),femos

20+33+25+56+50+43+32 259 _
7 7

X = 37

Novamente, vamos imaginar que esses sefe valores representam as quantidades de peixe
pescado por dia (em toneladas) durante uma semana inteira. Se quisermos representar a
guantidade 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 didria média da semana anterior foi
ligeiramente superior & producdo didria média da semana deste exemplo.



2.2. Mediana

A mediana de um conjunto ordenado 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:

n é impar: Existe apenas um " valor do meio”, que € a mediana
Seja o conjunto de dados (2,0;3.3:2,5; 56; 50;43;32).
Ordenando os valores (2,0:2,5:3,2:3,3:4.3.5,0;5,6).
O valor do meio é 0 3,3 . A mediana € o valor 3,3.

n é par: Existem dois “valores do meio”. A mediana é média aritmética simples
deles.
Seja o conjunto de dados (3.0;4,5:55:;25;13;6,0).
Ordenando os valores (1,3;25;3,0:4,5;55:6,0)
Os valores do meio sdo 3,0 e 4,5. A mediana é (3,0 + 4,5)/2 =3,75.

Como medida de tendéncia central, a mediana & até mais intuitiva do que a média, pois
representa, de fato, o centfro (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, quando os dados forem de natureza contfinua, 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 freqlente
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 \ 4
(1;2:3:3:4:5:5:;5:5.,5), .
hd& apenas uma moda, o valor 5. * .
O conjunto de dados € unimodal. * * * . .
1 2 3 4 5
No conjunto de dados ¢ ¢
(1;2;2:2;2:3;4:5,6:6:6,6:7,9), : :
existem duas modas, os 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 freqUente que os demais.

Portanto, o conjunto de dados € amodal. * & & 6 6 & o o o

No caso de uma tabela de frequéncias, a classe de maior freqUéncia € chamada classe
modal. A moda € 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 caftegoria modal. No exemplo dos ursos marrons (RTE04-2001), a categoria modal
para a varidvel sexo é a categoria macho, com 64% dos ursos.

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 situagdes 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 na pratica do que a mediana. Existem
varias razdes 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 estimagdo.

No entanfo, a média € 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 cdiculo, esses valores extremos
“puxam” o valor da média em direcdo a si, deslocando também a representacdo do centro,
gue ja ndo serd tdo central como deveria ser.

A mediana, por sua vez, nédo é tdo influenciada por valores extremos, pois o que utilizamos
para calculd-la € 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 continua
amesma, 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 situacoes:
uma, considerando todos os funciondrios e outra, sem os quatro saldrios mais altos. Na primeira
sifuacdo, 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 redlidade, informando que pelo menos metade dos empregados
ganham até 4 saldrios-minimos.

E claro que, dependendo do uso que se queira fazer da informagdo 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, escolheriam a média. J& o
sindicato, em suas negociagdes salariais, escolheria a mediana. Nenhum dos dois lados estaria
errado do ponto de vista estritamente técnico, estariom apenas usando o que mais Ines convém,
Por esta e outras razdes, € que devemos estar atentos ds estatisticas divulgadas, no sentido de
saber como foram calculadas e se, pela natureza dos dados, seriom a forma mais adequada
para a descricdo do fendbmeno estudado.



Figura 2.4 - Diagrama de pontos para os saldrios pagos
(em saldrios-minimos) aos funciondrios de uma empresa
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Situac¢do I: dados completos: Situagdo Il: sem os quatro valores mais altos:
Média = 24,6 SM Média = 9,8 SM
Mediona= 4 SM Mediona =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 € pouco
influenciada por valores extremos. Na verdade, se esses quatro valores tfivessem 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 ¢é indicado quando :

» Os valores para a varidvel em estudo tém distribuicdo de freqlUéncias assimétrica (verificada

através das ferramentas graficas);

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

* NGo 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 gque um certo valor, de modo que conseguissemos determinar uma ordem para
essa pessoa, poderiamos calcular a mediana, mas ndo a média.

Uma alternativa para a andlise de conjunto de dados com observagdes extiremas usando a
média como medida de tendéncia central € analisar separadamente os dois grupos (valores
extremos e ndo extremos) que, quase sempre, podem ser criados a partir de informagdes
externas. No exemplo dos saldrios, poderiamos criar dois grupos: o das pessoas que recebem 3 e 4
saldrios-minimos, que sdo provavelmente os operdrios da empresa, € um oufro grupo com os
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, porém, sem os esquecer.

Moda versus Média e Mediana

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

[Exemplo 2.5: Considere uma pesquisa de opinido na qual foi perguntado a 26 pessoas de baixa
renda: “Incluindo criangas e adultos, gue famanho de familia vocé acha ideal?”. As respostas sGo
apresentadas na Tabela 2.1 e representadas graficamente na Figura 2.5.



Tabela 2.1 - Distribuicdo de freqliéncias das respostas sobre o tamanho ideal de familia.

Tamanho ideal da familia 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Freqiliéncia 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 € de 6
pessoas, assim como o tamanho 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 gostariam 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
pessoas.

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 freqUéncia (6 respostas), caracterizando-se
como as duas modas. No entanto, mesmo que um dos valores tivesse uma frequéncia 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 varidvel 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 € s6 uma especulacdo).

2.5. A Forma da Distribuicdo de Freqiiéncias e as Medidas de Tendéncia Central

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

Quando uma distribuic@o é simétrica em torno de um valor (o mais frequente, isto &, a moda),
significa que as observagoes estdo igualmente distribuidas em torno desse valor (metade acima e
metade abaixo) Ou seja, esse valor também é a mediana. A média dessas observacdoes 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 concentracdo a esquerda (ou cauda & direita), a
mediana € menor do que a média. Isto acontece porque a mediana € “puxada” em direcdo a
concenfracdo dos valores, enquanto a média é “puxada” em direcdo a cauda (valores
extremos).



Figura 2.5 - Representacdo esquemdtica da forma da distribuicdo de freqiiéncias
e as posicoes relativas das medidas de tendéncia central.

Simétrica

moda = mediana = média

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

moda < mediana < média

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

média < mediana < moda

Desse modo, é fdacil deduzir o que ocorre quando a distribuicdo é assimétrica com
concentracdo a direita (ou cauda & esquerda): a mediana, “puxada” em dire¢cdo a

concentfracd@o dos valores, € maior do que a média, que ¢é influenciada pelos valores pequenos
da cauda.



3. Medidas de Variabilidade

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

Vejamos um exemplo: quando pesamos algo em uma balanca, esperamos que ela nos dé o
verdadeiro peso daquilo que estamos pesando. No entanto, se fizermos varias medicdes do peso
de um mesmo objeto em uma mesma balanca, feremos diferentes valores para o peso deste
objeto. Ou seja, existe variabilidade na medi¢cdes de peso fornecidas pela balanca. Neste caso,
quanto menor a variabilidade desses valores, mais precisa € a balanca (considerando que a
média dos medidas de peso coincida como seu valor real). Observe a Figura 3.1, onde estdo
representada as distribuicdes 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 fipicamente acertam o
verdadeiro peso da esfera. Porém, pela Figura 3.1, podemos notar que

* As medicdes da balanca A variam pouco em torno de 1000g: oscilam basicamente entre
cerca de 950g e 1050g (uma “imprecisdo “ de 80 Q);

« As medi¢cdes da balan¢ca B variom muito em torno de 1000 g: oscilam basicamente entre
900 g e 1100 g, (uma “imprecisdo” de 100 Q).

Figura 3.1 - Representacdo esquemdtica da distribuicdo de freqiiéncias
das medi¢cdes do peso da esfera de 1000 gramas feitas nas balangas A e B.

Balanca A

V4

Balanca B

I I 1
900 950 1000 1050 1100
Peso (gramas)

Dois conjuntos de dados podem fer 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 “fipico” do conjunto de dados, precisamos de uma medida do grau de dispersao
(variabilidade) dos dados em torno do valor fipico.

O objetivo das medidas de variabilidade € quantificar esse grau de dispersdo. Nesta secdo,
apresentaremos 1rés dessas medidas (amplitude total, desvio-padrdo e coeficiente de variagcdo),
discutindo suas vantagens e desvantagens. Em discussdes posteriores, apresentaremos medidas
de variabilidade alternativas.



3.1. Amplitude Total

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

AT = Maximo - Minimo

[Exemplo 3.1: Medi¢cdes do peso de uma esfera de 1000 g em duas balangas (A e B).

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

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

Embora seja uma medida simples de variabilidade, a amplitude total € um fanto grosseira,
pois depende somente de dois valores do conjunto de dados (mdaximo e minimo), ndo captando
O 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 Il
Dados I: {2,6,7,7,10,12, 13, 100}, AT, =100-2=98
Dados II: {2, 6, 10, 20, 35, 50, 80, 100}, AT,=100-2=98
As variabilidades desses dois conjuntos de dados sdo claramente diferentes. No entanto, apenas
usando a amplitude tfotal 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 I
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Embora a amplitude total sozinha ndo seja uma boa medida de variabilidade, pode ser
usada como uma medida auxiliar na andlise da dispersdo 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 Padrdo

Uma boa medida de dispersdo deve considerar todos 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 relacdo a ela. A medida mais simples
de desvio entre duas quantidades é a diferenca entre elas. Assim, para cada valor X,, feremos o

seu desvio em relacdo & X representado por X - X).

(JExemplo 3.3: no conjunto de dados (1; 1; 2; 3; 4; 4; 5; 6; 7; 7). relativo ao ndmero de filhos de 10

mulheres, temos X = 4 filhos. A coluna 1 da Tabela 3.1 mostra esses 10 valores e a coluna 2 mostra
o desvio de cada deles até a média.



Tabela 3.1 - Exemplo de cdlculo do desvio-padrdo.

Coluna 1 Coluna 2 Coluna 3
X X_ X X - 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

Y - 46

A idéia do desvio-padrdo

Como temos um desvio para cada elemento, poderiamos pensar em resumi-los em um desvio
fipico, 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 dltima linha da coluna 2.
Isto ocorre com qualguer conjunto de dados, pois 0s desvios negativos sempre compensam os
positivos.

No entanto, os sinais dos desvios ndo sdo importantes para nossa medida de dispersdo, j& que
estamos interessados na quantidade de disperséo em torno da média, mas ndo na direcdo dela.
Portanto, eliminaremos os sinais elevando os desvios ao quadrado’, como mostrado na coluna 3. A
soma desses desvios ao quadrado pode ser, entdo, dividida entre os participantes do “bolo”. Na
verdade, por razées absolutamente tedricas, dividiremos essa soma pelo total de participantes

menos 1 (N-1). Assim, usando a notagdo definida anteriormente, teremos
n

> (% - x)?

n-1

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

A vari@ncia 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 ndmero de filhos, a varidncia vale 5,11 “filhos ao quadrado”, algo que
ndo faz nenhum sentido.

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

O desvio-padrdo, como o nome ja diz, representa o desvio tfipico dos dados em relacéo a
média, escolhida como medida de tendéncia cenfral. No exemplo 3.3, femos que o desvio-
padrdo vale 2,26. Isto significa que a disténcia fipica (padrdo) de cada mde até o nidmero médio
de filhos (4 filhos) é de 2,26 filhos. Quanto maior o desvio-padrdo, mais diferentes entre si serdo as
quantidades de filhos de cada made.

! A func& médulo | | também resolve o problema dos snais (ex: |-3|=3). No entanto, do panto de vista matemético, a
funcdo quadrado é maisfadl de ser tratada.



O desvio-padrdo, em alguns livros 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 irregularidades na venda de seus produtos.
A seguir, sGo apresentados dados de uma vistoria sobre 0s 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 todos os “bifes de 200 gramas” pesam realmente 200 gramas.
Esta variacdo é natural e € devida ao processo de producdo dos bifes. No entanto, esses bifes
deveriam pesar cerca de 200 gramas e com pouca variacdo em forno 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 Xj- X Xi- X)?
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= O 0
6 1956 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
zxi 1900 Desvio
Média: X:%:W =190gramas Padrdo: s=

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” variom tipicamente entre 178 e 202 gramas
(x £ 8). Andlisando esses valores, concluimos que esse restaurante pode estar lesando a maior
parte de seus clientes.

Para casos como esse, os agentes fiscalizadores podem estabelecer par@metros (valores)
para saber até quanto a média pode se desviar do valor correto e o quanto de variacdo eles
podem permitir numa amostra para concluir que o processo de produgcdo de bifes ndo possui
problemas. Por exemplo, a média da amostra ndo poderia ser inferior a 200 gramas, com um
desvio-padrdo que ndo seja superior a 5% dessa média.

Essas idéias sdo utilizadas no contfrole do processo de producdo das indUstrias, onde j& se
espera alguma variagdo entre as unidades produzidas. Porém, essa variagcdo deve estar sob
controle’. Numa industria farmacéutica, por exemplo, espera-se que os comprimidos de um certo
medicamento sejam produzidos com uma certa varnagcdo em sua composicdo (maior ou menor
guantidade do principio ativo), devido d prdpria maneira como os comprimidos sdo produzidos
(maqguinas, pessoas, etc.). No entanto, esta variacdo deve ser pequena, para que ndo sejam
produzidos comprimidos com doses sub-clinicas (com pouco do principio atfivo) ou com
superdosagem do principio ativo, o que, em ambos 0s casos, pode causar sérias complicacdes a
saude do paciente.

2 O chamado Controle Estatistico de Processos é um conjunto de ferramentas estatisticas (graficos, medidas de centro e
de variabili dade) bastante usado no Controle da Qualidade Total em uma grande parte das indUstrias nadonais e
internacionais.



O desvio-padrdo nos permite distinguir numericamente conjuntos de dados de mesmo
tfamanho, mesma média, mas que sdo visivelmente diferentes, como mostra a ilustracdo da Figura
3.3. Usando o desvio-padrdo, tfambém 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
comparac¢do da variabilidade desses conjuntos deve levar em conta essa diferenca. Por esta e
outras razdes, definiremos uma terceira medida de variabilidade, o coeficiente de variacao.

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

Ao analisarmos o grau de dispersdo de um conjunto de dados, poderemos nos deparar com
uma questdo do tipo: um desvio-padrdo de 10 unidades € pequeno ou grande?
Vejamos:
» Se estivermos tfrabalhando com um conjunto de dados cuja a média é 10.000, um desvio
fipico 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 ad média:

» No primeiro caso, o desvio-padrdo corresponde a 0,1% da média: l =0,001 ou 0,1%;

10.000
* 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 Variacdo:

_ desvio padrdo
média

cv

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

O Coeficiente de Variacdo € 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.

a) Comparacdo da homogeneidade de uma mesma varidvel entre grupos diferentes.



[Exemplo 3.5: Numa pesquisa em saude Saude Ocupacional, deseja-se comparar a idade de
motoristas e cobradores de dnibus da regido 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) cv
Motoristas 150 35,6 7.08 0,199 (19.9%)
Cobradores 50 22,6 3,11 0,137 (13,7%)

Fonte: dados ficticios

Os motoristas sdo, em média, 13 anos mais velhos do que os cobradores. A0 compararmos o
grau de dispersdo dos dois grupos usando o desvio-padrdo, concluiriamos que os motoristas séo
menos homogéneos quanto 4 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 torno dos 35 anos e podem
chegar até a 18 anos (idade minima para se conseguir a habilitacdo), numa amplitude de 17
unidades. Enquanto isso, as idades dos cobradores variam em forno de 22 anos e tfambém sé
podem chegar até a 18 anos, uma amplifude de apenas 4 anos. Assim, os motoristas tém 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 variagcdo, veremos que os motoristas sdo somente um
pouco mais heterogéneos (dispersos) quanto d idade do que os cobradores.

b) Comparacdo da homogeneidade entre varidveis diferentes em um mesmo grupo.
Na mesma pesquisa do item (a), foram coletados dados para outras varidveis, como tempo
de profissdio e saldrio, cujas as 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 M DP cv
Idade 35,6 anos 5,08 anos 0.143 (14.3%)
Tempo de profissdo 6,5 anos 2,98 anos 0,458 (45,8%)
Saldario 537,52 reais 25,34 reqis 0,047 (4,7%)

Gostariamos de saber em qual das varidveis os motoristas sGo mais parecidos entre si. Essa
informacdéo € 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 reais? Desse modo, o coeficiente de variacdo € a Unica opcdo nesse caso, pois ele é
adimensional. Ao analisarmos os CV’s das trés varidveis, concluiremos que os motoristas sdo 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.

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

Quanto menor o coeficiente de variagcdo, mais homogénea € a varidvel naguele conjunto de
dados. A definicdo do que pode ser considerado pouco ou muito homogéneo segundo o
coeficiente de variagcdo 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 aos 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
homogeneidade razodvel. Depois de alguma experiéncia analisando esse tipo de dado,
consegue-se definir faixas de homogeneidade.



(Exemplo 3.6: Trés grupos de cdes machos de racas diferentes, porém criados para a mesma
utiidade (cdes de guarda), foram submetidos a um teste de forca da mordida, medida em
toneladas por cm’. As medidas-sintese de tendéncia central e variabilidade sdo apresentadas na
Tabela 3.5.

Tabela 3.5 - Estafisticas descritivas para forca de mordida (fon/cm’) de trés racas de cdes.

Raca X DP cv
| 1.5 0.6 0.40
I 24 0.6 0.25
1l 2.2 0.3 0,14

Fonte: dados ficticios

Os cdes da raca Il sdo, em média, os mais fortes e os da raca lll séo os mais homogéneos
(menor CV). Se uma pessoa estd interessada em criar cdes de guarda, deveria optar pelos caes
da raca lll, gue, embora um pouco mais fracos do que os da raca Il, sdo mais parecidos entre si.
Isto &, as crias de cdes dessa raca tém uma forca que varia pouco em torno de 2,2 ton/cm’,
enquanto os da raca Il sdo, em média, um pouco 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 € a
medida mais adequada. Quando a média ndo € a medida de tendéncia central mais indicada
(por causa da presenca de valores extremos, por exemplo), © desvio-padrdo e,
consequentemente, o coeficiente de variagcdo, 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 oportunamente
neste texto, pois dependem de conceitos ainda ndo trabalhados até o momento.

3.4. Regra do Desvio-Padrdo para Dados com Distribuicdo 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 trés 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 estdo contidos no intervalo de trés desvios-padrdo a
partir da média. Se um valor estd fora desse intervalo, pode ser considerado exiremo por essa
regra e merecer uma atencdo especial’.

[Exemplo 3.7: Numa certa populacdo, os recém-nascidos (de gestacdes Unicas de 37 semanas
sem intercorréncias) tém peso médio de 3000g e um desvio-padrdo de 250g, 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 deste exemplo 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 fipicos para uma cerfa porcentagem da populacdo
considerada “sadia”. O infervalo de 2500g a 3500g pode ser visto como uma faixa de referéncia
de 95,4% para o 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 resulfados de exames
clinicos, onde é apresentada, juntamente com o resultado do individuo, a faixa de referéncia (ou
normalidade) para a caracteristica em exame. Um individuo com resulfado fora da faixa de
referéncia deve ser investigado. No exemplo dos recém-nascidos, aqueles que nascem com pPeso

% Existem outros métodas para deteccé de valores extremos (ou discrepantes), que serdo apresentados mais adiante.



fora da faixa de referéncia de 95,4% estdo entre os 2,3% mais (ou menos) pesados. Descartada a
possibilidade de erro, podem pertencer a populacdo “sadia”, porém, € mais provavel que
tfenham 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 percentucis e este assunto serd
abordado mais adiante.

Figura 3.4 - llustracdo da regra do desvio padrdo para dados com distribuicdo simétrica.
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4. Medidas de Posicdo

- Entdo, qual foi sua posicdo final na corrida ?

- Ah, eu fiquei em 3° lugar!

- Puxa...Foi mesmo ? E quantos estavam correndo ?
- Treés.

Quando falamos de posicdo ou colocacdo de um individuo em uma corrida ou em um teste
como o Vestibular, freqUentemente nos referimos ao seu posto, como 1°,2°, 3°, 29° ou Ultimo lugar.
Mas como vimos na estdria 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 € os escores padronizados,
solucionam este e outros problemas de posicionamento (ranking). A posicdo de um individuo no
conjunto de dados & 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 & 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

Quando dizemos que certo aluno estd entre os 5% melhores do colégio ou que um pais esta
entre os 10% mais pobres, ndo precisamos nem saber quantos alunos tem o colégio ou em
quantos paises estdo sendo consideradas as rendas. Aqui jd houve uma padronizacdo da posicdo
usando-se a porcentagem de alunos ou paises com desempenho ou renda abaixo do valor
considerado. E este raciocinio que define os percentis.

Definicdo:

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

Assim, o percentil de ordem 10, o P, € 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, ... 90 dividem o conjunto de dados em dez partes com
mesmo numero de observacdes e sao chamados de decis.

Os percentis de ordem 25, 80 e 75 dividem o conjunto de dados em quatro partes com o
mesmo ndmero de observacdes. Assim, estes trés percentis recebem o nome de quartis — primeiro
quartil (,), segundo quartil (Q,) e terceiro quartil (Q,), respectivamente. O segundo quartil € a ja
conhecida mediana.

Existem varios processos para calcular os percentis, usando interpolacdo. Vamos ficar com um
método mais simples, mostrado na Figura 3.5 a seguir. As diferencas seréo muito pequenas e
desaparecerdo d medida que aumenta o nidmero de dados.



Figura 3.5 - Determinacdo 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, ja 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 P, = média4’ e 5° valores)=(42+44)/2 = 43.
Percentil de ordem 95: 95% de 40 = 38. Entdo o P,, = média(38° e 39° valores)=(95+97)/2 = 96.
Primeiro Quartil: 25% de 40 = 10. EntGo o Q, = média(10° e 11° valores)=(49+51)/2 = 50.
Terceiro Quartil: 75% de 40 = 30. Entdo o Q, = média(30° e 31° valores)=(86+86)/2 = 86.
Mediana: 50% de 40 = 20. Entdo mediana = média(20° e 21° valores)=(66+67)/2 = 66.5.

A ogiva & 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
do Exemplo Inicial (RTE04-2001). 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 € a mediana do peso dos machos e 65kg é a
mediana do peso para as fémeas.

Figura 3.6: 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.

Exemplo 4.2: (Dados ficticios) 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 feste 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: tempo em suspensdo (segundos);
4- Corrida: distdncia (em metros) percorrida em 12 minutos ;

5- Natacdo: tempo (em segundos) para hadar 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 | Natacdo |Conhecimento
Pedro 34 108 64 1989 34 64
Jodo 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
Barbara 29 88 36 1503 35 75
Luiz 30 89 42 1600 28 77
Gabriela 30 90 39 1747 31 76
Antonio 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
FlGvia 33 106 67 1968 26 79
Ana 35 69 67 1019 30 75

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

Questdon’ 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 ?

* Por razbes didéticas, os alunos estdo identificados pelo nome. No entanto, numa andlise de dados, a identidade das
unidades de andlise (neste cao, 0s aunos) deve ser mantida em sigilo, por questdes éticas.



Esta & facil. No teste de abdominal, por exemplo, a Ana se saiu melhor, pois fez mais
abdominais no tempo marcado, enguanto a Maria, que fez o menor nimero de abdominais, tfeve
O pior desempenho da turma neste teste.

Assim, o aluno com o melhor desempenho em um teste € aquele que obteve o maior escore
no feste, exceto para o de natacdo, onde o melhor desempenho € do aluno que fez o menor
tempo. Para cada teste, os alunos poderiam ser classificados de acordo com seu desempenho
naqguele teste (do melhor para o pior) simplesmente ordenando os valores de seus escores
naquele teste (do menor para o maior, no caso da natacdo, ou o contrdrio, para os outros testes).
O Quadro 4.1 mostra os alunos com o melhor e pior desempenho da turma 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 Fldvia e Ana
DistGncia percorrida em 12 minutos (metros) Ana Pedro
Natacdo de 50 metros (segundos) Barbara Marcelo
Conhecimento desportivo (0 a 100 pontos) Pedro Rafael

Questdo n° 2 Para um dado aluno, em qual teste onde ele se saiu melhor (ou pior) em relagcdo a
fturma ? 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 0s alunos naguele teste:

Teste Média da turma
Abdominais em 2 minutos 30 abdominais
Salto em extensdo 88 centimetros
Suspensdo de bracos flexionados 40 segundos
Corrida em 12 minutos 1558 metros
Natacdo de 50 metros 30 segundos
Conhecimento desportivo 75 pontos

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

O resultado da média
Teste st da turma Desempenho
Abdominal: 34-30= 4 abdominais Acima bom
Salto: 108 - 88 = 20 centimetros Acima bom
Para o Pedro: Suspensdo: 64 - 40 = 24 segundos Acima bom
Corrida: 1989 — 15658 = 431 metros 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 & turma, mas como
saber em qual destes ele testes teve o melhor desempenho ? Ndo podemos comparar
diretamente seus escores em cada teste, pois esto em unidades de medida diferentes.

Além disso, ndo basta saber que, em um dado teste, ele ficou acima da média, mas fambém
o0 qudo distante da média em relacdo a variabilidade dos resulfados da furma. No esquema da
Figura 3.7, temos um aluno com o mesmo escore original em um teste feito em duas furmas onde
a média dos resultados foi a mesma, mas com variabilidades diferentes. Assim, para este aluno,
embora a distdncia, em valores absolutos, de seu resultado & média tenha sido a mesma nas duas
tfurmas, ele se saiu melhor na primeira, pois hd menos alunos com escore tdo alto quanto o seu. Em
outras palavras, como hd menos variabilidade na primeira furma, um escore alto provoca maior
“efeito” em termos de posicdo.



Figura 3.7: Esquema comparativo da posicdo relativa de um valor de escore original em
duas distribuicoes de freqiiéncia com mesma média mas diferentes variabilidades.
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Uma solu¢cdo para estes dois problemas — unidades de medida diferentes e necessidade de
se levar em conta a variabilidade dos resultados da turma - quando da comparacdo dos
resulfados de um aluno entre os varios teste € dividir a dist@ncia entre o escore original e a média
da turma pelo desvio-padrdo da turma no dado teste. Assim, temos:

Teste Média Desvio-Padrdo
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 1658  metros 327 Metros
Natacdo de 50 metros 30 segundos 3 Segundos
Conhecimento desportivo 75 pontos 6 Pontos
Teste (escore original — média)/desvio padréo
Abdominal: (34- 30)/3 = 1,33
Salto: (108 - 88)/11 = 1,82
Para o Pedro: Suspensdo: (64 - 40)/18 = 1,33
Corrida: (1989 — 15668)/327 = 1,32
Natacdo: @4- 30)/3 = 1.33
Conhecimento: ©64-75)/6 =-1,83

Agora temos medidas de desempenho do Pedro em cada teste, que sGo adimensionais e,
assim, podemos fazer um ranking entre os testes, comparando diretamente estas medidas
(lembrando que, no teste de natagdo, quanto menor o valor menor, melhor € o desempenho do
aluno):

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




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

Definicdo:

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

EscoreOriginal - Média
DesvioPadrgo

EscorePadronizado =

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 Abdolmlnq Salto |Suspensdo| Corrida | Natacdo Conheg iment
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
Barbara -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
Anténio 0,00 091 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
Flavia 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 distGncia do escore original & média em numero 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 albdominais, 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 n° 3: Como se poderia resumir, em um unico nimero, 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 nimero, um indice, que expresse O
desempenho global do aluno em todos os testes, ele deve usar os escores padronizados, pois ja
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 feste de natagcdo. Para

o Pedro, temos:

(133) +(1,82) +(1,33) +(1,32) + (-1,33) + (-1,83) _ 2,64
6 6

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

DGreuo =

Pedro

=0,44

Flavia (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 aqueles testes com maior poder de discriminacdo entre os alunos, ou
seja, dar mais peso aos testes com resulfados 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 variagcdo (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 bragos flexionados 0.45
Corrida em 12 minutos 0.21
Natacdo de 50 metros 0,10
Conhecimento desportivo 0,08

Chamando de Z,,Z,, Z,. Z,. Z, e Z, 0 escore padronizado de cada teste, a férmula do indice de
Desempenho Global Ponderado (DGP) pelo coeficiente de variacdo € descrita abaixo:

DGP_ 0,10 x Z+(0,13 x Zp)+(0,45 x Z3)+(0,21 x Z4)+(0,10 x (-Z5))+(0,08 x Zg)
0,10+0,13+0,45+0,21+0,10+0,08

Como exemplo, para o aluno Pedro, temos:

(010 x 133) + (0,13 x 182) + (0,45 x 133) + (021% 1,32) + (0,10 x -1,33) + (0,08 x -183) _ 096 _
PGProsen 107 =707 - 9%

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

Flavia (1,34), Pedro (0,920), 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), Jod&o (-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).



5. O Boxplot

O Boxplot € um grdfico proposto para a deteccdo de valores discrepantes (outliers), que sao
aqueles 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 sdo pouco influenciados por valores extremos. Além disso, precisamos saber quais sdo os
valores minimo e mdéximo do conjunto de dados.

O Boxplot & 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 € marcado na altura do terceiro quartil
(Q3). Uma linha é tfracada 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 € dada por (Q3 - Q1), que é 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
fracada, a partir das extremidades da caixa, até que:

. Encontre o valor méximo (linha superior) ou minimo (linha inferior) ou
. Atinja o maior valor dentro do limite superior (Q3 + 1,5 x DQ), no caso da linha superior,
e atinja o menor valor dentro do limite inferior (Q1 - 1,5 x DQ), no caso da linha inferior.

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

Caso a segunda situagcdo 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 maximo no esquema da Figura 5.1, que ndo conseguiu ser incluido
na linha superior do grdfico. Esses valores sGo 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.



5.1. Exemplo de Constru¢do do Boxplot

Para exemplificar a constru¢cdo do boxplof, utilizaremos os dados de peso dos ursos fémeas
do Exemplo Inicial (RTEO4-2001, Anexo ).

Como pode ser calculado, 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 € 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
(DY), que é (754 - 51,8) = 23,6 . Desse modo, as linhas laterais podem ter comprimento méximo
de 1,56x23,6 =35,4. Vejamos até onde podem ir as linhas laterais:

e Linhadaesquerda: Q1 - 1,5xDQ=51,8- 15x23,6=51,8- 354=164.
a linha da esquerda pode se estender até o valor 16,4,

e Linhadadireita:Q3- 1,56xDQ=754+15x23,6=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 KQ), eles serdo representados por
asteriscos colocados em suas respectivas posicdes. Do mesmo modo, serdo representados 0s ursos
com pesos superiores a 110,8 Kg (143,5 Kg e 161,6 K.

Os valores de peso para essas quatro fémeas sdo considerados discrepantes (outliers) em
relacédo 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.
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Investigando o conjunto de dados do Exemplo Inicial, descobrimos que as duas fémeas
menos pesadas (Addy e Ness), consideradas outfliers, sGo as mais jovens (8 e 9 meses,
respectivamente). Ja as duas fémeas mais pesadas (Edith e Diane), também apontadas como
outliers, n@o s@o as mais velhas (70 e 82 meses, respectivamente), mas podem estar grdvidas, um
dado do qual nédo dispomos nesse estudo. Caso essa suspeita possa ser confirmada, os dados de
peso devem ser anadlisados 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 andlisar todos os ursos juntos, deve-se tomar cuidado em relagdo as
medidas descritivas usadas, como ja discutimos anteriormente.

Obviamente, se os dados dos oufliers (ou qualguer outro urso) forem considerados erros,
devem ser corrigidos se possivel. Se ndo, devem ser imediatamente excluidos do conjunto de
dados.

5.2. Outras Aplicacoes do Boxplot



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

« |dentificar a forma da distribuic&o (simétrica ou assimétrica);
» Avadliar 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
estdo concentrados naquele lado da escala de valores e, assim, a distribuicdo € assimétrica.
Se a caixa estd praticamente no meio da linha, dividindo-a em duas partes iguais, € distribuicdo
serd considerada simétrica.

Figura 5.3 - Representacdo esquemdtica das formas bdasicas de uma distribuicdo
de freqliéncias 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 concentragcdo d esquerda (valores menores).

Ao avadliar 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
gue a altura da caixa das fémeas € 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 0 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 outliers no grupo dos ursos machos
pode ser devido a sua grande variabilidade (altura da caixa), pois sabemos que o comprimento
maximo 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.

Figura 5.4 - Boxplot do peso (em Kg) dos ursos fémeas e machos



200 —

Peso

100 —

fémea macho
Sexo

5.3. Vantagens e Desvantagem do Boxplot

Além de permitir analisar a forma da distribuicdo de frequéncias de um conjunto de valores,
assim como a sua variabilidade e tendéncia central, o boxplof € uma forma mais pratica de
comparac¢do entre dois ou mais grupos. Podemos representar varios boxplots numa mesma figura,
enqguanto isso Ndo é possivel quando utilizamos histogramas, por exemplo.

Outra vantagem do boxplot € que ele pode ser feito para um ndmero reduzido de dados,
enqguanto 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 guando a
distribuicdo de frequéncias 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 & 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 tarefa®.

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

> Na secd sobre histogramas (RTE04/2001), vimos que adistribui¢io do so dos ursos machos é bimodal, com
valores mais concentrados em torno da moda menor (Figura4.13). Isto é mascarado pelo boxplot da Figura 5.4 através
deumaindicac® de asmetria & equerda. Essa assmetria ndo € de todo falsa, mas a existéncia de dois grupos (menos
pesados e mais pesados) € escondida pelo boxplot. Nesse cao0, o gréfico maisindicado para acomparac® dos dois
grupos sria o ramo-e-folhas, devido ao pequeno niimero de fémeas. A titulo de exemplo de cmmparacé entre boxplots,
manteremos o boxplot para os ursos machos daFigura5.4 .



5.4. Outros Exemplos de Construcdo de Boxplot

[Exemplo 5.2: Ramo-e-folhas para renda mensal (em saldrio minimos) de chefes de familias em
100 domicilios de uma comunidade (dados ficticios):
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18) 4]10003344555556667788 22

(28) 5(0001122333344455555566678899 50

(28) 6(0001111112222233344455556667 78

18) 71111112233455566679 96
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Legenda: 311 = 3,1 saldrios minimos
Dados necessdrios & construcdo do grafico Boxplot:
Min = 3,1 Distancia Interquartilica DQ=Q,- Q =66-50=1,6
Q=50 1,5DQ = 1,5(1,6) = 2,4 (comprimento mdaximo da
linhas)
Mediana =59
Limite Inferior Q - 1,5DQ=50- 2,4=2,6
Q=66 2,6 <Min O o Min estd dentro do limite inferior
o Min serd o final da linha esquerda
Max = 8.8 Limite Superior Q, + 1,5DQ =6,6+2,4=9,0
9,0 > Max O o Max estd dentro do limite superior
o Max serd o final

1 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 em torno do saldario mediano. O boxplot fambém reflete
essa caracteristica, posicionando sua caixa no meio da linha.

Nessa comunidade, metade das familias recebem de 5 a 6,6 saldrios-minimos e apenas 25%
recebem mais de 6,6 saldrios-minimos.



(Exemplo 5.3: Boxplot para detec¢cdo de valores discrepantes

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

a8 111255655666666677889
(35) 2|01112233444467889
(50) 3[{002222334567899
64 4101234466667789

73) 5001255689

(82) 6(001244567

@0 7100125588

96) 8(011249

@9 Q1117

(100) 10]8

(100) 11

aomn 1212

Legenda: 111 = 1,1 saldrios minimos.
Dados necessdrios & construcdo do grafico Boxplot:

Min = 1,1
Q;: 25% de 101 = 25,3 (arredonda para cima: 26).
O Q, é 26° valor
Q=23
Mediana | 50% de 101 = 50,5 (arredonda para cima: 51)
A mediana é o 512 valor
Mediana = 4,0

Q,: 75% de 101 = 75,8 (arredonda para cima: 66).
0 Q, é76° valor
Q =6,1
Max= |12,2

DQ=Q,- Q=6,1-23=38

Comprimento mdaximo das linhas: 1,56 xDQ =1,5x(3.8) =5,7

Limite inferior: Q, - 1,6DQ =23~ 5,7 =-3.4 (-3.4 & menor do que o Min; o Min=1,1 serd
o final da linha esquerda)

Limite Superior: Q, + 1,5DQ = 6,1 + 5,7 = 11,8 (0 maior valor dentro do limite superior € 10,8, que serd
o final da linha direita)

O valor maximo estd fora do limite superior € um outlier e serd marcado com um asterisco.

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
Renda (em SM)

A distribuicdo de freqUéncias da renda familiar nessa comunidade € 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.



6. Comparacdo Grdfica de Conjuntos de Dados

Com a infrodugdo do boxplot, somamos cinco alternativas para a representacdo grdfica de
um conjunto de dados quantitativos: histograma, ramo-e-folhas, ogiva, diagrama de pontos e
boxplot. Em se¢cdes 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.

Histograma
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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 grafica 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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9988766655555544433332211000
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002222334567899
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00125588

011249

117
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Legenda: 1112 :1,2saldrios-minimos
1131 :3,1saldrios-minimos

O ramo-e-folhas lado-a-lado € uma boa alternativa quando se tem pares de grupos a serem
comparados. No enfanto, torna-se tfambém pouco econdmica quando o0 ndmero de pares €
grande, pois necessitaremos de uma figura para cada par.



Boxplot Ogiva
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O boxplot e a ogiva sdo alternativas que permitem a representacdo de varios grupos numa
mesma figura, facilitfando a comparacdo. A medida que o ndmero de grupos a serem
representados aumenta, o boxplot torna-se uma alternativa melhor do que a ogiva, onde um
grande ndmero 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 grdafica mais adequada deve
considerar os objetivos da andlise descritiva, no senfido de facilitar a compreensdo e
inferpreta¢cdo dos resultados.
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