A IMPORTANCIA DA VARIABILIDADE

Fernando Magalhdes™

Quando fui convidado para apresentar uma comunicagdo, na ce-
riménia comemorativa do 129° aniversario do Instituto Superior de
Contabilidade e Administragdo do Porto, de imediato pensei que a ta-
refa para a qual estava a ser convidado era um complicado desafio. A
primeira etapa, talvez a mais delicada, consistia em decidir o tema que
deveria abordar, uma vez que teria uma plateia cientificamente hete-
rogénea e, verdade seja dita, a Estatistica ndo é um tema que seduza
facilmente os leigos.

A primeira tenta¢do seria falar sobre sondagens (estdvamos a
acabar de sair de um processo eleitoral). Mas, ou escolheria falar de
um conjunto de banalidades percetiveis por todos os que formavam a
minha plateia, ou teria que optar por uma comunicagao técnica e cien-
tifica, o que, certamente, iria entediar aqueles a quem a Estatisticae a
Matematica pouco dizem.

Entdo, tomando em considera¢ao de que a razdo de ser da minha
profissdo (professor] €, acima de tudo, o aluno, lembrei-me que po-
deria exemplificar como é possivel fazer uma aula de apresentagao
de uma unidade curricular de Estatistica com o intuito de motivar os
estudantes logo desde o inicio, mostrando que o medo e o receio com
que eles, a prior, entram na primeira aula de Estatistica, afinal, ndo
tem um verdadeiro motivo para existir. Como lhes costumo dizer, tudo
0 que os seus colegas mais antigos provavelmente opinaram sobre a
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dificuldade da Estatistica, sobre a elevada taxa de reprovagao na uni-
dade curricular, e muito mais, n3o é verdade. Trata-se de uma piada
que eles usam para praxar 0s caloiros...  estes acreditam!

A Estatistica &, até um certo ponto, intuitiva, por ser uma ciéncia
totalmente aplicada ao mundo real, o que facilita a sua compreensao.
Contudo, muitos dos seus conceitos sao semelhantes e, muitos deles,
tém que ser adquiridos lentamente. Nao é possivel estudar Estatistica
numa semana, de manh3 a noite, e obter um resultado satisfatario.
Os conceitos estatisticos, por frequentemente conterem varias subti-
lezas na sua construgao, tém que ser compreendidos devagar. Assim,
na minha opinio, a chave para ter sucesso em Estatistica assenta em
dois fatores essenciais: ser assiduo as aulas, compreendendo os con-
ceitos af lecionados, e estudar continuamente, isto €, todas as sema-
nas, sendo suficiente estudar apenas um pouco de cada vez.

Vejamos, entdo, como podera ser uma aula de apresentagao da
unidade curricular de Estatistica.

Como € dbvio, a primeira pergunta a fazer aos estudantes sera: “0
que é a Estatistica?”. A essa questao, usualmente, segue-se uma he-
sitagdo e um siléncio. Depois, 1a comegam a sair respostas tais como:
“E aquilo da média”, “E aquilo das probabilidades, dos arranjos e das
combinagdes” ou “E para fazer previsges”.

Nestas respostas, é interessante realgar alguns aspetos: em pri-
meiro lugar, nota-se que os alunos, muitas vezes, nao tém uma nogao
geral do que € a estatistica, mas apenas uma nogdo dos conceitos
definidos matematicamente sem que tenham completa nogéo do seu
significado pratico. Além disso, confundem, frequentemente, a Esta-
tistica com os diversos instrumentos matematicos utilizados no seu
desenvolvimento.

Aproveitando o facto de ter sido referido que a Estatistica faz pre-
visdes, poder-se-a acrescentar que a ciéncia estatistica esta presente
em tudo o que nos rodeia. As nossas decisoes mais bésicas do dia-a-
dia s30 tomadas de acordo com as tendéncias e padrdes que identifi-
camos e que NoS permitem prever o que vai acontecer e, assim, tentar
tomar a melhor decisao.
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Sendo a Estatistica vista como uma ciéncia que permite “adivi-
nhar” o0 desconhecido, terd que agradar a todos, visto que o ser huma-
no &, por natureza, curioso, Assim, a possibilidade de prever o futuro
ou adivinhar o desconhecido torna a Estatistica, de facto, aliciante.

Analisando observacdes de um determinado fendmeno cujo com-
portamento e variavel, a Estatistica tem metodologias gue permitem
identificar tendéncias e padroes, possibilitando, assim, prever o que
se ira observar na future,

Do mesmo modo, a Estatistica faculta métodos que permitem con-
cluir sobre o todo com base na analise de apenas uma parte. Ao todo,
chama-se populagao e, a parte, amostra. Ora, como € obvio, é frequen-
te ndo ser possivel ou vidvel analisar toda a populagdo. Nesse caso,
serd estudada uma parte da populagéo, isto €, aamostrae, a partir das
observacdes nela contidas, inferir sobre o que se passa no todo, ou
seja, na populacdo.

Tal situacdo é ilustrada na figura seguinte.

Populagdo

Inferéncia Estatistica

Figura 1

A possibilidade de prever o futuro ou “adivinhar” aguilo que nao é
observado pode fazer pensar que o estatistico € uma espécie de bru-
xo ou adivinho. Ora, o que distingue o estatistico do bruxo? 0 bruxo
prevé ou adivinha néo dizendo qual € a confianga que tem nas suas
adivinhas. Por outro lado, o estatistico consegue quantificar a confian-
¢a que tem nas suas previsfes ou adivinhas, Tal € conseguido através
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do recurso ao conceito de medida de probabilidade. Fazendo uso da
Teoria da Probabilidade, o estatistico estabelece o grau de confianca
[ou a probabitidade de erro) das suas previsges.

Assimsendo, o conceito de probabilidade é fundamental para a cons-
trucdo de qualquer método estatistico. Ora, o que € a probabilidade?

No inicio do século XIX, Laplace define o conceito de probabilidade
para 0 caso em que, ao realizar uma experiéncia, os resultados passi-
veis de obter s30 em ndmero finito e igualmente possiveis (equipro-
vaveis). Em tal situagio, a probabilidade de acorréncia de um aconte-
cimento € obtida pelo quociente entre o nimero de casos favordveis a
gue o acontecimento se realize e o ndmero de resultados possiveis da
experiéncia. Por exemplo, ao langar uma moeda regular, a probabilida-
de de ocorrer “Face” é %2=0.5; ac langar um dado vulgar e ndo viciado,
a probabilidade de que cada uma das faces do dado fique voltada para
cima é 1/6. Note-se que estas probabilidades foram obtidas no pressu-
posto de que os resultados elementares (as faces 1, 2, 3, 4, 5, 6] sdo
equiprovaveis. E se tal ndo acontecer? Nesse caso, a defini¢do classi-
ca de Laplace no pode ser utilizada para calcular as probabilidades.

No inicio do sécule XX, surge a definicdo frequencista de probabi-
lidade que contorna o problema de os resultados elementares da ex-
periéncia nao serem equiprovaveis. Segundo esta defini¢ao, a proba-
bilidade de um acontecimento é o valor para o qual tende a frequéncia
relativa do acontecimento a medida que o ndmero de repeticdes da
experiéncia aumenta. Nas figuras seguintes, ilustra-se a obtencdo do
valor da probabilidade de saida de “Face” quando se langa uma moeda
e a obteng3o dos valores das probabilidades de saida de cada um dos
lados de um dado, segundo a definigdo frequencista.
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De notar que estas duas definicGes de probabilidade, a de Laplace e
a frequencista, ddo a mesma probabilidade de ocorréncia de um aconte-
cimento no caso de os resultados da experiéncia serem equiprovaveis.

Assim, a definicao frequencista de probabilidade permite calcular
a probabilidade de um qualquer acontecimento, mesmo que 0s resul-
tados elementares nao sejam equiprovéveis. Por exemplo, se a moeda
fosse viciada, para calcular a probabilidade de o lado “Face” ficar vol-
tado para cima, ter-se-ia que repetir o langamento de uma moeda um
grande nimero de vezes e ir calculando, langamento a langamento,
a frequéncia relativa de saida de “Face”, até a sua estabilizagao num
determinado valor. Esse valor, para o qual tende a frequéncia relativa é
considerado, para esta moeda, a probabilidade de ocorréncia do lado
“Face” quando € langada ao ar.

Ora, na vida pratica, nio faz sentido repetir a experiéncia um nu-
mero infinito de vezes. Assim sendo, quantas vezes se repete? Esta
pergunta remete para uma questdo muito frequente. Qual deve ser a
dimensio da amostra? Com efeito, os resultados obtidos nos suces-
sivos langamentos da moeda [ou do dado) podem ser vistos como as
observacées que constituem uma amostra para tentar entender a pro-
babilidade de ocarréncia de saida de “Face”. O tamanho de uma amos-
tra deve ter em consideragdo se 0 que estamos interessados em es-
tudar apresenta grande ou pequena variabilidade entre os elementos
da populagio de onde a amostra vai ser recolhida. De qualquer modo,
a definicao do tamanho da amostra e como se procede a sua recolha
fazem parte do capitulo da Amastragem, um campo imenso dentro da
Estatistica, que nao cabe no ambito desta aula.

Assim, repetindo a experiéncia de langar 2 moeda um ntmero preé-
fixado de vezes, a frequéncia relativa de saida de “Face” ndo e mais do
que uma estimativa da probabilidade de ocorrer "Face” e, sendo uma
estimativa, estd sempre acompanhada por um erro. Analogamente,
guando se analisa uma amostra para tentar concluir sobre a populagao,
esta inferéncia esta, também, sujeita a um erro ou um risco. Ora, a Teo-
ria da Probabilidade é usada em Estatistica para quantificar esse risco.

Voltemos 4 situagéo ilustrada na figura 1. No processo de Inferén-
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cia Estatistica, ao tirar conclusdes sobre a populagao com base, ape-
nas, no que se observou na amostra, estamos, necessariamente, a co-
meter erros e a correr riscos de mas conclusdes que, através da Teoria
da Probabilidade, podem ser quantificado e controlados.

Ora, nesta aula, vamos focar a nossa atengao em alguns aspetos
relativos a andlise da amostra. Com efeito, a analise da amostra é, tal-
vez, 0 ponto mais importante da Estatistica e € algo que esta presente
em tudo o que fazemos diariamente. Por exemplo, mesmo na situagao
mais usual do nosso dia-a-dia, quando aguecemaos um prato de sopa
no micro-ondas e queremos ver se ja esta a temperatura desejada,
nao comemos a sopa toda para, no fim, concluir que a deveriamos ter
aquecido mais. 0 que fazemos é provar uma colher de sopa e decidir,
com base na temperatura da sopa contida nessa colher, se devemos
aquecer mais a sopa ou ndo. Ora, 0 que acabamos de fazer, o que €?
Nao é mais do que analisar uma amostra e concluir sobre a populagao
com base no que se observa na amostra.

Desde o inicio do estudo de métodos estatisticos [na verdade,
desde o ensino secundério), aprende-se, obtida uma amostra de da-
dos, a organiza-los em tabelas, construir graficos e calcular uma série
de medidas. Infelizmente, muitas vezes, os alunos aprendem a cal-
cular um vasto conjunto de medidas mas nao adquirem o habito de
interpretar e criticar os valores que obtém. Calculam a média, a moda,
amediana, variancia, desvio-padréao, etc., mas muitas vezes nao téma
nogao da informagao que estas medidas comportam.

As nogdes fundamentais da Estatistica podem, na minha opinido,
resumir-se a trés conceitos: distribuigao, localizacdo e variabilidade.
Assim, vejamos.

Considere-se um estudo em que queremos analisar o peso dos
alunos do ISCAP. Para isso, recolhemos uma amostra de estudantes.
Seja essa amostra constituida pelos alunos que estao dentro da sala
de aula. Assim, comega-se por pesar os alunos em questao.

Os pesos encontrados estdo representados na seguinte figura.
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Figura 2

Estes valores podem ser apresentados numa tabela como a que

se segue.

Peso

N° de Alunos

45-55

11

55-65

31

65-75

10

75-85

2

85-85

1

Total

55

A escolha dos intervalos dos pesos € arbitraria, havendo, contudo,
algumas normas e sugestdes bem acolhidas pela maioria dos esta-
tisticos. Esta distribuicdo de frequéncias pode ser apresentada num

grafico da seguinte forma.
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Qualquer uma destas apresentagdes dos dados comega a contar
algo sobre os pesos dos alunos. Mostra como estes pesos se distri-
buem pelos possiveis valores. Rapidamente se observa que ha uma
grande concentragao de valores entre 0s 55 e 05 b5 Kg, ha poucos es-
tudantes com peso superiora 75 Kg, etc.

Chegou agora a altura de escolher um valor que se considere ca-
racteristico ou representativo do peso de um aluno do ISCAP. Talvez
o valor que surge logo na nossa mente seja a media aritmética, que
neste caso ¢
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Mas, afinal, o que representa o peso médio? Este valor é aquele
que seria o peso de um aluno caso todos o0s estudantes pesassem g
mesmo. Neste caso, cada um dos 55 estudantes pesaria 61.455Kg.

0 valor médio pode, do ponto de vista fisico, ser entendido como
o centro de gravidade do sistema composto pelo conjunto das obser-
vagdes. Imagine-se uma reta sobre a qual vao sendo colocados pesos
unitarios simbolizando cada uma das observagdes. A Figura 2 ilustra
esta situagdo. Entdo, o valor médio [61.455) representa o ponto onde
deve ser colocado um suporte para que a reta, COm 0s pesos em cima,
se mantenha em equilibrio.

Sendo a média o valor que caracteriza o peso dos alunos incluidos
nesta amostra, esta €, entdo, uma medida de localizagdo. Indica onde,
numa reta, se situa ou focaliza o peso caracteristico. Mas serd a média
uma medida de localizagdo que deva ser usada sem reservas? Serd a
média sempre uma boa medida de localizacdo? Por vezes, nio é, tal
como se ilustra frequentemente com anedotas como aquela gue diz
que se uma pessoa come, num dia, dois frangos e outra pessoa nao
come nenhum, esta tudo bem porgue, em média, cada um comeu um
frango; ou aquela que diz que o estatistico que tem a cabeca dentro de
um forno e 0s pés num balde de gelo estd, em média, com uma tempe-
ratura confortavel. 0 que aqui falta avaliar ¢ se existem observagdes
extremas e analisar a variabilidade nelas presente.

A média é uma boa medida de localizagdo desde que o conjunto
de dados néo apresente valores muito extremos {baixos ou altos). No
conjunto acima, hd um estudante que se destaca por pesar 91Kg, mui-
to mais do que a generalidade dos estudantes pesados. Ora, este valor
extremo pode influenciar muito a média, arrastando-a para um valor
que nao caracteriza o fendmeno “peso” em estudo. Para compreender
bem o efeito de um valor extremo sobre a média de um conjunto de
dados, considere-se a seguinte amostra (muito pequena, mas facil e
suficiente para apresentar a situacio pretendida):

12 14 11 11 13

cujo valor médio é 12.2. Suponhamos, agora, que um dos valores &
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extremamente diferente dos restantes, o que até pode ser devido a
um erro de digitagao. Seja, por exemplo,

12 74 11 11 13

cuja média é 24.2. Ora, o valor médio, que praticamente duplicou, foi
fortemente influenciado pelo facto de uma observagao com o valor 14
ter sido alterada para uma observagdo com o valor 74. Isto mostra que
a média, embora muito usada para caracterizar estatisticamente um
fendmeno, é muito influencidvel por valores extremos. Diz-se, entao,
que a média € uma medida pouco robusta.

Mas, entdo, como proceder para contornar situagoes em que pos-
sam existir observagoes extremas?

Um possivel método consiste em excluir as observagdes mais
altas e as observagdes mais baixas e calcular a média dos restantes
valores. Chama-se a este processo o caiculo de uma média aparada.
Como exemplo de uma média aparada, temos a classificagao atribuida
pelo Jari numa competigdo de patinagem artistica ou de gindstica rit-
mica. Usualmente, a nota mais alta e a nota mais baixa sdo ignoradas
e a nota final resulta da média das classificag@es nado excluidas.

Um outro procedimento consiste em calcularuma medida de loca-
lizagdo que seja pouco influenciada por observagoes extremas. Trata-
se da mediana. Ora, 0 que é a mediana? A mediana de um conjunto de
dados representa o valor que estd no meio desse conjunto. Assim, cha-
mem-Se cinco pessoas para tentar encontrar a mediana das alturas. A
pessoa gque esta no meio do conjunto € a terceira pessoa. Trata-se de
uma pessoa com a altura mediana? Usualmente, ndo. Para encontrar a
mediana, sera necessario comegar por colocar as pessoas em fila, da
mais baixa a mais alta (ordenar as observagdes de modo crescente) e
selecionar a pessoa que estad no meio. A mediana sera a terceira altura
do conjunto ordenado das cinco alturas. Assim, a mediana é definida
como o valor que divide o conjunto de observagdes em duas partes de
igual tamanho. E se o conjunto de observagdes tiver um nimero par
de elementos? Nesta situagdo, e supondo que temos quatro pessoas,
teriamos que comecar por ordenar as observagoes e o valor que divide
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0 conjunto de dados em duas partes de igual tamanho setia a altura de
um individuo imagindrio que estaria entre 0 segundo e o terceiro valor
da amostra ordenada. Geralmente, convenciona-se que esse indivi-
duo imaginario terd uma altura correspondente & média aritmética das
alturas do segundo e do terceiro elementos. A esse valor chama-se,
entdo, a mediana do conjunto de observagdes.

Note-se que a mediana é uma medida de localizagdo mais robusta
do que a média, uma vez que, mesmo que substituissemos o indivi-
duoc mais alte por um gigante, o valor mediano mantinha-se,

Assim, na analise de um conjunto de dados, o calculo da média
deve ser acompanhado pelo calculo da mediana e estas duas medi-
das devem ser interpretadas em conjunto. Ambas fornecem detalhes
fmportantes sobre a popula¢do em estudo.

Depois de vermos a importancia de conhecer a distribuigio dos
dados e de ter uma ideia sobre a localizacio destes, interessa analisar
a sua variabilidade. Com efeito, a variabilidade talvez seja a informa-
£ac estatistica mais importante que um conjunto de dados contém.
Se ndo existisse variabilidade nas observages, ndo se usariam meto-
dologias estatisticas, mas sim matemdticas. A estatistica s6 se utiliza
quanda as observagdes, por serem influenciadas pelo acaso, apre-
sentam uma variabilidade que ndo podemos controlar.

Como € dbvig, conclusdes obtidas a partir de uma amostra de ob-
servagdes de um fendmeno que apresenta pequena variabilidade sdo
mais fidveis do que aquelas que se abtém a partir de uma amostra
de observagdes relativas a um fendmeno com grande variabilidade.
Assim, conhecer e poder quantificar a variabilidade de um conjunto de
dados ¢ importante, ou mesmo fundamental, para poder realizar um
bom estudo estatistico.

A distribuicdo dos pesos dos alunos da turma {Figura 1) ilustra
como estes variam. Mas como pode ser quantificada esta variabilida-
de através de uma medida interpretavel?

Para estudar a variabilidade de um conjunto de dados e por facili-
dade de apresentagao, considere-se a situagdo seguinte.

S&o distribuidos, a 16 pessoas, bilhetes que tém escrito o nome




Ne2?-2016 Fernundo Magalhdes 19

do joge que as pessoas jogaram {jogos A, B, Ce D) e 0 prémio que cada
pessoa recebeu. Us bilhetes tém os seguintes valores:

Jogo A: 20€ 20€ 20€ 140€
Jogo B: 50€ 50€ 50€ 50€
Jogo C; 30€ 30€ 70€ 70€
Jogo D: 10€ 30€ 40€ 120€

Com base nos prémios recebidos por estas pessoas, queremos
decidir qual dos jogos serd preferivel jogar. Ora, quando jogamos, o
objetivo é ganhar o maximo possivel. Assim, poderiamos comegar por
calcular qual € o prémio que, em média, se ganhou em cada um dos
jogos, para optar por aguele que tem um prémio médio maior. Ora, o
prémio meédio em cada um dos jogos €

Jogo 1 20+zu+4za+140 _5pe
Jogo 2: 50+50+50+50 e
Jogo 3: 30+3D;?D+?G _cge
Jogo 4: 10+30+404120 e

verificando-se que, todos os jogos, nas amostras recolhidas, apresentaram
igual ganho médio. Contudo, pelos valores observados, constata-se gue 0s
ganhos, nos quatro jogos, ndo sdo idénticos. Por exemplo, enquanto no
Jogo 2, 0 ganho foi sempre de 50€, no Jage 1, este variouentre 20€ e 140€.
Afigura 4 mostra os ganhos observados em cada um dos quatro jogos.
Ora, tendo estes quatro conjuntos de prémios igual valor médio,
em que diferem eles? Como se pode ver na Figura 4, 0s quatro con-
juntos de valores diferem na variabilidade que eles apresentam. En-
quanto no Jogo 2 os valores ndo apresentamn qualquer variabilidade,
nos outros jogos 0s prémios variam, nuns mais e noutros menos. Este
fator, variabilidade, pode ser decisivo para um jogador escother o jogo
que vai jogar. Por exemplo, um jogador muito cauteloso optaria pelo
Jogo 2, uma vez que parece que um prémio de 50€ esta garantido. Por
outro lado, um jogador que goste de arriscar talvez optasse pelo Jogo
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1 pois, se tudo corresse bem, ele poderia ganhar 140€. E claro que,
tendo azar, ganharia apenas 20€.

et

Jogol

Jogo 2

Jogn 3

Joog 4
Figura 4

Este exemplo mostra que a variabilidade de um fendmeno esta di-
retamente refacionada com a nogdo de risco. Assim, € importante ten-
tar definir uma medida que avalie a variabilidade existente num con-
junto de valores. Tal medida, idealmente, tomaria o valor zero quando
ndo existe variabilidade e, quanto mais variabilidade houver, maior
deveria ser o valor assumido pela medida.

Othando paraa Figura 4, nota-se que a variabilidade esta relaciona-
da com o espagamento entre os diversos ndmeros registados. Varian-
do os valores observados entre um valor minimo e um valor maximo,
surge como medida natural da variabilidade, o conceito de amplitude:

A = max{x;) — min (x;}
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Com efeito, esta medida, no caso do Jogo 2, em que ndo ha varia-
bilidade, toma o valor zero e, quanto maior for a variabilidade, parece
haver tendéncia para que a amplitude seja maior:

Jogol: A=140-20=120
Jogo2: A=50-50=0
Jogn3: A=70-30=40
Jogo4: A=120-10=110

Como ja era de esperar, a variabilidade dos prémios relativos ao
Jogo 2 é nula; além disso, observando os valores obtidos para as am-
plitudes, seremos levados a concluir que no Jogo 1 é onde ha maior
variabilidade, logo seguido do Jogo 4.

Porém, a amplitude, medida de variabilidade extremamente facil
de calcular, é muito pouco robusta uma vez que a amplitude conside-
ra, para 0 seu célculo, apenas dois valores (o minimo e o maximo] ig-
norando todos os outros. Ora, sendo os dados a maior fonte de riqueza
da Estatistica, ndo é admissivel que estejamos a ignorar a informagao
contida em cada uma das observagoes.

Assim, é importante continuar a procurar uma medida de variabili-
dade que considere todas as observagdes do conjunto.

Quando se esté a avaliar a variabilidade de um conjunto de dados,
é preciso definir variabilidade estatisticamente. Este conceito pode
ser visto como sendo o modo como as observagdes se desviam em
relagdo a uma medida de localizagao, por exemplo, a média. As osci-
lagdes das observagdes relativamente ao prémio médio estdo ilustra-
das na Figura 5.
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Figura 5

Podemos, entdo, pensar em definir uma medida de variabilidade
que considere todos os desvios dos prémios observados em relagdo
ao prémio médio, calculando as correspondentes diferengas. Assim

Jogo1l: 20-50=-30
20-50=-30
20-50=-30
140-50=90

Jogo2:  50-50=0
50-50=0
50-50=0
50-50=0

Jogo 3:  30-50=-20
30-50=-20
70-50=20
70-50=20
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Jogo4: 10-50--40
30-50=-20
40-50=-10
120-50=r0

Como queremaos que a medida de variabilidade tome em conside-
racdo as 4 diferencas para cada um dos jogos, podemos pensar em
somar essas diferencas. Ora, somando, para cada um dos jogos, as 4
diferencas, concluimos que essa soma dé, sempre, o valor zero. Por
que razdo? Isso acontece porque quando consideramos as observa-
¢Oes a esquerda da média a diferenca da negativa e quando conside-
ramos observacdes a direita da média a diferenga d3a positiva, donde
resulta, sempre, que a soma das diferengas seja nula.

Contude, note-se gue, para avaliar o grau de variabilidade das ob-
servagoes, nao nos interessa se a observacao esid a direita ou a es-
querda da média. 0 que na verdade interessa é o tamanho do desvio
da observagdo em relacdo a média, ndo sendo, por issg, refevante o
sinal da diferenca. Assim, poder-se-ia resolver o problema consideran-
do os valores absolutos das diferengas, Ter-se-ia, entao

Jogol:  [20-50{=30
|20-50{=30
|20-50{=30
|140-501=90
Soma=30+30+30+90=180
Jogo2:  |50-50i=0
|50-501=0
|50-501=0
[50-501=0
Soma=0+0+0+0=0
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Jogo3:  [30-501=20
|30-501=20
|70-50/=20
|70-501=20
Soma= 20+20+20+20=80

Jogo4:  [10-50(/=40

|30-50]|=20
|40-50]=10
|120-50|=70

Soma= 40+20+10+70=140

Neste exemplo, a soma permite concluir sobre a variabilidade de
cada um dos jogos quando comparado com 0s outros, uma vez que, para
todos os jogos, foram recolhidas 4 observagdes. Se tal ndo sucedesse, a
soma nao permitiria concluir nada. Considere-se um jogo como o Jogo 3,
que apresenta pequena variabilidade quando comparado com o Jogo 4.
Se tivéssemos recolhido uma amostra com 50 prémios do Jogo 3 e, rela-
tivamente ao Jogo 4, tivéssemos poucas observagoes, seria natural que
a soma dos tamanhos dos desvios observados fosse maior para 0 Jogo
3 do que para o Jogo 4. Com efeito, nao é de estranhar que a soma de
muitas parcelas pequenas possa, facilmente, ser maior do que a soma
de poucas parcelas grandes. Assim, € importante relativizar as somas
que fizemos em fungao do ndmero de observagdes de cada conjunto. Tal
é feito calculando o tamanho médio do desvio, isto é, dividindo a soma
obtida pelo nimero de observagdes de cada conjunto.

Surge, assim, a defini¢do de desvio médio:

n
12: .
DM = — le-—x
n
i=1

onde n é o nimero de observagdes do conjunto e X € a média do con-
junto.
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No nosso exemplo teriamas:

Jogo 1: DM=180/4=45
Jogo2:  DM=0/4=0
Jogo3:  DM=80/4=20
Jogo4:  DM=140/4=35

Recordando que a introdugdo do valor absoluto ou mddulo no
calculo do desvio médio teve como objetivo tirar o sinal da diferenca
entre o valor observado e o valor médio, pode pensar-se que, alterna-
tivamente, poderiamos ter calculado o quadrado das diferengas. Com
efeito, ao calcular o quadrado das diferengas, o sinal desaparece. No
exemplo que estamos a considerar, teriamos:

Jogo1l:  (20-50)2=302=900
(20-50)?=30°=900
(20-50)2=302=900
(140-50)°=90°=8100
Soma=900+900+900+8100=10800

Jogo2:  [50-50)°=0%=0
(50-50)?=07=0
(50-50)2=02=0
(50-50)2=07=0
Soma= 0+0+0+0=0

| Jogo3:  (30-50)2=20%=400

" (30-50)2=20?=400
(70-50)2=20%-400
(70-50)%=20°=400
Soma=400+400+400+400=1600

Jogo 4: (10-50)?=402=1600
(30-50)?=20°=400
(40-50)2=102-100
(120-50)?=P0%=4900
Soma= 1600+400+100+4900=7000

L o @

E AR =

0 L @ O o
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As comparages entre estas somas permitem fazer, tambem, com-
paragdes entre as variabilidades existentes nos respetivos conjuntos
de observacdes. Contudo, tal como anteriormente, a comparagdo das
somas s6 é possivel parque todos 0s conjuntos t&m o mesmo nume-
ro de observagdes. Para prevenir situagdes em que as amostras tém
tamanhos diferentes, importa relativizar estas somas com base na di-
mensio das amostras. Para isso, deveriamos dividir estas somas pelo
ndmero de observagdes que formam cada conjunto.

Surge assim a definicdo de uma nova medida de variabilidade: a
varidncia. Esta medida é definida por

V_ii( =2
YA
i=1

A variancia, ao longo do tempo, foi ganhando preferéncia em re-
lagdo ao desvio-médio, anteriormente apresentado, por ser, frequen-
temente, preferivel a transformagao quadratica relativamente a trans-
formagao em mdadulo. Tal prende-se, essencialmente, com o facto de
a transformacdo quadréatica ser muito “bem comportada” do ponto de
vista matemdtico, ao contrdrio da fungdo mdédulo. Esta fungao, por
exemplo, ndo é derivdvel na origem.

Note-se que, regra geral, o valor da variancia de um conjunto de
dados ndo é interpretdvel, Com efeito, ao definirmos a variancia, ja
“estragdmos” o valor que da sua defini¢do resulte: comegamos por
considerar o tamanho dos desvios absolutos das observagdes em re-
lagdo a média e, depois, por conveniéncia matematica, elevamaos 0s
tamanhos dos desvios ao quadrado. Logo, a variancia pode ser visia
como a média dos quadrados dos desvios das observagdes em rela-
¢ao 4 média do conjunto. Ora, isto ndo € uma grandeza que possa ser
interpretavel. Entdo, se assim é, para que serve calcular a variancia?
Dados dois desvios absolutos, se o primeiro € menor que o segundo,
em tamanho, entdo o quadrado do primeiro € menor que o quadrado
do segundo. Ou seja, a relagdo mantém-se apds a transformagao qua-
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dratica. Assim, a variancia deve ser usada para comparar as variabili-
dades de dois ou mais conjuntos de dados e nao para dizer se um sg
conjunto apresenta grande ou pequena variabilidade.

Relativamente ao exemplo considerado, temos as varidncias (V)
seguintes:

Jogol:  V=10800/4=2700
Jogo 2. V=0/4=0

Jogo3:  V=1600/4=400
Jogod:  V=7000/4=1750

Mas a variancia, como medida de variabilidade, tem um problema:
as suas unidades. No exemplo do jogo, 0s prémios estdo expressos
em Euros €, porisso, o prémio médio vem em Euros; assim, a diferenga
entre cada valor observado e o prémio médio estd em euros; elevando
esta diferenca ao quadrado, o resultado vem em Euros?; somadas as
parcelas, esta soma vem em Euros® e dividindo pelo nimero de ob-
servagdes, conclui-se, por fim, que a variancia vem expressa em Eu-
ros’. Mas que unidade é esta? 0 que significa 1 Euro®? Nada! Assim,
surgiu a vontade de definir uma medida que avalie a variabilidade e
gue nao tenha este problema de unidades. Como resolver? Calcule-se
araiz quadrada e o resultado vird em Euros novamente, Surge, assim,
amedida talvez mais usada em estatistica para avaliar a variabilidade:
o desvio-padrac que ndo é mais do que

DP =V

Mas faz sentido calcular a raiz quadrada sé para resolver o pro-
blema das unidades? E o valor propriamente dito o que vai significar?
Mais uma vez, nota-se que o desvio-padrio, em regra geral, s6 deve
ser calculado para comparar a variabilidade de dois ou mais conjuntos
de dados g, se V, <V, entdo, tem-se OP, < DP e, porisso, as conclu-
sGes obtidas & custa do desvio-padrae sdo as mesmas que se obtive-
ram com a variancia, agora com a vantagem de que as unidade ja ndo
sao estranhas.
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Serd que a procura de uma medida eficaz para avaliar a variabilida-
de de um conjunto de dados j4 estd completa?

0 desvio-padrdo é, sem dulvida, a medida de variabilidade mais
usada, Contudo, também tem as suas fragilidades. Considere-se a
seguinte situac¢ao. Dois médicos fizeram um estudo sobre o peso dos
seus doentes. Para isso, entre outras medidas, calcularam o desvio-
padrio dos pesos, com vista a avaliar a variabilidade destes. Suponha-
mos que 0 médico A encentrou um desvio-padréo de 2Kg no conjunto
dos pesos dos seus doentes e que o médico B encontrou um desvio
padrdo de 0.8Kg. Othando para este valores, conclui-se que 0s pesos
dos doentes do médico A apresentam maior variabilidade do que os
pesos dos doentes do médico B, uma vez que 2 > 0.8, Suponhamos,
agora, que recebemos a informacdo de que o médico A é um médico
de medicina interna gue trabalha com adultos e que o médico B € um
neonatalogista, Continuamos com a mesma opiniao sobre as variabili-
dades dos pesos nos dois grupos? Certamente gue nao: uma varia¢ao
na ordem dos 800 gramas num recém-nascido & muito mais significa-
tiva do que uma varia¢ao na ordem dos 2 quilos num adulto. Ora, isto
acontece porque, nos dois grupos, as médias dos pesos sdo comple-
tamente diferentes. Assim, importa ver qual a variabilidade existente
por unidade média do peso. Surge assim uma outra medida de variabi-
lidade: o coeficiente de variagdo, definido por

D
CV =
5

0 coeficiente de variagdo deve ser usado quando se pretende
comparar as variabilidades de dois ou mais conjuntos de dados que
tém valores médios significativamente diferentes.

Mas, além disso, note-se que o coeficiente de variacdo € uma me-
dida sem unidades. Por isso, também € (til quando se pretende com-
parar as variabilidades de dois ou mais conjuntos de dados que estao
expressos em unidades diferentes e ndo convertiveis.

Atras foi dito que a varidncia, o desvio padrde e o coeficiente de
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vatiacdo devem ser usados apenas para comparar duas ou mais po-
pulagGes relativamente a sua variabilidade. Esta afirmac3o ¢, até certo
ponto, forgada. Ela foi feita com base no que se acabou de apresen-
tar. Contudo, o valor assumido por estas medidas e, em especial, pelo
desvio-padrdo, pode ser, até certo ponto, interpretado.

No caso particular em que se sabe que a populagao é normalmen-
te distribuida, pode afirmar-se que o intervalo que é obtido pela média
mais ou menos duas vezes 0 desvio padrdo contém cerca de 95% da
populagdo. Note-se que esta interpretagao sé € valida se a suposicao
de normalidade da populagdo se verificar.

De um mado mais geral, existe uma importante desigualdade, cuja
explicagdo sai fora do contexto desta apresentagdo, chamada desi-
gualdade de Chebyshey, cuja expressao é

) ) 1
POX = ul = ko) = s
onde i e & representam, respetivamente, a média e 0 desvio-padrao
da populagdo, que permite concluir, por exemplo, que, qualquer que
seja a populagao em estudo, o intervalo definido pela média mais ou
menos dois desvios-padrdo contém, pelo menos, 75% dos elementos
da populacdo.

0 objetivo desta aula foi mostrar como os conceitos mais bésicos da
Estatistica podem ser definidos de um modo intuitivo e como esta cién-
cia é apelativa, ndo sendo assim t3o complicada a sua aprendizagem.




