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APRESENTACAO_

Este texto tem por finalidade servir como referencial teérico e metodolégico
para estudo e consulta de estudantes, professores e pesquisadores da grande
area profissional, académica e disciplinar das Ciéncias sociais e comportamen-
tais, com extensdo de uso para areas do conhecimento, como Administracao,

Economia, Contabilidade, Turismo, Psicologia, Sociologia, dentre outras.

0 foco para este volume € a construcao do conteddo da disciplina estatistica
de Analise Exploratéria de Dados (AED). Mesmo sendo possivel expandir o
conceito de analise exploratdria para uma dimensdo mais ampla da analise es-
tatistica, concentramos a exposicao nas técnicas de estatistica descritiva. Por
esta razdo, ndo serdo analisados aqui aspectos mais especificos e detalhados
da anadlise quantitativa que envolve contetddos de inferéncia estatistica, como,
por exemplo, os testes estatisticos, tdo amplamente usados em alguns campos
da pesquisa social. Também ndo serdo abordados aqui os contetdos que envol-
vam a operacionalizacdo multivariada de dados, embora também haja técnicas

multivariadas que sdo caracterizadas como exploratorias.

Para esta decisdo de recortes foram levados em conta os condicionantes
especificos do contexto de aplicacdo (Ciéncias sociais e comportamentais),
na proposta de apresentar um texto util em termos de utilizacao pratica e
ao mesmo tempo introdutério a outros textos e aplicagdes mais avancados.
Portanto, este texto é antes de tudo uma introducdo ao contetido da analise
exploratéria de dados, mas também é um texto que antecede outros contetidos

mais especificos de analise inferencial e de analise multivariada.

A meta é ndo ser apenas mais um manuscrito sobre estatistica aplicada.
Pelo contrario, nossa intencdo é ao mesmo tempo cobrir o conteido convencio-
nal do assunto e de suas aplicagdes, mas ser também uma atualiza¢do do que se
tem feito ao longo das ultimas décadas, em uma reflexdo aplicada ao contexto
de interesse. Neste sentido, dois desafios foram colocados desde o primeiro
momento, e sdo aqui explicitados: a incorporacdo do contetido mais atual da
AED, e realinhamento do conteddo para suas aplicacdes em Ciéncias sociais e

comportamentais. Comentamos a seguir cada desafio.

Andlise de dados: procedimentos exploratdrios 9@



APRESENTACAO_

- 0 conteudo mais atual da AED

Primeiro, o contetido convencional da Analise Exploratdria de Dados tem
uma conformagdo convencional, que foi considerada e incorporada aqui, e que
esta presente nos diversos manuais escritos sobre o tema. Mas nas ultimas
duas décadas ocorreram diversos avangos. Desde o primeiro grande texto de
Analise Exploratéria de Dados, escrito por John Tukey em 1977, até o presente,
a evolucdo dos recursos computacionais progrediu tremendamente, de modo
que, atualmente, temos disponiveis diversas ferramentas para o tratamento
grafico e para o calculo e a operacionalizacdo de técnicas quantitativas, mesmo
para grandes quantidades de dados.

Em geral, é possivel afirmar que estas ferramentas promoveram uma po-
pularizag¢do do uso de algumas técnicas, o que é algo positivo, sem dividas. De
fato, executivos, estudantes e pesquisadores utilizam com frequéncia ferra-
mentas de softwares como o MS Excel, por exemplo, com boa fluéncia, e ja se
habituaram a analisar conjuntos de dados por meio de ferramentas graficas e

de medidas descritivas variadas.

Mas temos um limitante parcial, que é o alto custo de licenciamento de
alguns softwares, como o Mplus. Apesar do seu uso ja ser popularizado, os
custos elevados desestimulam novos licenciamentos, ao passo que estimulam
o uso de outros programas mais acessiveis, como o R e o JASP, por exemplo.
Desenvolvemos o conteido dando uma énfase no Excel, no R, no JASP e em
Python, que sdo programas consistentes em termos de ferramentas para anali-
se de dados em geral. Os procedimentos para download e instalacdo do R, JASP
e VsCode (para codigos em Python) softwares estdo no Apéndice A, Apéndice
B, Apéndice C deste manuscrito. Ressaltamos que trabalharemos mais enfati-
camente o software R, que é, sem duvidas, uma op¢do das mais promissoras
em termos de andlise quantitativa de dados, tendo em vista comportar um

elevado volume de técnicas e ser totalmente livre para download e utilizacao.

O software R tem a restricdo de demandar rotinas computacionais progra-
madas, o que requer conhecimentos de fundamentos basicos sobre o assunto
(programacao). Por esta razao, o JASP tem maiores vantagens, dada sua in-
terface mais amigavel. Por outro lado, na medida em que o usudrio se habitua
com as rotinas do R, este pacote mostra sua superioridade e suas diversas

vantagens frente aos demais.

Andlise de dados: procedimentos exploratdrios 10 @



APRESENTACAO_

Ao lado da expansdo do uso de ferramentas de AED, a tecnologia da informa-
¢do também assegurou condi¢des para o desenvolvimento de novas técnicas
de analise de dados. O custo computacional e a rapidez de processamento vém
deixando de ser problema em andlise de dados, o que providencia condi¢des
para experimentacoes e novos avancos. De fato, as ferramentas classicas, como
as medidas de tendéncia central (média, mediana e moda), foram submetidas a
tentativas de aperfeicoamento para o melhor entendimento da informacao que
geram. A média, em especial, foi a medida que passou por mais aperfeicoamen-
tos, havendo atualmente largo uso complementar de ferramentas como média

aparada e a média winsorizada.

Adicionalmente, a partir dos anos 1980, a AED se aproximou do universo
da chamada analise estatistica robusta e da estatistica ndo paramétrica, o que
teve como consequéncia um grande avanco de seus métodos. Nao se trata de
substituir técnicas ndo robustas por outras robustas, mas em se diversificar
os referenciais interpretativos, complementando resultados e permitindo um

melhor entendimento da realidade a partir dos dados que temos em maos.

Por esta realidade, trazer para a AED uma abordagem que queremos cha-
mar de moderna implica em resgatar esses didlogos e avancos, como forma de
fornecer contetidos relevantes para estudantes, profissionais e pesquisadores
que precisam utilizar as melhores técnicas e ferramentas para fundamentar
seus estudos e suas decisoes.

- Aplicagoes principais em Ciéncias sociais e
comportamentais

0 conteudo foi pensado levando em conta o processo de formacao no Brasil,
que tem disciplinas de estatistica geral ou aplicada em cursos de graduagao
e pos-graduacdo. Em uma primeira visualizacdo, na formacdo estatistica em
Ciéncias sociais e comportamentais, os componentes tematicos seguem a se-
guinte organizacdo, para o nivel de graduagao:

e Fundamentos estatisticos: envolve os conhecimentos gerais da teoria es-
tatistica classica, desde os elementos conceituais até a teoria inferencial

de intervalo de confianca e teste de hipotese;

o Estatistica aplicada: envolve os esforcos de aplicacao dos conhecimentos
estatisticos convencionais nos problemas especificos da area de inte-

resse. Em geral, a formacdo se resume a uma apresentacao da teoria

Andlise de dados: procedimentos exploratdrios 1 @



APRESENTACAO_

estatistica geral, com exemplificacdo baseada em variaveis do contexto

de interesse.

Para o nivel de pds-graduacao, os estudos de estatistica tém sido restritos aos

cursos de mestrado e doutorado. A organizacdo é geralmente a seguinte:

e Métodos quantitativos aplicados: consiste nos conteidos convencionais
da teoria estatistica convencional, em uma espécie de retomada do
conteudo ja ministrado nas disciplinas de graduagao, porém em uma

perspectiva orientada a pesquisa;

e Andlise multivariada: envolve os contetidos da teoria estatistica mul-
tivariada orientada a aplicagdes em pesquisas, como, por exemplo, as
técnicas de analise de regressdo multipla, andlise fatorial, analise dis-

criminantes etc.;

e Métodos variados: consiste em disciplinas de contetdos diversos, ado-
tados em situacdes especificas, como, por exemplo, as disciplinas de
modelos lineares, andlise de dados categdricos, modelos de forecasting,

andlise de sobrevivéncia etc.

Da experiéncia acumulada por um dos autores ao longo de anos de ensi-
no, pesquisa e reflexdes sobre o assunto, algumas conclusdes emergiram.
Primeiramente, parece restar poucas davidas de que o modelo de formacao
atual é ineficiente. Na verdade, o dia a dia do processo de formacao dos estu-
dantes mostra que, em geral, as disciplinas de Estatistica sdo grandes entraves
no processo de formacao, tendo em vista que, na maior parte das vezes, sao
disciplinas que demandam muito tempo de estudo, e que os estudantes pare-
cem estar mais preocupados em ‘se livrar’ da disciplina do que propriamente

aprender o contetdo.

Foi isto que motivou varios autores a desenvolverem materiais com con-
teido mais aplicado e mais préximo do dia a dia dos estudantes e dos proble-
mas que enfrentardo como profissionais ou pesquisadores. Ao mesmo tempo,
os docentes parecem vir tentando adaptar o processo didatico para tornar
o aprendizado mais facil, com diversas novas ferramentas de ensino sendo

recorrentemente tentadas.

Mas, na verdade, nem os autores nem os docentes bem-intencionados pare-
cem ter solucionado o problema. Em uma afirmacao arriscada, e que faremos

baseados em uma crenca oriunda somente da experiéncia de um dos autores,

Andlise de dados: procedimentos exploratdrios 12 @



APRESENTACAO_

acreditamos que depois que estas disciplinas terminam, o conhecimento que
fica na memoria dos alunos é muito restrito. Mais que isto, e pensando es-
pecialmente no nivel de formacao de pds-graduacao, acreditamos que depois
que a primeira disciplina termina mais da metade dos alunos simplesmente
deixa de lado aquele conhecimento, procurando, ao maximo que puderem, se

distanciar das disciplinas de formagdo quantitativa.

E muito provavel que o mesmo ocorra com a maioria dos estudantes dos
cursos de graduacao, que guardam nas disciplinas de estatistica uma memoria
associada aos momentos mais dificeis da faculdade. Na carreira profissional,
esta dificuldade emerge, e, ndo sem razao, os profissionais em pratica pouco

usam os recursos de estatistica aprendidos durante a faculdade.

Acreditamos haver motivacdes variadas para um comportamento assim,
mas somos otimistas, pois a razdo historica de tal dificuldade parecia ser, entre
outras coisas, a forte associacdo da disciplina de Estatistica com os contetidos
de Matematica. Naturalmente, ndo deixou de ser assim, e ndo cremos no éxito
de textos que se propdem a ensinar ou servir de suporte a profissionais que
procuram providenciar um conhecimento de ‘Estatistica sem Matematica’.
Definitivamente, ndo existe estatistica sem matematica!

Isto ndo quer dizer, por outro lado, que para fazer uso fluente das ferramen-
tas de Estatistica tenhamos que conhecer toda a Matematica subjacente. Isto
nao seria possivel, nem mesmo para os profissionais com formacado completa
em Estatistica; mas temos alternativas. Recordamos de um professor que um
dia disse que ndo precisamos ser engenheiros mecanicos para operar bem
um veiculo. De fato, somos bons motoristas conhecendo bem os processos e
procedimentos de uso do veiculo e aplicando recorrentemente as melhores

praticas no nosso cotidiano.

A comparacgdo tem sentido, e de modo mais evidente quando lembramos que a
evolucdo recente da tecnologia da informacao, como as ferramentas de inteligén-
cia artificial, nos possibilita operar grandes volumes de dados e gerar resultados
aplicaveis aos nossos problemas sem maiores dificuldades operacionais (ou seja,
sem saber toda a engenharia por detras dos procedimentos computacionais).
A nos parece que nosso problema seria outro, ou seja, estamos provavelmente
mais préoximos de termos uma aproximac¢do com a Estatistica sem traumas, e

assim ganhar o suporte de uma disciplina que, em nosso entendimento, tem um

Andlise de dados: procedimentos exploratdrios 13 @



APRESENTACAO_

potencial enorme de contribuir com nosso conhecimento e com nossas deman-

das profissionais, estudantis e de pesquisa.

Para este livro, fizemos um ordenamento no que nos parece ser uma for-
ma mais eficiente de organizacao do conhecimento de estatistica aplicada.
Desenvolvemos uma concepg¢ao de contetido que segue uma gradacao proxi-
ma do que se faz atualmente, porém procurando separar os componentes em
blocos especializados, e procurando trazer alguns elementos mais modernos

em termos de técnicas e ferramentas de informatica.

0 volume que aqui apresentamos cobre uma primeira disciplina, introdu-
toria em relacdo as demais, mas nem por isto menos importante. Nossa meta é
contribuir com a andlise de dados, em primeiro momento oferecendo conheci-
mentos que sdo indispensaveis, mas que no processo de formacao e nos livros
sdo restritos a uma unidade tematica, quando isto ocorre. Esperamos que, se
bem assimilado o contetido aqui proposto, o estudante, o profissional e o pes-
quisador de Ciéncias sociais e comportamentais possam se defrontar com uma
massa de dados quantitativos e desenvolver todas as analises preliminares
e exploratdrias, sem adentrar nos procedimentos mais depurados de testes
estatisticos e ferramentas mais sofisticadas de analise multivariada.

Exercicios

1. Consulte projetos pedagogicos de cursos de graduacao em Ciéncias sociais
e comportamentais e analise a estruturacdo da formagdo em estatistica e
métodos quantitativos. Analise as ementas e as bibliografias e compare

diferentes cursos e instituicdes.
2. Repita o exercicio anterior, agora no contexto de cursos de p6s-graduagao.

3. Discuta com seus colegas e apresente o que vocé imagina serem problemas
aplicados em sua area que demandam conhecimento de métodos estatis-
ticos. Tente identificar em que medida vocé domina os conhecimentos de-
mandados e o que vocé precisaria aprender mais, e veja se o que se ensina

atualmente contempla a demanda.

4. Consulte periddicos ou sites de noticias e analise as matérias de interesse
de sua area de formacdo. Em que medida o que se expde ali é oriundo de
aplicacdo de técnicas estatisticas? Tente identificar o quanto vocé domina
os conhecimentos demandados e o que vocé precisaria aprender mais, e

veja se o que se ensina atualmente contempla a demanda.

Andlise de dados: procedimentos exploratdrios 14 @



PARTE I.
FUNDAMENTOS GERAIS_

A finalidade desta parte é apresentar ao leitor as bases conceituais e instru-
mentais necessarias para a analise de dados. Podemos afirmar sem maiores
duvidas que todo o conhecimento da teoria estatistica tem na analise de dados
suarazao de existéncia (Pereira, 1997). Ao contrario de alguns desenvolvimen-
tos da teoria matematica dita pura, ndo seria pensavel o desenvolvimento de
um conhecimento puro em Estatistica, até pela concepg¢ao da disciplina como
uma area de Matematica aplicada, que encontra seu real sentido nos diver-
sos contextos de aplicagdo, que vao desde as ciéncias mais exatas (como as
engenharias), passando pelas ciéncias médicas e biologicas, chegando até a

Psicologia e a Administracao.

Esta parte explora os elementos conceituais preliminares, contextualizando
as aplicacoes indicadas, partindo de um esforco de conceituagdo que permita
ao estudante, ao professor ou ao profissional uma base de consulta e referéncia
sempre disponivel. Se analisamos dados por métodos estatisticos, o entendi-
mento € que precisamos antes de tudo entender o contexto mais amplo da
teoria estatistica, sem entrar, por outro lado, em contetidos especificos de tal

teorizacao.

Por esta razdo, temos aqui em um capitulo a apresenta¢do do conceito de
Estatistica, de sua estrutura geral na sua visualizagdo como uma disciplina
cientifica, explicitando as competéncias gerais do conhecimento estatistico,
os principais contextos de aplicacdo e a estrutura de desenvolvimento do co-
nhecimento na drea. Ainda nesse primeiro capitulo, apresento uma primeira

parte dos conceitos fundamentais que serdo usados nos capitulos posteriores.

No segundo capitulo indico os elementos gerais do processo estatistico, ex-
plicando, e exemplificando quatro fases fundamentais. A etapa de analise, pela
especificidade e pelo foco principal deste texto, é tratada no terceiro capitulo,
que abordarg, além deste contetido sobre analise, os contetidos de Matematica

que serao utilizados nos capitulos posteriores.

Andlise de dados: procedimentos exploratérios 15 @



Os capitulos desta parte sdao fundamentais como formacdo da base concei-
tual e da contextualizacdo de todo o processo de analise de dados, porém, sem
perda de continuidade, os contelidos aqui expostos poderao ser dispensados,
caso o leitor, profissional ou professor entendam que ja possuirem os requi-
sitos suficientes para ir diretamente a parte II. De toda sorte, recomendo ao
menos a leitura do resumo no final dos capitulos, que sintetiza tudo o que foi
exposto.
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CAPITULO 1

CONTEXTO GERAL_

Como ja indicado, a finalidade deste manuscrito é contribuir para o apren-
dizado e o uso de ferramentas estatisticas de analise exploratéria de dados.
Adicionalmente, informei que o contelddo aqui indicado é, na verdade, uma
etapa que tem continuidade a partir de outros conhecimentos aplicados, como
os testes estatisticos e a andlise multivariada. Por esta razao, é necessario pri-
meiramente contextualizar a AED, com a indicacdo dos conceitos preliminares
da teoria estatistica geral, até chegarmos a visualizacdo e a justificativa dos

desdobramentos que seguem.

Ao final deste capitulo, o leitor deverd estar apto a responder aos seguintes

questionamentos:

e 0O que ¢é Estatistica? Qual seu objeto, suas principais caracteristicas e

principais niveis de competéncia?

e O que caracteriza a Estatistica aplicada e a Estatistica tedrica? No caso

da dimensao aplicada, quais os principais campos de aplicacdo?

e 0 que éuma variavel? De que forma podemos caracterizar nosso interes-

se de analise sobre variaveis? Quais sdo os principais tipos de variaveis?

e Como se mensuram variaveis? Quais sdo os tipos possiveis de escalas de

mensurac¢ao?

1.1 Conceito de Estatistica

A analise de dados é uma tarefa cotidiana, usada por quase todas as pessoas
nas mais diversas situa¢des da vida. Por exemplo, quando julgamos as alter-
nativas de compra de um calgado, comumente levantamos informacdes gerais
sobre o produto, incluindo a marca, as especificacdes, as alternativas de uso, o
preco etc., e seguindo paralelamente ou em momento posterior, analisamos o

conjunto de dados levantados e, dai tomamos a decisao.

Situagdes como a citada envolvem a tomada de uma decisdo, que deve ser
mais ou menos cuidadosa, a depender dos investimentos envolvidos. Mas ndo

analisamos dados somente para tomada de decisdes. Analisamos dados in-
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CAPITULO 1 - CONTEXTO GERAL_

clusive para conhecer uma determinada situacao, ainda que ndo envolva uma
decisao especifica, como a que indiquei acima. Podemos, por exemplo, levantar
dados em retrospectiva, de um clube de futebol, ou da evolugio populacional
de uma rua, por exemplo, simplesmente para conhecermos melhor o que for de

nosso interesse, por razdes as mais diversas.

Tiramos desta primeira discussdao uma conclusio central: analisamos da-
dos, continuamente, e por diferentes razoes, e por isto, precisamos de dados.
Como consequéncia, a propria existéncia dos dados se coloca como um requi-
sito fundamental para o processo decisorio, ou mesmo para a construcao do
conhecimento. Por isto, mais que precisar de dados, precisamos produzir e
acessar os dados.

Mas a analise de dados tem uma razao fundamental, eventualmente esque-
cida, mas nos ultimos anos reiteradamente realgada: precisamos avaliar da-
dos em razao, fundamentalmente, da variacao inerente a cada situacao.
Por exemplo, se todas as informacdes possiveis sobre sapatos fossem de nosso
conhecimento e fossem iguais (mesmas marcas, especificagdes, precos...), ndo
fariamos pesquisas nem demandariamos analises. Mas esta ndo é a realidade,

como nossa experiéncia evidencia.

E afirmo com destaque neste texto o seguinte: a caracteristica mais fun-
damental de todo o desenvolvimento de técnicas de analise de dados é
justamente a variabilidade da variaveis que sao de nosso interesse. O im-
pacto desta afirmacdo é maior do que pode parecer pelo primeiro enunciado,

porém ao longo deste texto entenderemos a razdo da forca deste entendimento.

Temos, portanto, trés elementos centrais para a justificativa da andlise de
dados: demandamos dados para decisdo e conhecimento; necessitamos produ-
zir dados; e os dados variam, ou seja, possuem variabilidade. Em consequéncia,
temos um novo desafio, que é analisar estes dados, ou seja, avaliar os dados
demandados e produzidos, considerando a sua natureza variavel. A respos-
ta a este desafio motivou um largo desenvolvimento tedrico nos campos de
metodologia de pesquisa e de métodos quantitativos. Em nossa perspectiva,
interessa principalmente a discussdo associada aos métodos quantitativos

existentes.

Uma ciéncia precisaria se desenvolver com esta finalidade. Esta foi a chama-
da por Estatistica, assim denominada em decorréncia de sua associacao inicial

com a analise de dados dos estados nacionais. Etimologicamente, a estatistica
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vem do latim status, que significa estado, de modo que a estatistica foi durante
séculos, e ainda hoje guarda esta responsabilidade, a ciéncia do estado, por sua
finalidade de captar, organizar e apresentar dados sobre os estados. As outras
linguas refletem bem isto, como por exemplo, o inglés, que usa statistics e state,
e o espanhol, que utiliza estadistica e estado. Em ambos os casos, a semelhanca
da palavra reafirma sua aproximacdo conceitual e histdrica. Naturalmente, os
grandes sistemas estatisticos nacionais (liderados pelo Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica - IBGE, por exemplo), sdo 6rgaos de estatistica, porém a
Estatistica disciplinar, aquela que se estuda nos cursos superiores, ja foi além

deste conceito, convergindo para uma outra definicao.

Atualmente a Estatistica é entendida como a ciéncia (no sentido de
ramo do conhecimento organizado e com um objeto bem definido) que
se preocupa com a necessidade e a producio de dados, além de sua or-
ganizacdo e apresentacdo, com a finalidade de analisar a variabilidade
inerente a estes dados, por meio do emprego de técnicas e ferramentas
de descricdo, analise de associagdo e previsdo. Alguns autores partem da
definicdo de estatistica ja a anunciando como um ramo da matematica aplica-
da. Reconheco o valor desta visdo pelo ordenamento intelectual que promove,
porém questionamentos outros levantam duvidas sobre o valor e a prépria
logica de enquadramentos e ramificacdes como esta. Ndo entrarei no mérito do
entendimento, mas realgo que o mais relevante é o entendimento da Estatistica

como um corpo de conhecimentos préprio e bem estruturado.

1.2 Competéncias centrais e aplicagoes

O desafio imposto pela definicdo acima é grande o suficiente para mobili-
zar um grande volume de conhecimentos e técnicas, que seguem avanc¢ando
em termos de inovagdes e usos. Embora a andlise de dados seja antes de tudo
uma atividade de analise, que engloba elementos como interpretacao e insi-
ghts dos sujeitos que a empreendem, quando pensamos em analise de dados
é natural que utilizemos ferramentas matematicas, ou seja, instrumentos de
manipulacdo quantitativa dos dados (convém ressaltar que nem toda analise
de dados com métodos quantitativos é entendida como parte da disciplina de
Estatistica; outras disciplinas, como a de Matematica aplicada fazem o mesmo,
sendo mais conhecidos os métodos de Analise Numérica e os modelos e méto-

dos de Pesquisa Operacional).
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Mas a Estatistica ndo é necessariamente matematica (embora exista uma
especialidade chamada de Estatistica matematica). Nos ultimos anos, a for-
macao e o proprio conceito operacional da Estatistica ganharam complemen-
tacdes. Em uma visao contemporanea, podemos elencar quatro componentes
fundamentais para um referencial de competéncias estatisticas, que sao os

seguintes:

e Fundamentos de Matematica: consiste nos conhecimentos de teoria
matematica que é usada na fundamentacao da teoria e dos métodos esta-
tisticos. Os contetidos mais comuns sdo os seguintes: calculo diferencial
e integral, algebra linear, métodos numéricos e principalmente teoria
das probabilidades;

e Teoria estatistica: envolve os aspectos tedricos proprios da Estatistica,
que vao desde os métodos de coleta de dados e principios de sua anali-
se, chegando até a teoria mais formal da inferéncia estatistica. Aqui se
incluem a larga diversidade de métodos e técnicas aplicaveis na andlise
de dados, desde as técnicas de analise exploratdria até as técnicas sofis-

ticadas da analise multivariada;

e Fundamentos de computagdo: sdo os conhecimentos e ferramentas com-
putacionais que atualmente revolucionaram o conhecimento e o uso das
ferramentas de estatistica, tendo em vista que, com a tecnologia compu-
tacional hoje disponivel, é possivel manipular grandes volumes de dados
e executar operacdes matematicas que seriam por demais trabalhosas,
se ndo impossiveis, por métodos manuais. Os contetidos centrais sao os
de informatica basica (edicdo de textos, planilha eletronica, Internet),
teoria da programacao, sistemas de bancos de dados, e, principalmente,
0s pacotes estatisticos;

e Conteddo substantivo especializado: sdo os conhecimentos de areas de
aplicacao que servem de base para a interpretaciao dos dados, como,
por exemplo, os fundamentos da Teoria econémica, de Psicologia, de
Marketing, de Financas, de Engenharia, de satde, de educacao, dentre
outras.

Em termos de estrutura disciplinar, as pessoas podem ser estatistico(a)s
de profissdo, ou podem ser usuarios de ferramentas estatisticas. No primeiro
caso, é necessario que facam curso superior em Estatistica ou Matematica

e, opcionalmente, sigam para cursos de pds-graduacao. Este é o caso menos
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recorrente, embora possamos dizer que a Estatistica é uma das alternativas
profissionais das mais promissoras para jovens em busca de insercdo profis-
sional. Os profissionais desta carreira desenvolvem com maior énfase as habili-
dades de uso de ferramentas estatisticas, fundamentacdo matematica e uso de
ferramentas computacionais, e em menor énfase desenvolvem conhecimentos
gerais algumas areas disciplinares especificas. Aqui é que temos a Estatistica

tedrica (ou estatistica pura, que seria também possivel).

0 caso dos demais usudrios ja é diferente. Aqui, na verdade, temos os pro-
fissionais das mais diversas areas que se utilizam das ferramentas e ideias
centrais da teoria estatistica com aplicacdo em seu contexto de trabalho ou de
estudo. E o caso mais recorrente, e parece haver uma tendéncia de expansio
de uso de ferramentas estatisticas em um nimero cada vez maior de areas

profissionais. E o contexto da chamada Estatistica aplicada.

A Figura 1.1 ilustra a articulagdo do conjunto de competéncias apresenta-
das, mais os desdobramentos que a Estatistica ganha como consequéncia de

variacOes de uso e aplicacdo dessas competéncias.

Figura 1.1 - Formacdo da competéncia estatistica

Fundamentos
de computagao

Teoria
estatistica

Conteudo
substantivo

Fundamentos
de matematica

Competéncia
estatistica

[ Estatistica tedrica J«—»[ Estatistica aplicada J

Em geral, no contexto da Estatistica aplicada temos um desenvolvimento de
competéncias associadas ao conteudo substantivo de aplicacido da teoria esta-
tistica basica (normalmente em nivel superficial), e com énfase desejavelmente
maior em ferramentas computacionais. Uma énfase reduzida é dada ao conteu-
do matematico, como veremos posteriormente. Pelo estado que observamos

atualmente, é possivel atestar as seguintes aplicagdes principais:
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e Biologia e satude: aplicacdes na andlise de dados bioldgicos e de saude,
seja na analise de seres vivos (na dita Biometria), seja na analise epi-
demias (na Epidemiologia), seja na analise especifica de variaveis de

interesse de saude (na Estatistica médica e na Analise de sobrevivéncia);

e Agronomia: aplicacdes nas diversas especialidades agronémicas, com
énfase especial nos métodos de teoria estatistica geral, e nas especiali-

dades da Experimentacdo agrondmica;

e Engenharia (da producio): aplicagdes na modelagem na analise de da-
dos do processo de producdo industrial, por meio do Controle estatis-
tico de processos, do Controle estatistico da qualidade, e da Analise de

confiabilidade;

e Economia: aplicacdes em andalise de dados econdmicos diversos, com
foco em modelos de previsao e de analise de séries histdricas de dados.

A especialidade tem o nome de Econometria;

e C(Ciéncias atuariais: envolve a aplicacdo de ferramentas e conhecimentos
de estatistica para analise e gerenciamento de risco e previdéncia, in-
cluindo os conhecimentos gerais (como Demografia e Anélise de sobre-
vivéncia) e aqueles especializados desta area (analise de risco, tabuas

atuariais...);

» Psicologia: esta associada ao uso de ferramentas estatisticas aplicaveis a
analise de variaveis psicoldgica e na producao de testes psicolégicos (na
especializacdo denominada testagem psicologica). A disciplina especia-
lizada nesta drea é conhecida por Psicometria, que inclusive tem largo
desenvolvimento tedrico e metodolégico, e cujas aplicacdes vao além do

escopo da Psicologia;

e C(Ciéncias sociais: aplicacdes na analise dos fendmenos sociais diversos.
Aqui as preocupacgdes centrais estdo na analise de adequacao de ferra-
mentas estatisticas na mensuracao de variaveis sociais, ferramentas

especificas da drea, além dos estudos das populagdes (Demografia);

e Administracdo: aplicacdes de métodos e ferramentas estatisticas aos
diversos contextos de decisdo gerencial e de pesquisa académica e de

mercado (ver introdugdo).

Outras aplicagoes especializadas vém emergindo, ndo pela recentidade de

uso, mas pela progressiva especializacio das ferramentas. E o caso, por exem-
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plo, dos campos de Ecologia e Meio ambiente, Geografia e analise do espaco e

Esportes.

A depender das areas de aplicacao, as intensidades de uso dos quatro
componentes centrais variam. Assim, temos na Economia, por exemplo, uma
tendéncia a um largo desenvolvimento de Teoria estatistica, o mesmo ocor-
rendo com a area de Agronomia, Engenharia e (uma corrente da) Psicologia.
Eu arriscaria dizer que estas areas criam teoria estatistica (em conjunto com
os estatisticos de profissdo), ou seja, operam com Estatistica tedrica, além de

utilizarem a Estatistica aplicada.

Mas se estas areas mesclam uso e construcdo tedrica, este ja ndo é o caso
das aplicacoes em Ciéncias sociais e Administragdo, por exemplo. Estas areas,
em geral, sdo grandes usudrias, e por isto a preocupacdo central estd nas ferra-
mentas fundamentais da analise de dados e em sua operacionalizacdo por meio
dos instrumentos computacionais. A base substantiva do conhecimento, ou
seja, o conhecimento especializado da area de aplicacdo, é a referéncia central

do uso da Estatistica nestas areas.

Como indicado anteriormente, nosso foco é justamente contribuir para o
desenvolvimento de habilidades Ciéncias sociais e comportamentais, o que
passa pela exploracdo do contetido estatistico basico (até o nivel razoavel para
os profissionais e estudantes da area, ou seja, sem maiores desenvolvimentos
especializados de Matematica e teoria estatistica quantitativa), das ferra-
mentas computacionais mais adequadas, e da aplicacao dos conhecimentos

especializados.

1.3 Processos centrais

A analise quantitativa de dados é uma atividade associada ao processo de
geracdo, organizacdo e apresentacdo de dados com vistas a construcao de
conhecimentos uteis (como indicado, tanto para a decisdo como para o conhe-
cimento sobre algo). A utilidade da andlise de dados aos propésitos académicos
e profissionais é inegavel, e ndo sem razao, todo o processo de preparacao
profissional envolve, em maior ou menor grau, a construcio de competéncias

de analise.
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Figura 1.2 - Contexto geral da produgdo de conhecimento
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Apreciamos de modo especial, e por isto aqui a retratamos, a reflexao do
professor Basilio de Braganca Pereira, estatistico brasileiro que propde o
entendimento do conhecimento estatistico como a ‘tecnologia da ciéncia’ (ou
seja, a tecnologia para a producdo e estruturagdo do conhecimento especiali-
zado em torno de seu objeto especifico). O processo completo estd ilustrado

na Figura 1.2

1 PEREIRA, B. B. Estatistica: a tecnologia da ciéncia. Boletim da Associagdo Brasileira de Estatistica,
ano XIII, n. 37, 22 quadrimestre, p. 27-35, 1997. Embora a proposta do autor esteja mais associada a
uma perspectiva de produ¢do de conhecimento, vemos facilmente que todos estes procedimentos
em uma andlise mais detalhada dos processos na esfera profissional.
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A ilustracdo indica que, em uma dada area do conhecimento, sdo observa-
dos os fendmenos (a), que, em conjunto com informacdes a priori e teorias (1),
geram uma afirmacdo que cremos, preliminarmente, ser a verdadeira, ou seja,
uma hipotese, que esta representada por H, (b). Por exemplo, quando observa-
mos um comportamento de reclamacgdo e sinais de fadiga nos funcionarios de
uma organizacio (fendmeno), e em seguida confrontamos esta realidade com
as teorias de gestao de pessoas e com as informacdes disponiveis (informacao
a priori e teoria), levantamos a hipétese de que os funcionarios estao viven-

ciando um elevado nivel de estresse no trabalho (hip6tese).

Os fendbmenos, em conjunto com modelos matematico-tedricos (2 - probabi-
listicos e estocasticos), gerardo modelos simplificados, e potencialmente expli-
cativos, da realidade (c). As hipdteses geradas na area disciplinar, em conjunto
com os modelos tedricos gerados, demandardo entdo a coleta de dados (d), que
ocorrera por meio de experimentacdo ou por procedimentos de amostragem
(3). Seguindo o entendimento de nosso exemplo, é provavel que as teorias
de gestao de pessoas deem indicagdes de possiveis relacoes que expliquem a
realidade de estresse, assim como podem apontar outros estudos que tenham
explicado o fenomeno, porém sem a expectativa de ser um modelo deter-
ministico, ou seja, isento de erros (modelos probabilisticos e estocasticos).
De posse de modelos de relagdo entre variaveis, é possivel definir entdo um
modelo explicativo a ser testado. Com a modelagem matematica do fendmeno,
decide-se entdo qual a melhor forma de levantar dados diretamente dos fun-
cionarios, seja realizando observacao, aplicacdo de questionarios, realizagao

de entrevistas, ou mesmo realizando procedimentos experimentais.

A etapa seguinte consiste na realizacdo dos procedimentos de mensuragao
de variaveis de interesse, além das avaliagdes preliminares dos dados (4).
Temos entdo o conjunto de dados levantados. Em nosso exemplo, esta seria a
etapa associada a definicdo de como as variaveis de interesse seriam aferidas,

e depois de coletados os dados, estes seriam avaliadas preliminarmente.

E agora que entra em cena nosso foco principal nesta obra, que sdo os proce-
dimentos de analise de dados. Na sequéncia indicada, se observam dois campos
distintos da analise (que comentarei em breve): o primeiro é o exploratério
(e descritivo); o segundo sdo os procedimentos de natureza inferencial e de
estimacao (5). Estes procedimentos de analise viabilizardo a verificacdo do
modelo (e). No nosso exemplo, ap6s o levantamento de dados sobre o com-

portamento dos funcionarios, sdo entdo aplicados procedimentos de analise
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para verificar se, efetivamente, o que os dados indicam converge com o que foi
modelado anteriormente. Aqui, teremos uma indicacao a respeito do motivo
do comportamento estranho dos servidores e temos, adicionalmente, como
testar se este comportamento é ou ndo proprio do que é tipicamente chamado

de estresse.

Pela avaliacao dos resultados destas analises é possivel verificar se h3, ou
ndo, discrepancias entre o modelo proposto (no passo c) e o verificado (no
passo e). Caso haja variagdes, provavelmente sdo necessarios procedimentos
de ajustes, previsoes e controles diversos (6). O resultado final de todos estes
procedimentos desencadeia a construgdo de novas hipdteses H,, que retor-
nam entdo para a base de conhecimentos da area inicial (7), e contribuirao

para a construcdo de outras hipdteses explicativas do fendmeno de interesse.

Segundo nosso exemplo, depois de confrontados os resultados, se necessa-
rio, sdo ajustados os entendimentos a respeito do comportamento dos funcio-
narios, consolidando agora uma hipdtese ‘nova’, que pode na verdade ser uma
mera reafirmacao do que foi pensado antes. Se for confirmado o estresse, entao
¢é hora de os executivos tomarem decisdes para reduzir o nivel (de estresse).
Se ndo for, uma nova hipotese sinalizara outras potenciais explicagdes para o
estado de animo observado nos funcionarios, e novamente sera necessario dar
encaminhamento a novas especula¢des, modelos etc., até haver fundamentos

s6lidos para uma acdo de intervencao dos executivos.

1.4 Requisitos conceituais de base

Para uniformizacdo do que sera exposto a partir do capitulo que segue,
alguns conceitos preliminares precisam ser langados desde agora. Do que mais
utilizaremos, recorrentemente nos referiremos aos conceitos de variaveis e

sua tipologia, e de escalas. Vejamos cada um destes.

1.4.1 Conceito de variavel e abordagens possiveis

Os fendmenos que mais interessam a analise de dados e, como de resto, a
toda a teoria estatistica, sdo os fendmenos que apresentam variacao de seu
estado. Como indicado no inicio deste capitulo, a variacao é a caracteristica
fundamental que sustenta toda a construcao tedrica e que demanda a formu-
lacdo de métodos e técnicas de analise. Chamamos qualquer caracteristica de

interesse de um objeto que sofre variagdo de variavel.
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Com efeito, analisamos variaveis, e as caracteristicas, sinteses, e regulari-
dades de sua variacdo. A titulo de exemplificacdo, tomemos como referéncia
o estado civil de uma pessoa. Como bem sabemos, em relacdo ao estado civil
uma pessoa pode estar casada, solteira, viiva, divorciada, em uniao estavel,
dentre outras possibilidades. Quando analisamos o estado civil de um conjunto
de 300 pessoas, é provavel que todas estas configuracoes aparecam, inclusive
algumas mais que outras, ou seja, é esperado que tenhamos pessoas casadas,
solteiras etc. Além da variavel em si, é relevante também a proépria definicao

das categorias associadas.

A natureza da variacdo é que torna a variavel em si interessante, e que
motiva a necessidade de avaliacdo de um conjunto de pessoas. Adianto que a
definicdo de categorias € algo que requer um cuidado especial, até pela varia-
cdo possivel (por exemplo, no caso do estado civil, podiamos usar apenas trés:
casado, solteiro, outros). O detalhamento depende do interesse da pesquisa e
da relevancia da informag¢do mais ou menos detalhada. Retornaremos a esta

questdo ao longo dos capitulos seguintes.

Cabe observar que, normalmente, ndo estamos interessados somente em
uma unica variavel. Em boa parte das vezes, estamos interessados em di-
versas caracteristicas que permitam conhecer melhor cada variavel levando
em conta outras variaveis. No nosso exemplo, esperamos que as 300 pessoas
pesquisadas apresentem manifestacdo de cada uma das alternativas de va-
riacdo, porém se levamos em conta outras variaveis deste mesmo conjunto
de pessoas, desconfiamos que a configuracio destas categorias tem alguns
determinantes. Assim, por exemplo, se no Brasil avaliamos separadamente
as pessoas com faixa de idade até 20 anos, é muito provavel que tenhamos
um numero muito maior de pessoas solteiras, um niimero menor de pessoas
casadas, e um numero raro de pessoas vidvas ou divorciadas. Por outro lado,
se avaliamos um grupo de pessoas com idade acima de 50 anos é mais provavel
que a caracteristica de solteiro seja mais rara, e as demais se apresentem em

maior numero.

Posteriormente, detalharei com maior clareza a caracterizagdo agora apre-
sentada, mas antecipadamente, convém deixar indicada a denominacao de uso.
Assim, no caso de interesse e foco restrito em uma s6 variavel, dizemos que
nossa abordagem é univariada. Por outro lado, quando estamos interessados
no relacionamento de mais de uma variavel, teremos, para o caso especifico

de duas variaveis (como no exemplo do paragrafo anterior), uma abordagem
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dita bivariada; j4 no caso em que analisamos conjuntamente trés ou mais

variaveis, usamos uma abordagem chamada de multivariada.

1.4.2 Tipos de variaveis

Além de considerar as abordagens sobre as variaveis, convém ainda aten-
tar para as possibilidades de indicacdo de suas caracteristicas possiveis, e
da forma como estas caracteristicas podem ser anotadas. Na avaliacdo dos
tipos possiveis de manifestacdo de uma variavel, observamos duas direcdes
possiveis, ou seja, podemos ter manifestacdes (alternativas de caracterizagio)
que indiquem uma caracteristica ndo quantitativa, e podemos ter manifes-
tacdes que indiquem caracteristicas tipicamente quantitativas. Vejamos dois

exemplos:

e Suponhamos que uma fabrica de brinquedos produza quatro linhas de
brinquedos, que chamaremos A, B, C e D. Neste caso, se temos diante
de n6s um conjunto de dois lotes de brinquedos e nosso interesse é
classificar cada unidade, entdo nossa variavel é o ‘tipo de brinquedo’, e
as alternativas possiveis sdo cada um dos 4 tipos. Indicar que um brin-
quedo qualquer é da categoria A ndo indica uma quantidade; apenas o

categoriza;

e Por outro lado, se neste conjunto de brinquedos estamos interessados
em indicar a quantidade de produtos defeituosos por lote, entdo neste
caso nossa variavel sera “nimero de defeitos por lote’ e atribuiremos a

cada lote um nimero que da expressdo de uma quantidade.

No primeiro exemplo acima, indicamos as possibilidades de variagao como
caracteristicas possiveis da variavel, que sdo em si categorias nas quais a va-
riavel pode se manifestar. No exemplo sobre o estado civil, quando anotamos
que uma pessoa é casada, estamos informando a categoria de variagdo do es-
tado civil, porém nao temos ai nenhuma indicacdo quanto a sua quantificacao.
Neste caso, temos o que chamamos de variavel categdrica. Assim, a variavel
categorica é aquele em que sua variac¢ao é indicada por meio de cate-
gorias que representam as caracteristicas que a variavel deve assumir,
sem referéncia a quantidades. Temos, por outro lado, duas alternativas de

indicacdo de categorias: nominal e ordinal.
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Temos uma varidvel categérica nominal quando as categorias possiveis
sdo apenas para denominacao das alternativas possiveis, de modo que a uni-
ca relacdo que guarda com as outras categorias é diferenga. Por exemplo, na
variavel género, as categorias possiveis sdo apenas ‘masculino’ e ‘feminino’.
Entre essas duas opc¢des, somente podemos dizer que o masculino é diferente
do feminino, e vice-versa, ndo sendo possivel estabelecer qualquer relagdo de
ordem ou de quantidade relativa.

Por outro lado, é possivel que as categorias que a variavel pode assumir
também estabelecam uma ordem comparativa entre os sujeitos. Neste caso
temos a chamada variavel categérica ordinal, e podemos dar como exemplos
as indicacdes das classes econdmicas ou de niveis de instrucdo. No primei-
ro caso, se um sujeito esta na classe A isto indica que esta em uma posicao
econdmica acima de um sujeito que esta na classe B ou C, por exemplo; ja no
caso do grau de instrucdo, quando informamos que um sujeito possui nivel
basico, estamos indicando que tem uma formagdo menor que uma pessoa que
possui nivel médio ou nivel superior. Na exposicdo do item subsequente esta

classificacdo podera ser mais bem compreendida.

Mas além desta classificacdo, é também possivel adotar diferentes tipos
de as variaveis quantitativas, ou seja, daquelas em que as alternativas de
manifestacao indicam de forma explicita uma quantidade. Para este caso,
temos também dois tipos associadas as possibilidades de quantificagdo, que

sdo as variaveis discretas e as variaveis continuas. Vejamos cada uma destas.

Uma variavel quantitativa discreta é aquela em que os possiveis valores
a serem assumidos ou sao finitos, ou sdo do tipo infinito enumeravel (ou seja,
possuem uma associagdo com o conjunto dos nimeros naturais, embora as
alternativas ndo precisem ser necessariamente de niimeros naturais). Por
exemplo, se estamos averiguando o grau de satisfacdo de um cliente com um
servico qualquer em uma escala de 7 pontos, de -3 a +3 (na sequéncia dos in-
teiros), entdao temos como alternativas de verificagdo um nimero finito de op-
¢des, 0 que torna a variavel discreta. Por outro lado, se estamos averiguando a
quantidade de itens com defeito em pacotes de parafusos, ndo temos definicao
de um limite estabelecido, podendo haver (teoricamente) um ntimero infinito
de itens com defeitos; neste caso temos sempre um nimero associado a algum

numero natural, o que torna a variavel discreta.
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Figura 1.3 - Classificagdo das variaveis

—»[ Nominal ]
%[ Categorica ]*

—>[ Ordinal ]

—>[ Discreta ]
%[ Quantitativa ]—

—»[ Continua ]

Ja uma variavel quantitativa continua é aquela em que os valores possi-
veis que a variavel pode assumir sdo nimeros de uma escala continua, incluin-
do qualquer valor do conjunto dos nimeros reais. Como exemplo de variavel
continua, vejamos inicialmente o peso de uma pessoa, e observemos que, a
partir de zero (pois ndo existe uma pessoa com 0kg) até o infinito (embora
ndo se conhecam pessoas com pesos elevados ao nivel de 600kg ou 700kg, por
exemplo), qualquer valor real é possivel, inclusive nimeros irracionais (mesmo
que nao tenhamos nenhuma afericao de peso com esta forma de apresentacao,
ela é teoricamente possivel). Outras variaveis comumente abordadas como
continuas sdo as seguintes: altura das pessoas, raio de produto circular, dis-
tancia percorrida, tempo, velocidade, consumo de dgua, consumo de energia,

dentro outras.

Como forma de visualizacao do que foi exposto anteriormente, a figura 1.3
ilustra as classificacdes apresentadas. Convém observar que, do ponto de vista
da operacionalizacdo matematica e estatistica, trabalhar com variaveis conti-
nuas possui maiores vantagens, embora ndo pareca a primeira vista (os estu-
dos de teoria das probabilidades e estatistica matematica ndo deixam quais-
quer duvidas disto). Por outro lado, em certas circunstancias operacionais,

é mais conveniente usar variaveis discretas, como veremos posteriormente.

Como exemplo, temos o caso da variavel idade, que, por ser referenciada
em tempo, pode ser abordada de forma continua. No entanto, o uso corrente
de idade a manifesta sempre em niimero de anos, o que a torna uma variavel
discreta. Naturalmente, o estudante, o profissional ou o pesquisador devera
ter a sensibilidade para definir a forma de acesso e analise considerando os

condicionantes diversos de cada situagao.
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1.4.3 Tipos de escalas

Chamamos de escalas ao instrumento de afericdo (ou mensuracao), que
suporta o processo de indicagdo ou atribuicdo de simbolos (normalmente
numeéricos) para as categorias ou quantidades de uma variavel. Trataremos
deste assunto no capitulo seguinte, mas por enquanto é conveniente definir os
quatro tipos genéricos classicos de escalas, com base em Stevens (1946), que

sao: nominal, ordinal, intervalar e razao?.

- Escala nominal

A escala nominal é aquela em que utilizamos simbolos para representar
as categorias de um objeto, para ndo mais que a indicagdo do nome da ca-
racteristica. E o caso, por exemplo, de variaveis como género, que podemos
aferir assim: 1 - indica masculino; 2 - indica feminino. Outras variaveis com
afericao semelhante sdo local de origem (por exemplo, entre interior e capital),
raga, cor, formacao, profissao, religido... Naturalmente, na exploragcdo de uma

variavel nominal usaremos sempre uma escala do tipo também nominal.

0 cuidado especial que precisamos tomar na aplicacao desta escala esta jus-
tamente na definicdo das categorias, pois estas precisam ser ao mesmo tempo
exaustivas (ou seja, contemplem todas as possibilidades de manifestacdo da
variavel), e exclusivas (ou seja, que nao se sobreponham). Mas em geral, desde
que as categorias estejam indicadas de forma cuidadosa, este tipo de escala é
o mais simples de se verificar e analisar, mas nem por isto € menos relevante

no universo das alternativas disponiveis de escalas.

- Escala ordinal

Além da escala nominal, temos, como vimos, aquelas variaveis cuja aferigao
é feita por categorias que fixam uma ordem. Nestes termos, a regra de afericdo
é feita pela chamada escala ordinal. Assim, por exemplo, quando avaliamos as
posicdes nos rankings de eficiéncia de empresas, indicamos uma empresa como
estando em 12 (primeiro lugar), que indica ser a mais eficiente; outra fica em 22

(segundo lugar), representando a segunda mais eficiente, e assim segue. Neste

2 Estaclassificagdo foi proposta por Stanley Smith Stevens, na seguinte referéncia: STEVENS, S. S.
On the theory of scales of measurement. Science, v. 103, n. 2684, p. 677-680, jun. 1946. Observe que
os tipos de variaveis e de escalas possuem contiguidade, embora haja uma diferenca central: a escala
é dirigida a medigdo ou a aferi¢do de uma variavel.
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caso, embora estejamos indicando uma ordem, cada posi¢cdo é ndo mais que

uma categoria possivel nas alternativas de verificacdo da variavel ‘posicao’.

Isto fica mais claro quando observamos que a légica de classificacdo ndo
tem que seguir, a priori,uma légica inica da posicdo. Assim, no nosso exemplo
usamos a referéncia de 12 para o melhor, porém podiamos ter usado uma inver-
sdo, de tal modo que o 12 fosse o pior, e isto ndo faria perder o sentido, desde
que fosse indicada a convencao usada. Mais que isto, a ordem convencionada
pode até contrariar a l6gica matemadtica associada, pois uma posi¢ao nao in-
dica quantidade sobre outra posi¢cdo (por exemplo, se a posicdo 1 representa
o melhor e o nimero 2 segundo melhor, porém em termos matematicos, o 2 é

maior que 1).

Dois aspectos sobre as escalas nominal e ordinal merecem ser indicados.
Primeiramente, sdo tipos de escalas presentes na grande maioria das pesqui-
sas. Por esta razdo, foram desenvolvidos métodos de analise e operacionaliza-
cao especificos, como forma de superar as limitacoes proprias de sua natureza
nao quantitativa. Em outras palavras, mesmo sendo escalas ndo quantitativas
(alguns preferem chamar de qualitativas; o cuidado aqui é ndo confundir a
medida qualitativa com o método qualitativo), hd um sem niimero de técnicas
estatisticas para sua andlise, desde técnicas univariadas até técnicas multiva-

riadas sofisticadas.

Além disto, e como um meio de facilitar sua operacionalizacdo em manuseio
estatistico, é comum que as categorias sejam representadas por simbolos nu-
méricos (guardando-se sempre a informag¢do da convencao adotada ao longo
das andlises). Assim, na variavel género, em lugar de operar com as categorias
de masculino e feminino, podemos convencionar que a categoria masculina
serd indicada por 1, e a categoria feminino por 2, ou o inverso. Sempre que

necessario, as convencdes sio resgatadas, para efeito de andlise.

E evidente a associa¢do dos tipos de escalas apresentados com os tipos de
variaveis anteriormente descritos. Como é natural, também teremos tipos
especificos de escalas para as variaveis quantitativas. Temos entdo dois tipos

fundamentais que sdo as escalas intervalar e de razio. Vejamos cada uma delas.

- Escala intervalar

Uma escala intervalar é aquela em que adotamos, por nossa conveniéncia,

pontos de referéncia a partir do qual definimos intervalos fixos de variagao.
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Por exemplo, considerando a temperatura (que é a quantidade de energia ciné-
tica de um determinado corpo fisico), se tomamos a 4gua como um liquido de
referéncia, e definimos a temperatura da agua no estado de fusdo como 0° (na
escala Celsius) e no estado de ebulicdo como 100° (Celsius), entdo estamos

adotando uma escala de intervalo para mensuracao de temperatura.

Naturalmente, ndo estamos usando uma medida que tenha referéncia no
ponto de partida da variagdo de energia cinética, que seria o estado de zero
energia. Embora isto fosse desejavel (e ha escalas para tanto), é facil perceber
que uma referéncia de medidas como aquela indicada (0 a 100) é mais facil de
ser usada e compreendida, pois estdo baseadas em uma realidade de tempera-

tura e em valores de referéncia que vivenciamos cotidianamente.

As escalas de intervalo tém largo uso em Administragao, Ciéncia politica,
Educacao e Psicologia, dada a natureza de suas variaveis. De fato, se estamos
medindo, por exemplo, aprendizado, a melhor forma que encontramos foi de-
finir uma variacdo de pontos (10, 20, 100, ou 1000, dentre outras), sendo mais
comum no Brasil o intervalo de 0 a 10 (certos exames de competéncia, como
ENADE ou teste ANPAD, usam escalas distintas, definidas em uma férmula de
padronizacido em Z). O mesmo acontece em aferi¢do, por exemplo, do nivel de
qualidade de vida percebida por uma pessoa ou o nivel de aprovagdo de um
governo. A alternativa possivel que encontramos foi definir uma variacao entre
dois extremos, por exemplo, de 1 a7 oude 1 a 10, em que o menor valor indica

o nivel mais baixo, e o maior valor o nivel mais elevado.

Embora as escalas intervalares largamente usadas, seu uso possui algumas
limitacdes e criticas. Ainda assim, com um pouco de flexibilidade e tolerancia,
a manipulagdo destas variaveis vem sendo realizadas sem maiores restrices

em termos de ferramentas quantitativas.

- Escala de razao

Observamos que a escala intervalar tém sua definicio em uma convengao
de uso que ndo tem por referéncia um ponto de zero absoluto. Como vimos, o
ponto zero da escala de temperatura Celsius ndo indica a nulidade da energia
cinética do corpo. E uma referéncia em que a razio entre os nimeros nio pos-
sui a equivaléncia de razdo entre quantidades nos niimeros reais. Por exemplo,
uma medida de temperatura de 20°C é duas vezes a medida de temperatura

de 10°C, mas isto nao significa que a temperatura (fisica) seja o dobro. De
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fato, mudando a escala para outro parametro de referéncia (como a escala
Fahrenheit), por exemplo, as duas temperaturas terdo outros valores (como
a formula de mudanga de escala é F=1,8C+32, entdo 20°C=68°F e 10°C=50°F).
Isto indica que, se mudamos os pontos de referéncia, nossa interpretacao da
razao entre os nimeros também muda (de fato, 68 ndo é o dobro de 50). Isto

ocorre justamente porque o ponto de referéncia da escala nao é o zero.

A dita escala razdo é aquela em que temos a referéncia de medida em seu
zero absoluto, a partir do qual sdo indicadas variagdes em unidades conven-
cionadas. Esta unidade de variagdo é a magnitude da unidade padrao, a partir
da qual outras medidas sao feitas na razdo do que se quer medir pela unidade
de referéncia. Por exemplo, para medir distancias a unidade de referéncia é o
metro; portanto, se queremos medir qualquer distancia, basta tomar o valor
observado e extrair a razdo com esta magnitude de referéncia. Se o metro
‘cabe’ 9,5 vezes dentro do objeto medido, entdo dizemos que o objeto mede
9,5 metros (observe que a distancia tem uma medida de zero absoluto, ou seja,

nenhuma distancia, ou a igualdade dos pontos de partida e de chegada).

Em geral, as ciéncias possuem um grande volume de variaveis com mensu-
racdo por escalas razdo, e quanto maior o nimero, melhores serdo as analises,
tendo em vista que as variaveis assim medidas viabilizam a aplicagcdo de quase
todas as técnicas de andlise de dados existentes. Alguns exemplos de escalas
razdo de interesse sdo aquelas aplicadas em idade, tempo de servigo, nimero
de trabalhadores, peso, altura, salario, quantidade produzida, quantidade de
erros de producao, dentre outras.

Uma observacao relevante acerca das quatro alternativas de variaveis é que
uma variavel ndo é mensurada somente por uma escala razao, intervalar, or-
dinal ou nominal. Ou seja, uma variavel pode estar sendo mensurada na forma
de razdo, mas é possivel que venha a ser mensurada na forma intervalar, ou

mesmo ordinal ou nominal. Vejamos dois exemplos:

e Avariavel temperatura quando medida na escala Kelvin é mensurada em
uma escala do tipo razdo. No entanto, quando abordada na escala Celsius
se torna mensurada por uma escala intervalar. Com um pouco e esforgo,
podemos adotar uma referéncia de conversao tal que uma temperatura
até 10°C seja dita ‘menor’; de 10°C a 50°C seja dita ‘média’; e acima de
50°C seja dita “maior”. Isto torna a mensuracao por meio de uma escala

ordinal;
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e Para o caso da variavel idade, esta é obviamente mensuravel por uma

escala razdo; no entanto, dada a dificuldade de acessar a idade em de-

terminadas circunstancias, é comum que sejam adotadas faixas de idade

em intervalo fixos, do tipo até 20 anos, de 21 a 30 anos, de 31 a 40 anos...

Isto converte a mensuracao da idade para uma escala de intervalo, mas

é possivel ainda definir faixas para efeito de ordenamento de idades

(escala ordinal), ou para simples denominacgao (escala nominal).

Este processo de conversao € possivel, mas possui limita¢gdes. Assim, em

geral, é possivel tornar uma escala ordinal em nominal, uma escala de inter-

valo em ordinal e nominal, e uma escala razdo em intervalo, ordinal e nominal.

No entanto, ndo é necessariamente possivel tornar uma variavel de medida

estritamente nominal em uma variavel quantitativa de razao. Por exemplo, a

variavel nominal ‘género’ pode ser categorizada em ‘masculino’ e ‘feminino’, e,

ainda que possamos adotar como referéncia que masculina sera indicado por 0

e feminino por 1, isto ndo torna a variavel quantitativa, simplesmente porque

as duas categorias de género ndo sdo conversiveis em quantidades.

0 Quadro 1.1 sintetiza a discussao deste subitem, relativo as quatro alter-

nativas indicadas.

Quadro 1.1 - Sintese sobre os tipos de escalas

Escala Sentido Exemplo Técnicas
Uso de nimeros para R . Algumas técnicas
. s p Género, Estado civil, J .
Nominal classificar por meio de Renda descritivas e
denominagao multivariadas
Uso de numeros para . - Algumas técnicas
. . . Preferéncias, Opinides, .
Ordinal classificar por meio de . descritivas e
Classes sociais .
ordenamento multivariadas
Uso de nimeros para . . . .
. . Atitudes, Preferéncias, A maioria das téc-
quantificar por meio ~ ) .
Intervalo . Intencgdes, nicas descritivas e
de uma convengao de ) .
Temperatura multivariadas
extremos
Uso de nimeros para .
e . Praticamente todas as
- quantificar por meio da Idade, Renda, Preco, . .
Razdo . ) - técnicas descritivas e
razao da magnitude por Tempo-padrio L.
. - multivariadas
uma unidade padrao
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1.5 Resumo do capitulo

Neste capitulo foram destacados os seguintes pontos centrais:

e Afinalidade foi contextualizar o campo da Estatistica, como a ciéncia de
referéncia para as técnicas, ferramentas, conceitos e modelos de analises
de dados;

e Foram destacadas as propriedades fundamentais dos dados que sao
abordados em estatistica, a saber: dados sdo base do processo decisério
e de formacao de conhecimento; necessitam serem produzidos para uso;
sdo caracterizados pela variacdo que lhe é inerente. Dai emerge o desafio

de construir alternativas e formas de sua analise;

e A Estatistica é a area de conhecimento que se debruca sobre este pro-
blema, sendo entendida como a ciéncia (no sentido de ramo do conheci-
mento organizado e com um objeto bem definido) que se preocupa com
anecessidade e a producdo de dados, além de sua organizacdo e apresen-
tacdo, com a finalidade de analisar a variabilidade inerente a esses dados
por meio do emprego de técnicas e ferramentas de descricdo, analise de

associacdo e previsao;

e Para o trabalho estatistico sio demandadas quatro competéncias cen-
trais, a saber: fundamentos de Matematica; teoria estatistica; fundamen-

tos de computacdo; e contetido substantivo especializado;

e 0 envolvimento com a Estatistica pode ser feito por pessoas preocupadas
principalmente com a teoria estatistica em si, na Estatistica tedrica, ou
podem ser profissionais de outras areas que utilizam os instrumentos da
estatistica em problemas de suas areas, por meio da Estatistica aplicada.

Este texto tem foco na Estatistica aplicada;

e Hadiversas areas de aplicacdo, sendo destacadas as areas de Biologia e
Saude, Agronomia, Engenharia, Economia, Ciéncias atuariais, Psicologia

e Administracao;

e A Estatistica pode ser vista como a tecnologia da produc¢do de conhe-
cimento, partindo de fendmenos empiricos e de informacgdes teoricas,
definindo hipo6teses, desenvolvendo modelos para avaliacdo dessas
hipoteses, coletando dados para teste dos modelos, implementando
ferramentas de analise, e julgando a adequacdo das hipdteses e o aper-

feicoamento dos modelos, como forma de aperfeicoar o conhecimento;
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e AEstatistica estd interessada em avaliar caracteristicas de objetos, que,
por sua variacao, sdo chamados varidveis. Quando nosso interesse e
abordagem estdo sobre uma sé variavel, temos a analise univariada; se
estamos interessados em avaliar conjuntamente duas variaveis, temos a
analise bivariada; ja se avaliamos simultaneamente trés ou mais varia-

veis, temos a chamada andlise multivariada;

e A depender das possibilidades de variacdo, as variaveis podem ser
categoricas (ndo quantitativas) ou quantitativas. Se forem categoricas
podem ser ou nominais ou ordinais, e se forem quantitativas podem ser

discretas ou continuas;

e Para aferir, ou mensurar, as variaveis, temos quatro tipos de escalas,
a saber: escalas nominais, que somente denominam as caracteristicas;
escalas ordinais, que ordenam as categorias de respostas; escalas inter-
valares, que adotam um ponto de referéncia arbitrario e mede em inter-
valos fixos; escalas razao, baseadas na comparacao da caracteristica de

um objeto com uma grandeza fixa pré-especificada.

Exercicios

1. Tomando por base os requisitos dos dados de interesse da analise esta-
tistica (demanda de dados para decisdo e conhecimento; necessidade de
producdo de dados; imperativo da variabilidade), avalie de que forma estes

se apresentam em situa¢des como:

a) Atrasos de voos em um aeroporto

b) Fluxo de veiculos em um terminal portuario

¢) Duracdo do esforco de diagramacdo de um novo lancamento de uma
editora

d) Falhas de atendimento de um call center

e) Acerto em uma prova de concurso

f) Transito de pessoas entre cidades de regides metropolitanas

2. Encontre dois problemas tipicos de sua realidade de trabalho ou estudo
e em seguida explique a aplicacdo dos os passos do modelo da figura 1 na
avaliagdo do problema (sugestao: use um exemplo sobre comportamento
de compra de consumidores finais [marketing], e um exemplo de redugao

de lucros mensais [finangas]).
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3. Avalie a demanda de conhecimentos de estatistica aplicada entre as dife-
rentes areas (por exemplo, Saide e Economia) a partir de livros ou pro-
gramas de disciplinas disponiveis. Avalie em que medida os contetidos se
diferenciam em que medida convergem. Nos casos de convergéncia, avalie

a variacdo de abordagem dada em cada contexto de aplicacao.

4. Analise problemas e variaveis de seu campo de trabalho ou estudo e indi-
que pelo menos duas possiveis variaveis de cada um dos tipos indicados

(nominal, ordinal, discreta e continua).

5. Considerando as varidveis a seguir, indique as alternativas de escalas
possiveis (observe que podemos ter mais de um tipo de escalas para uma

mesma variavel):

a) Renda familiar

b) Conhecimento adquirido em uma disciplina

¢) Conhecimento necessario para exercer uma profissao
d) Lealdade de clientes

e) Fervor religioso

f) Idade de uma maquina

g) Lucro diario de uma loja

h) Vendas de assinaturas de jornais

i) Acesso a um site de internet

j) Tempo de permanéncia em um site
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FUNDAMENTOS
CONCEITUAIS E
OPERACIONAIS_

Conforme observado no capitulo anterior, quando nos debrugamos na ati-
vidade de analise de dados, na verdade estamos operando sobre uma etapa
de um processo que se inicia bem antes. Na verdade, todas as etapas desse
processo desempenham um papel indispensavel para a qualidade geral do
processo. Assim como nao temos condicdes de desenvolver adequadamente
conhecimento sem uma analise de dados consistente, também nio temos con-
dicoes de desenvolver uma andlise de dados consistente se as demais etapas

do processo estao fragilizadas.

Figura 2.1 - Etapas da atividade de pesquisa

—»[ Definigcao do escopo

—>»| Planejamento

—>»| Apresentacgao de resultados

[ Atividade de pesquisa J7_>[ Operacionalizagao de campo ]
—>[ Analise de dados ]

Neste capitulo, apresentamos uma sintese geral do detalhamento das de-
mais etapas, a0 mesmo tempo em que apresento novos conceitos fundamentais
que serdo usados nos capitulos seguintes. Como forma de constituir um refe-

rencial mais pragmatico, a exposicdo que segue sera exemplificada por meio
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de uma pesquisa sobre avaliacdes de estudantes de Administracdo e Turismo

sobre seus cursos3.

Visualizamos a construcao do processo em cinco etapas, a saber: definicao
do escopo de pesquisa; planejamento; operacionalizacdo de campo; analise
de dados; e apresentacdo de resultados. A figura 2.1 ilustra esta visao, e na

sequéncia apresento o desdobramento de cada uma das etapas.

Neste capitulo, sdo apresentadas as trés primeiras etapas, e no capitulo
seguinte apresento as duas outras, bem como outros complementos. Assim,
ao final deste capitulo é esperado que o leitor consiga responder as seguintes

questoes:

e Quais sdo as atividades que precedem a etapa de analise de dados? Em
que medida o contetido destas etapas tem associagdo com o processo de

analise em si?
¢ 0 que é um escopo de pesquisa e quais sdo suas principais atividades?

e Como se faz o planejamento de uma pesquisa? Quais os principais passos

associados?

e 0O que é um trabalho de campo? De que forma se realiza e quais os con-

dicionantes mais importantes desta etapa de pesquisa?

2.1. Definicao do escopo de pesquisa

Entendemos como defini¢do do escopo de pesquisa a realizagdo de duas
etapas fundamentais, quais sejam: a definicdo do problema de pesquisa e o

delineamento dos objetivos. A figura 2.2 ilustra estas etapas:

Figura 2.2 - Defini¢do do escopo da pesquisa

[ Definicao do problema e questoes centrais ]

[ Escopo da pesquisa

Formulagao dos objetivos de pesquisa ]

3 A pesquisa era parte de um projeto mais amplo que foi desenvolvido nos anos de 2007 e 2008,
liderado por este autor e conduzido juntamente com estudantes do Curso de Mestrado Académico
em Administragdo da Universidade Estadual do Ceard. O que apresento aqui é apenas uma parte do
que foi pesquisado, com alguns ajustes, devido a finalidade didatica deste material.
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E facil entender que, quando precisamos analisar dados, isto ocorre sim-
plesmente porque precisamos saber de algo. Em outras palavras, todo o em-
preendimento operacional de analise de dados atende a finalidade de busca de
conhecimento sobre uma realidade ou um objeto. Entendemos que a definigcdo
da necessidade de conhecimento é na verdade a busca de responder a algum

questionamento que fazemos sobre o que nos interessa.

Este questionamento é o ponto de partida de todo o processo, e ¢ comumen-
te citado como ‘problema de pesquisa’. Trata-se, portanto, de uma questao
que motiva o esfor¢co empreendido. Por exemplo, quando um grande varejista
nao tem conhecimento da evolucao dos habitos de seus consumidores, em
relacdo, digamos, ao consumo de massas, entdo levanta este questionamento
genérico: “de que forma os clientes estdo consumindo produtos da categoria
de massas?”. E imediato que outros questionamentos adicionais vém em

sequéncia, como, por exemplo, as seguintes:

e Com que periodicidade se alimentam de massas?
e Quais as principais categorias de produtos?
e Quais as principais marcas mais consumidas?

e Quais produtos eles gostariam de ter a disposi¢do, mas ndo tém ainda?

A identificacdo cuidadosa do problema de pesquisa é certamente a etapa
mais relevante de todo o processo de producdo de informacdes, seja para
conhecimento, seja para suporte a decisdo. A recomendacio é que seja dado
dedicado todo o tempo e o esforgo necessarios a esta etapa, como forma de

evitar que o trabalho subsequente seja prejudicado.

A consequéncia mais imediata de uma constru¢do adequada do problema
de pesquisa e das questdes associadas é a definicdo consistente dos objeti-
vos de pesquisa. Nao entendo conveniente fixar aqui regras para indicagdo e
enunciacdo de objetivos aqui, até porque os manuais de metodologia parecem
fazer isto com maior detalhamento, mas em nivel genérico, recomendo que
sejam indicados os objetivos em nimero suficiente para dar aos procedimen-
tos subsequentes um guia de suas definigdes especificas, mas que nio torne
o esfor¢o de pesquisa e levantamento de dados algo exagerado em termos de
tempo, custos e esforgo.

A titulo de ilustracao, dou referéncia de um objetivo de pesquisa de uma

industria de alimentos que pretendia identificar as marcas consumidas por
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pessoas de classes A e B, em uma verificagdo direta. Este objetivo praticamente
impunha a necessidade de observacdo das geladeiras, armarios e depositos
domiciliares de pessoas destas classes. Naturalmente, isto é possivel, porém
a um custo muito elevado, e, a depender da quantidade de pessoas a serem

pesquisadas, demoraria um tempo muito grande.

- Escopo de pesquisa do exemplo ilustrativo

Em nosso exemplo de referéncia, nosso problema de pesquisa questionava o seguin-
te: como os estudantes das areas de Administragdo, Turismo e Contabilidade avaliam
seus cursos e suas profissdes? Esta pergunta de partida induziu a construgao de
outros questionamentos mais especificos, a saber:

e Qual a percepcio de valor dos estudantes em relagdo a seus cursos? Como
avaliam os beneficios emocional, de reputacio e de articulagio social?

¢ Qual sua percepcdo sobre a reputagdo da profissdo no universo do trabalho?

e Qual o nivel de identificacdo pessoal dos estudantes com o curso e com a
profissao?

e As percepgdes e o nivel de identificagdo sdo uniformes entre os estudantes
ou variam de acordo com as caracteristicas pessoais do estudante e de seu
contexto de atuacdo e formagao?

Em qualquer contexto de pesquisa, os objetivos sdo sempre responder aos ques-
tionamentos indicados. No entanto, para fins de exposi¢ao e justificativa, e mesmo
para um melhor ordenamento das ideias, é possivel proceder aos enunciados dos
objetivos. Assim, em nosso caso, e a partir destas questdes foi possivel desenvolver
um conjunto de trés objetivos, a saber:

1. Analisar, junto a uma amostra de estudantes de diferentes caracteristicas
pessoais e de contexto de formacao, sua percepcao de valor em relagdo a sua
formagdo em processo.

2. Analisar, junto a estes estudantes, seu nivel de identificacdo pessoal com a
profissdo a ser seguida, assim como sua percep¢ao de reputagao social da

profissao.

3. Desenvolver avaliacdes destas dimensdes (valor percebido, identificacdo e
prestigio social) segundo as diferentes caracteristicas pessoais e de contexto
de formacao.

E relevante ressaltar que, em geral, em processo de formacgdo e de pesqui-
sa académica, os enunciados sdo praticamente obrigatérios. Ja em pesquisas

de interesse exploratoério, gerencial ou de decisdo, o grau de necessidade de
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formalizagdo de objetivos depende do nivel de exigéncia da situa¢do ou dos

profissionais envolvidos.

No fechamento do escopo de uma pesquisa é possivel que sejam também
incluidos outros elementos textuais, como um texto de contextualizacdo do as-
sunto e a justificativa do esfor¢o a ser empreendido. Estas demandas sdo mais
comuns em pesquisas do tipo académico. Fontes bibliograficas de metodologia
da pesquisa sobre o assunto sdo abundantes e largamente disponiveis em li-
vrarias, bibliotecas e mesmo na internet, e o leitor interessado pode buscar

qualquer dessas fontes para mais detalhes.

2.2. Planejamento da pesquisa

Esta etapa consiste nas seguintes atividades centrais: prospeccao explo-
ratoria sobre o assunto; decisdo quanto ao tipo de pesquisa; decisdo quanto
as fontes de dados; decisdes de mensuracao; e decisdes sobre amostragem. A

figura 2.3 ilustra este conjunto de passos, que sdo detalhados em seguinte:

Figura 2.3 - Planejamento da pesquisa

—>[ Prospeccao exploratoria

—>»| Decisao quanto ao tipo de pesquisa

—>»| Decisdo de mensuracgao

—>»| Decisao sobre amostragem

[ Planejamento de pesquisa J——»[ Decisao quanto as fontes de dados ]

- Prospeccao exploratodria

Apos a definicdo do escopo, uma acdo mais prudente, antes de qualquer
empreendimento de campo, é verificar se as respostas ao problema e as ques-
toes de pesquisas ja ndo existem ou estdo disponiveis em algum lugar. Nestes
termos, é conveniente que seja realizada em fontes diversas uma prospeccao
exploratdria, como por exemplo, a verificagcdo de revistas especializadas

sobre o assunto, relatorios disponiveis na prépria organiza¢do ou em outras
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semelhantes, em sites da internet, dentre outras fontes possiveis. No caso cita-
do no capitulo anterior, sobre o estado de animo dos funcionarios e a possivel
associacdo com estresse no trabalho, é possivel que antes de se empreender
um processo sistematico de pesquisa, analise-se se outras situacdes semelhan-
tesjanao foram verificadas e documentadas, permitindo uma acao direta, sem

maiores perdas de recursos e de tempo.

Caso a prospeccao exploratéria ja atenda aos objetivos da pesquisa, entdo
0 processo encerra aqui. Mas este ndo é o caso em grande parte das vezes, ou
seja, é quase sempre necessario o prosseguimento de esforgos sistematicos
de pesquisa. Neste caso, a primeira decisao consiste em escolher uma ou mais

alternativas, dentre os diversos encaminhamentos existentes.

- Decisao quanto ao tipo de pesquisa

Trata-se de decidir qual o tipo de pesquisa a ser realizado, que pode ser
uma pesquisa exploratdria sistematica, uma pesquisa descritiva, ou uma pes-

quisa experimental. Detalhadamente, temos:

e Pesquisa exploratoria sistematica: esforco de pesquisa que se baseia em
procedimentos sistematicos e bem ordenados de verificagdo de fontes
de informacdes variadas (ver item seguinte). A depender da necessidade
do interessado e da disponibilidade de recursos, sdo realizados procedi-
mentos do tipo qualitativo, que consistem em a¢des como a verificacdo
sistematica do fen0meno, as entrevistas em profundidade com pessoas
que podem fornecer informacdes, as entrevistas estruturadas em gru-
pos (como o chamado focus group), e até a imersao do pesquisador no
ambiente de interesse da pesquisas, no modelo chamado etnografico (ou

netnografico, se o ambiente de observacao for baseado na internet);

e Pesquisa experimental: consiste nas pesquisas em que o pesquisador
manipula uma situacdo, na tentativa de aproximar sua manipulacdo (ou
experimento) do que se observa na realidade. O procedimento visa fun-
damentalmente, analisar relacdes de causa e efeito, pois os resultados
da situacdo manipulada sao sempre comparados com outros resultados,
e sdo avaliadas diferencas e especificidades. Na pesquisa experimental
nem sempre sao necessarios muitos dados para avaliagao, bastando que
se tenha uma quantidade de dados suficiente para garantir a compara-

¢do das situagdes envolvidas na analise;

Andlise de dados: procedimentos exploratdrios 44 @



CAPITULO 2 - FUNDAMENTOS CONCEITUAIS E OPERACIONAIS._

e Pesquisa de survey: consiste no levantamento de dados e informacdes
sobre um conjunto razoavelmente grande de elementos, com acesso di-
reto e sem procedimentos experimentais. Normalmente sao utilizadas
amostras grandes ou mesmo todos os sujeitos ou elementos da popula-
cdo de interesse. De posse dos dados, sdo aplicados métodos estatisticos

de analise.

As pesquisas experimental e de survey caracterizam-se por serem, normal-
mente, etapas posteriores aos estudos exploratérios sistematicos, e ndo sao
sempre necessarias. Ambas também requerem que o material a ser analisado
possua caracteristicas bem especificas, devido a necessidade de manipulagdo
quantitativa envolvida. Esta preocupacdo que emerge em seguida consiste

entdo em definir as fontes de dados que serdo usadas nas analises.

- Decisao quanto as fontes de dados

H4a uma caracterizagao convencional de fontes de dados, que as define como
fontes primarias e fontes secundarias. As ditas fontes secundarias sio fontes
que ja possuem os conjuntos de dados de interesse, que sdo coletados de ma-
neiras diversas e eventualmente disponibilizados aos interessados. A depender
da natureza da fonte secundaria, estes dados sdo mais ou menos organizados,
e mais ou menos confiaveis. Por exemplo, quando precisamos de dados sobre
as caracteristicas populacionais de um bairro para fins de decisdo quanto a ex-
pansdo de um supermercado ou abertura de uma nova escola, entdo os érgaos
oficiais de planejamento e pesquisas (IBGE e institutos estaduais e municipais
de planejamento) normalmente ja possuem dados bem estruturados e forte-
mente confiaveis. Outras fontes sdo jornais, revistas, relatérios de empresas e

orgdos publicos, sites de internet, bibliotecas, sindicatos etc.

0 pesquisador devera observar em cada situacao, inclusive considerando
o seu interesse de pesquisa, se os dados secundarios sdo confiaveis ou nio,
e se sdo suficientes para o interesse de pesquisa. Caso ndo sejam, entdo é ne-
cessario empreender uma coleta direta junto as fontes que entendemos como

primarias.

As fontes primarias sdo aquelas que possuem em si os dados e informacoes
de interesse da pesquisa, e cujo acesso € vital para o desenvolvimento da anali-
se. As fontes podem ser pessoas, mas ndo o sdo necessariamente. Por exemplo,

se em uma pesquisa é necessario saber a estrutura de servigos de uma re-
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gido, e as ruas sdo os objetivos de interesse da pesquisa, uma verificacao local
constitui o acesso a fonte primaria de dados; o mesmo se pode dizer de uma
pesquisa que tem interesse em avaliar caracteristicas de um imdvel, em que
informagdes secundarias normalmente estao disponiveis em catdlogos ou na
internet, mas eventualmente é recomendada uma verificacdo direta na fonte,
ou seja, no proprio imovel. A defini¢cdo do problema e das questdes de pesquisa
ja remetera a natureza da fonte a ser pesquisada (o que reforca a importancia

de uma ateng¢do maior nas primeiras etapas da pesquisa).

- Decisao de mensuragao

Apés a decisdo quanto as fontes, cabe agora definir quais sdo exatamente
os dados de interesse da pesquisa, e, em sequéncia, quais sdo as alternativas
de mensuracao existentes para viabilizar a etapa seguinte, além da forma de

acesso, por meio da definicdo do instrumento de pesquisa.

Comumente, o problema de pesquisa e os questionamentos adicionais ja
informam quais sdo os principais dados a serem coletados, seja em pesqui-
sas exploratdrias, seja em pesquisas descritivas. Mas convém salientar que, na
maioria das vezes, sdo acessados mais dados do que se pensa em um primeiro

momento, e a indicagdo a partir do escopo inicial pode nado ser o bastante.

Antes de definir os dados, é sempre recomendado avaliar estudos diversos
jarealizados, pois estes indicam as diversas alternativas de dados a serem pes-
quisados (observe que aqui se fortalece o valor das prospeccoes exploratdrias
iniciais e a reunido de materiais que virao a ter sua utilidade ja nesta fase do
estudo). A decisdo sobre quais serdo os dados é facilitada tremendamente por
estes estudos anteriores, e sua verificagcdo ja pode inclusive indicar as alterna-

tivas de mensuracao que sao mais comumente usadas.

Por mensuracdo entendemos ao processo de averiguar e atribuir simbolos
(normalmente ndmeros) as caracteristicas de interesse de um objeto. A atri-
buicdo de simbolos é feita as caracteristicas do objetivo e ndo ao objeto em si.
Por exemplo, se queremos verificar a satisfacdo de uma pessoa diretamente,
mensuramos sua satisfacdo e ndo a pessoa que a possui. Esta caracteristica de
interesse, quando pode ser mensurada, recebe a denominacao de construto,
e sua definicao formal e detalhada é feita no momento anterior, em que se

definem os dados a serem coletados.
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Observe que os construtos sdo de dois tipos fundamentais, a depender da
possibilidade de sua averiguacdo: se o verificamos diretamente, temos o dito
construto observavel, como é o caso, por exemplo, do peso de uma pessoa,
que pode ser averiguado por meio de uma balanca. Por outro lado, ha constru-
tos que ndo temos como fazer esta observacao direta. Isto ocorre com grande
frequéncia em pesquisas sociais, educacionais e comportamentais. No caso do
campo da educacdo, por exemplo, como podemos medir o aprendizado de um
estudante? Na verdade, ainda ndo temos como acessar o aprendizado verdadei-
ro do estudante, e 0o maximo que conseguimos é inferir seu grau de aprendiza-
do pelo acerto em uma prova. Neste caso, a escala (a prova) esta medindo um
construto que chamamos latente. O leitor deve observar a similaridade entre
0 que apresentamos como construtos e como variaveis (no capitulo anterior).
Na verdade, os dois conceitos tém algumas diferencas, principalmente porque
o construto pode ser medido por uma ou mais variaveis. De fato, os constructos
latentes normalmente ndo possuem uma sé variavel de medicao, como ilustra

o exemplo indicado sobre a prova, em que cada questdo constitui uma variavel.

Outro aspecto relevante acerca da mensuracgdo é a averiguacdo sobre o
que chamo de escala de verificacao, ou seja, sobre a regra de atribuicdo de
simbolos que usaremos. Este assunto remete a discussao sobre os sistemas de
medidas, alguns dos quais altamente ordenados, como aqueles aplicados em
pesquisas tecnoldgicas, que, inclusive, possuem a disposicdo largo aparato de
instrumentos de afericao. Neste tipo de sistema, sdo fixadas unidades padrao,
além das relacdes entre unidades, se for o caso, e as regras de conversao entre
diferentes padroes de medicao (por exemplo, a medi¢ao de distancia tem um
padrao largamente usado que é baseado no metro, e também um padrao, tam-

bém muito usado, que é baseado na milha).

Como informado no capitulo anterior, em pesquisas sociais, educacionais
e comportamentais, € comum o uso de escalas intervalares para medicdo de
variaveis quantitativas. Este tipo de escala tem algumas flexibilidades na de-
finicdo de seus pontos de referéncia na medicdo. Temos aqui aquelas regras de
verificacdo de 0 a 10, classicamente usadas em provas de conhecimento, mas
que podem variar de 0 a 10, de 0 a 20, dentre outras possibilidades. Ha também
as classicas escalas de concordancia conhecidas por “escalas de Likert”, que
podem serde 1 a 5,de 1 a7 de 0 a 10, dentre outras possibilidades, ou as
escalas de intensidade (de pouco a muito, de fraco a forte...), que podem usar

as mesmas quantidades de pontos das escalas de concordancia.
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Estas escalas normalmente sdo aplicadas com a media¢do de instrumentos na
forma de questionarios, no que convencionalmente chamamos de instrumentos
do tipo ‘lapis e papel’. Depois que a internet passou a ser mais amplamente usada

em pesquisas deste tipo, vem sendo utilizada a denominagdo de ‘coleta online’.

Ao longo da exposicdo dos capitulos seguintes serdo apresentados outros
elementos e informacdes sobre escalas que poderao esclarecer melhor o que
apresentei. O quadro 2.1 apresenta uma sintese do que foi apresentado acima
sobre mensuracao, extraido de livro publicado por este autor*. Um aspecto que
merece ser real¢cado é o fato de que nem sempre a escala de verificagdo mais
natural é aquela que pode ser aplicada. Retomando um exemplo ja apresentado
no capitulo anterior, suponhamos a necessidade de realizacdo de um estudo em
que precisaremos averiguar a idade dos respondentes. A escala de verificacao
natural seria a escala de razdo, na qual o sujeito informaria sua idade em um
numero. No entanto, a experiéncia mostra que, a depender das pessoas a serem
pesquisadas, parte delas nao gosta de revelar a idade real, de modo que uma
alternativa que ja se mostrou razoavel foi definir faixas de idade e pedir para
a pessoa indicar a faixa de idade na qual se encontra, em uma escala que pode

ser classificada como ordinal.

Quadro 2.1 - Conceitos-chave

Elemento Definicao

Procedimento de verificagdo empirica, a partir de instrumentos
adequados, de uma caracteristica bem definida e diferenciada de um
objeto, com a finalidade de atribui¢cdo de nimeros seja para definir
quantidades, seja para definir classificacdes.

Mensuracao

Caracteristica de um dado objeto que apresenta variagdes que
Construto viabilizam quantifica¢des ou classificagdes, e que sdo bem delimitadas
em relagdo a outras caracteristicas do mesmo objeto.

Construto Tipo de construto que nio pode ser mensurado diretamente, mas que

latente apresenta manifestagdes mensuraveis (ex.: satisfacdo).
Construto Tipo de construto que pode ser diretamente mensurado
observavel (ex.: altura de uma pessoa).

O instrumento de mensuracdo completo, que retine o componente

Escala de L. Cx . . S
- fisico (ou sua descri¢do), além do conjunto de regras de aplicagdo, de
mensuragao o -
atribuicdo e de andlise.
Escala de Regra de verificacdo direta da forma como atribuimos os nimeros as
verificacdo variagdes e quantidades da caracteristica mensurada no objeto.

4 Costa, F.]. (2011). Mensuracao e desenvolvimento de escalas. Rio de Janeiro: LCM.
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Pelo exemplo, é facil entender por que também nesta etapa é fortemente re-
comendada a verificacdo de livros de pesquisas e outros materiais tedricos que
podem ao mesmo tempo indicar outros estudos ja realizados, e ainda apontar
quais as alternativas de escalas de verificacdo mais adequadas. Somente apos
consolidadas as etapas anteriores (selecdo das variaveis e definicdo de mensu-
racdo) é que se empreende o esforgo de sele¢cdo ou construcio do instrumento

de pesquisa.

A este respeito, a primeira etapa é verificar se o instrumento ja existe e esta
disponivel. Caso esteja, entdo o trabalho do pesquisador consiste somente em
efetuar os ajustes de formato e outros aspectos menos relevantes. Por outro
lado, se tal instrumento nio estiver ainda construido, entido devemos tomar

algumas decisodes, sintetizadas a seguir.

Primeiramente, e a depender da natureza das variaveis a serem prospec-
tadas, serd necessario utilizar instrumentos tecnolégicos ou instrumentos
de questionamento direto a um respondente. Os instrumentos tecnoldgicos
tém suas caracteristicas especificas a depender dos dados a serem coletados.
Por exemplo, se os dados forem referentes as categorias e marcas de produtos
comercializados, os dados de registros de check-outs de supermercados sdo
adequados. Ja para o caso de reagdo neuroldgica a determinados fatores de
motivacdo de uma pessoa, entdo instrumentos médicos e de neurociéncias sao
necessarios. Em caso de demanda de instrumentos deste género, a recomenda-

¢do é a busca de referéncias sobre as alternativas possiveis.

Ja os instrumentos de questionamento direto sdo aqueles usados para
levantar dados sobre pessoas ou outros objetos de interesse que requerem
uma verificacao pessoal (como organizagdes, lugares, objetos...). No primei-
ro caso, ou seja, quando fazemos verificacdo direta com pessoas, usamos o
nome genérico de questiondrio, e quando forem outras entidades (coleta de
dados de organizagdes, objetos...) usamos um roteiro de coleta. Tanto no caso
do questionario quanto do roteiro, o cuidado deve ser principalmente na sua
construcdo, que deve evitar sobreposicdes de questdes, além de ser baseada

em um encadeamento adequado das questdes.

Especificamente sobre o questiondario, o seu significado é decorrente de
sua propria construcgao: trata-se de um conjunto de questdes. Quando é usado
em procedimentos exploratorios qualitativos, recebe também a denominagao

de roteiro de entrevista. Convém real¢ar um aspecto relevante da construgao
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do questionario, que deve guiar o esfor¢o de sua construgdo: devemos sempre
lembrar que o respondente estd, na grande maioria das vezes, fazendo o favor
de fornecer os dados demandados, e, por esta razdo, ndo deve ser desrespei-
tado com questionarios longos demais, complexos demais, e com questdes
ofensivas ou inconvenientes. A leitura cuidadosa e o pré-teste sao formas de

evitar este problema.

- Decisado sobre amostragem

A etapa seguinte do planejamento consiste em definir quais serdo os sujeitos
que fornecerdo os dados de interesse. Chamamos de universo ou populag¢ao
de pesquisa todo o conjunto de objetos que possuem os dados de interesse.
Por exemplo, se estamos avaliando o crescimento do Produto Interno Bruto
dos paises, entdo o universo de pesquisa serdo todos os paises. Também se
estamos avaliando o perfil profissional de servidores publicos federais, entao
o0 universo sera composto por todos os servidores publicos nesta categoria de

servigo.

Observe que a definigdo do universo de pesquisa é uma etapa extrema-
mente relevante, uma vez que as delimitacdes ndo sdo sempre muito claras.
Nos exemplos acima isto fica evidenciado, e basta ver que, no caso dos paises,
precisamos primeiramente definir o critério de caracterizacao de um pafs;
embora o reconhecimento pelas Nagdes Unidas seja o parametro aparente-
mente mais seguro, os interesses de pesquisa podem adotar outros critérios,
e incluir paises ndo reconhecidos por esta instituicao. No caso de um universo
de servidores publicos federais, é conveniente especificar, por exemplo, se os
servidores sdo somente aqueles de carreira e com estabilidade legal, ou se in-
cluem os servidores de empresas publicas, que sdo celetistas e tém uma carrei-

ra diferenciada, ou aqueles que estdo somente exercendo cargos de confianca.

A quantidade de ‘elementos’ do universo de pesquisa constitui o ‘tamanho
do universo’. Um aspecto importante relativo ao universo de pesquisa e seu
tamanho consiste em sua natureza finita ou infinita. Nos dois exemplos indica-
dos, independente dos critérios de caracterizagdo, temos necessariamente um
numero finito de objetos de pesquisa, ou seja, o universo é de tamanho finito.
Por outro lado, se nosso interesse é avaliar o volume diario de chuva de uma
determinada regido, em principio, desde a primeira observagdo em diante, ndo
ha um limite de fim na sucessao de dias. Assim, a populacdo neste caso é do

tipo infinito.
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De um modo geral, as populagdes finitas sdo as mais abordadas. No entan-
to, do ponto de vista do instrumental matematico, considerar uma populacao
como infinita tem maiores vantagens operacionais, o que faz com que popula-

¢Oes muito grandes sejam consideradas como infinitas para efeito de analise.

A abordagem de pesquisa sobre todos os elementos de uma populacdo
recebe o nome de censo. No entanto, nem sempre é possivel abordar todos
os elementos de uma populacao. Existem motivos que dificultam este acesso,
como, por exemplo, a infinidade da populacao, a demora para captar todos
os elementos, se possivel, o elevado custo de pesquisar todos os sujeitos etc.
Nestes casos, abordamos um subconjunto do universo, que recebe o nome de
amostra, e a abordagem de pesquisa sobre uma amostra recebe o nome de
amostragem.

A grande maioria das pesquisas e analises de dados é baseada em amostra-
gens, inclusive porque, a depender de sua estrutura, pesquisar toda a popula-
¢do pode ser um trabalho muito grande e custoso sem necessidade em termos
de reconhecimento da realidade, uma vez que ha técnicas de analise de dados
que permitem compreender bem as caracteristicas da populacdo a partir da
amostra. Tendo em vista o ‘custo’ menor da pesquisa de amostragem, foram
desenvolvidos estudos especializados sobre o assunto, que ndo caberiam no
espaco aqui disponivel, mas estao disponiveis em livros e sites de internet. Os

aspectos de decisdo mais relevantes sdo os seguintes:

e Quanto a forma de coleta: a amostragem pode ser de tal modo que os
sujeitos da amostra sejam selecionados de forma aleatéria ou probabi-
listica, ou podem ser coletados baseados em critérios de conveniéncia
ou acessibilidade, ou seja, de forma ndo aleatéria ou nao probabilistica.
Em cada caso ha variagdes e alternativas que precisam ser levadas em
conta, e os textos de metodologia apresentam detalhamentos neste sen-
tido. Em geral, é recomendado que o procedimento se aproxime, tanto
quanto possivel, da amostragem probabilistica, uma vez que as técnicas
de andlise de dados para generalizacdo adotam por pressuposto que a

selecdo foi aleatoria;

¢ Quanto ao tamanho da amostra: a amostragem é um procedimento al-
ternativo e satisfatorio para viabilizar muitas pesquisas; no entanto, o
ideal de pesquisa é que sempre consigamos realizar um censo, e assim

ter a informagdo completa sobre a populagdo. Neste sentido, o principio
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fundamental para decisdao quanto ao tamanho da amostra é simples:
quanto maior, melhor, ou seja, quanto mais elementos forem pesquisados
melhor sera o procedimento de analise (esta regra vale inclusive para
populagdes infinitas). Para efeito de andlise e generalizacao, ha inclusive
uma formulacido que permite definir o tamanho que permite fazer de-
terminadas inferéncias, e os livros de pesquisa ou estatistica inferencial
também apresentam estas formulacdes®. A circunstancia especifica de

cada pesquisa indicara ao pesquisador a melhor alternativa.

- Planejamento da pesquisa do exemplo ilustrativo

Na pesquisa realizada sobre as avaliagdes dos estudantes de administragao e turis-
mo, os procedimentos do planejamento de pesquisa foram os seguintes:

e Prospeccdo exploratoria: antes de qualquer procedimento e considerando o
problema e os objetivos da pesquisa, foi empreendida uma pesquisa em perio-
dicos académicos, que sdo as principais fontes de outros estudos ja realizados
com interesse convergente. Desta etapa, resultaram os elementos tedricos e
inclusive indicacdes sobre os possiveis instrumentos a serem usados em um
possivel trabalho de campo;

e Tipo de pesquisa: considerando as evidéncias de outras pesquisas e as
possibilidades de acesso aos dados, entendemos que a melhor op¢ao era
desenvolver uma pesquisa do tipo survey. Estudos anteriores e verificacoes
exploratoérias pessoais dos envolvidos na pesquisa serviram de subsidio de
dados exploratoérios preliminares e dispensaram uma pesquisa exploratoéria

qualitativa;

¢ Fontes de dados: a pesquisa tinha por finalidade estudar percep¢des de estu-
dante, e estes eram, naturalmente, as fontes de dados principais. Como fontes
secundarias, foram verificadas também sites de faculdades para fundamentar
o empreendimento de coleta e evitar custos (por exemplo, de visitar institui-

¢des nas quais ndo existissem os cursos de interesse);

5 Emboranao seja uma informagado muita difundida, o tamanho da amostra é também fortemente
determinado pela natureza das técnicas de analise a serem usadas, pois, a depender da sua com-
plexidade, algumas técnicas requerem um minimo de dados para sua execugdo (como sdo alguns
procedimentos de analise multivariada), ao passo que outras requerem somente que a quantidade de
dados ja viabilize a aplicagdo das técnicas (como é o caso dos procedimentos experi-mentais). Para
as técnicas que usaremos aqui este requisito ndo surgira, uma vez que ndo estamos interessados em
fazer analises de inferéncia de amostras para populagdes.
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e Mensuracgdo: primeiramente observamos nas pesquisas anteriores, e a partir
delas foi possivel indicar os principais dados que favorecem a resposta ao pro-
blema de pesquisa. Além destes, a discussdo entre os envolvidos possibilitou
a indicacdo de outros dados e alternativas de mensuragao. O quadro a seguir

indica as principais variaveis, além da indicacdo dos tipos associados.

Variavel Tipo Escala (afericao)

Curso Categdrica nominal Nominal (com o nome do curso)

Semestre Quantitativa discreta | Razdo (nimero do semestre)

Instituicdo Categorica nominal Nominal (op¢des de publica ou privada)
Idade Quantitativa discreta | Razdo (numero de anos)

Sexo Categdrica nominal Nominal (opg¢des de masculino e feminino)

Estado civil

Categorica nominal

Nominal (op¢des de casado, solteiro e outros)

Renda

Quantitativa discreta

Razdo (nimero de saldrios-minimos)

Valor funcional

Quantitativa discreta

Intervalar (escala de concordanciade 1a 7
para a afirmacgdo: para mim tenho mais benefi-
cios que sacrificios neste curso)

Valor social

Quantitativa discreta

Intervalar (escala de concordanciade 1 a7
para a afirmacdo: para mim tenho mais benefi-
cios que sacrificios neste curso)

Valor emocional

Quantitativa discreta

Intervalar (escala de concordanciade 1a 7
para a afirmacdo: estabeleco boas relagdes
sociais a partir do curso)

Intervalar (escala de concordanciade 1 a7

com a profissao

Quantitativa discreta

Valor de . . . - .
~ Quantitativa discreta | para a afirmagdo: a instituigcdo que estudo tem
reputagio -
boa reputag¢do no mercado de trabalho)
P Intervalar (escala de concordanciade 1a 7
Identificagdo

para a afirmacdo: pessoalmente, tenho boa
identificagdo com minha futura profissao)

Prestigio da
profissdo

Quantitativa discreta

Intervalar (escala de concordanciade 1 a7
para a afirmacgdo: a minha futura profissao
tem boa reputagdo no mercado de trabalho)

dade e conveniéncia.

Pela finalidade da pesquisa, a melhor opg¢do de acessar os dados era por meio do
questionario estruturado, que foi desenvolvido, pré-testado e em seguida aplicado
junto aos estudantes em suas proprias institui¢des. Para facilitar o acesso, optamos
por aplicar os questionarios em sala de aula, tendo em vista a disponibilidade dos
estudantes e a facilidade em emitirem respostas.

e Amostragem: o universo de pesquisa teérico seriam todos os estudantes
brasileiros dos dois cursos. Naturalmente, o acesso seria impossivel, e entdo
optamos por uma amostragem, junto a 113 estudantes de institui¢des supe-
riores de ensino da cidade de Fortaleza. A forma de coleta foi por acessibili-
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2.3. Operacionalizacao de campo

A ultima etapa que precede a analise dos dados é o trabalho de campo, ou
seja, a efetivacdo do processo de prospecc¢do de dados, juntamente com a or-
ganizacdo destes dados para a etapa de andlise que segue. A figura 2.4 ilustra

o conjunto de passos desta etapa, que sdo detalhados a seguir:

Figura 2.4 - Operacionaliza¢do do campo

[ Gestao do trabalho de campo ]

[ Operacionalizagao de campo ] [ Organizagao de dados ]

[ Avaliagao preliminar dos dados ]

- Gestao do trabalho de campo

Nesta etapa, temos o esfor¢o empreendido para efetivamente buscar os da-
dos onde quer que estejam. Assim, no caso de pesquisa em fontes secundarias,
é necessario ir até os espacos onde esses dados estejam disponiveis, sejam
bibliotecas, 6rgaos publicos, arquivos publicos ou de organizagdes privadas,
ou mesmo na internet. Em geral, a etapa de campo para dados quantitativos
¢é simplificada, comparativamente as etapas em que serao entrevistadas pes-

soas. Por esta razao, desenvolvo mais detalhadamente este ultimo aspecto.

A experiéncia tem sinalizado que a preocupag¢do com a captag¢do de dados

junto a pessoas envolve algumas decisdes de base, a saber:

e Primeiro, o instrumento de pesquisa deve ser adaptado ao respondente,
em termos de linguagem e da possibilidade de fornecimento das infor-
macdes. Reiterando o que foi dito anteriormente, os instrumentos de
pesquisa ndo podem ser ofensivos em suas perguntas, e ndo pode haver

senso de desrespeito, como acontece em questionarios longos demais;

e Quanto a forma de acesso, temos como alternativas classicas as seguintes:
envio por correio, resposta por internet, resposta por telefone, acesso dire-
to e pessoal. Cada uma dessas opg¢des tem suas vantagens e desvantagens,
e a circunstancia da pesquisa indicara a op¢ao que consiga ao mesmo tem-

po viabilizar representatividade, qualidade dos dados coletados e custo;
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e Preparacao da equipe de coleta: consiste em selecionar adequadamente
as pessoas que serdo responsaveis pela coleta, inclusive no seu treina-
mento em relacdo ao instrumento e sua preparagio para contingéncias

diversas de campo;

e Estratégia de acompanhamento: sempre que possivel, é relevante que
seja feito um acompanhamento in loco do processo de coleta. Em qual-
quer estratégia de coleta, é possivelmente preciso que sejam realizados
ajustes, como, por exemplo, em casos em que uma unidade de coleta pré-
-determinada ndo dispde dos dados, ou quando se evidencia algum vicio
(como a coleta restrita a determinados grupos, quando for necessario

haver variacdo de grupos).

Em geral, é esta etapa a que mais consome recursos, e, por esta razdo, é
necessario que seja construido um or¢amento para o campo, com a indicagdo
das demandas materiais e de pessoal, o que fortalece a necessidade de cuidado
ao longo de todo o processo de coleta.

- Organizacao dos dados

Ao longo do trabalho de campo, os dados vao sendo produzidos e carecem
de uma organizagao, que pode ser feita em momento posterior ou paralelamen-
te ao trabalho de campo. Para pesquisa tanto qualitativas quanto quantitativas
temos atualmente uma boa disponibilidade de softwares que ao mesmo tempo
em que facilitam a organizacao, e ja colocam os dados disponiveis para a etapa

de analise.

Em geral, os softwares com planilhas (ou seja, com espagos pré-definidos
para denominacdo de variaveis e recepcdo de dados) sdo os mais eficientes
para organizacdo de dados. Nas pesquisas de vocacdo quantitativa, os sof-
twares com planilhas mais conhecidos sdo o MS Excel, da Microsoft, o SPSS
(Statistical Package for the Social Sciences), e o JASP. Destes, o Excel, apesar de
ser o de menor custo, é o que possui menos funcionalidades, embora seja um

software bastante completo.

Outros softwares de andlise de dados, como o R e o S-Plus, sdo mais li-
mitados, ndo sendo recomendados para a etapa de organizacdo de dados.
Especificamente para o caso de uso do software R, que é um dos recomendados
neste material, é sugerido que a organizacdo seja feita primeiramente no MS

Excel, que é compativel com o R, como veremos nos capitulos posteriores.
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Vejamos agora como é o processo de preparacdo de dados, iniciando no
Excel, em seguida no R e em Python (a exposicdo a seguir é parcial e direcio-
nada ao uso que teremos neste livro; recomendo a potenciais interessados que
consultem livros ou sites com maiores detalhamentos sobre os programas aqui

apresentados)®.

a) Excel

A insercdo de dados no Excel é simples, pois ndo requer codificacdo em duas
telas. O procedimento consiste em definir, na primeira linha, os nomes das
variaveis, e nas linhas abaixo fazer a insercio dos dados, a partir dos instru-
mentos coletados. O detalhe especial aqui é a possibilidade/necessidade de se
definirem cddigos para a respostas das variaveis, para facilitar a insercao dos
dados sem ter que, necessariamente, escrever as respostas. Por exemplo, em
uma indicacao de faixas de renda, pode nao ser interessante escrever as faixas,

e somente apontar cddigos relativos as respostas.

b) R

No pacote R, o procedimento mais facil de insercdo de dados consiste em
organizar os dados em uma planilha de Excel e em seguida importa-los como
base de dados de analise para o R. Ha diversos procedimentos possiveis, e

aponto a seguir aquele que mais utilizo:

— Preparacdo da base de dados no Excel (usando virgula para separar

decimais)
— Copia da base de dados e colagem em um arquivo de bloco de notas

— Utilizagdo do procedimento de importacdo para o R, indicado abaixo:

library(tcltk)# TCL/TK para abrir o bd
Enderego<-tclvalue(tkgetOpenFile(title="Abrir Banco de Dados”));
Dados<-read.table(file=Enderego, header=TRUE, dec=",”);
attach(Dados) # Fixando os dados para analise

names (Dados) # Verificando os nomes das variaveis

6 Enfatizamos a necessidade da leitura do que segue ser feita em contato direto com os programas,
para exercicio paralelo a leitura.
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c) Python

Seguindo a mesma recomendac¢do para importacdo no R, é interessante
organizar a planilha no Excel e, em seguida, importar para o ambiente de pro-
gramacado da linguagem Python. Para a elaboragdo deste manuscrito, estamos
utilizando o Visual Studio Code (VS Code), que é um editor de c6digo-fonte leve

desenvolvido pela Microsoft.

— Preparacdo da base de dados no Excel (pode usar virgula para separar

decimais e depois indicar isto no c6digo).

— Utilizacao do procedimento de importacdo para o VS Code, indicado
abaixo, no qual importaremos a biblioteca pandas para ler o arquivo
Excel:

import pandas as pd

df = pd.read_excel(r’COLOQUE AQUI O CAMINHO DO ARQUIVO COM BARRAS
INVERTIDAS’, decimal=’,”)

print(df)

d) JASP

No JASP, é possivel inserir os dados diretamente no software ao clicar no
comando new data ou podemos importar uma base ja preparada em outro
software, como no software Excel. O JASP aceita diferentes formatos de ar-
quivos preparados em outros programas: JASP (.jasp), arquivos de texto (.csv,
.txt, .tsv), planilhas (.ods, .xls, .xIsx), SPSS (.sav, .zsav, .por), Stata (.dta) e SAS
(.sas7bdat, .sas7bcat, .xpt). Para a importacdo, utilizaremos o seguinte cami-
nho: clicaremos em show main menu (na versdo que estamos trabalhando,
encontra-se nas trés linhas em azul no canto superior a esquerda) » open =
computer > Browse (encontre a base de dados que quer importar e
selecione a base) » open. Apds esses passos, a base serd aberta no JASP e

estara pronta para ser manuseada.
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€) Complementos

E comum que os dados sejam transferidos de uma planilha para outra.
Assim, os dados do R podem ser facilmente transferidos para o Excel, por

exemplo, utilizando o seguinte comando:

if (!require(openxlsx, quietly = TRUE)) install.packages(“openxlsx”)
library(openxlsx)
write.xlsx(dados,”NOME DO DATAFRAME.x1lsx”)

Em Python, podemos utilizar o seguinte c6digo para salvar o banco de da-

dos editado, transferindo do ambiente de programacgao para o Excel:

import pandas as pd

df.to_excel(“NOME DO ARQUIVO.xlsx”, index = False,
engine="openpyx1”)

#observe que df é o nome que estabelecemos para o banco de dados.

Particularmente quando os dados sdo coletados pela internet, o programa de
coleta normalmente faz a exportacdo de dados para alguma planilha. O progra-
ma mais usado quando escrevemos este contetido é o Google Forms, que exporta
para uma planilha do google.sheets (que fica online), e cujos dados podem ser
facilmente copiados e colados em uma planilha de Excel, o que permite a trans-

feréncia para o R ou para o outro software com alguns procedimentos manuais.

- Avaliagao preliminar dos dados

Depois de devidamente tabulados, os dados precisam ser avaliados em uma
primeira exploracgao, por inspe¢do visual, com a finalidade de verificar o or-
denamento do processo, a existéncia de dados faltantes, a existéncia de dados
lancados equivocadamente por erros de digitagdo (por exemplo, é comum er-
ros como langcamento de uma idade de 600 anos quando o interesse era digitar

60 anos), a existéncia de questionarios lancados duas vezes.

Existem algumas técnicas de andlise preliminar de dados que somente pode-
rao ser mais bem compreendidas apés a apresentacdo de outros contetidos. Por

esta razdo, este topico (avaliacdo preliminar) sera retomado posteriormente.
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- Operacionaliza¢do do campo no exemplo ilustrativo

Na pesquisa que desenvolvemos com os estudantes de Administragdo e Turismo, os
dados foram coletados por estudantes do curso de mestrado em Administragdo que
estavam diretamente envolvidos na pesquisa. Por esta razdo, nao houve necessidade
de treinamento, a ndo ser a discussao e uniformizacao de entendimentos a respeito
do questionario.

Como a forma de coleta foi por procedimento nido probabilistico, o que dificulta a
aplicacdo de algumas técnicas de analise, decidiu-se controlar a amostra no sentido
de manter a maior heterogeneidade possivel das variaveis do tipo categorias, e assim
se aproximar da heterogeneidade real do universo de estudantes. Neste sentido, a
organizacdo dos dados foi feita paralelamente a coleta, e apés algumas avaliagdes,
era definida uma composicao especifica para outras etapas da coleta.

Os dados foram entdo organizados no Excel, seguindo as indica¢des especificas
deste software. Apos a finalizacdo da tabulagdo, foram entdo procedidas todas as
analises preliminares, tanto por inspecao visual quanto pela aplicacdo de algumas
ferramentas de verificacao.

0 Apéndice D apresenta os dados que foram tabulados. Visualmente, ja é possivel
observar que temos varios dados perdidos, mas, aparentemente estes estdo disper-
sos de forma aleatdria na massa de dados. O destaque esta na observagdo 105, que
apresenta diversas perdas, ou seja, o respondente deixou de responder, sistemati-
camente, a varias questdes.

Concernente a tabulagdo em si, é possivel observar trés problemas mais evidentes,
que sdo o respondente 4, que apresenta valor 444 na variavel V3, o respondente 34,
que apresenta valor 66 na variavel V2, e o respondente 111, que apresenta valor
400 na variavel idade. Estes casos parecem ser erros de digitacdo, tendo em vista
que, nos dois primeiros, a escala varia de 1 a 7; no terceiro caso, é improvavel que
o respondente tenha idade de 400 anos. Nestes termos, seria necessario verificar
novamente os questionarios e fazer as corregdes; porém, em caso de ndo haver mais
disponibilidade dos instrumentos respondidos, e a melhor op¢do parece ser a cor-
recdo direta (ou seja, em lugar de 444 marcar 4, em lugar 66 marcar 6, e em lugar
400 marcar 40).

Chamou a atengdo a variavel Ren. a qual foi possivel observar uma grande discrepan-
cia nos respondentes 45 e 79 (40 e 50 saldrios respectivamente). Como o niumero de
salarios ndo tem limite, ndo temos como saber se estes valores sdo oriundos de infor-

magao correta ou de erro de digitagdo, porém parece ser o caso de informacdo correta.

Nas demais variaveis e entradas de dados ndo parece haver problemas, mas é ne-
cessaria uma analise mais cuidadosa por meio de ferramentas especificas para esta
etapa de preparacdo. Isto serd apresentado posteriormente, pois requer conheci-

mentos que serdo avaliados na Parte II deste manuscrito.
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2.4. Resumo

Este capitulo teve como objetivo apresentar as primeiras etapas do proces-
so de construgdo de uma pesquisa, com foco nas etapas que antecedem ao pro-
cesso de andlise propriamente dito. Os principais pontos foram os seguintes:

¢ Uma analise de dados ndo acontece de forma isolada, sendo parte de um
processo mais amplo, inclusive com atividades que a antecedem e outras
que a sucedem. Em geral, este processo é sistematizado na forma de uma

acao ordenada de pesquisa;

e Uma acdo de pesquisa possui em geral cinco etapas fundamentais, a sa-
ber: definicao do escopo de pesquisa; planejamento; operacionalizacao

de campo; analise de dados; e apresentacdo de resultados;

e A primeira etapa, relativa a definicdo de escopo, consiste em definir o
problema de pesquisa mais os questionamentos adicionais (ou seja, o que
se quer saber), além da formulacdo dos objetivos de pesquisa, ou seja, o

enunciado do que se pretende fazer ao longo da pesquisa;

e A segunda etapa é o planejamento da pesquisa, que consiste em cinco
passos, quais sejam: a prospeccdo exploratéria, que uma sondagem pre-
liminar sobre o assunto; a decisdo quanto ao tipo de pesquisa (explora-
toria ou descritiva), para se indicar a profundidade das analises a serem
desenvolvidas; a decisdo quanto as fontes de dados, ou seja, a indicacao
de qual lugar, contexto ou objeto dos dados de interesse deveriam ser le-
vantados; as decisdes quanto a mensuracao, ou seja, a indicacdo de quais
variaveis, de quais escalas e sobre os instrumentos que viabilizarao a
coleta; e as decisdes quanto a amostragem, que se refere a indicacido
concernente ao conjunto de objetos a serem coletados, a quantidade e

forma de acesso a estes objetos;

e Aterceiraetapa é a operacionalizacdo do trabalho de campo, que consis-
te na gestdo do trabalho de prospeccao de dados propriamente dito, além
da organizacao dos dados, apos a coleta ou em paralelo ao processo de
coleta em si. Esta etapa termina com a analise preliminar dos dados, na
intencdo de tornar a planilha pronta para os procedimentos de analise,

que vém na etapa subsequente e que sera explorada em outro capitulo.
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e (Cadauma das etapas de pesquisa apresentadas deste capitulo foi acom-
panhada de um exemplo concreto, de uma pesquisa sobre percepcoes e
avaliagdes de estudantes de cursos de Administracdo e Turismo sobre

sua formacao e sobre suas profissoes.

Exercicios

A seguir, temos um conjunto de problemas que demandam pesquisas. Para
cada um deles, trace as definicdes do conjunto de passos apresentados neste

capitulo:

1. Um executivo financeiro de uma faculdade particular de 10 mil alunos de-
seja construir um plano de reduc¢do da inadimpléncia dos estudantes, que
se aproxima de 10% ao més. Ele precisa entender mais sobre os clientes (os

que pagam em dia e os inadimplentes).

2. Um estudante de um curso de Ciéncias sociais de 300 alunos de uma fa-
culdade publica gostaria de desenvolver um projeto de consultoria para
organizacoes sociais. Ele precisa conhecer a expectativa de publico poten-
cialmente atendido, as possibilidades de institucionalizacao e as possibili-

dades de articulagdo com outros estudantes.

3. Um lider social especula a possibilidade de se candidatar a presidente do
sindicato de servidores de um municipio que possui cerca de 500 funciona-
rios de carreira. Ele somente lan¢ara sua candidatura se entender que tem

chances, e precisa primeiro analisar suas possibilidades reais.

4. Um pesquisador de comportamento do consumidor acredita que a reagao
dos consumidores a um determinado tema de propaganda varia de acordo
com a classe social e quanto ao género das pessoas expostas a peca de
propaganda. Ele pretende buscar uma forma para confirmar ou negar sua

crenga.
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ANALISE DE DADOS E
OUTROS FUNDAMENTOS_

Neste capitulo, é dado prosseguimento aos passos de uma pesquisa, porém
chegamos ao ponto que mais interessa ao desenvolvimento deste texto, que é
a analise de dados. Conforme ilustrou a Figura 2.1, teremos entdo a analise de
dados e em seguida a apresentacao da pesquisa. Como no capitulo anterior,
a exposicdo serd seguida por um exemplo de pesquisa; porém, aqui ndo ex-
poremos os detalhes da analise, que pressupode os conhecimentos que serdo

desenvolvidos somente na parte II.

Este capitulo encerra a parte preparatoéria para a apresentacao da analise
de dados. Por esta razao, além de finalizar o contetido relativo as etapas da
uma pesquisa, serdo apresentados também alguns fundamentos formais e
operacionais de ferramentas matematicas que serdo utilizadas nos capitulos
seguintes. A teoria matematica da analise exploratéria de dados é de nivel de
ensino médio, com alguns aperfeicoamentos, de modo que a exposicao ndo tera

maiores complicacdes de compreensao.

Ao final deste capitulo, o leitor terd condi¢des de responder as seguintes

questoes:

e 0O que é andlise de dados? O que é statistical learning? De que forma a
analise de dados esta relacionada com os contetidos convencionais de
teoria estatistica e quando a estatistica ndo se aplica? Quais sao as prin-

cipais formas de analise de dados?

e De que forma se organizam os procedimentos de analise de dados ba-
seados em testes estatisticos? O que diferencia uma andlise baseada em

testes de uma que os dispensa?

e De que forma se organizam os procedimentos de analise de dados basea-

dos em métodos multivariados?

e De que forma se organizam os procedimentos de analise de dados basea-
dos em técnicas exploratérias? De que forma podemos visualizar uma

concepcao de analise de exploratérias dados?
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¢ Quais os principais conhecimentos de matematica necessarios a analise

exploratoria? Como é possivel operar e utilizar estes conhecimentos?

3.1. A analise de dados

Entendemos por andlise de dados o processo sistematico de avaliagao e
interpretacdo de dados de uma pesquisa, por meio de aplicacdo de técnicas
estatisticas direcionadas a exploracado, a descrigdo, e ao teste de hipoteses.
Conforme ja realgamos nos capitulos anteriores, a analise de dados é parte
indispensavel do processo de pesquisa, etapa sem a qual ndo se completa
o processo de geracdo de conhecimento para a finalidade determinada.
Naturalmente, a analise mal construida prejudica todo o processo de formacao
do conhecimento, inviabilizando consideragdes consistentes sobre o fenémeno

e sobre a base de conhecimento disciplinar.

Como vimos, e como indica a ilustragdo do processo de uma pesquisa, a es-
tatistica nem comeca nem termina na analise de dados. As etapas anteriores e
posteriores sdo indispensaveis ao processo geral. No entanto, se precisamos de
conhecimentos adequados para definicao e modelagem de problemas, de méto-
dos consistentes de levantamento de dados nos procedimentos experimentais
e de amostragem, e de consisténcia e validade das atividades de mensuracao,
tudo isto perde o valor se ndo tivermos uma aplicacdo de adequada de métodos

de analise de dados.

De ponto de vista de avangos conceituais sobre analise de dados, o para-
digma de statistical learning é o que tem regido uma reconfiguracdo quando
escrevemos este texto. A statistical learning consiste em uma abordagem que
integra métodos estatisticos tradicionais e métodos computacionais para
analise de dados orientada a compreender e a aprender a partir dos dados. A

configuracdo do paradigma pode ser observado na Figura 3.1.
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Figura 3.1 - Configuracdo do campo de statistical learning
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Como pode ser visualizado na Figura 3.1, a organizacdo do conteudo de
analise de dados convencionou-se em analises supervisionadas (quando ha o
pressuposto de uma variavel a ser explicada a partir de uma ou mais variaveis
explicativas) e ndo supervisionadas (quando nao ha pressuposicdo de uma
variavel a ser explicada). As andlises ndo supervisionadas e supervisionadas

podem envolver conteudos de estatistica descritiva e inferencial.

A divisdo de contetidos da estatistica advém do entendimento de que uma
parte dos procedimentos estatisticos, os descritivos, se direciona somente
para descrever dados, sem preocupagdo com a relacdo entre o conjunto de
dados e a populacdo da qual os dados foram extraidos (supondo-se que os
dados sdo de uma amostra; obviamente, se estamos trabalhando com dados
de todo o universo de pesquisas, somente as técnicas descritivas tém sentido,
pois ndo hd uma populagdo para a qual se deseja inferir). Mas além de somente
descrever dados, hd em estatistica um conjunto de ferramentas cuja finalidade
é justamente viabilizar a avaliagdo da populacido de interesse a partir do que

se observa na amostra.

Em geral, a visualizacdo da analise de dados segue esta ‘divisdo’ da esta-
tistica. No entanto, e considerando a realidade observada convencionalmente
nos cursos e aplicagdes em Ciéncias Sociais e Comportamentais, preferimos
definir outra visualizacdo, uma que esta baseada nas praticas de formacao de

cursos superiores.
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Assim, considerando as praticas de organiza¢do do conhecimento estatisti-
co em livros e disciplinas (assim definidos por seu encadeamento légico e pela
viabilidade de aprendizado), visualizamos trés alternativas de analise, que
sdo: a andlise exploratéria de dados, a analise por meio de testes estatisticos,
e a analise multivariada. Naturalmente, esta divisdo é uma convencao para
efeitos didaticos, pois as trés formas de analise se complementam. O leitor deve
observar que nossa concepc¢ao é direcionada a analise de dados, ndo havendo
proposta de alteragdo da divisdo classica da estatistica entre descritiva e in-
ferencial. O que propomos é ndo mais que uma visdo para a analise de dados,
que tem base justamente nos conhecimentos destas duas divisdes classicas. A

Figura 3.2 ilustra esta visualizacao.

Figura 3.2 - Analise de dados
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Naturalmente, as abordagens anteriormente apresentadas, associadas a
analise de variaveis de forma univariada, bivariada e multivariada, possuem
uma associacdo direta com estas alternativas de analise de dados aqui conce-
bidas. De fato, com exce¢do da analise multivariada, temos procedimentos de
analise exploratoria e de testes estatisticos para cada uma destas trés possi-

bilidades de abordagens. Cada uma das partes indicadas esta descrita a seguir.
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3.1.1. Andlise por testes estatisticos

A analise estatistica por meio de testes é aquela realizada com a utilizacao
das ferramentas da estatistica inferencial (ou seja, da parte da Estatistica que
se preocupa em analisar os dados de uma amostra e em seguida inferir poten-
ciais resultados que caracterizam a populacao da qual a amostra foi extraida),
com a finalidade de analisar consisténcia de relages entre variaveis, para
testar regularidades nos dados, e para testar possibilidade de generalizagao
de resultados da amostra para a populagdo. Para tanto, esta forma de analise

se utiliza também de ferramentas de estatistica descritiva.

Por exemplo, quando vamos avaliar o percentual de produtos com defeito
em uma linha de producdo de cadeiras, por hipotese temos uma populacao
de tamanho infinito, o que requer que a analise seja feita com base em uma
amostra. Assim, considerando a intencdo de conhecer o percentual de cadei-
ras que requererdo reparos antes de seguir para o canal de vendas, somente
sera possivel termos uma estimativa, que é aquela associada ao percentual de
cadeiras com defeito na amostra (uma vez que nao temos como acessar todo o
universo). Assim, se em amostra de 180 cadeiras observamos 9 com defeitos,
entdo estimamos que, do total de cadeiras produzidas, aproximadamente 5%
precisarao de reparos.

A andlise estatistica por meio de testes tem dois pré-requisitos de conheci-
mento centrais e associados, que sdo a Teoria das probabilidades e a Teoria da
inferéncia. A primeira, a teoria das probabilidades, é um ramo de conheci-
mento altamente elaborado do ponto de vista conceitual e operacional, sendo
uma especialidade considerada das mais dificeis do ponto de vista matematico.
Sua finalidade é estudar os fend6menos associados ao acaso, ou seja, procura
facilitar a modelagem de problemas que ndo tém contetddo deterministico (fe-
ndmenos deterministicos sdo aqueles em que se assegura certeza de previsao,

como acontece em alguns fendmenos fisicos ou quimicos).

Por seu objeto (ocorréncias de fendmenos nao deterministicos), a Teoria das
probabilidades tem aplicagdes em jogos de sorte/azar (como as loterias, por
exemplo), em situagdes de risco (como aqueles associados a acidentes, mortes
etc., de interesse da area de Ciéncias atuariais), e em situacdes diversas das
Ciéncias sociais, como os as pesquisas nos certames eleitorais (em que nao
se sabe o resultado antes da eleicdo, mas se procura ‘estimar’ o que devera

ocorrer), a realizacao de testes de conhecimento (em que ha possibilidade de
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o sujeito ‘chutar’ uma resposta), nas analises de decisdo de consumidores ou

de investidores, dentre outros.

Seguramente, os principais desdobramentos da Teoria das probabilidades
vém do estudo das fungdes matematicas que associam eventos especificos de
um universo de possibilidades a valores de probabilidades, no que se conhece
por variaveis aleatdrias. Por exemplo, no lancamento de uma moeda, temos
duas possibilidades (cara e coroa), as quais podemos associar um valor de
probabilidade entre zero e um (se ndo houver vicio no dado, associamos 0,5 a

cada, pois sdo igualmente provaveis).

E por meio do estudo das variaveis aleatérias que se pode compreender
as regularidades de determinados fendmenos. Assim, mesmo que os eventos
associados sejam ndo deterministicos, a ocorréncia de um grande volume de
repeticoes de um evento pode providenciar uma configuragdo que viabiliza
a melhor compreensao do fend6meno. Por exemplo, ao se langcar um dado, ndo
sabemos qual é o nimero surgira na face superior, mas sabemos que depois de
um nimero elevado de lancamentos, aproximadamente 16,6% do total de lan-
camentos devera ser de face 1. Esta informacdo, para o caso, de jogos, permite

prever ganhos e perdas envolvidos.

No entanto, seguramente a principal aplicacio da teoria das probabilidades
é justamente na modelagem dos fendmenos observados em uma amostra na
tentativa de assegurar condi¢cdes para o entendimento da populacdo. Este é o
caso da Teoria inferencial, que, na verdade, é fundamentada na Teoria das
probabilidades, porém tem seu préprio corpo de conceitos, métodos e ferra-

mentas. Vejamos dois exemplos:

e Supondo uma populacdo de 2 milhdes de eleitores a partir da qual foi
extraida uma amostra de 1000 sujeitos. Se verificarmos que um percen-
tual de 45% de intengdes de votos é declarado a um candidato A, e que
30% para um candidato B, temos ferramentas de estatistica inferencial
para indicar o quanto estes percentuais podem ser base de previsado de

resultado real nesta populacao;

e Supondo que uma amostra de 500 clientes de um hotel é convidada a avaliar,
separadamente, os servicos de cozinha e de bar, em uma escala de 0 a 10
pontos. Apds a consolidagdo das notas, sendo observado que a nota de 5,5
para o bar e de 5,9 para o restaurante, temos ferramentas para avaliar em

que medidas estas notas sdo realmente distintas (e a nota do bar é menor
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que a do restaurante) ou ndo ha diferenca significativa e esta diferenca ob-

servada de notas pode ser atribuida a fatores aleatérios.

Nestes casos, estas ferramentas citadas sdo na verdade problemas de esti-

macao (em que queremos estimar alguma caracteristica da populac¢ao a partir

da amostra) e de testes de hipdteses, uma vez que podemos adotar por hipé-

tese um determinado entendimento, e em seguida testamos a veracidade desta

hipotese. Observe que a Teoria inferencial pressupde, além dos conhecimentos

de probabilidades, seus préoprios métodos, além de levar em conta os métodos

de estatistica descritiva.

Para qualquer dos dois casos, nos baseamos nas caracteristicas da amostra

e em pressupostos relacionados a variavel aleatéria (que, supostamente, carac-

teriza a variavel sob anadlise), e em seguida fazemos uma afirmacao. A Figura

3.3 ilustra a concepgdo por testes estatisticos.

Figura 3.3 - Andlise por testes estatisticos
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Na grande literatura estatistica, a pressuposicao definiu dois grandes veto-
res de desenvolvimento de técnicas e testes.

e Assim, quando é suposto que a variavel sob analise é oriunda de uma
variavel aleatoria com uma caracterizagdo pré-estabelecida, sendo mais
comum variavel aleatoria com caracteriza¢io especial dita ‘normal’ (nos
capitulos seguintes teremos uma configuracdo do que seja normalidade,
a partir de procedimentos descritivos), entdo temos os chamados méto-
dos paramétricos;

e Nos casos em que ndo temos referenciais pré-estabelecidos para a va-
ridvel aleatodria subjacente a variavel que foi amostrada, entdo temos os
chamados métodos ndao paramétricos.

Os métodos mais conhecidos sdo os paramétricos, porém ha uma séria
critica a estes métodos, pois as suposi¢des sobre a caracterizacdo da varia-
vel nem sempre sdo verdadeiras. Por outro lado, as fragilidades dos métodos
paramétricos contribuiram para o crescimento de interesse pelos métodos
nao paramétricos. Inclusive, alguns dos principais desenvolvimentos do que
chamamos de métodos de statistical learning sdo na verdade de base ndo pa-
ramétrica. Ao longo dos capitulos seguintes, teremos maior clareza sobre as

diferencas indicadas e os impactos sobre a analise de dados.

Para finalizar esta primeira e (bastante) parcial exposicdo sobre os testes
estatisticos, convém informar que alguns testes sdo, eventualmente, suficien-
tes a uma determinada pesquisa (nos dois exemplos destacados acima isto
fica mais claro), ndo havendo mais outras demandas de técnicas. Por outro
lado, alguns testes foram desenvolvidos para serem utilizados nas ferra-
mentas de andlise exploratéria e (principalmente) de analise multivariada.
Especificamente na analise multivariada, é inclusive possivel que uma so6 fer-
ramenta envolva varios testes. Isto reitera a interdependéncia entre as alter-

nativas de analise, que estdo indicadas nas setas de duas pontas da Figura 3.2.
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- Andlise por meio de testes no exemplo ilustrativo

Em nossa pesquisa sobre percepg¢des e avaliagdes dos estudantes de administragdo
e turismo, praticamente nao foram aplicadas ferramentas de testes como ferramen-
ta restrita. Foi aplicado somente o teste de comparacdo de medidas das variaveis
quantitativas entre os dois grupos de estudantes (em uma técnica chamada analise
de variancia), porém a finalidade desta aplica¢do foi secundaria em relagao aos
objetivos da pesquisa. Outros testes usados foram aqueles envolvidos nas analises
multivariadas que buscavam analisar as relagdes entre os constructos envolvidos.

3.1.2. Analise multivariada de dados

Conforme ja apontado anteriormente, a analise multivariada é o tipo de

analise que utiliza contetdos teoricos e aplicados de Estatistica para avaliar

conjuntamente conjuntos de mais de duas variaveis (para saber mais acesse:
Hair Jr et al,, 2005; Lattin et al., 2011; Manly, 2008; Ferreira, 2008; Mingoti,

2005). Os dois exemplos a seguir possibilitam uma visao da aplicagdo deste

tipo de analise:

Quando avaliamos a disposi¢do dos clientes de hotéis a indicarem o
prestador de servicos a outras pessoas (INT), podemos avaliar se esta
disposicao recebe influéncia, simultaneamente, da satisfacio com os
servicos (SAT) e de sua percepcdo de valor (VAL) (simbolicamente:
SAT+VAL->INT). Por outro lado, o valor percebido é influenciado, simul-
taneamente, pela qualidade do atendimento (QUAT) e pela qualidade das
instalacdes (QUAI) (temos: QUAT+QUAI->VAL). Temos ao todo, um total

de cinco variaveis analisadas simultaneamente

Algumas praticas de segmentacdo de mercado (ou seja, reunido de con-
junto de consumidores em grupos, para viabilizar uma oferta mais bem
direcionada) costumam tomar por base uma s6 variavel, normalmente
demografica, como, por exemplo, faixa de idade, faixa de renda etc. Por
outro lado, é facil entender que a verificagdo de diversas variaveis ao
mesmo tempo parece ser mais eficiente, como seria o caso, por exemplo,
de uma segmentacdo que levasse em conta variaveis como faixa de idade,

faixa de renda, opg¢do sexual, opcao religioso e frequéncia de compra.

0 contetdo da disciplina de ‘Estatistica multivariada’ foi, ao longo dos anos,

formatando-se em torno de um conjunto especifico de principios, conceitos,

Andlise de dados: procedimentos exploratdrios 70 @



CAPITULO 3 - ANALISE DE DADOS E OUTROS FUNDAMENTOS._

relacdes, e principalmente, de técnicas de analise. Evidentemente, a analise
multivariada é uma extensdo das técnicas de andlise univariada e bivariada;
no entanto, se nestes dois casos (analise univariada e bivariada) sempre foi
mais facil manusear os dados, para o caso das técnicas de andlise multivariada,
a situacao foi diferente, em decorréncia das dificuldades de operar, manual-

mente, conjuntos de dados e variaveis.

Além disto, sabemos que, no desenvolvimento tedrico para as técnicas uni-
variadas e bivariadas, o ferramental matematico é muito mais simples que o
ferramental necessario para o desenvolvimento e a analise de métodos com
muitas variaveis, que requer, sempre, suporte de teoria matematica de Algebra
linear (ou matricial) e de Calculo numérico. Em ambos os casos (Algebra ma-
tricial e Calculo numérico), resolucdo de problemas praticos ndo é viavel sem

o suporte de instrumentos computacionais.

Por esta razdo, entendemos que foi o desenvolvimento da tecnologia da in-
formacao que viabilizou um aumento do interesse pelas técnicas multivariadas
de analise. Atualmente, os softwares estatisticos, como o JASP e o R, trazem
um razoavel nimero de técnicas multivariadas prontas para serem aplicadas
pelo esforco de alguns comandos no computador. Adicionalmente, dada a for-
ma de desenvolvimento do software R (em que pesquisadores desenvolvem
rotinas e as disponibilizam na internet, cabendo apenas alguns procedimentos
de instalacdo para quem possui o software em seu computador), as principais
novidades que vem sendo desenvolvidas em todo o mundo sdo rapidamente

disponibilizadas.

Além das sofisticadas técnicas matematica, a analise multivariada tem na
teoria inferencial uma base de sustentacdo indispensavel. Mesmo que haja
técnicas multivariadas que nado utilizam testes, grande parte daquelas técni-
cas mais aplicadas em Administracdo, Educagdo ou Psicologia, por exemplo,
somente se desenvolveu a partir dos testes. Na maioria das aplicagdes atuais,
os programas de computadores ja exibem nos resultados todos os testes

envolvidos.

Em sintese, podemos dizer que, atualmente, as técnicas multivariadas sao
ja parte corrente dos processos de andlise de dados. Como bem sabemos, o
desenvolvimento de procedimentos de analise restrito ao manuseio de sof-
twares nao desenvolve efetivamente a competéncia estatistica do usuario. De

fato, e como indicamos no Capitulo 1, para usuarios de Estatistica aplicada,
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além do dominio de instrumentos computacionais, é necessario também o
conhecimento de base da teoria estatistica subjacente, obviamente em menor
grau que o sujeito envolvido com Estatistica tedrica. Por esta razio, foram
publicados varios livros sobre o assunto com uma visao mais explicativa, e

menos orientada as formulacGes de Estatistica tedrica e Matematica’.

Cabe observar que alguns autores preferem utilizar a expressiao ‘Analise
multivariada’ para o uso recorrente que se faz, em oposicdo ao contetido
estatistico e matematico, chamado de ‘Estatistica multivariada’, e que é a
disciplina teérica que fundamenta e fornece as técnicas de analise. Embora
ndo seja uma regra de uso, acreditamos que esta denominagao tem a vantagem
de indicar as especificidades e especialidades de desenvolvimento tedrico e de

sua aplicacao.

A visdo convencional da analise multivariada a dimensionou em duas cor-
rentes centrais: as técnicas de andlise de dependéncia, e as técnicas com inter-
dependéncia. As técnicas de analise de dependéncia, como o nome sugere,
sdo aquelas que tém por finalidade analisar conjuntos de variaveis em que se
supde que uma (ou mais) é (sdo) influenciada(s) por outra(s) variavel(eis). O
exemplo sobre clientes de hotel, apresentado no inicio do item, ilustra este

tipo de analise.

A mais conhecida é analise de regressdao multipla, em que, por hipétese,
uma determinada variavel é influenciada por um conjunto de pelo menos duas
outras variaveis (a primeira é a dependente, e as demais sdo as independentes).
A andlise de regressao é provavelmente a técnica mais estudada em estatisti-
ca aplicada, e possui um niimero bastante grande de modelos, ramificacoes e

principalmente de aplicagdes.

No entanto, a analise de regressao tem a limitacdo de supor uma variavel
como predita por outras, apenas. Porém bem sabemos que na realidade corren-

te, uma variavel € ao mesmo tempo influenciada por um conjunto de variaveis

7 O principal texto de analise multivariada nesta orientagdo, em lingua portuguesa, é o seguinte.
HAIR, ]. F.Jr.; BLACK, W. C.; BABIN, B.].; ANDERSON, R. E. Andlise multivariada de dados. Porto Alegre:
Bookman, 2005. Outros semelhantes sdao: LATTIN, J.; CARROLL, J. D.; GREEN, P. E. Andlise de dados
multivariados. Sdo Paulo: Cengage, 2011; MANLY, B. ]. F. Métodos estatisticos multivariados: uma in-
trodugdo. Porto Alegre: Bookmann. 2008. De uma orientagdo mais matematica e estatistica (teérica),
temos os seguintes: FERREIRA, D. F. Estatistica multivariada. Lavras: Ed. UFLA, 2008; MINGOT], S.
A. Andlise de dados através de métodos de estatistica multivariada: uma abordagem aplicada. Belo.
Horizonte: Editora UFMG, 2005. Além destes, temos os textos com foco em algumas técnicas, como
sao aqueles de Econometria, por exemplo.
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e também exerce influéncia sobre outras variaveis. Por esta razao, foram de-
senvolvidos os métodos multivariados de modelos de equacdes simultaneas
(principalmente em Econometria) e de modelagem de equacgdes estruturais
(com aplicagcdes em areas que utilizam construtos latentes mensurados por

mais de uma variavel).

E possivel dizer que estas sdo as principais técnicas de analise de depen-
déncia, porém a literatura e o uso corrente trazem ainda outras técnicas
relevantes, como a andlise de correlacdo canonica, a andalise multivariada de
varidncia, ou a analise discriminante (o espaco disponivel ndo permite maiores
explicacdes sobre estas técnicas, porém as indicacdes da bibliografia dao bons

caminhos).

Sobre as técnicas de analise de interdependéncia, estas sdo entendidas
como aquelas em que ndo se supde que haja entre as variaveis envolvidas na
andlise qualquer dependéncia ou independéncia. O exemplo sobre segmenta-
¢do de mercado, o segundo apresentado no inicio deste item, ilustra este tipo
de analise.

Dentre estas, as mais conhecidas e mais utilizadas sao: a analise fatorial
(que avalia um conjunto de variaveis e propde a reunido deste conjunto em
fatores que podem as representar; por esta razdo, a analise fatorial é também
entendida como uma técnica de reducdo de variaveis); e a analise de agrupa-
mentos ou de cluster, uma técnica que, a partir do conjunto de variaveis, define
uma regra de proximidade entre sujeitos avaliados e em seguida propde uma

reunido dos sujeitos mais préoximos em grupos.

Em razdo da fundamentagdo na teoria inferencial, as técnicas multivariadas
também sdo, parte delas, desenvolvidas sob algumas hipdteses ou suposicoes.
Assim, a técnica de analise de regressio classica, por exemplo, adota como
pressuposto que o erro do modelo tem a caracteristica de uma variavel alea-
toria definida por ‘normal’. Em grande parte das vezes, esta suposicdo nao se
verifica, o que se torna um fator de dificuldades para a aplicacao desta ferra-
menta (e de todas as demais que sdo desenvolvidas de forma associada) para

a analise de dados.

As suposi¢des na verdade dependem das técnicas, de modo que cada téc-
nica tem suas préprias suposicoes e, inclusive, alternativas para correc¢do de
situacdes em que as suposicoes nao se verificam. Diferente do caso dos testes,

ndo temos um uso recorrente de denominag¢des como ‘analise multivariada
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paramétrica’ e uma ‘ndo paramétrica’, embora tenhamos, no nivel de técnicas,
a possibilidade de se usar esta denominacao.

Por exemplo, no caso da regressao, como temos citado, temos, de fato, a
regressao paramétrica e a ndo paramétrica, mas o mesmo nio ocorre, por
exemplo, com a andlise de agrupamentos. A Figura 3.4 apresenta uma ilustra-
cao visual do que comentamos neste item.

Figura 3.4 - Analise multivariada de dados

Métodos matematicos
diversos
Estatistica Métodos
inferencial descritivos
\
\ Estatistica /
multivariada
Anélise multivariada P Ferramentas
de dados h computacionais

[ Dependéncia entre as variaveis? ]

T l g J

Nao Sim

_____________ [ N SR
Anadlise por técnicas Analise por técnicas
de interdependéncia de dependéncia

- Analise multivariada no exemplo ilustrativo

Pela finalidade da pesquisa, foram usadas técnicas tanto de dependéncia quanto de
independéncia. No caso da técnica de dependéncia, utilizamos a andlise de regres-
sdo para testar se as dimensdes de valor percebido pelos estudantes eram de fato
influenciadoras da percepgdo geral de valor. Adicionalmente, utilizamos analise de
cluster para agrupar os pesquisados em trés blocos, com avaliagcdo a partir do con-
junto de variaveis associadas a valor, mais as variaveis de reputacdo e identificagcdo
profissional.
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3.1.3. Etapa de analise exploratoria de dados - AED

A analise exploratoéria de dados envolve todo o conjunto de ferramentas de
exploracdo dos dados para decisdo ou conhecimento. Em geral, AED ndo pres-
supOe a aplicacao de testes para confirmar ou refutar hipéteses previamente

elaboradas, embora nao seja ‘proibida’ sua aplicacao.

Para alcancar sua finalidade, a analise exploratoéria tem primeiramente a
disposicdo todo o conjunto de conceitos, ferramentas e técnicas de analise
da analise descritiva. Por exemplo, se temos um conjunto de 300 clientes e
queremos saber quantos deles estdo vinculados a uma determinada classe eco-
nomica, basta calcular o percentual de pessoas, deste conjunto de 300, que esta
com renda familiar dentro de uma faixa de classificacdo previamente determi-
nada. Este percentual permite uma visio agregada e exploratoéria do conjunto
de pessoas, em especial se acreditamos que haja pessoas de diferentes faixas.
Vejamos outro exemplo: imaginemos que uma organiza¢do tem um conjunto
de funcionarios com diferentes idades e deseja desenvolver uma politica de
formacao continuada por idade. Ora, é muito provavel que em 30 funcionarios
tenhamos diversas idades distintas; no entanto, se nosso foco é o conjunto de
funcionarios, entdo, em lugar de tomarmos referéncia de cada pessoa, seria
preferivel tomarmos a média de idade deste conjunto de servidores. A média
é, portanto, uma medida exploratoria que representa e sintetiza o conjunto de

dados indicadores das idades dos servidores.

Adicionalmente, a AED esta preocupada em fornecer insights sobre os da-
dos, especialmente se pouco sabemos a seu respeito. Assim, um conjunto de
ferramentas de AED eficiente para esta finalidade consiste na analise grafica
de conjuntos de dados. As ferramentas graficas, além de servirem para visuali-
zacdo da estrutura e da organizacao dos dados, permitem ainda uma primeira
visdo sobre o formato da distribuicdo dos dados, ou seja, é possivel perceber
se ha alguma regularidade ou aderéncia da forma de distribuicdo dos dados
levantados em associagdo com outros formatos de distribuicdo previamente

conhecidos.

Temos ainda a andlise de associacdo entre variaveis, que se faz por meio
de técnicas especificas para os diferentes tipos de dados e variaveis (analise de
associacdo também pode ser feita por meio de testes, mas, na esfera exploraté-
ria, o uso de testes é raro). As finalidades possiveis sdo duas: (1) simplesmente

explorar possibilidade de relagdes, para verificar se emergem dos dados poten-
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ciais hipdteses a serem testadas posteriormente; ou (2) visualizar previamen-
te as indicacdes de consisténcia de hipoteses anteriormente lancadas, porém

sem a finalidade de indicagdo de sua confirmacao ou refutagio.

Em nivel de finalidade, além das que estdo indicadas logo acima, temos
também a preocupacao em AED de verificar se as condi¢des para aplicacao
de técnicas inferenciais de testes e andlise multivariada se confirmam em um
conjunto de dados. Por exemplo, indicamos anteriormente que a técnica de
andlise de regressdo pressupde que as variaveis envolvidas seguem a distri-
buicdo normal. Obviamente, se isto ndo se verifica, as técnicas de analise de
regressao gerardo resultados ndo confidveis, de modo que se faz necessario
verificar antecipadamente se estas condicdes se verificam. Para este tipo de
procedimento, na analise preliminar de suposi¢cdes como estas, é comum a AED
utilizar testes estatisticos.

Mais que simplesmente indicar a adequacdo dos dados a uma determinada
ferramenta estatistica, a avaliacdo exaustiva de conjuntos de dados por AED
permite inclusive a indicagdo de possiveis técnicas a serem aplicadas. De fato,
se em uma analise de previsdo (que é normalmente realizada por métodos in-
ferenciais) verificamos pelos procedimentos de AED que a analise de regressao
do modelo ndo normal ndo se aplica, entdo é possivel que esta mesma analise
sinalize quais outras ferramentas de previsao seriam aplicaveis, considerando

a estrutura e a organizacao dos dados.

A AED pode sinalizar ainda a necessidade de mais dados, ou de uma reorga-
nizacdo dos dados disponiveis. Por exemplo, se pretendemos desenvolver uma
analise comparativa entre homens e mulheres sobre seus habitos de investi-
mento de recursos financeiros, e em uma primeira coleta de dados descobri-
mos que temos 90% do total de homens e o restante de mulheres. Neste caso,
salvo uma situacdo em que a amostra for realmente muito grande, ndo teremos
condigdes efetivas de informar resultados comparativos simplesmente porque

temos uma grande discrepancia entre os nimeros de mulheres e homens.

Em sintese, podemos definir como objetivos desta etapa da analise de dados

0s seguintes:

e Apresentar uma descri¢do sintética do conjunto de dados, por meio de

técnicas de estatistica descritiva;

e Apresentar uma organizagdo tabular e visual do conjunto de dados, por
meio de técnicas graficas;
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e Analisar relagdes entre diferentes variaveis, por meio de técnicas de

analise associativa;

e Fornecer indicacdes e insights sobre estrutura de dados e relagdes
possiveis entre variaveis, sugerindo potenciais hipoteses para testes
posteriores;

e Verificar pressupostos para as etapas posteriores de analise inferencial

de testes de hipoteses e aplicacdes de ferramentas multivariadas;

e Indicar potenciais alternativas de ferramentas de analise de analise

complementar;

e Apresentar potenciais demandas de ajustes nos dados ou de novos pro-
cedimentos de coleta de dados.

Do ponto de vista do ordenamento da analise de dados, a AED é uma etapa
preliminar em relacdo as analises por testes e multivariada, mas isto ndo im-
plica uma importancia menor. Até pelo contrario, pois nio teria muito sentido
irmos diretamente a essas andlises sem antes ‘explorar’ os dados disponiveis.
Além disto, e a depender da finalidade da andlise, a etapa exploratdria pode
ja ser suficiente, ndo havendo a necessidade de procedimentos adicionais de
analise.

- AED no exemplo ilustrativo

Na pesquisa desenvolvida, foram usadas praticamente todas as técnicas de analise
exploratdria disponiveis, desde o primeiro momento de limpeza dos dados na plani-
lha, até a verificagdo dos requisitos de utilizagdo da técnica de analise de regressao.
Também foram usadas técnicas de estatistica descritiva, em todas as variaveis, de
tal modo que naquelas da natureza categorica foram utilizadas técnicas de descri-
¢do de percentuais, e naquelas de natureza quantitativa foram utilizadas medidas
descritivas apropriadas. Foram utilizadas ferramentas graficas, porém em menor
intensidade.

3.1.4. Uma concepgéo para a AED

Como a finalidade aqui é discorrer sobre analise exploratoria, e conside-
rando a necessidade de um ordenamento do que sera exposto, seguimos o
ordenamento tematico indicado no Quadro 3.1.
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Quadro 3.1 - Temas de analise exploratéria de dados

Estatistica descritiva (Parte 2)

Envolve o contetido de analise relacionado a:

¢ Exposicdo de dados, que envolve a representacgdo tabular e
grafica de dados

¢ Medidas estatisticas de localiza¢ao, incluindo as medidas

classicas e as modernas

e Medidas estatisticas de escala, incluindo também as medidas
classicas e as modernas

e Medidas estatisticas de formato, envolvendo as medidas de

assimetria e curtose

Analise bivariada (parte 3)

Envolve o conteddo de andlise de associagdo entre:

e Duasvariaveis quantitativas, incluindo analise de correlagio

e de regressao bivariada

¢ Duas varidveis qualitativas, incluindo tabelas cruzadas e os
testes de associagdo e contingéncia

e Uma variavel quantitativa e uma categoérica, em uma introdu-

¢do geral a analise de variancia

Este ordenamento segue proximo do que entendemos ser um caminho mais
eficiente. Uma abordagem nesta ordem seguramente viabiliza uma visao pre-
liminar bastante completa sobre os dados de uma pesquisa. No entanto, este
ordenamento nao é rigido, e as etapas ndo sdo pré-requisitos uma da outra.
Cada atividade de pesquisa indicara a necessidade de quais conteddos.

3.2. Apresentacao de resultados de pesquisa

A etapa final da pesquisa consiste na apresentac¢ado de seus resultados, incluin-
do desde a descricao do escopo até os resultados do trabalho, juntamente com
comentarios e andlises. Esta exposi¢do pode alcangar diferentes niveis de forma-
lidade, que pode ir desde um relato oral, que se aplica a pesquisas exploratérias de
realizacdo mais rapida, até a escrita de manuscrito completo, inclusive na forma
de livro ou de trabalhos finais de cursos de mestrado e principalmente doutorado.

Em uma tentativa de organizacdo das possibilidades, temos o seguinte:
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e Relatorio escrito estritamente descritivo: relato impresso ou em arquivo
de computador direcionado a subsidiar decisGes organizacionais, sem
preocupacdo com revisio tedrica. A extensdo do relatério depende da
profundidade da pesquisa, porém, por demandar tempo dos decisores,

ndo pode ser muito extensa a ponto de requerer muito tempo de leitura;

e Relatorio detalhado com revisao tedrica: consiste na apresentacao da
pesquisa justamente com todo o detalhamento de sua construcdo, e com

a analise dos dados fundamenta em uma revisao tedrica.

— Quando sdo apresentados em uma versdo completa e com todos os
detalhes, constituem os relatorios de pesquisa monografica, como

dissertagoes e teses, que podem chegar a centenas de paginas;

— Quando sao apresentados em versao reduzida em termos de detalha-
mento, constituem os artigos cientificos, que ndo costumam ser de

menos de 5 nem de mais de 30 paginas.

e Apresentacdo: consiste na apresentacdo dos pontos principais do rela-
torio em laminas de apresentagdo. A principal forma hoje é aquela feita
em slides de computador (na maioria das vezes em ndmero pequeno de
slides), podendo também serem construidos posteres (um sé pdster para
uma pesquisa). Esta forma pode ser a tnica alternativa de exibicdo dos
resultados, se a pesquisa ndo requerer um texto adicional, ou pode ser
complemento dos dois demais tipos acima apresentados. Na maioria das
vezes, a apresentacdo requer os slides escritos mais a apresentagao oral

(o que ndo é o caso dos dois tipos anteriores).

Cada situacdo de pesquisa indicara as especificidades da apresentacao a
ser feita. Assim, para o caso dos relatorios gerenciais ha liberdade de decisao
para o pesquisador, salvo definicdes da propria organizacao. Ja nos relatdrios
cientificos, que envolvem revisdo tedrica, ha regras de apresentacdo (como a
regras da Associagdo Brasileira de Normas Técnicas - ABNT) que as institui-
cOes de pesquisa costumam adotar. Sobre as apresentacgoes, também aqui ha

uma grande flexibilidades e abertura para inovacdes.
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- Apresentacao de resultados no exemplo ilustrativo

A pesquisa realizada tinha por finalidade ser uma pesquisa cientifica, de modo
que a apresentacdo do final foi feita na forma de artigos cientificos. Por esta razao,
os detalhes de formato eram definidos ao mesmo tempo pelas normas da ABNT e
por outras defini¢des especificas dos contextos nos quais tentamos a publicagdo.
Também foram feitas apresenta¢des com slides do programa PowerPoint, para
complementar as exposi¢des orais em eventos cientificos em que o artigo foi aceito

para apresentagao.

3.3. Fundamentos matematicos

Conforme apresentado na abertura do capitulo, este item tem por finalidade
elucidar os principais fundamentos matematicos que sao usados em analise
exploratéria de dados e nas analises subsequentes. Os contetidos principais sao
dois, a saber: operagdes de adicdo e produto de conjuntos de dados; logaritmos.

0 primeiro contetido é mais extensamente apresentado, por seu maior uso.

3.3.1. Soma e produto de conjuntos de dados

Na representacdo de uma dada variavel, é comum em Estatistica a utiliza-
¢do de uma denominacgio de variaveis que simplifique a notagdo e o manuseio.
Desta forma, se temos, por exemplo, a variavel peso, com medidas em quilo-
gramas, e temos um total de 10 individuos que tomamos seus pesos, deno-
minaremos a variavel por uma letra maitscula, normalmente X, Y, dentre
outras. Cada observacao serd representada por uma letra mintscula indexada,
em que o indice remetera ao individuo. Assim, teremos £1, 2, Z3, ..., Z10
ou¥i, Y2, Y3, ---, Y1 .Istorequer, naturalmente, que cada individuo seja
previamente associado a um nimero, que ird ao indice das observacoes da

variavel.

No manuseio conjunto mais de uma variavel, é comum utilizarmos uma
mesma letra maiuscula, também indexada, porém aqui o indice represen-
ta cada variavel. Assim, variaveis como peso, altura e idade de individuos
podem ser representados por z; (peso), z2 (altura) e z3 (idade) .
Se tivermos os mesmos 10 individuos, estes serdo indicados como um se-
gundo numero no indice. Assim, teremos os individuos da primeira varia-
vel representados assim os pesos x1,1, 1,2, 13,---, T1,10, € nas alturas

e nas idades assim: 2,1, 2,2, £28,---, £210€T31, 32, £33,---, L3,10-
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Na manipulac¢do destas representagcdes também usamos simbolos especifi-
cos, sendo os mais comuns os o0 de somatorio e o de produtdrio. O primeiro é re-
presentado pela letra grega ‘sigma’ maidscula, associada aos elementos de uma
dada variavel. Assim, se temos uma variavel X composta pelas observacoes

r1, T2, X3,..., In, teremos a soma destas dos elementos assim representada:

n
Zmi:wl—l— To+ T3+ ...+ Ty
i=1

e Lé-se destaforma: o somatorio de x;, com i variando de 1 até n (os pontos
de partida sdo convencionais, ou seja, i poderia variar de 0 a 1, de (n-2)
a (n+6) etc.). A variagdo do i segue sempre o ordenamento crescente de

numeros inteiros.

Ja o produtorio é representado pela letra ‘pi’ maitscula. No caso da variavel
X acima citada, a representacao do produto dos seus elementos é feita assim:

e Lé-se desta forma: o produtdrio de z;, com i variando de 1 até n. A regra

de variacdo do i é a mesma que se usa no somatorio.

Tanto o somatério quanto o produtdrio sdo muito usados em Estatistica. No
entanto, em procedimentos exploratdérios, o operador mais usado é o somato6-
rio (o operador de produtoério é amplamente usado em inferéncia estatistica).
Tendo em vista o uso que faremos daqui em diante, convém apresentar algu-

mas propriedades deste operador, a seguir indicadas.

P1 - Somatorio da constante: o somatorio de uma constante, com indice va-

riando de m a n, é dado por (n-m+1) vezes a constante, ou seja,
n

Za:(n—m—l—l).a

i=m

De fato, temos que:

Za:a+a+a...+a:(n—m+1)a
i=m

(n—m+1) vezes
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e Exemplo:

10

d 3=3+3+3...+3=(10-1+1).3=30
=1

(10—1+1) vezes

P2 - Somatdrio do produto por constante: o somatdério do produto dos elemen-

tos de uma varidvel por uma constante é o produto da constante pelo somatoério
dos elementos da varidvel, ou seja:

n n
E ar; — a E Z;
i=m i=m
Com efeito, é verdade que

n
E ar; = ar1 + ars +ars + ...+ axr,

i=m

=a(z1+ z2+ T3+ ...+ xy)

n
=a E I;
i=m

o Exemplo: Se X = {zs = 10, z3 = 15, =4 = 40,25 = 35}, teremos que:

5
» Z 6z; = 6.10 + 6.15 + 6.40 + 6.35 = 60 + 90 + 240 + 210 = 600
1=2

5
» )z =10+ 15+ 40 + 35 = 100
1=2

5 5
» Portanto’ Z 6:Ei = 600 = 6. E T;
i—2 i—2

P3 - Somatorio da soma: o somatorio da soma de duas varidveis é a soma dos
somatdrios destas varidveis, ou seja:

D@t y) =D @it v
i=m i=m i=m
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De fato, teremos que:

Z(%"’ Yi) = T+ Ym + Ty T Ymil + T2 T Yma2 T oo+ Ty Yn =

i=m
=ZTymtTm+1 + T2t oo+ Tt Yy T Yy T Ym2 oo T Y =

= (@t Tmi1 + T2+ o+ Tn) + WU + Yy + YUmaz + -+ Yn)

n n
= Z T+ Z Yi
i=m i=m

e Exemplo: se temos duas variaveis X e Y tais que:
X = {J?O = 2, r1 — 1,5, Iro9 — 3,5,:E3 = 9}8
Y ={yp=1, y; =3, ys = 10,y3 = 30}, entdo,

3

» Z(mi+ yi) = (2+1) + (1,5 +3) + (3,5 +10) + (9 + 30) = 60

3
» Zmi:2+1,5+3,5+9:16
1=0

3
» > yi=1+3+10+30=44

=0
3 3
» N @i+ Yy =16+ 44 = 60
i=0 i=0
3 3 3
» Ou seja, Z (z,+ vi | = T+ y;, conforme esperado.
i—0 i=0 i—0

A propriedade P3 tem duas extensdes imediatas, que ndo serdao demonstra-
das nem exemplificadas, quais sejam:

n n n
. Z(%— yz’):zxi—z Yi

i=m

n

n n n
. Z(mli—'_ Toj + ...+ mki):Zmu—i—z I2i+...+z T

i=m
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P4 - Somatdrio ao quadrado: o quadrado de somatdrio dos elementos de uma
varidvel é igual ao somatdrio dos quadrados dos elementos adicionado ao dobro

do produto dos elementos distintos, tomados dois a dois, ou seja,

1=m

n 2 n n
(Z xz> = Zw? —1—22 ;T
i=m i=m
i#]

2
n
Observe agora que (Z scl) = (z,, + Tmi1 + ...+ wn)2 .Desenvolvendo
esta soma, temos: i=m

2
n
(Z xl> = a:zn —/—a:z,H_l + —0—:32 + 2z Tmi1 + 22T + ..+ 222+ .+ 222, =

i=m

= (mfn—o—miwl —|—...+:c721) +2(2,,Zmi1 + TmTm 2 +...+wkml+...+xn,1wn) =

n n
— 2 .
= E T+ 2 E T
i=m i=m

i#]

e Exemplo: tomando Y = {yo =1, y1 = 3, y2 = 10,y3 = 30}, teremos

2
3 n
» > Yi=1+3+10+30=44= (Z yi> — 44°— 1936
=0

3n
» 3 yf = 1:43+10°+30°= 1 + 9 + 100 + 900 = 1010
=0

3

» > yiy; = 1.3+ 1.10 + 1.30 + 3.10 + 3.30 + 10.30 = 463
=0
i#]

3 3

» Y yi+2) iy, = 1010 + 2.463 = 1936

i=0 i=0
i#]

0 Quadro 3.2 apresenta uma sintese das quatro propriedades apresentadas.
Este conjunto de resultados sera utilizado nos contetidos posteriores, em es-
pecial a partir do capitulo sobre medidas descritivas de posi¢do. Como forma
de exercitar, e desde agora ja apresentar resultados que serdo apresentados

nestes capitulos, temos a seguir um conjunto de trés exercicios resolvidos.
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Quadro 3.2 - Resumo das propriedades

P1 - Somatério da constante P3 - Somatdrio do produto por constante

Xn:a:(n—m—i—]).a Xn:aa:i:azn:a:i
i=m i=m i=m

P3 - Somatério da soma P4 - Somatoério ao quadrado

2 n "
1=m i=m i=m 1=m i=m

i7]

Exercicios resolvidos

1.Seja a = Z n—m + ok .Usando as propriedades indicadas, mostre que:

Z(xi—a)ZO

i=m

Solucao:

¢ Observemos inicialmente que, da primeira expressao, tomaremos a

como uma constante.

. . Z xI; 1
e Veja ainda que: a = E m—mt D) = (n—m+ 1) E z;, pois
i=m

i=m

[1/ (n —m + 1)] é constante em relagdo ao somatorio.

n
o Portanto, teremos que: Z z; =a(n —m-+1) (I

i=m

e Mas sabemos que: Z a=(n—m+ 1)a (II)
i=m

. Equez sz Z (III),

i=m i=m
e Logo, substituindo as expressoes I e Il no segundo membro de 1], tere-
mos que:
n

Z(mi—a :a(n—m+1)—a(n—m—|—1):>Z(:ci—a)=0

i=1 =1
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n

2. Novamente, se a = Z (n—szjtl) , mostre que:
i=m
= (z; — a)2 o & xzz 2
Solucao:
e Vejamos inicialmente que:
inm ('rfw_ ;:221) W —;+ 1) Zn;n(’” —a)'= m iz:(””? - 2mia+a’) =

1 n n n
- m@x?‘;zmi“;“) -
:(n—m—l— (Zx —2a2x1+2a>

e Mas do exercicio 1 vimos que

n

a:Zm Zw,—an—m—l— )(II)

i=m
e E sabemos que

Zn:aZ =a*(n —m+1) (II)

e Substituindo Il e IIl em I, teremos que:

) (n(mif_najl)_(n:n+1) (iﬁ—2aa<n—m+1)+<n—m+1)a2)_

i=m

:m(iw?—2a2(n—m+l)+a2(n_m+1)> _

i=m

a’(n —m+1)

2
a) - ? 2

Portanto, ;mzz (n—rrzl—I—l) -

i=m
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n n

. T Yi
3. Se]am agora a = Z m e b= m Mostre que:

i=m

i (z, —a)- (4, =b) <~ iy

- ————— —ab
i=m (n_m+1) i=m ('n’_m_'_]-) “
Solucgao:
¢ Vejamos inicialmente que:
"~ (z; —a).(y; — b) 1 n
i i _ o 1) =
; (n—m+1) (n—m+1);m(ml a)-(y; = b)
- (n —m+ 1) E—y iYi g Yi =

1

= m(Zwy —Zfﬁib—Zayi+Zab)
= m(Zwiyi—bei—aZyi+<n—m+1>ab> (1)

n

n
L Yi
e Masde a = —  edeb= — 2  teremos que:
“ Z(n—m+1) Zﬂ;(n—mjtl) g

i=m

imi =a(n—m+1) (II)
iyi =b(n—m+1) (II)

e Substituindo II e IIl em [, teremos que:

~ (z;—a).(y, —b) 1 n n n
Z (nfmil) :(n—m+1) (izmxiyi_bizmmi_aizrnyi+(n_m+1)ab>

= m(ixiyi—ba(n—m+1)—ab(n—m+1)+(n—m+1)ab> -
B S b S aln —m RS TiYi _ba(n—m+1)
(n_m+1)(;mmzyz ba( +1));n(n_m+1) Ep——"
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Portanto, resolvendo a ultima expressdo, chegamos ao resultado indicado,

ou seja:

(z; —a)
Z nfm+1 szyi_

i=m

3.3.2. Logaritmo

Além dos conteddos de somatorio e produtédrio, temos ainda o uso de
propriedades da chamada funcao logaritmo, que viabiliza transformacéao de
operacoes de produto em soma e vice-versa. O contetido é extenso e ndo temos
como avancar mais longamente aqui, porém nao precisaremos de mais que a

definicdo e algumas propriedades centrais.

e Defini¢cdo: Dados dois nimeros reais x e y, tais que ambos sejam maiores
que zero e que x seja diferente de um, dizemos que z é o logaritmo de y
na base x se x elevado a z for igual a y. Simbolicamente, temos a seguinte

representacao:
log,y=z2<z*=y,ondex, yc R, 0<z#1,y>0
Usamos as seguintes denominacgdes: x — base do logaritmo; y - logaritman-
do; z - logaritmo. Vejamos alguns exemplos:
« log,,100 = 2, pois 10? = 100
o log;,30 = 1, pois 30* = 30

o logigpl = 0, pois 1000° =
o6 (1)° -6 g
log07564 = —6, pois0,6"° = | — _ (2 ) — 96 _ 64

, logn=1, poisa! ==

Vejamos algumas propriedades relevantes:

P1 - Um valor real x elevado ao logaritmo de outro valor y na base x é sempre

igual ao logaritmando. Ou seja, é vdlida a relagdo: z'°5+¥ = y,.

Com efeito, é evidente que log,y = log,y. A relacdo da propriedade é

imediata.
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e Exemplos:

» Vimos que log;,100 = 2. Portanto, 10601 = 10% = 100

» Vejamos agora que
125130 — (125) 5% = (5%) %= (51%) = 30° = 27000

P2 - Dois logaritmos de mesma base sdo iguais se, somente se, os logaritiman-

dos sdo iguais, ou seja, log,a = log,b < a = b.

b

Observe que: log,a = log_ b < z'°8:> — . Mas, pela propriedade anterior,

teremos que '%%** = b < a =b

P3 - 0 logaritmo do produto em uma determinada base é igual a soma dos

logaritmos dos fatores na mesma base, ou sejaq,

log,ab = log,a + log,b, ondez, a, bc R, 0<z#1,a>0,b>0

e Com efeito, sejam: log,.a = y,log,b = z,elog,ab = h. Teremos entdo que:

e De log,a=y<zYy=a, e de log,b=z<z*=>b, vem que
ab = x¥2% = V7,

e Masde log,ab=h < z" = ab < ab=z".

e Portanto, é imediato que ¥ = mh, ouseja, h =y + z

e Consequentemente, log,ab = log,a + log,.b

e Exemplo:

» Sabemos que log,512 = 9.

» M a s como 512 =4 x 128 , teremos

Esta propriedade é, seguramente, a mais relevante, pois é a que transforma
um produto em uma soma. Pelo que esta colocado, é imediato que valem tam-

bém as seguintes relacoes:
a
. long = log,a — logb

o log y1y2ys...yn = log,y1 + log, y2 +log,ys + ... + log, y,
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Esta ultima propriedade é a mais relevante, e serd usada posteriormente.

Uma forma alternativa de reescrita é a seguinte:
n n
i=1 i-1

Para finalizar, convém atentar para as possibilidades associadas a base.
Com efeito, uma vez que a base atenda aos requisitos (maior que zero e dife-
rente de 1), é possivel operar qualquer logaritmo. No entanto, para facilitar
a operacdo e a preparacdo de tabelas para suporte aos calculos, duas bases
tiveram maior uso, que foram as bases 10, e 0 nimero irracional ‘e’, 0 nimero

de Euler, que tem valor aproximado para 2,7182, com quatro casas decimais.

A maioria dos desenvolvimentos tedricos de Estatistica utiliza a base e, ten-
do em vista um conjunto de propriedades matematicas relevantes. Por esta ra-
z3o, o logaritmo nesta base pode ser indicado sem realgar a base, e pode ainda

ser anotado como In, de logaritmo natural. Assim, teremos: l0g.a = loga = Ina

Exercicios resolvidos

1. Mostre que sendo a uma constante, é verdade que: log,a™ = n log,a
Solucao:

e Da definicdo de produtorio, é facil deduzir que, se a é uma constante,

n vezes

n n
e Portanto, sera valido que: log,, H a =log a" = E loga. Mas, como
i—1 i=1
log,a é constante em relagdo ao somatdrio, teremos que:

log,a™ = nlog,a

2. Transforme a expressao a seguir em somas e subtra¢des, usando logarit-

mo natural:

J
V. e¥
, S
z i—1

Andlise de dados: procedimentos exploratdrios 9 @



CAPITULO 3 - ANALISE DE DADOS E OUTROS FUNDAMENTOS._

Solucao:

e Aplicando as propriedades estudadas, teremos que:

a:M ﬁh:>lna—ln Hh y+lnﬁh:

i=1 i=1

1 J B J
:ln\/E.ey—l—lnz—m—l—lth:ln\/E—i—lney—l—lnz m—}—lnllh:

J
1
—Inzw —|—lney—|—lnz7m—|—lth: —Inz+ylne—mlnz—+ jlnh =
L- n
1 .
=—Inx+y—mlnz+jlnh
n

Chegamos entdo a seguinte relacao:

Vz.e¥ 1
a= &.Hh@lna:y—l—ﬁ—mlnz—kﬂnh
zm 1 n

3.4. Resumo

A finalidade do capitulo foi complementar o processo de pesquisa, com as
etapas de andlise de dados e de apresentagdo dos resultados. Também foram
desenvolvidos os conhecimentos matematicos que servirdo de apoio aos capi-

tulos seguintes. Os principais pontos foram os seguintes:

e A andlise de dados foi apresentada como sendo o processo sistematico
de avaliacao e interpretacao de dados de uma pesquisa, por meio de apli-
cacdo de técnicas estatisticas direcionadas a exploracao, a descricao, e
ao teste de hipoteses;

e O paradigma de analise de dados corrente é o de statistical learning em
que se aplicam métodos estatisticos tradicionais e computacionais na
analise de dados, que se divide em contetidos de analise supervisionada
e ndo supervisionada;

e A analise de dados esta baseada em conceitos, principios e ferramentas

de estatistica descritiva e inferencial, e temos trés formas de exploracao
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mais recorrentes: analise por meio de testes, analise multivariada, e ana-

lise exploratoéria de dados;

e A analise estatistica por meio de testes é aquela realizada com a utiliza-
¢do das ferramentas da Estatistica inferencial, com a finalidade de ana-
lisar consisténcia de relacdes entre variaveis, para testar regularidades
nos dados, e para testar possibilidade de generalizacdo de resultados da

amostra para a populagdo;

e Foi indicado que analise por meio de testes pode ser de dois tipos
centrais, que sdo a analise paramétrica e a analise ndo paramétrica.
Adicionalmente, vimos que embora uma andalise por testes possa ser su-
ficiente para determinados problemas de pesquisa, os testes sdo usados

tanto em ferramentas multivariadas quanto exploratorias;

e A analise multivariada é o tipo de andlise que utiliza contetidos teéricos
e aplicados de estatistica para avaliar conjuntamente conjuntos de mais
de duas variaveis. Foi ressaltado que a andlise multivariada teve histo-
ricamente dificuldades de uso devido a complexidade das ferramentas
matematicas usadas, porém os avangos da computacgdo viabilizaram um

extenso uso de suas técnicas;

e Foi observado também que a andlise multivariada pode envolver rela-
coes de dependéncia ou de independéncia entre as variaveis, e que se

utilizam ou nao testes estatisticos;

e Aanalise exploratdéria de dados envolve todo o conjunto de ferramentas
de exploracao dos dados de interesse de decisdo ou de conhecimento,
utilizando ferramentas de estatistica descritiva, de andalise visual, e de

alguns testes e ferramentas multivariadas;

e A AED tem ainda como objetivos: analisar relacdes entre diferentes va-
ridveis, fornecer indicacGes e insights sobre estrutura de dados; verificar
pressupostos para as etapas posteriores de analise; indicar potenciais
alternativas de ferramentas de andlise; e apresentar potenciais deman-

das de ajustes nos dados ou de novos procedimentos de coleta de dados;

e Os métodos de apresentacdo de resultados de uma pesquisa sdo varios, e
dependem da finalidade da pesquisa. Os principais sdo: relatoério escrito
estritamente descritivo; relatério detalhado com revisao; apresentacao

por slides ou posteres;
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e Paraafinalidade de estudo neste manuscrito, as principais ferramentas
matematicas de base sdo: somatoério, produtério e logaritmos. Foram
apresentados os principais conceitos, propriedades e foram resolvidos

alguns exercicios.

Exercicios

1.

Considere os quatro exercicios do capitulo anterior, e apresente como vocé
acredita que se deve proceder em relagdo as duas demais etapas que foram

apresentadas neste capitulo.

Demonstre as extensoOes indicadas na Propriedade P3 do somatério.

n n
Mostre que Z (atz)=(Mn—m+1)ax Z z;,onde a é uma constante.

n n n
Use um exemplo para mostrar que E (x;- vi) # E x; E y; |, ou
i=m i=m i=m
seja que o somatorio dos produtos ndo é necessariamente igual ao produto

dos somatorios.

Demonstre que Z (%41 - fﬂz) = (CﬂnH — Zm |, achamada propriedade

i=m

telescopica. Exemplifique.

Li Yi
Sejam agora a = — e b= —~ . Mostre que:
jamagora a = Z(n—m+1) 2= m+1) a
S - Ti-Yi
—a).(y; — b) = vt ab
D (e-a) -0 =3 o=y —a

Demonstre as duas consequéncias da propriedade P3 dos logaritmos.

Transforme a expressao a seguir em somas e subtragdes, usando logaritmo

natural:

o - f e ()

i1 V2mo?
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PARTE II. ESTATISTICA
DESCRITIVA UNIVARIADA

Nesta parte, apresentamos os contetdos da estatistica descritiva univaria-
da, que sdo os principais contetidos da analise exploratdria de dados. Seguimos
o ordenamento convencional dos temas de estatistica descritiva, que sdo os
seguintes: organizacdo e apresentacao tabular e grafica de dados; medidas
estatisticas de posicao; medidas estatisticas de dispersao; e, medidas estatis-
ticas de formato. Estes contetidos definem os capitulos desta parte, da seguinte

forma.

Primeiramente, no Capitulo 4, temos o contetudo relacionado a organizacao
de dados nas formas de tabelas, sendo apresentados os principais conceitos e o
detalhamento sobre os métodos de construcao de tabelas. Os contetidos deste
capitulo serdo parciais, pois serdao complementados nos capitulos posteriores

na Parte III.

No Capitulo 5, temos o complemento do capitulo 4, com a apresentacdo do
contetido relacionado a anélise e a construgio de graficos. E destacado o valor
dos graficos pela possibilidade de viabilizar uma analise visual. A finalidade
de anadlise ficou restrita a analise univariada e com apenas parte dos graficos,
porém nos capitulos posteriores outros graficos serdo apresentados, na medida

em que os conteudos necessarios a sua compreensao forem apresentados.

No Capitulo 6, iniciamos a analise de dados por meio de medidas descritivas
de posicao. A finalidade é desenvolver conhecimentos sobre as principais fer-
ramentas de analise, enfatizando as ferramentas de uso ampliado nos ultimos

anos, e desenvolvendo as competéncias de extracdo por meio de softwares.

0 Capitulo 7 continua a exposicao sobre as medidas descritivas, agora com foco
na descricao da dispersao dos dados. Este conhecimento complementa os conheci-
mentos sobre as medidas de posi¢ao, permitindo uma caracterizagdo muito mais
completa do conjunto de dados. Em diversas aplicagdes, as medidas de posigado e
de dispersao ja chegam a serem suficientes para efeito de andlise.

Por fim, no Capitulo 8, temos a exposi¢cdo das principais medidas de posicao,
que complementam as demais medidas, e dao a base de referéncia completa de

descricao de uma variavel.
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CAPITULO 4

ORGANIZAGAOQ E
APRESENTACAO DE DADOS
POR TABELAS_

Neste capitulo, expomos os topicos relativos a organizacao e a apresentagdo
de dados na forma de tabelas. A finalidade é desenvolver competéncias para
a utilizacdo desta primeira forma de exploragdo dos dados. O que sera expos-
to aqui é apenas o conteido mais fundamental sobre o tema, pois uma parte
relevante relativa a analise de tabelas cruzadas somente podera ser desen-
volvida ap6s a compreensado dos contetidos a serem explorados em capitulos

posteriores.

Na organizacgao do capitulo, apresentamos inicialmente os contetidos con-
ceituais relativos as tabelas, e em seguida indico os elementos centrais que
qualquer tabela precisa possuir. Na sequéncia, apresentamos os procedimen-
tos de construcao de uma tabela, considerando os diferentes tipos de variaveis
(discretas e quantitativas). Ao final teremos o resumo do capitulo e alguns

exercicios de fixacao.

Para construirmos um referencial mais pragmatico, novamente aqui serdo
usados os dados do Apéndice D, relativos a pesquisa junto a estudantes de cur-
sos de Administragdo e Turismo a respeito de sua visdo sobre o curso. Ao final

deste capitulo, o leitor devera estar apto a responder as seguintes questdes:

e Como organizar dados em uma tabela? Quais os detalhes formais e as

decisdes mais relevantes na construcao de uma tabela?
e Como construir tabelas a partir de softwares estatisticos?
¢ Qual a melhor forma de construir uma tabela para dados quantitativos?

e Como utilizar tabelas na analise preliminar de planilhas de dados?
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4.1. Organizacao tabular de dados

A tabela é comumente a primeira forma usada na organizacdo de conjuntos
de dados oriundos de esforg¢os de pesquisa. Podemos definir a tabela como uma
matriz de linhas e colunas que define células que contém informacgdes que
sintetizam dados de forma ndo discursiva, sendo os nimeros referéncia
central de informacao (deste modo, se as fontes centrais de informacdes de

uma matriz sdo textos, caracterizamos a planilha como um ‘quadro’).

Atualmente, temos uma facilidade maior para a construcao de tabelas, ten-
do em vista a disponibilidade de rotinas bastante completas nos softwares de
andlise de dados. No processo de organizacdo de dados em tabelas por meio de
planilhas computacionais, na verdade passamos de uma forma tabular deta-
lhada para uma forma tabular agregada, uma vez que uma planilha contendo
conjuntos de dados é na verdade uma tabela em que todos os dados estao ‘to-
talmente’ detalhados. Na forma agregada, fazemos um esforco que visa, acima
de tudo, providenciar um conhecimento mais profundo sobre os dados, que, no
detalhamento da planilha completa, ndo se verifica facilmente. Podemos dizer
entdo que, no processo de construgao de tabelas, ‘trocamos’ detalhamento por
facilidade de entendimento, ou seja, perdemos detalhes individuais, mas isto

nos permite uma visao agregada do conjunto dados.

Ha um conjunto de elementos conceituais, formais e procedimentais relati-
vos a construcdo e uma tabela. Para facilitar a compreensao sobre o assunto,

optamos por discorrer sobre estes aspectos em dois contextos: formal e pro-

cedimental (os aspectos conceituais aparecerdo ao longo da exposicao).

4.2. Elementos centrais de uma tabela

Entendemos por elementos gerais aquilo que precisa necessariamente
estar em uma tabela, e que sdo definidos por ‘normas’ de construgao. No
Brasil, varias instituicdes utilizam como referéncia as normas definidas pelo
IBGE?, embora tais normas sejam especificas para regular somente as tabelas
produzidas por este érgdo publico. Embora estas regras sejam uma base de
referéncia relevante, aqui ndo seguiremos regras especificas nem do IBGE nem

de qualquer instituicao.

8 A prépria Associagdo Brasileira de Normas Técnicas, a ABNT, que fixa normas para diversas
atividades no Brasil, prescreve que se usem as regras do IBGE para tabelas.
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Em situacdes de pratica, o académico, o pesquisador ou o estudante de-
vem atentar para o contexto de sua andlise para saber se deve ou ndo seguir
determinadas regras de apresentacao. Em geral, em caso de uma pesquisa de
interesse decisoério, ha certa flexibilidade na constru¢ao da tabela; ja no caso
de pesquisas académicas, é comum as institui¢cdes de pesquisa (como as uni-

versidades, por exemplo) fixarem regras especificas de apresentagao.

Como vimos acima, uma tabela é uma matriz com linhas e colunas; no
entanto, a simples disposicdo de uma matriz pode nao ser suficientemente
informativa, e, por esta razao, a representacdo de dados em tabelas normal-
mente requer pelo menos mais dois elementos adicionais, que sao seu titulo e

as notas. Vejamos cada um destes elementos:

e Titulo: texto sintético, que enuncia o contetddo da tabela e da outras in-
formacgdes relevantes. A depender do objeto da analise, o titulo pode con-
ter um nome para a tabela, além da indicagao de seu contetido central,
e de dados referentes a local e periodo de referéncia dos dados. A regra

basica é que o titulo seja breve, claro e bem explicativo do contetdo;

e Notas: texto sintético, que complementa as informacoes contidas na ta-
bela, apresentando informag¢des como a fonte dos dados, as explicagcdes
sobre siglas usadas, dentre outros. As notas sdo associadas as chama-
das feitas no corpo da tabela, na forma de asteriscos, letras ou nimeros
sobrescritos. A regra central é a mesma aplicada ao titulo, ou seja, as
notas, para serem bons complementos do contetdo da tabela, precisam

ser sucintas, claras e bem explicativas.

Na tabela em si, temos trés conjuntos de elementos especificos, que sio: o
cabecgalho, a coluna indicadora e as células de dados. Vejamos cada um destes
elementos:

e (Cabecalho: é conjunto informacoes colocadas na primeira linha da tabela
para informar o contetido de cada coluna. O cabegalho pode eventual-
mente ocupar mais de uma linha, quando uma principal é subdividida

em outras;

e Colunaindicadora: é conjunto de informagdes que vém na primeira colu-

na da tabela, para informar o conteudo de cada linha;
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e (élulas de dados: sdo os dados numéricos que aparecem no cruzamento
das colunas e linhas, que tém seu significado associado ao contetido do

cabegalho e da coluna indicadora simultaneamente.

0 cabecalho é bastante simples, e contém na maioria das vezes somente a
indicacdo de frequéncia (contagem) e percentuais, além do conteido da primei-
ra célula, que remete ao contetido da coluna indicadora. Casos especiais podem

dar ao cabegalho mais elementos, como sera observado no item 4.3.

A coluna indicadora tem sua construcio dependente da natureza da varia-
vel, considerando sua classificagdo em categorica e quantitativa. Este assunto
sera discutido no item 4.4, porém desde ja convém real¢ar que, no caso das
variaveis categdricas, cada célula da coluna indicadora sera ocupada por uma
categoria (eventualmente as categorias podem ser reunidas, a critério da con-
veniéncia do pesquisador), e no caso das variaveis quantitativas, as células
serdo ocupadas por valores ou por intervalos de valores (ver item 4.5).

Quanto as células, sdo os locais onde ficam os dados numéricos. Um cuida-
do especial deve ser dado para a primeira célula superior e a esquerda, que
pertence ao mesmo tempo ao cabecalho e a coluna indicadora. Esta célula
refere-se sempre ao que vem logo abaixo, ou seja, as informac¢des da coluna
indicadora. Comumente usamos uma denominacao especifica nesta célula,
dependendo da natureza das informagodes indicadoras. Assim, por exemplo,
se estamos avaliando frequéncias de género, a primeira célula pode receber a
denominacado de ‘Género’ ou ‘Sexo’, ou simplesmente ‘Categorias’, ou ‘Opgdes’.
Ao longo da exposicao outros casos aparecerao e possibilitardo um melhor
entendimento das alternativas existentes.

Figura 4.1 - Exemplo de tabela

Titulo — Tabela 1- Religioes dos trabalhadores do Brasil

Células
Cabecalho —> Categorias Frequéncia Percentual < de dados
Religiao 1 fi pr°
Coluna Religio 2 f2 p2
indicadora —»
Total Soma® 100
Fonte: IBGE.

?Numeros em percentual; ® Soma = fi+ fo+...
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A Figura 4.1 apresenta um modelo de tabela que ilustra os elementos acima
apresentados. Cabe observar, primeiro, que é possivel que algumas bordas de
linhas ou de colunas sejam propositadamente retiradas, por razdes estéticas;
na figura, retirei somente as linhas laterais, mas seria possivel também retirar
outras, a critério do pesquisador ou das normas que estdo sendo seguidas. Em
segundo lugar, é usual deixar a dltima linha contendo somatério dos valores
de cada coluna, sendo também possivel utilizar a tltima coluna contendo o
somatério dos valores por linha, de modo que a tiltima célula abaixo e a direita

apresente o somatério total dos dados.

4.3. Opcoes de preenchimento de tabelas

Em uma tabela, a quantidade de linhas e colunas depende do interesse de
pesquisa em termos de desdobramento de informacgdes. Para facilitar o en-
tendimento desta afirmacdo, tomemos por base a tabela da Figura 4.1 e ob-
servamos primeiramente a coluna indicadora, que contém as alternativas de
religido, ou seja, as categorias selecionadas para uma variavel categérica sob
andlise, e cada célula esta indicando uma religido diferente. Assim, teremos
tantas linhas quantas forem as religides registradas na pesquisa. Somente
para os casos em que temos uma grande quantidade de categorias ou de faixas
nas linhas da coluna indicadora com frequéncia pequena, é que poderao ser
reunidas as linhas em nomes mais genéricos, que evitem a apresentacdo de
uma tabela com muitas linhas de contetido pouco informativo (como ‘outras’,

‘demais’...).

Na mesma figura, temos na segunda coluna as frequéncias de pessoas de
cada religido, que devem ser contadas a partir da massa de dados disponi-
bilizada (representaremos cada frequéncia pela letra findexada, conforme
indicado (f,, f,-..)). Além da coluna de frequéncia, ¢ comum termos ainda em
uma terceira coluna a apresentacao dos percentuais que cada quantidade re-
presenta em relacao ao total (representaremos cada percentual pela letra p

indexada, conforme indicado (p,, p,-..)-

Embora seja possivel indicar somente a quantidade expressa nas frequén-
cias, é sempre recomendada a apresentacdo de percentuais, pois estes permi-
tem uma visualizacdo comparativa em uma base fixa, que é 100%. Além dos
percentuais, em determinados tratamentos é mais conveniente trabalhar com

os valores somente da razdo da quantidade pelo total, sem apresentacio na
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forma de percentuais (por exemplo, 0,10 em lugar de 10%). Cada circunstancia

indicara a op¢do mais apropriada.

A indicacdo de percentuais se faz da seguinte forma: tomamos o valor da
frequéncia f, o dividimos pela soma de todas as frequéncias, e em seguida

multiplicamos o valor por 100. Simbolicamente, a formulagdo ¢é a seguinte:

fi

= ——100
Z?:l fi

Di

e Lé-se assim: o percentual da categoria i é a frequéncia correspondente

dividida pela soma de todas as frequéncias, tudo isto multiplicado por 100.

Caso o interesse seja de apresentacao de razdes e nao de percentuais, a for-
mula se altera somente pela saida da multiplicagio por 100. E 6bvio que a soma
dos percentuais precisa ser 100 (e das razdes precisa ser 1), mas é comum que
em algumas situacdes e softwares haja erros de arredondamento, o que requer

cuidados do pesquisador antes de apresentar os resultados.

O tratamento e a apresentacdo de frequéncias e percentuais depende da
quantidade de varidveis que sdo apresentadas simultaneamente na tabela.
Quando temos uma situacdo como a que esta acima exemplificada, nossa tabela
sera chamada de ‘tabela simples’, ou ‘tabela de uma entrada’, pois, embora te-
nhamos duas colunas com nimeros, uma delas é uma reescrita da outra. Neste
caso, a tabela é dirigida a analise unidimensional. Quando temos duas variaveis
em uma mesma tabela, teremos uma ‘tabela de entrada dupla’, que é dirigida a
analise bidimensional. Vejamos como dispor as informacdes em cada uma delas,

e os detalhes de implementagao nos softwares R, JASP e em Python.

- Tabela simples

Em tabelas de uma entrada, é recomendado que nas células de informacoes
sejam apresentados as frequéncias e os percentuais em colunas separadas.
Outra opg¢do, menos é que se coloquem os percentuais unidos as frequéncias.

Vejamos um exemplo.

Exemplo 1: Nos dados referentes a pesquisa sobre avaliacdes de alunos de
Administracdo e de Turismo sobre seus cursos e profissdes, uma tabela inicial
que podemos extrair é aquela que indica as frequéncias de pesquisados por

cursos. Temos abaixo a apresentacdo em duas op¢des de formato: a tabela da
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esquerda contendo os percentuais em colunas separadas e a da direita com os

percentuais junto com as frequéncias.

Tabela 1 - Cursos de origem dos alunos

Tabela 1 - Cursos de origem dos alunos

Curso Frequéncia | Percentual Curso Frequéncia (%)
Administragdo | 60 53,1 Administragdo 60 (53,1%)
Turismo 53 46,9 Turismo 53 (46,9%

Total 113 100,0 Total 113 (100%)

Fonte: dados da pesquisa.

Fonte: dados da pesquisa.

Os percentuais (e as frequéncias) podem ser apresentados em seus valores

em si, mas podem ainda ser apresentados em versdes acumuladas, em novas

colunas. Temos entdo duas opg¢des: acumulada ‘abaixo de’, e ‘acima de’. Vejamos

as duas abaixo:

e Naformacgao da acumulagdo ‘abaixo de’, apresentamos progressivamente

os valores que se acumulam ao longo das linhas, permitindo verificar

quantidades e percentuais acumulados em até cada linha;

e Ja a formacao da acumulacdo ‘acima de’ contém as informacgdes das

quantidades ou percentuais que vao se reduzindo ao longo das linhas da

tabela. O exemplo seguinte ilustra as duas situacoes.

Exemplo 2: nos dados da pesquisa com estudantes, verifiquemos abaixo a dis-

posicdo dos estudantes por semestre do curso. Além das duas colunas acima

indicadas (frequéncia e percentuais) temos os percentuais ‘acima de’ e ‘abaixo

de’ em mais duas colunas (como ilustracdo de mais uma opc¢ao de edicao, nesta

tabela ndo temos as listas internas, salvo que fecha a ultima linha).

Semestre | Freq. | Perc. | Perc.‘abaixode’ | Perc.‘acima de’
23 20,5 20,5 100
2 | s |as | 250 | 795
""""""""" 17 | 152 | w02 | 750
""""""""" 4 | 125 | s27 | s
""""""""" 12 | 107 | 634 | a1z
""""""""" n |98 | 72 | 36
""""""""" 25 | 223 |  ess | 28
s | s | as | w00 | e
Total 112* | 100,0 - -

*Valor total com 1 dado perdido dos 113 originais
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Das formagdes acumuladas, a mais comumente usada é a acumulada ‘abaixo
de’, tanto em analise exploratéria quanto nos estudos de Teoria das probabi-
lidades e Métodos ndo paramétricos. Por esta razdo, a expressao ‘distribuicao
acumulada’ é usada frequentemente em lugar da expressao completa ‘distri-
buicdo acumulada abaixo de’. Cabe ainda ressaltar que a indicacao das frequén-
cias acumuladas é mais apropriadamente aplicada para o caso de ordenamento
de variaveis quantitativas, como serd exposto no item 4.4, embora nos demais

casos seja também possivel desenvolver analises com este tipo de exposigao.

- Tabela simples no R

Seguindo o exemplo 2 acima, faremos no R uma tabela simples da distribui-
¢do dos alunos por semestre com indicagdo de frequéncia, percentual absoluto

e percentual acumulado ‘abaixo de’. Para tanto, deve-se:

e Importar os dados do Apéndice D para o R, conforme procedimento in-

dicado no item b do tépico 2.3.

e Implementar o c6digo abaixo.

tabela = data.frame(
Frequéncia = as.vector(table(Sem)),

Percentual_absoluto = round(as.vector(prop.table(table(Sem)) *
100), 2),

Percentual_acumulado = round(cumsum(prop.table(table(Sem)) *
100), 2)); tabela

Pode-se, ainda, solicitar a alteracdo da saida da tabela para que os dados
fiquem em ordem crescente ou decrescente. Para tanto, utiliza-se o comando
“order” e altera o dataframe ‘tabela’ criado para que as colunas sejam ordena-

das de acordo com a disposicao crescente ou decrescente da coluna frequéncia.

tabela

tabela[order (tabela$Frequéncia),]; tabela #crescente

tabela

tabela[order (-tabela$Frequéncia),]; tabela #decrescente
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- Tabela simples no JASP

Para a construcao de tabela simples no JASP, também importaremos a nos-
sa base de dados do Apéndice D, conforme indicado no item d do tépico 2.3.
Isto feito, clique em: descriptives — descriptive statistics — arraste a variavel

“Sem” para o campo de variables = clique em Tables — Frequency tables.

Note que as frequéncias ndo estardao ordenadas. Para ordenar, temos que
utilizar o R Console disponivel no JASP. Para acessar o R Console, clique no ico-
ne de + (em nossa versao, fica a direita na parte superior em azul) e selecione
R console. Apds isto, 0 médulo aparecera na parte superior do ambiente do
JASP. Clique, portanto, em R console e utilize os seguintes c6digos para que
possamos ordenar as frequéncias de forma crescente ou decrescente:

tabela = data.frame(
Frequéncia = as.vector(table(data$Sem)),

Percentual_absoluto = round(as.vector(prop.table(table(data$Sem))
* 100), 2),

Percentual_acumulado = round(cumsum(prop.table(table(data$Sem)) *
100), 2)

)
head(tabela) #exibir

tabela$Frequéncia = as.numeric(tabela$Frequéncia)#para deixar a
frequéncia como numérica e evitar erros

tabela = tabelalorder(-tabela$Frequéncia), ] #ordem decrescente
head(tabela)#exibir

tabela = tabelal[order(tabela$Frequéncia), ] #ordem crescente
head(tabela)#exibir

- Tabela simples em Python

Segue-se a mesma ldgica de codigo realizada na aplicacdo em R. Portanto:

e Importar os dados do Apéndice D para o VSCode, conforme procedimen-

to indicado no item c do topico 2.3.

e Implementar o c6digo abaixo.
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tabela = pd.DataFrame(s§
“Frequéncia”: df[‘Sem’].value_counts(),

“Percentual_absoluto”: (df[‘Sem’].value_counts() / df[‘Sem’].
value_counts().sum() * 100).round(2),

£)
print(tabela)

O processo de ordenacdo dos resultados de acordo com a ordem crescente
ou decrescente da frequéncia também é possivel. Modifica-se a tabela com a

fungdo .sort_values(), conforme exposto abaixo:

tabela_crescente = tabela.sort_
values(by="Frequéncia”,ascending=True) #crescente

print(tabela_crescente)

tabela_decrescente = tabela.sort_
values(by="Frequéncia”,ascending=False) #decrescente

print(tabela_decrescente)

- Tabela de dupla entrada

A tabela de dupla entrada é aquela na qual sdo apresentadas simultanea-
mente as informacgdes de duas variaveis, a partir do cruzamento das obser-
vacgdes (por isto esta tabela é também chamada de ‘tabela cruzada’). Aqui,
teremos nas linhas as frequéncias da primeira variavel e nas colunas as fre-

quéncias da segunda.

Como elemento de maior distincdo em relagdo a tabela simples, cabe obser-
var que o cabecalho se altera, uma vez que passa a ser a representacdo de uma
nova variavel, o que requer ao menos uma linha adicional, que normalmente
vem logo acima das categorias da variavel. Assim, as colunas passam a apre-
sentar ndo somente valores de frequéncias e percentuais gerais, mas também

os valores para cada categoria da nova variavel.

Devido ao fato de termos duas variaveis, a analise se torna bidimensional.
Por esta razdo, apresentarei elementos gerais aqui, porém o conteudo sera re-
tomado, com enfoque complementar, na parte III deste manuscrito. Vejamos

um exemplo:
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Exemplo 3: Retomando as duas tabelas anteriormente apresentadas, vejamos

agora a tabela em que as duas variaveis sdo apresentadas simultaneamente.

Qual o semestre (aproximado)?
Curso Total
1 2 3 4 5 6 7 8

Administragao 14 2 10 9 6 6 10 3 60
Turismo 9 3 7 5 6 5 15 2 52
Total 23 5 17 14 12 11 25 5 112

Na tabela bidimensional, temos dois espagos que totalizam as frequéncias,
quais sejam: a dltima coluna, que totaliza as linhas; e a tiltima linha, que totali-
za as colunas (a ultima célula contém somatério geral). Os valores destas linhas
indicam a ‘distribuicdo marginal’ das respectivas variaveis. Assim, a tltima co-
luna representa a distribuicdo marginal da variavel cujas categorias estdo nas
linhas, e a Gltima linha representa a distribuicdo marginal da variavel cujas
categorias estdo indicadas nas colunas. Embora seja possivel ndo apresentar

os totais, em tabelas cruzadas a apresentacao é sempre recomendada.

Concernente aos valores em percentual, temos aqui trés op¢des para cada
célula: o percentual em relacdo a variavel representada nas linhas, o percen-
tual em relacdo a variavel apresentada nas colunas, e o percentual em relacao
ao total de elementos. O interesse de pesquisa indicara se serd ou ndo necessa-
rio apresentar nas tabelas os valores percentuais, e, se necessario, quais deles
apresentar e de que forma. O maior cuidado deve ser sempre com relacao a
disposicao visual dos dados, devendo-se sempre buscar uma tabela que seja

‘limpa’ visualmente. Vejamos mais um exemplo:

Exemplo 4: a partir dos dados da planilha do Apéndice D, apresentamos a ta-
bela de dupla entrada das variaveis curso e género, conforme indicado abaixo.
Decidimos apresentar todos os percentuais possiveis, com a adi¢do de mais
trés linhas, uma para cada categoria de curso, e acrescentamos uma coluna

adicional com a indicacdo das medidas extraidas.
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Género
Curso Medidas Total
Masculino Feminino
Frequéncia 29 28 57
% no curso 50,9 49,1 100,0
Administragdo
% do género 69,0 41,2 51,8
% do total 26,4 25,5 51,8
Frequéncia 13 40 53
% no curso 24,5 75,5 100,0
Turismo
% do género 31,0 58,8 48,2
% do total 11,8 36,4 48,2
Frequéncia 42 68 110
% no curso 38,2 61,8 100,0
Total
% do género 100,0 100,0 100,0
% do total 38,2 61,8 100,0

- Tabela de dupla entrada no R

Para uma tabela de dupla entrada apenas com uma informagdo, por exem-
plo, frequéncia, utiliza-se o comando table(varl, var2), em que varl é a variavel
de interesse 1 (por exemplo, curso) e var2 é variavel de interesse 2 (por exem-
plo, sexo). Para uma tabela de dupla entrada com informacdes de frequéncia e
percentual, deve-se implementar o c6digo abaixo. Utilizaremos a base de dados
do Apéndice D e as variaveis Cur (curso) e Sex (sexo).
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tabela_dupla = cbind(
Frequéncia = table(Cur,Sex),

Percentual = round(prop.table(table(Cur,Sex))*100, 2)); tabela_
dupla

#para ordenar a apresentagdo das colunas para que as informagoes
de frequéncia e percentual de cada sexo fiquem vizinhas, pode-se
implementar o cédigo abaixo.

tabela_dupla = data.frame(
Frequéncia_Feminino = table(Cur,Sex)[, “Fem.”],

Percentual_Feminino = round(prop.table(table(Cur,Sex)[,
“Fem.”])*100, 2),

Frequéncia_Masculino = table(Cur,Sex)[, “Masc.”],

Percentual_Masculino = round(prop.table(table(Cur,Sex)[,
“Masc.”])*100, 2)); tabela_dupla

A situacdo default do software é aquela em que a apresentacdo segue o or-
denamento crescente da codificagdo adotada na construcdo da variavel que
estiver na primeira coluna (como no caso da tabela simples). Mas é aqui possi-
vel ordenar em ordem crescente ou decrescente pelo mesmo critério (ordem

de construgdo da variavel), a partir do seguinte comando:

tabela_dupla = tabela_duplalorder(tabela_dupla$Frequéncia_
Feminino),]; tabela_dupla #Crescente por frequéncia feminino

tabela_dupla = tabela_duplalorder(-tabela_dupla$Frequéncia_
Feminino),]; tabela_dupla #Decrescente por frequéncia feminino

tabela_dupla = tabela_duplalorder(tabela_dupla$Frequéncia_
Masculino),]; tabela_dupla #Crescente por frequéncia masculino

tabela_dupla = tabela_dupla[order(-tabela_dupla$Frequéncia_
Masculino),]; tabela_dupla #Decrescente por frequéncia masculino
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- Tabela de dupla entrada no JASP

Para a construcao de tabela de dupla entrada no JASP, utilizaremos a fung¢ao
Tabela de Contingéncias, clicando em: frequencies — contingencies table —»
arraste a variavel “Cur” para o campo de rows — arraste a variavel “Sex” para

o campo de columns.

Para ordenar as frequéncias em ordem crescente ou decrescentes, podemos
ir em options e selecionar ascending para crescentes e descending para de-
crescente. Também podemos optar por exibir percentuais e mostrar os totais

no campo cells.

- Tabela de dupla entrada em Python

Utilizando o pacote pandas, vamos criar uma tabela de dupla entrada para
o exemplo que estamos seguindo. A fun¢do central para criar a tabela de dupla
entrada é pd.crosstab(df['var1’],df[*'var2’]). O c6digo completo pode ser consul-
tado abaixo:

tabela_dupla = pd.contact([pd.crosstab(df[‘Cur’], df[‘Sex’]),
pd.crosstab(df[‘Cur’], df[‘Sex’], normalize=’all’).mul(1e0).
round(2)],Keys=[“Frequéncia”,”Percentual”])

#para mudar o percentual da parte inferior para a parte superior,
pode-se adicionar a fungdo axis=1:

tabela_dupla = pd.concat([
pd.crosstab(df[‘Cur’], df[‘Sex’]),

pd.crosstab(df[‘Cur’], df[‘Sex’], normalize=’all’).mul(160).
round(2)],

axis=1, keys=[“Frequéncia”, “Percentual”]
)
print(tabela_dupla)

4.4. Construgao de tabelas segundo os tipos de variaveis

Conforme comentado no item 4.2, a construgdo da coluna indicadora de-
pendera da natureza da variavel, conforme sejam categoricas ou quantitativas.
Para as variaveis categoricas, independentemente de serem nominais ou ordi-

nais, a sua apresentacao se fara pela simples indica¢do das categorias, uma em
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cada linha, seguida pelas respectivas frequéncias e percentuais (se for o caso).
Nas situacdes em que se achar conveniente, é possivel que se reinam mais de
uma categoria em uma sé linha; cada pesquisa indicara a necessidade ou nao
deste procedimento (todos os exemplos apresentados acima sdo de variaveis

categoricas, e ilustram esta primeira descrigao).

Ja no caso das variaveis quantitativas, a forma de apresentacao varia de
acordo com o subtipo de variavel. Assim, para o caso das variaveis do tipo
discreta, se a quantidade de observacgdes possiveis ndo for muito extensa, é
possivel que cada valor ocupe uma linha da coluna indicadora. No exemplo a

seguir ilustramos esta possibilidade de apresentacao.

Exemplo 5: Na tabela abaixo, temos a apresentacdo da variavel ‘Prestigio per-
cebido na profissao’, segundo resposta dos estudantes, na escala quantitativa
discreta de 7 pontos. Temos em cada uma das op¢oes de resposta (de 1 a 7)
valores de frequéncias e de percentuais considerando os 3 dados perdidos,
percentuais sem considerar os dados perdidos, e os percentuais acumulados

(referentes somente aos percentuais validos).

Prestigio percebido na profissio
Frequéncia | Percentual | Percentual valido Percentual cumulativo
1 22 19,5 20,0 20,0
""" A A T I Y
""" s | e T Tz T s0e
""" & e ] es T e T Te00
""" s | 1| Tase | iss | s
""" 6 | 16 | 142 | ws | 0
""" 7 T e T 0 T 000
Total 110 97,3 100,0
Ausentes 3 2,7
Total 113 100,0

Especificamente para este exemplo, é possivel apresentar a tabela com
todas as respostas possiveis em razdo de termos somente 7 categorias. No
entanto, o mesmo nao poderia ser dito da variavel renda, que apresenta varias
alternativas possiveis, algumas das quais com frequéncias muito pequenas.
Nestas situagdes, a melhor op¢do sdo as tabelas com intervalos, detalhadas no
subitem seguinte.
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4.5. Tabelas para dados quantitativos

Nas ocasides em que temos varidveis com grande niumero de valores distin-
tos, sejam discretos ou continuos, a melhor forma é trabalhar com intervalos
numéricos’, na forma de faixas que contém um numero maior de valores, o
que evita problemas de espaco, e providencia um melhor ordenamento das

informacgdes para efeito de analise dos dados.

Alégica é bastante simples: reunimos todos os valores em um conjunto de
intervalos numéricos, intervalos estes que ao mesmo tempo nem se sobre-
ponham, e que contemplem todos os valores existentes (ou seja, definimos
intervalos de nimeros reais que tenham intersec¢do vazia, e cuja uniao seja

igual a todo o conjunto de valores).

0 maior problema é justamente definir a forma para criacdo destes interva-
los. Temos alguns procedimentos, que expomos a seguir em 8 passos, mas que
ndo sdo definitivos nem suficientes, e ao final comentaremos as razdes. Para
facilitar a exposicdo, optamos por ilustrar cada passo por meio de um conjunto
de dados. Temos entdo os valores indicados na Tabela 4.1, e suponhamos que
sejam oriundos de uma afericdo do proprietario de um restaurante com self-
-service, que decidiu verificar em cada dia da semana os pesos (em gramas) dos

pratos consumidos, tomando 10 pessoas por dia, ou seja, 70 pessoas ao total.

Tabela 4.1 - Dados brutos de pesos de comida, por dia da semana

Seg. Ter. Qua. Qui. Sex. Sab. Dom.
632,3 834,1 455,5 605,1 221,7 294,5 350,4
1108,7 837,2 975,2 1112,5 1005,9 465,0 4175
842,4 825,3 490,3 2679 677,0 431,3 192,1
646,8 559,6 740,1 727,3 1010,9 665,3 460,4
904,0 1026,3 8399 618,1 360,5 390,7 328,3
1025,6 695,2 273,0 970,9 1112,3 454,6 316,7
11909 736,6 2929 1076,5 1029,8 1879 406,5
850,9 1091,0 763,8 736,7 682,6 114,3 321,5
1017,2 875,6 856,7 1028,0 269,6 203,3 306,2
7689 679,7 454,4 1152,1 746,6 2789 290,9

9 Ecomum em viarios livros de anélise exploratéria e estatistica descritiva a denominacio ‘classe’
na indicag¢do dos intervalos (recomendo verificar especialmente no seguinte texto: TOLEDO, G. L.;
OVALLE, I. Estatistica bdsica. 2. ed. Sdo Paulo: Atlas, 1995). Aqui serdo utilizadas quaisquer das pa-

lavras, entendidas como sinénimas.
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1° Definigdo da amplitude dos dados

Primeiramente, precisamos identificar toda a extensao dos dados, e en-
contrar seu ‘comprimento’, que chamaremos de ‘amplitude total’ indicaremos
por A.. Para tanto, o procedimento é simplesmente calcular a diferenca entre
o maior valor observado, chamado de ‘limite superior’, e indicado por Lsup,
e o menor valor observado, chamado de ‘limite inferior’, e indicado por me

Simbolicamente, calculamos o valor: A=L_ -L,
p inf

Para o nosso conjunto de dados da tabela 4.1, como temos um conjunto razoa-
velmente grande de dados, parece ser mais apropriado inicialmente dispor esses
dados em ordem crescente, o que permitira a visualizacdo imediata do valor

maximo e do valor minimo. Temos o ordenamento apresentado na Tabela 4.2.

Tabela 4.2 - Dados em ordem crescente (por coluna)

114,3 2929 417,5 618,1 736,7 850,9 1026,3
1879 294,5 431,3 632,3 740,1 856,7 1028,0
192,1 306,2 454,4 646,8 746,6 875,6 1029,8
203,3 316,7 454,6 665,3 763,8 904,0 1076,5
221,7 321,5 455,5 677,0 768,9 970,9 1091,0
2679 328,3 460,4 679,7 825,3 975,2 1108,7
269,6 350,4 465,0 682,6 834,1 1005,9 1112,3
273,0 360,5 490,3 695,2 8372 1010,9 1112,5
278,9 390,7 559,6 727,3 839,9 1017,2 1152,1
290,9 406,5 605,1 736,6 842,4 1025,6 1190,9

E imediato que me=114,3, Lsup:1190,9, e, portanto, At=1190,9—114,3=1076,6.

2° Definigdo da quantidade de classes

De posse da amplitude total, nosso préximo passo consiste em definir o
numero de intervalos em que queremos subdividi-la. Esta etapa pode ser bas-
tante simples se temos poucos dados ou poucas alternativas de valores (como
no caso discreto), pois bastaria apontar a quantidade que for mais conveniente
ao interesse de pesquisa'®. No entanto, para grandes volumes de dados, e se

forem com valores muito variados, a tarefa é mais delicada.

10 O caso acima ilustra a situagdo em que temos um nimero razoavelmente grande de dados, mas

os valores somente podem ser de 1 a 7, ou seja, sdo muitos dados, mas sdo poucos valores distintos.
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Para este ultimo caso (muitos dados com muitos valores distintos), ja fo-
ram feitas varias tentativas para definir uma regra para indicacdo do melhor
numero de intervalos, ndo tendo havido ainda possibilidade de universalizar
uma alternativa de organizacdo como a melhor de todas. Das principais pro-
postas, as que nosso conhecimento até aqui permite averiguar sdo as seguintes
(indicaremos sempre k como o nimero de intervalos, e n como o niimero de
elementos da amostra):

e Regrade Sturges'!: k = [1 + 3,3logyn ]|
e Regra da maior poténcia de dois: k é o maior inteiro tal que 2k <,
¢ Regradaraiz quadrada: k = [nl/ﬂ

E razoavel esperar que estas regras apresentem nimeros de intervalos
proximos entre si, e para nimero pequeno de observacoes, isto ocorre. No
entanto, para grandes volumes de dados as regras geram indicagdes muito
discrepantes entre si, o que dificulta a decisdo sobre qual regra seguir. Mas
ainda assim ha ocasides em que nenhuma destas regras apresenta um nimero
de intervalos que seja adequado para a pesquisa. Nestes termos, é sempre bom
avaliar a construcdo ao final, e aplicar uma regra de bom senso, mesmo que a

justificativa seja mais fragil em termos formais (ver passo 82).

De nosso exemplo, com base nos dados ja informados desde a tabela 4.1
podemos observar que o total de observagdes é 70, ou seja, n=70. Temos entdo
as seguintes indicac¢des:

e Regra de Sturges: k= |1+ 3,3log,,70] = [1+ 3,3.1,845], ou seja,
kE=[711] =8§;

e Regra da maior poténcia de dois: k é o maior inteiro tal que 2% < 70, ou
seja, k = 6, pois 2° = 64 < 70 (veja que 27 = 128 > 70);

e Regradaraiz quadrada: k = {701/ﬂ = {\/ 70 —‘ ,ouseja, k= [8,36] = 9.

Temos, portanto, trés possibilidades distintas para o nimero de intervalos,
que sdo 6, 8 e 9 (além da definicdo do bom senso). Para este exemplo, adotemos

o numero gerado pela regra de Sturges, que estd entre as duas demais.

11 A notagdo [{] representa a fungdo maior inteiro, ou seja, qualquer que seja o valor calculado
dentro da fungdo, o resultado serd sempre o inteiro superior.
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3° Determinagdo da amplitude dos intervalos

Depois de definido o nimero de intervalos, agora precisaremos informar
qual serd o tamanho de cada intervalo. Assim, de posse das informagdes ja
extraidas, dividiremos a amplitude total (4,) em k intervalos de igual tamanho.
Como temos uma amplitude fixa'?, esta sera representada somente por h, e a

obteremos dividindo-se a amplitude total pelo nimero de intervalos, ou seja:

_ A

h
k

Em nosso exemplo, teremos entdo o seguinte: h = 1076,6/8, ou seja,

h = 134,6, com arredondamento para uma casa decimal.

4° Construcao dos intervalos

0 quarto passo consiste em tomar o conjunto de dados, e levando em conta
as decisdes dos passos anteriores, determinar os valores de referéncia de cada
uma das classes (adotaremos a notagéo C para cada classe). Iniciamos sempre
pela primeira classe (C,), e para sua construgdo, tomamos primeiramente o
limite inferior do conjunto de dados de dados (me; para uniformizacao da apre-
sentag¢do, também denominaremos o limite inferior por /), e o adicionamos o
valor da amplitude do intervalo (h), definindo assim um limite superior, que

indicaremos por L,.

Para a defini¢do final do intervalo, cabera a indica¢do a respeito da perti-
néncia dos limites de classes, ou seja, precisaremos saber exatamente o que
estara dentro do intervalo e o que esta fora. Ndo ha regra definitiva, porém,
na auséncia de uma justificativa de melhor adequacao, a opgdo preferencial
é colocar o limite inferior como pertencendo ao intervalo, e o limite superior
como fora do intervalo. Por este entendimento, teremos o primeiro intervalo
assim determinado: C; = [l;; L) = [Linys; Ling + h)*.

0 segundo intervalo (C,) sera entdo determinado tendo como seu li-

mite inferior (I,) o valor que foi o limite superior do primeiro intervalo

12 Parao caso de admitirmos intervalos com diferentes tamanhos, ndo temos uma regra especifica
a seguir. Intervalos com amplitudes distintas sdo possiveis, e ndo inviabilizam outras analises rele-
vantes, porém, para um ordenamento, é de bom senso que se evitem intervalos assim.

13 Esta é a notagdo matematica, ou seja, o colchete indica que o valor ao seu lado esta contido no

intervalo, e o paréntese indica que o valor ao seu lado é o limite, mas ndo pertence ao intervalo.
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(ou seja, I = L;), e como o limite superior (L,) o valor do limite inferior
somado a amplitude do intervalo (ou seja, Ly =1Is + h). Assim, teremos
Ca = [ly; La) = [ly = L1; Ly = Iy + h).

E facil generalizar agora a construgdo de qualquer intervalo, seguindo a
logica apresentada até aqui. Termos entdo que, um intervalo genérico C sera

dado da seguinte forma:
Ci=[li;L1) = [lh = Liypp; L1 = L1+ h)
Co = [ly;Ly) =[ly = L1;Ly = Iy + h)

C;=[l;;L;)=[l,=L;_1;L; =1; +h)
Cr = [lk;Lk) = [lk =Ly ;L; = Lsup)

E necessario um cuidado especial com o limite superior do tltimo intervalo
Cr=l;Ly) =[l, = Ly_1; L; = Lsup),pois procedimentos de arredondamen-
to podem fazer o limite calculado nao coincidir com o limite superior. Assim,
se arredondamos a amplitude do intervalo para baixo, o limite superior ficara
abaixo do limite final, e se arredondamos para baixo, o limite superior ficara

acima do limite final. Por esta razao, se houver necessidade de arredondamen-

to na amplitude, entdo é recomendado que seja sempre para cima.

Em nosso exemplo, seguimos os procedimentos indicados, e tivemos entdo

os intervalos assim definidos:

Cy = [l; L) = [114,3; 114,3 + 134,6) = [114,3; 248,9).
Cy = [ly; Lo) = [248,9; 248,9 + 134,6) = [248,9; 383,5).
Cs = [ls; L3) = [383,5; 383,5 + 134,6) = [383,5; 518,1);
Ci = [ly; L) = [518,1; 518,1 + 134,6) = [518,1; 652,7).
Cs = [ls; Ls) = [652,7; 652,7 + 134,6) = [652,7; 787,3);.
Co = [ls; Lg) = [787,3; 787,3 + 134,6) = [787,3; 921,9).
Cr = [l7; L7) = [921,9; 921,9 + 134,6) = [921,9; 1056,5).
Cs = [ls; Ls) = [1056,5; 1056,5 + 134,6) = [1056,5; 1191,1)
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Observemos que, como arredondamos o valor da amplitude do intervalo
para cima (ver passo anterior), o ultimo limite, que foi 1191,1, é maior (por
uma diferenca de 0,2) que o limite superior do conjunto de dados, que é 1190,9.
Como o maior valor esta contido no intervalo, ndo temos problemas, e podemos

entdo seguir a analise sem outros ajustes e revisoes.

5° Disposicao dos recortes na tabela

Apos a definicdo dos intervalos, a etapa seguinte consiste em dispor os
intervalos na tabela. Para esta etapa apontamos cada intervalo em cada linha
da coluna indicadora, da mesma forma que dispomos cada categoria na cons-
trucdo de tabelas para variaveis categoricas. Para a denominacdo da coluna
indicadora, na primeira célula (acima e a esquerda), sdo recomendadas as

denominacdes ‘faixas’, ‘classes’ ou simplesmente ‘intervalos’.

A principal decisdo aqui concerne a representagao do intervalo, e dentre as
opgdes existentes temos as seguintes (ver figura 4.2):

e Primeiro, podemos adotar a forma convencional de representacdo de
intervalos matematicos, como construido acima (ou seja, com colchetes

e parénteses);

¢ Em segundo lugar, temos a opc¢do de usar o simbolo ‘+, em que do lado
da haste vertical indica o valor com intervalo fechado, e o lado oposto

indica que ali o intervalo é aberto;

e Por fim, temos a op¢ao de indicacdo literal, com algo como ‘Desde x até
y’, ou ‘De x até y’, dentre outras, com o cuidado de que fiquem claros os

limites inferiores e superiores.

Figura 4.2 - Op¢des de coluna indicadora

Opcao 1 Opcao 2 Opcao 3
[a; b) akb De ‘a’até ‘b’
[b; ¢) brc De ‘b’ até ‘¢’

Conforme observaremos posteriormente, ha circunstancias em que os inter-
valos ndo sdo definidos de forma completa (ou seja, com a especificacdo de um

limite inferior e um superior). Para estes casos, a terceira op¢do se mostrara
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mais adequada, como veremos posteriormente. Para nosso exemplo, qualquer

das opcoes é adequada, porém optamos pela primeira opcao (ver passo 7).

6° Reescrita da variavel e contagem

A etapa posterior a decisdo acima seria a contagem e em seguida a alocacao
dos valores de frequéncia dentro de cada intervalo. No entanto, havendo dis-
ponibilidade de uma planilha de computador, a forma mais adequada consiste
em redefinir a variavel, segundo os intervalos adotados. O procedimento é o

seguinte:

1. Primeiramente, inserimos todo o conjunto de dados em uma s6 coluna da
planilha;

2. Depois, dispomos o conjunto de dados em ordem crescente (ndo algo de fato

necessario nos softwares, mas facilita a visualizacao da variavel);

3. Em uma coluna paralela, redefinimos a primeira variavel segundo as faixas

determinadas anteriormente.

O procedimento de reescrita da variavel pode ser facilmente realizado
no software Excel, com a recodificacdo da variavel. No R também é possivel
fazer a recodificacdo. Em nosso exemplo, o procedimento acima foi seguido,
e considerando as duas possibilidades de software, primeiramente fizemos
a recodificacdo no MS Excel. Nestes termos, os 70 dados foram organizados
na coluna A da planilha, e depois colocados em ordem crescente. Em seguida,

marcamos a célula B1 e desenvolvemos o seguinte algoritmo genérico:

Se A1<248,9

! Entdo B1=1

Sendo se A1<383,5
2 Entdo B1=2

Sendo se A1<518,1
3 Entdo B1=3
Sendo se A1<652,7
* Entdao B1=4
Sendo se A1<787,3

> Entao B1=5

14 No MS Excel a rotina é anotada assim: =SE(A1<248,9;1; SE(A1<383,5;2; SE(A1<518,1;3;
SE(A1<652,7;4; SE(A1<787,3;5; SE(A1<921,9;6; SE(A1<1056,5;7; SE(A1<1191,1;8;0))))))))
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Senao se A1<921,9
o Entao B1=6
Sendo se A1<1056,5
/ Entdao B1=7
Sendo se A1<1191,1
8 Entdao B1=8

Este procedimento retornou para a célula B1 o nimero 1. Em seguida, bas-
tou ‘puxar’, no Excel, a rotina para baixo até cobrir as 70 observagdes (puxando
a indicagdo do canto direito inferior da célula), o que gerou a nova variavel
agora categorizada de 1 a 8. Cada nova categoria representa um dos intervalos,
na ordem da numeragdo (ou seja, 1 para C,,..., 8 para C,). Para facilitar ainda
mais a extracdo dos percentuais, foi possivel, ainda no Excel, acrescentar uma

terceira coluna identificando cada um dos c6digos com os respectivos.

No que concerne ao procedimento no R, levemos os dados para o software,
conforme indicado no ponto b do tépico 2.3. O dataframe é composto de apenas

uma coluna intitulada ‘pesos’. Definiremos os intervalos como segue abaixo.

categorias = cut(dados$Pesos,

breaks = c(-Inf, 248.9, 383.5, 518.1, 652.7,787.3,921.9,1056.5,1191
.1,Inf),

labels= c(1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9),
right=FALSE); categorias

#Para incluir a nova variavel de classes no dataframe

dados=as.data.frame(cbind(dados,categorias))

Apos este procedimento surgira no dataframe (comando: View(dados)) uma
nova variavel na coluna paralela a variavel inicial, contendo os co6digos criados.
Assim como no caso do MS Excel, aparecera na nova variavel apenas o cddigo
numeérico, e, se queremos ordenar os dados segundo os intervalos definidos,

basta entdo rodar o cddigo acima excluindo a linha labels.

7° Construcao final da tabela

Apos este conjunto de procedimentos, teremos entao a variavel original
reconstruida e codificada nos mesmos moldes das variaveis categoéricas ou

discretas. Nestes termos, basta entdo proceder a extracdo das medidas de inte-
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resse (frequéncias, percentuais, percentuais acumulados...). De nosso exemplo,
optamos por proceder a extracdo diretamente do R, seguindo os caminhos
anteriormente ja apresentados para construcao de tabelas simples. A tabela ja
editada esta exibida na Tabela 4.3.

Tabela 4.3 - Primeira tabela de intervalos

Intervalos Frequéncia Percentuais Perc. Acumu.
[114,3; 248,9) 5 71 71
[248,9; 383,5) 13 18,6 25,7
[383,5; 518,1) 10 14,3 40,0
[518,1; 652,7) 5 71 471
[652,7; 787,3) 12 17,1 64,3
[787,3; 921,9) 9 12,9 77,1
[921,9; 1056,5) 9 12,9 90,0

[1056,5; 1191,1) 7 10,0 100,0
Total 70 100,0 -

8° Analise da adequagao final

Conforme indicado, ndo temos regras fixas para a construcdo de uma tabela
de frequéncia (salvo em casos de regras associadas a alguma instituicao na
(ou para) qual a pesquisa se realiza). Deste modo, ao final do sétimo passo, é
conveniente avaliar a adequacgdo da tabela criada, e, se necessario (e possivel),
empreender novos ajustes, de modo a atender aos requisitos centrais de ade-

quacdo para efeito de analise.

Em nosso exemplo, é possivel observar que tivemos faixas com frequéncia
baixas (0 maximo que temos é 12 observacdes na faixa). Isto parece indicar
que, neste caso, o total de 8 intervalos pareceu excessivo, sendo possivel, por
uma regra somente de bom senso, reduzir o nimero de faixas. Ndo havendo
qualquer determinacao fixa neste sentido, decidimos entao redefinir a tabela
para quatro faixas, o que facilita todo o processo de reconstrucdo. De fato,
agregando em quatro novas faixas basta recodificar cada duas faixas conse-
cutivas para um novo intervalo, mantendo assim amplitudes iguais nos novos
intervalos. Isto pode ser feito, inclusive, diretamente na tabela ja extraida, ou,
como indicado, recodificando os valores no MS Excel.
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Tabela 4.4 - Segunda tabela de intervalos

Intervalos Frequéncia Percentuais Perc. Acumu.
[114,3; 383,5) 18 25,7 25,7
[383,5; 652,7) 15 21,4 471
[652,7;921,9) 21 30,0 77,1
[921,9; 1191,1) 16 22,9 100,0

Total 70 100,0 -

A Tabela 4.4 pode ser entdo exibida. Ao que parece, a nova distribuicao

esta mais bem organizada para efeito de analise, comparativamente ao que se

observou na primeira tabela gerada. No exemplo dado, chegamos a um bom re-

sultado apés duas tentativas apenas, porém, ao longo da construcao da tabela

para intervalos, é possivel que varias tentativas sejam feitas, de modo a alcan-

car a melhor forma de disposicdo dos dados para avaliacdo. Para sintetizar os

passos, temos um resumo no Quadro 4.1.

Quadro 4.1 - Sinteses dos procedimentos de construcéo de tabelas

Passo Procedimento

Definicdo da amplitude: fixacdo da extensao que separa o valor ma-

1 ximo e o valor minimo do conjunto de dados, pela diferenca entre os
limites superior e inferior
Definigdo da quantidade de classes: decisdo sobre o niimero de inter-

2 valos que a extensdo identificada sera subdividida, segundo métodos
especificos
Determinac¢do da amplitude dos intervalos: identificacdo da extensao

3 de cada intervalo, que se obtém dividindo a amplitude pelo nimero de
intervalos
Construgdo dos intervalos: procedimento de fixacdo da extensao de

4 cada intervalo, com procedimento pela soma sucessiva da amplitude
do intervalo

5 Disposi¢do dos recortes na tabela: decisdo quanto a disposi¢do de cada
intervalo na tabela

6 Reescrita da variavel e contagem: procedimento de recodificagdo da
variavel para geragdo da tabela

7 Construcao final da tabela: extragdo, por meio do software estatistico
selecionado, as frequéncias de cada classe, mais os percentuais

8 Andlise da adequacdo final: avaliagdo do resultado do projeto e da
adequacdo da tabela gerada aos propoésitos da pesquisa
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Relativo a este conjunto de procedimentos, entendemos que ainda mais
quatro observacdes sdo necessarias, antes de seguirmos para o resumo do

capitulo e para os exercicios:

e Variaveis quantitativas discretas: a construcao de faixas para indicagao
de frequéncia, na forma aqui apresentada, pode nao ter resultados ade-
quados em variaveis discretas, pois os calculos podem gerar valores que
ndo tém referéncia no conjunto de dados. Sdo eventualmente necessarios
arredondamentos que, se ndo forem bem avaliados, podem complicar
os resultados. Por esta razao o método é sempre preciso uma avaliacio
cuidadosa dos resultados das tabelas nestes tipos de variaveis, como

proposta no oitavo passo;

e Amostras pequenas: pequenas amostras podem ndo se prestar aos
procedimentos aqui indicados, pois a organizacdo de poucos dados em
faixas pode algumas vezes perder o sentido. A prépria aplicacdo dos pro-
cedimentos de definicdo do nlimero de intervalos gera indicagdes sem
qualquer sentido. Por exemplo, em uma amostra com 3 pessoas, a regra
de Sturges indica a necessidade de 3 classes (ou seja, podemos ter uma
observacao apenas por classe, o que nao é de fato nada informativo).
Para 10 pessoas, a mesma regra indica 5 classes, e as demais 4 (regra da
raiz quadrada) e 3 (maior poténcia de 2); em qualquer dos dados, o nivel
de organizacdo contribui pouco para analise. Ndo temos referéncias para
indicacdo de um minimo adequado para a construcio de tabelas, mas
a aplicacdo de regras como as apontadas comec¢am a ter sentido para
amostras de ao menos 50 elementos. A melhor opc¢do aqui é a regra de

bom senso;

e Poucos dados distintos: o procedimento aplicado pode ser problematico
para o caso de termos poucos dados distintos, mesmo em amostras gran-
des. Isto pode fazer com que alguns dos intervalos gerados fiquem com
um nivel muito elevado de frequéncia e percentual, e os demais nimeros
muito pequenos. Nestes termos, além de precisarmos de uma amostra
razoavelmente grande, precisamos também que os dados da amostra

ndo se repitam com grande frequéncia;

e Oslimites dos intervalos: em situa¢des nas quais temos dados com gran-
des discrepancias de valores, é possivel que os intervalos gerados nao or-

ganizem adequadamente os dados, pois os dados discrepantes ‘forcam’ a
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construcdo de intervalos que praticamente ficam sem dados. Neste caso,
temos a opcao de, nos extremos inferior e superior, abrir totalmente os
intervalos (teoricamente, para menos infinito no limite inferior, e para
mais infinito no limite superior). Para este caso, utilizamos na coluna
indicadora as expressdes escritas adequadas (para o limite inferior,
algo como ‘até x’, ou ‘abaixo de x’, e para o limite superior, algo como
‘acima de x’, ou ‘mais que x’). Naturalmente, este procedimento facilita
a compreensdo, mas a custa do comprometimento de outras atividades

de analise, como veremos nos capitulos posteriores.

Cabe entdo reiterar a recomendacgdo anterior, que realca a relevancia
do bom senso na tomada de decisdo quanto as tabelas. A seguir, temos um
exercicio resolvido que ilustra parte do que foi anteriormente comentado, e

principalmente as ultimas observagdes.

Exercicio resolvido

1. Considerando os dados da variavel renda da planilha do Apéndice D, apli-
que os passos indicados para construgdo da tabela de frequéncia.
Resolucdo: seguindo os passos, temos:

12 Defini¢do da amplitude: na planilha, o limite inferior é 1 e o superior é
50. Logo, a amplitude é 50-1=49

22 Quantidade de classes: temos 113 respondentes. Logo, teremos:

e Pelaregrade Sturges: k= [1 + 3,3log;,113] = [7,78], ou seja, k = 8

e Pelaregra da maior poténcia de dois: o maior k inteiro tal que 2F < 113
é 6, pois 2° = 64 < 113 (veja que 27 = 128 > 113).

e Pelaregradaraiz quadrada: k = {1131/2] = [10,63], ou seja, k = 11.

Por conveniéncia, adotemos aqui k = 6, pela regra da maior poténcia de dois.

32 Definicdo da amplitude: basta agora dividir 49 por 6, que gera 8,2, com
uma casa decimal de arredondamento.
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42 e 52 Construcdo dos intervalos e apresentacdo da tabela: faremos os pro-
cedimentos conjunto, construindo os intervalos na propria tabela. Seguindo o
processo no R, decidimos extrair as frequéncias, os percentuais, e os percen-
tuais acumulados; logo, com a coluna indicadora e o cabecgalho, teremos uma
tabela de 8 linhas e 4 colunas. Para a coluna indicadora adotemos o simbolo
para definicdo dos intervalos. A tabela e os intervalos construidos segundo a

recomendacdo indicada virdo apds o passo seguinte.

62 Reescrita da variavel: isto pode ser procedido pelo MS Excel ou pelo R.
Aqui a variavel foi redefinida no Excel, e os dados foram importados para o R,

a partir da qual foi extraida a contagem, no passo seguinte.

72 Construcdo da tabela: ja no R os dados foram extraidos, e editados na

tabela a seguir:

Faixas Frequéncias Percentuais Acumulado

1+9.2 107 94,7 94,7
9,2+174 4 3,5 98,2
17,4 + 25,6 0 0,0 98,2
25,6 - 33,8 0 0,0 98,2
33,81+-42,0 1 0,9 99,1
42,0 50,2 1 0,9 100,0

Total 113 100,0 -

82 Avaliacdo dos resultados: é evidente que esta tabela ndo descreve ade-
quadamente os resultados, pois praticamente todos os valores (98,2%) ficaram

nas duas primeiras classes.

Assim, reavaliando a planilha, observamos que o problema maior esta
nas duas ultimas observacodes, que destoam dos demais valores (40 e 50).
Adicionalmente, verificamos que a variavel é discreta, e que a maioria dos
valores esta concentrada entre 1 e 12. Assim, utilizando somente uma logica
de bom senso, parece mais razoavel dividir os intervalos de 2 e 2, em ordem
crescente, e o ultimo intervalo fica aberto. Temos entdo a seguinte tabela, ja
‘pulando’ o conjunto de passos anteriores.

Andlise de dados: procedimentos exploratdrios 122 @



CAPITULO 4 - ORGANIZACAO E APRESENTACAO DE DADOS POR TABELAS._

Faixas Frequéncias Percentuais Acumulado
1ou2 18 159 159
3ou4 38 33,6 49,6
5o0u6 15 13,3 62,8
7 ou8 27 23,9 86,7
90u10 11 9,7 96,5

11 ou mais 4 3,5 100,0
Total 113 100,0 -

Obviamente, esta tabela é muito mais informativa, pois da a indicacdo mais
clara da distribuicdo verificada na amostra. Outras melhorias seriam possi-
veis, como, por exemplo, reunir as dltimas duas faixas, em uma sd, indicada

por ‘9 ou mais’, dentre outras possibilidades.

4.6. Uso de tabelas na analise exploratdria preliminar

No Capitulo 2, indicamos a necessidade de realizacdo de uma etapa prepara-
toria preliminar da planilha para efeito de analise, que é requisito indispensa-
vel para ‘limpar’ os dados de erros e problemas que podem vir a comprometer
a analise adequada dos dados. A extracdo de tabelas pode ser de grande utili-
dade nesta etapa, em conjunto com a analise grafica, que veremos no capitulo

seguinte.

As saidas dos softwares também dao a indicacao de como os dados se distri-
buem. As tabelas permitem a avaliagdo de trés caracteristicas relevantes dos
dados, que sdo: a indicacao a respeito da concentracdo dos dados; a indicacao
de como os dados se dispersam entre as diferentes possibilidades de manifes-

tacdo; e a informacao a respeito do formato da distribuicao.

Sobre o primeiro aspecto, é facil observar nas indicagdes de frequéncias
e percentuais em que categorias, nimeros ou intervalos os dados estdo mais
concentrados. Por exemplo, na tabela do exemplo 5 é possivel verificar que,
na variavel sob andlise, os dados estdo mais concentrados nos nimeros 1 e
2, embora ndo seja uma concentragdo muito intensa, comparativamente aos

demais casos.

O fato de ndo termos no exemplo indicado (exemplo 5) uma concentragao
maior, proporcionalmente aos demais nimeros, da a indicacdo de que os da-

dos da variavel possuem um grau razoavelmente grande de dispersao, ou seja,
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ha uma maior heterogeneidade das posi¢cdes dos respondentes. A tabela bem
construida indica, adicionalmente, os problemas potenciais com dados que sdo
tao dispersos em relacdo aos demais que podem ser entendidos como discre-
pantes. No exemplo 5 ndo temos casos assim, porém no exemplo do exercicio
resolvido é possivel verificar na primeira tabela gerada dois dados que prati-
camente se isolam dos demais. A consequéncia desta ocorréncia é evidente na
prépria tabela, uma vez que estes dois valores geraram uma amplitude muito
grande, e na geracao dos intervalos para inser¢do de dados tivemos dois inter-
valos sem nenhuma observacao, e dois intervalos com apenas uma observacao
cada. Isto sugere que a andlise dos dados provavelmente sera melhor se estas

duas observagdes forem analisadas em separado.

Um terceiro aspecto que a tabela permite verificar é o formato, embora
haja maiores limita¢des neste aspecto. De fato, verificando as frequéncias ou
percentuais na perspectiva de uma curva, é possivel verificar se a curva esta
concentrada mais no meio, caindo para cima ou para baixo (que constituiria
algo esperado em varias situa¢des em que valores intermedidrios concentram
mais observacdes - ver tabela 4.4 para uma aproximagao), ou se a concentra-
¢do é maior em algum dos dois extremos (ou em ambos) (como seria a primeira

extracdo da tabela do exercicio resolvido).

4.7. Resumo

A finalidade do capitulo foi desenvolver competéncias para a andalise e cons-

trucao de tabelas de dados. Os principais pontos do capitulo foram os seguintes:

e Uma tabela é uma matriz de linhas e colunas que contém informacdes
que sintetizam dados de forma nao discursiva, por meio de nimeros que

sdo a fonte principal de informacao;

e Embora ndo haja uma regra universal para construcao de tabelas, sdo
desejaveis alguns elementos, a saber: seu titulo, seu contetddo propria-

mente dito, e as notas explicativas a respeito de detalhes do contetdo;

e No corpo da tabela em si, existem trés elementos centrais, a saber: o
cabecalho, logo na primeira linha e explicando as colunas; a coluna indi-
cadora, que é a primeira de todas, e informa sobre o contetido das linhas;
e as células, que sdo as unidades de espago que contém as informacdes

sobre os dados;
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e A tabela pode ser do tipo simples, quando expde resultados de apenas
uma variavel, e pode ser de dupla entrada, quando apresenta resultados

de duas variaveis;

e No preenchimento da tabela, temos que considerar os tipos de varia-
veis. Assim, para as variaveis categoricas e algumas das quantitativas
discretas o procedimento consiste em extrair as frequéncias mais os

respectivos percentuais;

e Para algumas variaveis quantitativas discretas e para as variaveis
continuas (caso haja muitas observacoes de valores distintos), devemos
organizar as tabelas por meio da agregacao dos valores em intervalos de

frequéncias, e em seguida extrair as tabelas correspondentes;

e Ha um conjunto de passos e técnicas para construcao de tabelas basea-
das em intervalos numéricos, porém, salvo no caso de aderéncia a algum
conjunto de regras especificado, os resultados deverao ser julgados a luz

do bom senso e do propdsito de pesquisa;

e A construcdo de tabelas permite, além da analise dos dados propriamen-
te dita, a avaliacdo preliminar dos dados, com a indicacdo preliminar
sobre a concentracdo dos dados, sobre sua dispersao, e sobre o formato

da distribuicao.

Exercicios

1. Utilizando o R, construa as tabelas das variaveis do Apéndice D (das que

ndo foram apresentados nos exemplos).

2. Considere as notas de 30 alunos de uma disciplina de Administracao de
marketing, indicadas abaixo. Utilize o passo a passo indicado no item 4.5 e
construa uma tabela correspondente aos dados. Analise exploratoriamente
a tabela, sabendo que, nesta faculdade, alunos com nota abaixo de 7 sdo re-
provados, e alunos com nota acima de 9,5 recebem certificado de distinc¢ao.

Se for necessario, faca ajustes para melhorar a exposicdo dos resultados.
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4,2 7,8 8,7 9,2 6,4
8,7 7,5 7,5 9,6 7,2
7,8 8,1 91 7,8 9,1
7,2 6,2 7,0 7,4 3,2
10,0 6,0 9,2 5,6 6,5
7,5 6,7 7,0 9,8 9,0

3. Um gerente de recursos humanos decidiu testar os efeitos de uma pro-

messa de beneficio salarial sobre a performance de trabalhadores do

setor de conferéncia de pecas de uma linha de produgao de confeccdes.

Considerando as metas semanais fixas e uniformes para todos os funciona-

rios, foi prometida uma gratificagcdo proporcional ao aumento da produgao

em relacdo a meta.

Os resultados para os 45 funcionarios estdo indicados abaixo. Utilize o

passo a passo indicado no item 4.5 e construa uma tabela correspondente

aos dados. Analise exploratoriamente a tabela, sabendo que os funciona-

rios mais produtivos podem receber uma promocao de carreira, e os que

sdo muito pouco motivados podem ser transferidos para outro setor ou

demitidos.
0,22 0,14 0,32 0,99 0,24 0,61 0,61 0,71 0,94
0,18 0,28 0,77 0,83 0,92 0,33 0,16 0,94 0,24
0,40 0,03 0,63 0,18 0,54 0,81 0,96 0,60 0,24
0,53 0,03 0,78 0,44 0,83 0,08 0,10 0,53 0,42
0,58 0,02 0,59 0,39 0,01 0,02 0,16 0,72 0,26
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CAPITULO 5

REPRESENTAQAO
GRAFICA DE DADOS_

Neste capitulo, temos o complemento do que foi exposto no capitulo ante-
rior, com a apresentacdo das alternativas de organizacdo e representacdo gra-
fica de dados. A finalidade é desenvolver competéncias para o entendimento e a
construcdo de diferentes formas de visualizacao de conjuntos de dados. Nossa
analise ainda tera foco univariado, de modo que o que apresento é apenas uma
parte (e pequena) do contetdo sobre o tema, pois temos ainda as alternativas

de representacdo grafica conjunta de duas ou de até mais variaveis.

Na organizag¢do do capitulo, apresento no primeiro momento os contet-
dos conceituais, e em seguida a indica¢do dos principais elementos de um
grafico. No terceiro, foco esta sobre as diferentes alternativas de graficos,
e, ao final, enfoco a utilizacdo de graficos na andlise exploratéria preliminar
de dados. Novamente aqui utilizo os dados do Apéndice D como suporte nas

exemplificagdes.

Ao final deste capitulo o leitor devera estar apto a responder as seguintes

questoes:

e 0 que é um grafico? Quais os elementos fundamentais da construcao de

um grafico para a analise univariada?

e Como construir graficos? Quais as alternativas existentes e como os

pacotes estatisticos informatizados contribuem para sua construgao?

e Como um grafico pode ser utilizado na andlise exploratoéria preliminar

de uma planilha de dados?

5.1. Organizagao grafica de dados

Entenderemos por graficos a disposicdo dos dados agregados na forma de
figuras, sejam estas as figuras geométricas convencionais (como linhas, pon-

tos, e figuras diversas), sejam ilustragdes do tipo cartograficas (como mapas).
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Ha um ndmero muito grande de possibilidades de graficos nos softwares
estatisticos, e além destes diversos outros sdo possiveis, a depender da criati-
vidade e da disposicdo dos pesquisadores e interessados sobre no assunto. Por
esta razao, foi preciso selecionar o contetido sobre o assunto para ser exposto
aqui no alinhamento do que interesse a este material. Para este capitulo, nossa
exposicdo estara sobre os conteidos gerais sobre graficos, e sobre a explora-
¢do dos graficos de andlise univariada. Outros graficos serdo expostos ao longo

dos préximos capitulos.

5.2. Elementos gerais

Da mesma forma que na disposicdo de dados em tabelas, os graficos tam-
bém possuem um conjunto de elementos ‘formais’, e de normas de construcao.
As regras adotadas por instituicdes especificas variam, de modo que também
aqui ndo tive a preocupacdo de seguir normas assim determinadas. O pes-
quisador deverad, portanto, atentar para as possiveis regras que devem ser
seguidas nas pesquisas que forem empreender.

Independente de normas especificas, temos em graficos um conjunto de
elementos fundamentais que estdo presentes em qualquer enquadramento de
normas proposto. Assim, conforme indicado, o grafico é uma representagao
visual, que tem na figura de exposicao seu nucleo central de informacdo. No
entanto, assim como na tabela, os graficos também possuem um titulo que o
identifica, e algumas notas que especificam informagdes relevantes a respeito

do contetuido exposto no grafico.

A diferenca central em relacdo a tabela diz respeito as notas. Como vimos,
na tabela as notas vém abaixo e fora do corpo da tabela; ja nos graficos, as no-
tas podem vir em qualquer outro local, inclusive acima ou dentro das préprias
figuras representadas, ou seja, as notas, como legendas, fontes, indicacdes de

valores etc. podem ser parte integral da prépria figura do grafico.

Na figura em si, além dos elementos de informacao de notas explicativas,
as opc¢des sdo as mais variadas. No entanto, na grande maioria das op¢des

graficas temos os seguintes elementos centrais:

e Eixos: sdo as linhas ‘horizontal’ e ‘vertical’ que representam pelo menos
duas informagdes centrais, que sao as categorias, numeros ou faixas nu-
méricas de cada variavel, e os valores ou percentuais (em representacoes

para e dimensdes, acrescenta-se mais um eixo);
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e Elementos indicadores: sdo as figuras ou representagdes que aparecem
ao lado (ou acima ou abaixo) do grafico sdo usadas para indicar as cate-

gorias, valores ou faixas numéricas de cada uma das variaveis;

e (Cobdigos ou legendas: sdo as indicacdes dos significados de indicagdes

especificas do grafico, como cores, siglas, simbolos etc.;

e Numeros: sdo as indicagdes numéricas de frequéncias ou percentuais

relativos as variaveis.

Ha graficos que permitem visualizar bem conjuntos com trés ou mais varia-
veis, porém sdo muito mais comuns as representacdes bivariada e univariada.
Para este capitulo, tratarei de alguns graficos de andlise univariada, e na parte
3 veremos alguns graficos de analise bivariada. Em qualquer das situagdes, ha
um componente estético a ser levado em conta, além das disponibilidades com-
putacionais envolvidas. Por resta razdo, na representacdo grafica costumamos
ter maior flexibilidade com relacdo as normas e componentes especificos. No
item seguinte e nos proximos capitulos teremos ilustragdes que reafirmam

este entendimento.

5.3. Construindo graficos

Para este manuscrito utilizamos os recursos graficos dos softwares (enfati-
zamos especialmente o R, que, para analise univariada, tem ferramentas gra-
ficas Uteis especificamente para variaveis categdricas, e outras para variaveis
quantitativas). Para o primeiro caso, apresentaremos os graficos de barras,
de linha e de pizza; ja para as varidveis quantitativas apresentaremos o his-
tograma e os graficos de ‘ramo e folha’. Nos subitens seguintes, apresentamos
os tipos juntamente com as rotinas dos softwares mais exemplos ilustrativos,

principalmente aqueles baseados na planilha do Apéndice D.

5.3.1. Graficos para variaveis categoricas

Como ja indicado, apresentarei aqui os graficos de barras, de linhas e de
pizza. Embora sejam graficos mais usados em variaveis categoricas, cada gra-
fico pode, eventualmente, ser utilizado também em variaveis quantitativas.

Vejamos cada um deles.
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- Grafico de barras

Consiste na representacao visual orientada em que as categorias das varia-
veis (e eventualmente valores ou intervalos) sdo representadas na forma de
retangulos, que se dispdem em um dos eixos do grafico, e sua area corresponde
amedida de frequéncia ou de percentuais (em ambos os casos tanto de valores

individuais quanto acumulados).

No R, pode-se gerar o grafico de barras utilizando o comando barplot(). Ver

exemplo abaixo que foi feito utilizando os dados do Apéndice D:

library(openxlsx) #chamando a biblioteca para ler a base de dados
dados=read.xlsx(“dados.xlsx”)
attach(dados)

barplot(Sem) #comando para gerar o gréfico de barras do semestre
dos alunos

0 comando acima resultard em um grafico em que o eixo y terd os semestres
e as frequéncias ficardo no eixo x. Consideramos mais interessante trabalhar
com os percentuais, inverter a ordem dos eixos para que o grafico fique legivel

e incluir rétulos. Portanto, utilizaremos o seguinte comando:

if (!require(ggplot2, quietly = TRUE)) install.packages(“ggplot2”)
library(ggplot2) #instalar pacote

df_sem = as.data.frame(table(dados$Sem))

colnames(df_sem) = c(“Semestre”, “Quantidade”) #separar o semestre
como dataframe

df_sem$Percentual = (df_sem$Quantidade/sum(df_sem$Quantidade))*100
#fPercentuais

plot=ggplot(df_sem,aes(Percentual,Semestre)) +
geom_bar(stat = “identity”) +
geom_text(aes(label = paste@(round(Percentual, 1), “%”)),
hjust = -0.2, size = 4) +
x1im(0, max(df_sem$Percentual) + 5)
plot
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Na tela de output, o grafico ficard em uma apresentagdo padrao em termos
de fonte das letras e de cores. Mas ha diversas possibilidades de edi¢ao, que
se procede por meio da inclusdo de argumentos. Tomando por base a planilha
do Apéndice D, fizemos o grafico de barras para a variavel ‘semestre do curso’,
com apresentacado dos valores em percentuais absolutos, conforme indicado

no Grafico 5.1.

Grafico 5.1 - Grafico de barras relativo ao semestre dos estudantes

8- 4,5%
7- 22,3%
6- 9,8%
o
7 5 10,7%
5 4 12,5%
3- 15,2%
2- 4,5%
1- 20,5%
0 10 20
Percentual

No JASP, iremos em descriptives — descriptives statistics — arraste “Sem” para

o campo variables. Em seguida, vamos na fung¢ao basic plots — distribution plots.

Em Python, pode-se gerar o grafico de barras utilizando uma fung¢éo do
pacote matplotlib. Para tanto, instale o pacote digitando no terminal pip install

matplotlib e, na sequéncia, insira os comandos abaixo:

import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt

df = pd.read_excel(CAMINHO DO ARQUIVO COM BARRAS INVERTIDAS’,
decimal="’, ")

print(df)

#Grafico de barras
plt.figure(figsize=(8,6))

df[“Sem’].value_counts().sort_index().plot(kind="bar’,
color='steelblue’)

plt.xticks(rotation=0)
plt.show()
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Este é o grafico que devera ser exibido (ver Grafico 5.2):

Grafico 5.2 - Grafico de barras gerado no VSCode

254

204

Sem

Podemos também incluir rétulos nas barras. Para tanto, incluiremos no

comando mais duas linhas de cddigo. Segue abaixo o comando completo:

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

df = pd.read_excel(CAMINHO DO ARQUIVO COM BARRA INVERTIDA’,
decimal="’, ")

print(df)
contagem = df[‘Sem’].value_counts(normalize=True).sort_index()*100

#Grafico de barras
plt.figure(figsize=(8,6))

barras = plt.bar(contagem.index, contagem.values,
color=’'steelblue’)

#Rotulos
for bar, valor in zip(barras, contagem.values):

plt.text(bar.get_x() + bar.get_width() / 2, bar.get_height() +
1, f”3valor:.1f¥%”, ha=’center’, fontsize=12)

plt.xticks(rotation=0)
plt.ylim(0, 30)
plt.show()
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O Grafico 5.3 ilustra qual deve ser o output.

Grafico 5.3 - Grafico de barras com rétulos gerado no VSCode

254
22,3%

20,5%

10,7% 9.8%
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No software Excel (tomando por base a versao 2010), o procedimento con-
siste em selecionar a variavel em uma coluna ou linha, e no menu ‘inserir’

marcar a op¢ao ‘Barras’, na qual serdo indicadas varias opgoes.

E facil ver, pelos graficos anteriormente mostrados, que temos uma vi-
sualizacdo de como se distribuem os dados, em um complemento ao que foi
apresentado na tabela. O grafico e a respectiva tabela podem ou nao ser apre-
sentados em conjunto, a depender da circunstancia da pesquisa. Se vierem
juntos, teremos, além da indicacdo de valores, mais informagdes que permitem
compreender melhor os dados, o que € a finalidade da analise exploratoéria de
dados.

- Grafico de linhas

O grafico de linhas é aquele em que primeiramente sdo marcados os pon-
tos no plano de eixos, indicando cada categoria da variavel e as respectivas
quantidades, e em seguida estes pontos sao ligados por segmentos de reta. O
grafico de linhas é semelhante ao grafico de barras, ou seja, as categorias (e
eventualmente valores ou intervalos) sdo representadas no eixo horizontal, e
as quantidades (frequéncias ou percentuais) sdo representadas no eixo ver-
tical; no entanto, a Unica figura geométrica que aparece é a linha que liga os

pontos do grafico.

Assim como no caso dos graficos de barras, é possivel gear o grafico de
linhas no R e no VSCode. No R, utiliza-se a fung¢do plot e especifica-se o tipo de

grafico, como demonstrado a seguir:
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plot(table(Sem), type=’l’, xlab="Semestre”, ylab="Frequéncia”)

0 Grafico 5.4 ilustra o output.

Grafico 5.4 - Grafico de linhas
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No JASP, iremos em descriptives — plot builder — arraste “Sem” para o
campo “X-Axis Variable”. Em seguida, vamos na fun¢do amounts (count and

sum) — count line.

Em Python, continuaremos utilizando o pacote matplotlib e incluiremos os
seguintes comandos, que deverdo resultar em um grafico semelhante ao 5.4

demonstrado anteriormente.

frequencias = df[‘Sem’].value_counts().sort_index()

plt.plot(frequencias.index, frequencias.values, marker=’o’,
color="black’)

plt.show()

Deixamos ao leitor o desafio de verificar os procedimentos para o Excel.
Particularmente neste dltimo, temos uma grande variedade de opg¢des de edi-

¢do que, em grande medida, torna o Excel preferivel ao R ou ao VSCode.

0 leitor pode notar que o grafico de barras e o grafico de linhas parecem ter
o mesmo apelo visual, o que é natural. Na verdade, qualquer um poderia facil-
mente gerar o outro com alguns manuseios de desenho geométrico. Cabe ao

pesquisador entdo decidir qual dos dois é mais apropriado para sua pesquisa.
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- Grafico de pizza

Consiste na representacdo visual de conjuntos de dados por meio de um
circulo, que é entdo divido em partes a partir do seu centro. Cada parte do
circulo representa uma categoria (ou quantidade ou faixa) e suas areas sdo
proporcionais as respectivas frequéncias ou percentuais absolutos (embora
ndo seja impossivel a construcdo, ndo sdo comuns os graficos de pizza para

quantidades acumuladas).

No R, para a construgdo do grafico a partir da planilha podemos utilizar
os comandos detalhados abaixo. Utilizaremos para este exemplo a varidvel

categorica sexo.

pie(table(Sex), labels = paste(names(table(Sex)), “\n”,
round(table(Sex) / sum(table(Sex)) * 100, 1), “%”))

A saida do output sera um grafico nas especificacdes indicadas. Também
aqui, fica como exercicio a verificacdo das opdes da construcdo do grafico no

Excel.

No JASP, iremos em descriptives — descriptives statistics — arraste “Sex”

para o campo variables. Em seguida, vamos na fungao basic plots — pie charts.

Em Python, podemos utilizar o seguinte comando:

plt.pie(df[‘Sex’].value_counts(), labels=[f’$label?\
nipercent:.1f% %’ for label, percent in zip(df[‘Sex’].value_
counts().index, df[‘Sex’].value_counts() / df[‘Sex’].value_
counts().sum() * 100)], startangle=90)

plt.show()

Em seguida, e a critério do pesquisador, podem ser procedidas as edi¢cdes
que se fizerem necessarias e convenientes. No Grafico 5.5, temos um exemplo
para a variavel sexo, ja apos a edicdo realizada. A visualizacdo da figura em
conjunto com os valores percentuais (que optamos por acrescentar) permite

uma compreensdo mais clara dos dados que devem vir apresentados na tabela.
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Grafico 5.5 - grafico de pizza para a variavel sexo

Masc.
38,2%

Fem.
61,8%

A decisao pela escolha de um ou outro destes graficos cabe somente ao
pesquisador, que pode, ou nio, ter condicionamentos de regras especificas de
sua instituicdo de trabalho ou estudo. O treinamento na producao de graficos
também contribui para decisdo de qual tipo de grafico e qual a edicdo sdo mais
apropriados para a analise que se estiver realizando. Mais relevante do que o
grafico em si é sua adequacgdo para compreensao dos dados, principal razao do

desenvolvimento de tantas propostas.

5.3.2. Graficos para variaveis quantitativas

Para variaveis do tipo quantitativo, os principais graficos sdo o histograma
e o grafico de ramo e folha, independente da variavel ser discreta ou continua.
A seguir apresentamos cada um destes, seguindo o mesmo procedimento do
exemplo anterior, ou seja, apresento os conceitos e elementos gerais, mais as

rotinas dos pacotes estatisticos e os exemplos associados.

- 0 histograma

0 histograma é, essencialmente, um grafico de colunas verticais, desen-
volvido nos mesmos moldes do grafico de barras anteriormente apresentado,
porém mantendo na base dos retangulos os intervalos da distribuicdo de
frequéncia, conforme apresentado na construcdo de tabelas. Por esta razao,
e diferente dos graficos de barras, o eixo horizontal é sempre numérico, e se
constroi na disposicdo convencional dos niimeros reais (ou seja, em ordem
crescente da esquerda para a direita).

Para sua construcdo, o histograma deve apresentar as bases dos retangulos

com extensdo proporcional ao tamanho relativo dos intervalos. Assim, nos
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casos em que os intervalos tém tamanhos iguais, os graficos sdo praticamente

idénticos ao grafico de barras.

Para variaveis quantitativas continuas, o histograma convencional é, sem
duvidas, a melhor forma de visualizacdo de dados. No entanto, para os his-
togramas de variaveis discretas, algumas alternativas derivadas da edicao
do proprio histograma parecem mais interessantes, como verificaremos nos

exemplos.

No R, o histograma é facilmente desenhado pela fungio hist(). No JASP, o
caminho inicia em descriptives — plot builder — arraste, por exemplo, “Ida”
para o campo “X-Axis Variable”. Em seguida, vamos na funcao distributions
— histogram. E, em Python, usamos a fungio plt.hist(). No Excel, é possivel
construir o histograma a partir da funcdo ‘andlise de dados’, marcando a opc¢ao
histograma (o software gera primeiramente uma tabela, e em seguida basta

marcar a tabela e solicitar a apresent¢do do grafico de colunas).

No Grafico 5.6, temos dois exemplos para variavel continua, com dados re-
lativos a variavel ‘peso dos alimentos’, que foi apresentada na discussao sobre
a construcdo de tabelas. Na coluna da esquerda, temos o grafico com 8 inter-
valos, e na coluna da direita temos o grafico com 4 intervalos. Apenas como
ilustracdo das possibilidades de representacdo, temos também no grafico da
direita a indicacdo da linha sobre os pontos médios dos retangulos, ou seja,
temos o grafico de linhas sobreposto ao histograma.

Grafico 5.6 - Construgdes para a variavel ‘peso de alimentos’
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0 procedimento de edicdo que segue a cada tipo de grafico é o mesmo. Fica
entdo a critério do pesquisador definir o melhor caminho. No Grafico 5.7 temos
o histograma para uma variavel quantitativa discreta, que é a percepgao de
prestigio na profissdo do Apéndice D. O grafico da esquerda foi construido
a partir do caminho de histogramas e o segundo pelo caminho do cédigo de
barras. Observemos que, como temos poucos nimeros possiveis de resposta
(de 1a 7), entdo cada barra correspondera a um destes nimeros, ndo havendo
necessidade de outros ajustes nem da aplicacdo dos passos para a constru¢do

de tabelas de frequéncias aplicadas a variaveis continuas.

Grafico 5.7 - Construcdo para a variavel discreta ‘prestigio percebido’
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Em geral, as vantagens do histograma, para efeito de analise de dados, sdo

as seguintes:

¢ Permite visualizar a amplitude dos dados, na medida em que indica o

maior e o menor dos valores de dados;

¢ Indica o nivel de concentracio dos dados, seus valores mais e os menos

frequentes e aqueles que estdo no seus ‘entornos’;

¢ Indica o nivel de dispersdo do conjunto de dados, na medida em que mos-
tra se os dados estdo mais concentrados em torno de um valor especifico,
ou se estdo distribuidos ao longo do eixo que contém os intervalos e

valores numéricos;

¢ Possibilita identificar os dados que estdo mais discrepantes em relacdo
aos demais, e as lacunas que separa estes dados daqueles ‘regulares’ em

relacdo ao conjunto;
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e Daaprimeiraindicacdo do formato da distribui¢cdo de dados, permitindo

constatar:

» Se verticalmente os dados estdo distribuidos de forma achatada ou

pontiaguda;

» Se horizontalmente estdo distribuidos de maneira uniforme, ou na for-
ma de sino (e se estiverem na forma de sino, se este é simétrico para a

esquerda e para a direita, ou se ha alguma assimetria).

- 0 grafico de ramos e folhas

O histograma reflete visualmente o resultado do processo de agregacao
de dados que vimos na construcio de tabelas com intervalos de frequéncias.
Conforme indicado, a construgdo dos intervalos tem um conjunto de vantagens
decorrentes da possibilidade de uma reorganizacao dos dados, porém tem a
desvantagem de perder informacdo, em razdo da agregacao dos dados nas
faixas delimitadas. Isto é uma desvantagem que alcanc¢a o histograma. Mas ha
outras alternativas de graficos que viabilizam uma visualizacdo mais detalha-

da dos dados, principalmente nas analises em conjunto com outras variaveis.

Especificamente para aferi¢do univariada, que é o que fazemos neste ca-
pitulo, temos o chamado grafico de ‘ramos e folhas’, uma opcdo de andlise
que permite ao mesmo tempo visualizar o conjunto de dados e ainda acessar
algumas de suas especificidades. A construgdo do grafico consiste, fundamen-
talmente, em separar os dados numéricos duas partes, uma que é comum a um
subconjunto dos dados, que constituira o ramo, e a outra que é especifica de

cada dado, que sao as folhas.

Por exemplo, se temos o nimero 143, podemos adotar o algarismo 1 como
0 ramo, e o algarismo 43 como a folha. Se tivermos 432 e 439, podemos ter 4
como os ramos dos dois nimeros, e 32 e 39 como folhas, ou entdo 43 como
ramo e 2 e 9 como folhas. Obviamente, precisamos ter nimeros de pelo menos
dois digitos (ainda que algum destes seja parte decimal). Sempre tomando
como referéncia a ordem dos algarismos nos niimeros da esquerda para direi-
ta, nossa decisdo central sera definir qual ou quais algarismos serdo fixados
nos ramos. Em seguida, os ramos sdo dispostos, ordenadamente, um abaixo
do outro, e ao seu lado (normalmente a direita, mas ndo necessariamente) sao

posicionadas as folhas, tantas quantas existam e independente de repeticao.

Andlise de dados: procedimentos exploratdrios 139 @



CAPITULO 5 - REPRESENTACAO GRAFICA DE DADOS._

Na medida em que vao sendo desenhados/escritos os ramos e as folhas, a
figura vai emergindo, definindo o formato da distribui¢cdo dos dados, de forma
assemelhada ao histograma, porém com a indicagdo numérica, e ndo de uma
figura geométrica. Por isto, dizemos que o grafico de ramos e folhas mantém

informacdes sobre os dados, além de manter a possibilidade de visualizacao.

A indicacdo de quais sdo os dados dos ramos depende da quantidade de
dados e das magnitudes presentes. Assim, por exemplo, se temos muitos dados
com valores em centenas (entre 100 e 999), entdo usamos ou os algarismos de

centenas ou de dezenas e centenas em conjunto. Vejamos um exemplo:

Exemplo: sejam os dados no conjunto {123, 200, 454, 456, 323, 595, 127,
543,987, 390, 312, 999, 500, 465, 900, 334, 540, 410, 456 701, 686, 699, 743}.
Observando a sequéncia, vemos que apenas os algarismos das centenas se re-
petem, ndo se repetindo com regularidade os algarismos de dezenas. Portanto,
podemos tomar os algarismos das centenas e fixar como ramos, e em segui-
da colocar ao lado de cada ramo os complementos dos nimeros, em ordem
crescente. Teriamos o resultado indicado abaixo. E evidente que este grafico
permite boa indicacdo de como estdo os dados, podendo-se verificar que ha
uma concentracdo maior em torno dos ramos 3, 4 e 5, principalmente a partir
de 312 até o valor de 595:

Ramos Folhas
1 2327
2 00
3 12233490
4 1054 56 56 65
5 00,404395
6 68 99
7 0143
8
9 0099

Consideremos agora o conjunto {221, 273, 245, 256, 234, 271, 272, 280 272,
272,285, 286, 267, 266, 265, 270, 278, 279, 280, 286, 278, 289, 299, 298, 291}.
E facil ver que o algarismo 2 da casa das centenas é fixado, e variam os alga-

rismos das dezenas e unidades. Para este caso, parece mais apropriado orga-
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nizar os ramos a partir da centena e, dentro de cada centena, das dezenas; as
folhas sdo melhor organizadas em torno das unidades, como indicado abaixo.
Novamente aqui, é facil ‘ver’ no grafico que os dados estdo mais concentrados

na parte de cima, principalmente a partir de 265 até o valor de 299.

Ramos Folhas
21 1
22
23 4
24 5
25 66
26 567
27 122230889
28 005669
29 189

Da mesma forma, para dados com maior frequéncia em dezenas, milhares
etc., a disposicdo dos valores é que indicara a forma de construcao do grafico.
Em casos de termos muitos dados, é possivel que sejam definidas regras com
numero fixo de ramos, para evitar um comprimento muito longo da dimensao
vertical do grafico (ou seja, para evitar uma grande ‘profundidade’ do grafico’).
Neste caso, os nimeros sdo organizados de acordo com os algoritmos compu-
tacionais, que ndo cabe aqui sua explicitacgao.

A falta de uma regra especifica de definicao, e o fato de eventualmente ter-
mos muitos dados em conjunto, pode dificultar o processo de construcao do
grafico de ramos e folha. Para nosso caso, tanto a linguagem Python quanto
o R dispdem de algoritmos préprios que permitem o desenho dos graficos, o
que dispensa maiores preocupacdes quanto as decisoes indicadas. No R, por
exemplo, utiliza-se o comando stem() e indica-se entre parénteses o vetor de
dados. O mesmo procedimento é realizado no JASP. Ou seja, habilitamos o R
console e utilizamos o comando stem(), indicando entre parénteses o vetor
de dados. Ja em Python, podemos utilizar a biblioteca stemgraphic e utilizar a

funcdo stemgraphic.stem_graphic().
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Na tela de ‘output’ é apresentado o grafico de ramos e folhas. Dependendo
do niimero e da estrutura dos dados, o algoritmo pode fazer alguns ajustes
automaticos, n,o sentido de aperfeigoar a apresentacdo do grafico. No Grafico
5.8 temos um grafico de ramos e folhas da variavel ‘peso de alimentos’, que

temos utilizado desde a apresentacao da tabela de intervalos.

Grafico 5.8 - Ramo e folha da variavel peso de alimentos

Frequéncia Ramo Folha
3 0. 111
16 0. 2222222223333333
10 0. 4444444445
16 0. 6666666667777777
11 0. 88888888999
14 1. 00000000011111

Largura do ramo: 1000,00
Cada folha: 1 case(s)

No grafico indicado, cabem algumas explica¢des. Primeiramente, tendo em
vista que tinhamos valores concentrados em 3 e 4 algarismos, o algoritmo
do software adotou a referéncia do ultimo dividido por 1000, e em seguida
considerou somente os valores resultantes da primeira casa decimal (ou seja,
desconsiderou todos os valores numéricos originais de dezenas, unidades, e
todas as casas decimais). Assim, o valor de peso 114,3 (que era o menor valor)
quando dividido por 1000 ficou 0,1133, e o algoritmo considerou somente 0,1.
Nestes termos, foram definidos 6 ramos, considerando os algarismos das uni-
dades para as follhas que foram assim reunidas: 0,0 e 0,1; 0,2 € 0,3; 0,4 € 0,5;
0,6e0,7,0,8e0,9; 1,0 e 1,1 (ou seja, tivemos 6 ramos para o conjunto de 70
dados). Observe que o grafico gerado traz também a frequéncia de cada um dos
ramos, que complementa a andlise. Evidentemente, é sempre necessario que o
pesquisador compreenda as especificacdes dos resultados gerados, e avalie a

adequacdo do resultado ao seu interesse de pesquisa.

Em geral, as vantagens do grafico de ramos e folhas sdo as mesmas que

temos no histograma, ou seja, este grafico:

e Permite visualizar a amplitude dos dados;

¢ Indica o nivel de concentracao dos dados;
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e Indica o nivel de dispersao do conjunto de dados;

e Possibilita identificar os dados que estao mais discrepantes e as ‘falhas’

da distribuicao;

e D4 a primeira indicacdo do formato da distribuicdo tanto horizontal

quanto verticalmente.

5.4. Graficos para analise exploratdria preliminar
de dados

Conforme indicado na Parte I, a primeira tarefa para uma analise consis-
tente de dados consiste em organizar o conjunto de dados em uma planilha e
‘limpar’ desta planilha todos os potenciais problemas. Na analise preliminar
indicada no Capitulo 2 nosso foco foi sobre os problemas de tabulagao e de
dados faltantes. A andlise por tabelas permite ainda verificar a existéncia de
valores extremos e de formato. Ja a andlise grafica permite ao pesquisador ver

cada um destes detalhes.

Embora a andlise exploratoria preliminar seja tanto para as variaveis ca-
tegoricas quanto para as quantitativas, a maior utilidade é na analise das va-
ridveis quantitativas. Para este caso, por meio da analise grafica temos a pos-
sibilidade de identificar o formato da distribui¢cdo dos dados, uma informacao
que tem importancia central nas técnicas de analise bivariada e multivariada.
Adicionalmente, é possivel apontar, mesmo sem aplicacdo de qualquer outro
critério de analise, se os dados estdo ou ndo de acordo com as expectativas

pré-estabelecidas.

A aplicacdo da analise grafica tem uma regra central: utilizar o maximo
possivel de graficos, desde que cabido para os tipos de variaveis sob analise.
Vejamos como isto ocorre na variavel ‘renda’. Como se trata de uma variavel
quantitativa, os graficos que aplicaremos sdo o histograma e o de ramos e
folhas.

Tomemos primeiramente o histograma, que esta indicado no Grafico 5.9. E
facil observar que o grafico aparenta uma forma de sino, porém tem dois casos
extremos a direita que comprometem sua simetria. Uma primeira sinalizagdo
¢é a de que estes dois valores podem prejudicar qualquer analise posterior, pois
enviesam a estrutura de dados. Uma recomendacgio possivel é que sua andlise

seja feita em paralelo, separada da analise do conjunto de dados.
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Grafico 5.9 - Histograma da variavel renda
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Observemos agora o Grafico 5.10, de ramos e folhas. Como os valores eram
discretos, alguns com um algarismo e outros com dois, os softwares podem
acrescentar o decimal nulo (,0), o que permite a construgdo dos graficos.
Assim, as 11 observagdes com 1 salario sdo indicadas como 1,0, de modo que o
1 sera oramo, e os 11 zeros serao as folhas. Para evitar uma extensao despro-
positada de 50 linhas, a maioria das quais sem qualquer observacao, ao final o
software indica os dois valores maiores (40 e 50 salarios). Observamos ainda
aqui a semelhanga do formato com o histograma, e, além disto, é reiterada a
conclusao de que os dois valores maiores estdo totalmente fora dos padroes

dos demais, e requerem uma analise paralela.

Grafico 5.10 - Ramos e folhas da variavel renda

Frequéncia Ramos Folhas
11 1, | 00000000000
7 2, | 0000000
22 3, | 0000000000000000000000
16 4, | 0000000000000000
8 5, | 00000000
7 6, | 0000000
10 7, | 0000000000
17 8, | 00000000000000000
9 9, | 000000000
2 10, 00
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| 0 | 11, | |
| 2 i 12, £ 00 |
2 : Extremos (maiores ou iguais que 40)

Os dois graficos permitem ainda observar o seguinte:

Quanto a concentragdo, vemos que os valores estdo bem concentrados
entre 1 e 10 salarios (o que parece uma indicacdo razoavel para a rea-
lidade geral das pessoas), permitindo identificar a maior concentracao

nas proximidades de 3 e de 8 salarios;

Quanto a dispersao, é evidente que, entre 1 e 10 salarios, temos uma dis-
persdo razoavelmente grande, o que indica a heterogeneidade de valores

salariais (neste intervalo);

Quanto ao formato, na disposi¢cdo do histograma, principalmente, permi-
te observar uma aproximac¢do com o formato de sino, mas com assimetria
a direita. Buscando uma perspectiva vertical para as folhas do segundo
grafico, reiteramos esta observacao, com a indicacdo adicional de que o

formato de sino é menos pronunciado do que o histograma indica.

5.5. Resumo

Este capitulo teve por finalidade discorrer sobre a analise e a construgado

de graficos, em complemento ao estudo realizado sobre tabelas. Os principais

pontos do capitulo foram os seguintes:

Entenderemos por graficos a disposicdo dos dados agregados na forma
de figuras, sejam figuras geométricas convencionais, sejam ilustracoes

do tipo cartograficas;

Da mesma forma que na disposi¢cdo de dados em tabelas, os graficos
também possuem um conjunto de elementos centrais, que sdo: o titulo; a

figura central; e algumas notas que especificam informacdes relevantes;

Além destes elementos, o grafico apresenta ainda mais alguns elemen-
tos, a saber: os eixos; as figuras indicadoras; os elementos indicadores e

os numeros representativos de frequéncias ou percentuais;

Ha graficos que permitem visualizar bem conjuntos com trés ou mais

variaveis, porém sdo muito mais comuns as representacdes bivariadas e
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univariada. Para este capitulo foram tratados os graficos para avaliacdo

univariada, tanto para variaveis categéricas quanto quantitativas;

e Paraasvariaveis categoricas, os graficos apresentados foram os seguin-
tes: barras, linhas e pizza. Eventualmente, estes graficos também sao

Uteis para varidveis quantitativas;

e Para as variaveis quantitativas foram apresentados o histograma e o
grafico de ramos e folhas. Ambos permitem a visualizacdo da concen-
tracdo da variavel, além da dispersdo de seus dados e do formato da
distribuicao;

e Por meio destas alternativas de uso, os graficos viabilizam tanto a ana-
lise de resultados das variaveis no interesse da pesquisa, assim como a

analise preliminar dos dados.

Exercicios

1. Construa em Python, no JASP e R os graficos a partir dos dados consolida-

dos nas tabelas do capitulo 4.

2. Construa em Python, no JASP e R os graficos apropriados para cada uma
das variaveis do Apéndice D, e, nas variaveis quantitativas, desenvolva a

analise exploratoria das saidas do software.

3. Construa os graficos correspondentes aos exercicios 2 e 3 do capitulo 4 e

desenvolva a andlise exploratdria.
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MEDIDAS DESCRITIVAS
DE POSICAO_

Nos capitulos anteriores tratamos da apresenta¢do de dados, porém nos
preocupamos apenas com contagens e porcentagens. Neste e nos proximos
capitulos nossa preocupacdo é diferenciada, pois a intencdo é indicar medidas

que descrevem os dados.

No primeiro momento, trabalharemos as medidas que indicam posig¢oes.
Fundamentalmente, sdo 3 medidas de centro classicas mais relevantes (média
aritmética, mediana e moda), e um conjunto de outras medidas posicdo (os
diferentes tipos de médias e os quantis). Deste conjunto, a medida de maior
utilizacdo na teoria estatistica e na andlise de dados em geral é a média, e nos
ultimos anos vem ganhando maior relevancia a mediana e os quantis. Estes
serdo, portanto, os topicos de maior desenvolvimento e exemplificacdo. Ao
final do capitulo, e juntamente com o resumo, temos uma tabela de notagao de

todas as siglas utilizadas.

Ao final deste capitulo o leitor devera estar apto a responder as seguintes

questoes:

¢ 0 que sdao medidas de posicdo e o que as caracterizam?

¢ 0 que éamédia de um conjunto de dados? Quais as variacdes existentes

e como estas varia¢des sdo aplicaveis na analise de dados?

e 0 que é uma mediana e uma moda de uma variavel? Quais suas aplica-

¢des na andlise de dados?

e 0O que sdo os quantis? De que forma o conhecimento dos quantis pode ser

util a andlise exploratéria de dados?

6.1. Definigdo de medidas de posigao

Classicamente, as medidas apresentadas nos manuais de estatistica basica
sdo a média, a mediana e a moda, e a denominacao utilizada é de ‘medidas de

tendéncia central’. Mais recentemente, vém sendo estudadas outras medidas,
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o que indica necessidade de um primeiro entendimento do que sejam medidas

de posicao.

Imaginemos uma série de dados de uma variavel, e suponhamos o seu posi-
cionamento em uma reta numerada, com os valores dos dados correspondendo
a pontos da reta. Quando tomamos ao longo do segmento de reta que contém
o conjunto de dados uma medida qualquer que represente alguma caracte-
ristica do conjunto de dados, entdo estaremos tomando uma medida relativa
aquela posicao de referéncia. Por exemplo, se tomamos o ponto do segmento
que separa os 10% primeiros valores dos demais 90%, estamos tomando uma
medida da posi¢cdo do 102 percentil. Podemos entdo tomar uma infinidade de
medidas, inclusive o valor minimo e o valor maximo do conjunto de dados, o
valor mais frequente, o valor que seja uma composi¢do do conjunto de dados,

dentre outras.

Como as possibilidades sdo inimeras, definimos mais formalmente uma
medida de posicdo como aquela que, relativa a um dado conjunto de dados,

possui as seguintes caracteristicas:

e A medida estd entre os valores minimo e maximo (inclusive) do conjunto
de dados;

e A multiplicagao de um valor constante por todo o conjunto de dados

implica na multiplicagdo do mesmo valor a medida de posicdo original.

Como indicado, as principais medidas que possuem estas caracteristicas
sdo a média aritmética, a mediana e a moda, que sdo medidas de tendéncia
central. Esta denominagao vem do fato de os valores resultantes estarem,

normalmente, em torno do ponto central do conjunto de dados.

Desde agora é relevante fixar a potencial diferenca na captacdo das medi-
das, de acordo com a natureza dos dados coletados. Assim, se o conjunto de
observacgoes se refere a todo o universo relativo a variavel, teremos a medida
populacional; se temos, por outro lado, um conjunto de valores na forma de
uma amostra, teremos entio a medida amostral. E comum que nosso inte-
resse seja na avaliacdo da populacdo, e para tanto utilizamos uma medida

amostral para estimar a medida populacional.

Temos aqui uma questdo relevante, concernente a populagdes infinitas, ou
seja, com aquelas populacdes em que ndo temos um ndmero definido de valo-

res. Embora pareca, em uma primeira visualizacdo, uma situacao complicada
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para se definir uma medida de resumo, na verdade ndo ha complica¢do alguma
quando o tratamento desses conceitos é feito a partir da Teoria das proba-
bilidades (que ndo sera tratada nesse manuscrito). Aqui nos limitaremos,
portanto, ao tratamento particular em que as varidveis representam

amostras ou populagdes finitas.

6.2. Média

A média é, sem duvidas, a medida estatistica mais conhecida e a mais
intuitiva de todas. Nao temos somente um tipo de média; pelo contrario, ha
diversos tipos, dos quais, correntemente, sdo abordados os seguintes: média
aritmética simples e suas derivacdes; média ponderada; média geométrica;

média quadratica; média harmonica e média generalizada.

6.2.1. Média aritmética

Definimos a média de um conjunto de dados como a soma dos valores dos
dados dividida pelo total de observacoes realizadas (Toledo & Ovalle, 1995).
Se os dados representam todo o universo, temos entdo a média aritmética po-
pulacional; se forem dados de uma amostra, temos entdo a média aritmética
amostral. Simbolicamente, temos uma representacao formal (e quase univer-

sal) para cada média, conforme indica o Quadro 6.1.

Assim, para efeito de analise de dados, esta representacdo costuma ser fle-
xibilizada, cabendo ao pesquisador indicar, quando for o caso, qual média esta
sendo verificada. Para evitar diferentes usos ao longo do texto, aqui utilizare-
mos a representacdo ‘Me(X)’ para a média e N para o nimero de elementos de
uma variavel genérica X = {z;, 2, ..., z;,...zN}. Sempre que necessario,

em cada situagdo sera sinalizada se a média é amostral ou populacional®®.

15 Naverdade, a grande maioria das verificagdes de média é feita sobre amos-tras, tendo em vista
a dificuldade eventual (ou mesmo a impossibilidade) de acesso a média da populagdo de algumas

variaveis (em especial as vari-aveis com universo infinito).
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Quadro 6.1 - Representacdes da média aritmética

Média populacional Média amostral
N n .
D1 T — i1 T
p=—=—" e
N n
Onde u (letra grega ‘mi’) representa a Onde x (x barra) representa a média
média populacional, x, representa cada valor | amostral, representa cada valor observado
observado na populagéo, e N representa a na amostra e n representa a quantidade de
quantidade de elementos do universo?®. elementos da amostra.

Vejamos entdo um exemplo:

Exemplo 1: com o intuito de verificar a necessidade de aquisicdo de um ge-
rador de energia para um condominio de 280 apartamentos, o sindico tomou
uma amostra de 20 apartamentos e verificou seu consumo em quilowatts de

um meés. Os resultados estdo a seguir indicados.

Consumo={99, 131, 106, 84, 119, 147, 105, 140, 97, 139, 257,202, 283, 277, 134,
240,229, 130, 249, 192}

Nestes termos, a média sera dada assim:

99 + 1314106 4 ...+ 130 + 249 4+ 191
20

Me (Consumo) = = Me (Consumo) =168

Ou seja, por este calculo, as residéncias consomem, em média, aproximada-

mente 168 kWt de energia elétrica mensalmente.

A média amostral é usada tanto para fins de andlise de conjuntos de da-
dos, como, e principalmente, para ser uma estimativa de qual seja a média
populacional. Por exemplo, tomando o valor médio do exemplo 1 como uma
estimativa da média dos 280 apartamentos, o decisor tem a possibilidade de
desenvolver seu planejamento de forma mais consistente. O exemplo a seguir
complementa esta ideia.

Exemplo 2: o gerente de uma fabrica de telha de ceramica estuda a possibili-
dade de aquisicdo de uma maquina de producao, supondo que haverd menos
perdas e retrabalho com as telhas produzidas. O vendedor informou que ha

16 Por convengdo, doravante tomaremos o indice da representagdo dos dados iniciando sempre em

1 e terminando no ntimero total de observagdes.
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uma maquina que garante aproveitamento de 98% (0,98) das telhas proces-
sadas, e, para comparacao, o gerente resolveu verificar exploratoriamente a

producdo de 500 telhas na linha de produgao.

Definindo para cada telha sem erro a indicagdo 1 e para a telha com defeito
a indicacdo 0, verificou na linha que 477 telhas receberam indicacdo 1 e as
demais 0. Neste caso, a média vem da divisao do valor observado de 1’s e 0’s

pelo total de 500 telhas. Teremos entao:

477 veses 23 vezes

1+1+...1+0+0+...0 477
M lha | = M lha | = — = 4
e| telha 500 = Me/| telha 500 0,95

Neste segundo exemplo, temos um caso de média menor que 1, que, compa-
rando com um total de 100 telhas, indica que 95,4 telhas estardo sem defeito,
ou seja, a eficiéncia estimada, nesta amostra, é de que o trabalho manual ga-
rante aproveitamento de 95,4%, abaixo do que esta indicado para a maquina.
Neste tipo de situacdo temos o percentual como representacdo da média da
amostra, com a adog¢do da convencgdo apresentada (1 para auséncia de defeito

e 0 para defeito). Duas observacoes sdo destacadas:

e Primeiro, é facil ver a associacdo direta entre percentuais e médias. Em
verdade, os percentuais das categorias de uma variavel sdo igualmente

médias, em relacdo as demais categorias da mesma variavel;

e Alinha de producdo em uma fabrica produz, teoricamente, uma quanti-
dade infinita de itens, pois supomos que ndo haja tempo previsto para
cessar a produgdo. Nestes termos, a média de defeitos de produgao de
um determinado produto é sempre estimada a partir da média amostral,

pois nunca teremos acesso ao numero infinito de itens produzidos.

Nos softwares estatisticos, a média é uma medida que pode ser verificada
por diversos procedimentos e caminhos distintos. Apresento aqui os dois ca-
minhos que geram diretamente a média, e nos topicos seguintes veremos onde

a média também pode aparecer em outras analises.

e No Excel (2010), o procedimento consiste em marcar uma célula e es-
crever o comando ‘=média(), e entre os parénteses selecionar a linha ou

a coluna de dados.
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e NoR, primeiramente é preciso escrever o vetor contendo os dados obser-
vados. Sendo ‘X’ o vetor, basta escrever mean(x), e imediatamente abaixo

surgira o valor da média.

e No JASP, o caminho é descriptives — descriptive statistics — arrasta a
variavel de interesse para o campo variables — no campo statistics, clica

em mean.

¢ Em Python, podemos utilizar a fungdo df['VARIAVEL DE INTERESSE’].
mean() (observe que o df é o nome que escolhemos para o banco de
dados, utilize o nome que definiu para o seu banco de dados), e imedia-

tamente surgira o valor da média.

Vejamos um exemplo no R, para a variavel ‘Consumo’, apresentada no exem-
plo 1. Para escrever o vetor, precisamos colocar os valores entre parénteses,
que vém junto com a letra c (da seguinte forma c(...)). Teremos, com a extragdo

direta do R, o seguinte:

>Consumo=c (99, 131, 106, 84, 119, 147, 165, 140, 97, 139, 257, 202,
283, 277, 134, 240, 229, 130, 249, 192)

> mean(Consumo)
[1] 168

Vejamos agora o exemplo em Python com a mesma variavel utilizada acima.

Criaremos um vetor chamado consumo e, na sequéncia, extrairemos a média:

import pandas as pd

dados = pd.DataFrame (3 ‘consumo’: [99, 131, 106, 84, 119, 147, 105,
140, 97, 139, 257, 202, 283, 277, 134, 240, 229, 130, 249, 192]%)

print(dados[ ‘consumo’].mean())

Temos duas variacdes da média aritmética, que sao a média ponderada e a

média para dados agrupados. Vejamos a seguir os detalhes.
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6.2.1.1. Média ponderada

A média ponderada é aquela em que os valores dos dados da variavel re-
cebem pesos especiais, a depender de critérios preestabelecidos. Neste caso,
a média é definida como o somatoério do produto dos dados pelos respectivos

pesos, dividido pelo somatdério dos pesos. Simbolicamente, representaremos a

média de uma variavel X = {x, 2, ...,2;,...xn} ponderada pelos pesos
P ={p1, p2, ---,Pis---, Py} por Mp(X) e a calcularemos da seguinte forma:
Zi]il LiP;
Mp| X | = ——
Z?:l Di

0 exemplo a seguir permitira visualizar de forma mais clara esta férmula.

Exemplo 3: na selecdo dos cursos de uma instituicdo, é comum as diferentes
areas académicas definirem pesos diferenciados para as disciplinas. Assim, a
gestdo académica de uma universidade decidiu que os alunos que fizeram pro-
va do Exame Nacional do Ensino Médio que estivessem concorrendo ao curso
de Engenharia de Energia teriam pesos 2 para as notas das provas de ‘ciéncias
da natureza e suas tecnologias’ e ‘matematica e suas tecnologias’ e peso 1 nas
provas de ‘ciéncias humanas e suas tecnologias’, ‘redacio’ e de ‘linguagens,
codigos e suas tecnologias’.

Ja para o curso de Administracgao, os pesos foram os seguintes: 0,5 para ‘cién-
cias da natureza e suas tecnologias’, 1 para ‘matematica e suas tecnologia’, 1,5
para ‘ciéncias humanas e suas tecnologias’ e 2 para as provas de ‘redagao’ e
de ‘linguagens, cédigos e suas tecnologias’. A seguir temos as notas de quatro
alunos, dois de cada curso:

Pontos
Aluno Curso
Ci. Nat. Matem. Ci. Hum. Lingua. Redacgao
Aluno 1 Engenharia 640 730 800 500 840
Aluno 2 Engenharia 730 540 840 790 650
Aluno 3 Administragdo 450 690 890 880 670
Aluno 4 Administragdo 340 530 800 940 970
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Para cada aluno devem ser calculadas as medias aritmética simples e ponde-
rada. Ilustremos o calculo para o Aluno 1 e para os demais, os resultados ja

calculados estao indicados na tabela em seguida. Teremos entao:

e Meédia aritmética simples:

Me (Aluno 1) _ 640 + 730 + 820 -+ 500 + 840 — Me — 702

e Meédia ponderada:

2x640 + 2x730 + 1x800 + 1x500 + 1x840
Mp( Aluno 1) = X020 1 2x750 + 1x800 + Lxo0D + Ix840 . Mp ~ 697
2+2+1+1+1

Pontos
Aluno Curso Me | Mp
Ci.Nat. | Matem. | Ci. Hum. | Lingua. | Redagao
Aluno 1 Engenharia 640 730 800 500 840 702 | 697
Aluno 2 Engenharia 730 540 840 790 650 710 | 689
Aluno 3 | Administragao 450 690 890 880 670 716 | 764
Aluno 4 | Administragdo 340 530 800 940 970 716 | 818

Os resultados das duas ultimas colunas mostram a reconfiguracao que o
peso aplicado sobre as diferentes matérias gera no resultado. Veja que, em
Engenharia, o Aluno 1 tem média aritmética menor que a média do Aluno 2;
no entanto, sua média ponderada é maior em relacdo ao Aluno 2. No caso dos
Alunos 3 e 4, temos um empate na média aritmética simples, porém na média
ponderada o Aluno 4 teve média significativamente mais elevada. Nos dois
cursos, as variagdes ocorrem devido ao fato de os alunos com maior média
ponderada possuirem notas mais elevadas nas matérias que tém maior peso

relativo.

E facil ver que a média aritmética simples é uma média ponderada, em que
todos os valores possuem peso de ponderagdo igual a 1. Nos softwares, o pro-
cedimento de extracdo consiste em programar a média indicando os valores e
a multiplicagdo pelos respectivos pesos. Por esta razao, é mais comum o uso do
Ms Excel para ponderacdo, tendo em vista a melhor forma de operacionalizar a
replicacdo de calculos. Nao exibiremos aqui o procedimento de programacao,

ficando recomendada a verificagdo como exercicio.
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6.2.1.2. Média de valores tabulados

Nos dois primeiros casos tivemos a extracao da média a partir do conjunto
detalhado de valores. Mas é possivel ainda extrair as médias dos valores dis-
postos na forma de tabelas. Para tanto, nosso procedimento é semelhante ao
que foi aplicado na extracdao de média ponderada, com a utilizacdo dos valores
de frequéncias como os pesos da ponderagdo. Assim, para o caso de tabulagdo
de variaveis discretas sem intervalos, o procedimento consiste em multipli-
car cada valor pela respectiva frequéncia, depois somar todos os valores e
em seguida dividir o resultado pela soma das frequéncias. Tomando entao
uma variavel com valores X = {z;, s, ..., x;,...x;} com as respectivas
frequéncias F = {f;, f2, ..., fi,--- fr}- Representando a média de valores

tabulados por Mt, calcularemos da seguinte forma:

k
_ Zi:l iL’z‘fi

Mt| X
Z?:l fz

A seguir temos um exemplo.

Exemplo 4: No exemplo 5 do capitulo 5 mostramos os dados tabulados da
variavel ‘Prestigio percebido na profissao’. Aqui, os valores dos escores estao
indicados na coluna indicadora, e os valores de frequéncia estdo na segunda
coluna. Assim, criamos mais uma coluna para conter o produto entre as fre-
quéncias. Na ultima linha, temos os somatérios da frequéncia e do produto, ai

colocados para facilitar os calculos.

Nivel de prestigio Frequéncia (f;) Produto (x; -fi)
1 22 22
2 20 40
3 14 42
4 10 40
5 17 85
6 16 96
7 11 77
Total
n n
Y fi=110 D ozif, =402
i=1 i=1
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Portanto, a média sera dada por:

Mt | Nivel de prestigio
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S wifi 402

= Mt

Sl fi 110

~

3,7

Quando temos dados tabulados com intervalos, ndo podemos aplicar o

mesmo procedimento acima, tendo em vista que os valores de referéncia ()

nao estao especificados como um valor determinado. Para efeito de calculo,

uma alternativa seria adotar qualquer valor dentro de cada intervalo como

sua representacdo e entdo aplicar o procedimento. Convencionalmente, é mais

comum utilizar o valor médio do intervalo, que se obtém somando os extremos

e dividindo por 2. Este valor médio sera entdo o valor de referéncia, a partir do

qual sera aplicada a férmula acima. Vejamos um exemplo.

Exemplo 5: Ao longo do item 4.5 foram desenvolvidas duas tabelas de inter-

valo. Do conjunto de dados indicados na Tabela 4.2, a média aritmética é 651,1.

Calculemos entao a média para os valores tabulados, inicialmente conforme o

resultado da tabela 4.3.

lntel;:lsl;)s de Ponto médio (;) Frequéncia (f;) Produto (z; f;)
[114,3; 248,9) 181,6 5 908
[248,9; 383,5) 316,2 13 4110,6
[383,5; 518,1) 450,8 10 4508
[518,1; 652,7) 585,4 5 2927
[652,7;787,3) 720,0 12 8640
[787,3; 921,9) 854,6 9 7691,4
[921,9; 1056,5) 989,2 9 8902,8
[1056,5;1191,1) 1123,8 7 7866,6
n n
Total : ST fi=70 | zif, = 455544
i=1 i=1

Temos, portanto, uma média de:

Mt

Peso

Sii @if;  45554,4

S fi
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Observemos que o valore difere muito pouco em relagdo ao valor dos dados
detalhados (651,1). Vejamos agora os resultados para os mesmos dados, orga-

nizados na tabela 4.4, e reorganizados a seguir.

Intervalos de peso Ponto médio (;) Frequéncia (f;) Produto (wifi)
[114,3; 383,5) 248,9 18 4480,2
[383,5; 652,7) 518,1 15 7771,5
[652,7;921,9) 7873 21 16533,3
[921,9; 1191,1) 1056,05 16 16896,8
n n
Total : D fi=T70 | > aif; = 456818
i=1 i=1

Por este procedimento, a média sera:

_ Yig wif; | 456818

Mt | Peso
i fi 70

= Mt~ 652,6

Novamente aqui, a média resultante é bastante préxima da média do conjunto
de valores detalhados. Nos dois casos, temos pequenas diferencas, que podem

ser mais ou menos relevantes, dependendo do interesse de pesquisa.

Assim como o procedimento de extracdo da média ponderada, nos softwa-
res € necessaria a realizacdo de procedimentos de programacao para calculo
da média de dados tabulados. Novamente aqui, o0 MsExcel tem melhores fun-
cionalidades para operacionalizacao, e fica como exercicio o treino neste tipo

de tratamento de dados.

6.2.2. Propriedades da média

Para qualquer destes modelos de extracdo da média, teremos um conjunto
de regularidades que constituem propriedades matematicas, que inclusive jus-
tificam o uso tdo recorrente da média. As quatro principais propriedades estao
a seguir indicadas, e sua demonstracido remete diretamente as propriedades
de somatorio apresentadas no Capitulo 3. A demonstracdo das propriedades

fica como exercicio e aqui me limitarei a exemplificar cada uma delas.
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P1 - A média é maior ou igual ao valor minimo e menor ou igual ao valor
mdximo do conjunto de dados. Simbolicamente, teremos:

z() < Me(X) < z(,), onde z(1y = Min(X) e z(,) = Max(X), sendo X a
variavel.

e Exemplo: Se X = {x1 =8, x5 = 10, z3 = 12,24 = 30}, teremos:

» A média de X, representada por Me(X), vem de:
8+10+ 124 30
Me(x) = 2 Z 20 _ 15

» Veja que 8 < 15 < 30

P2 - A soma ou a subtragdo de um valor constante a todos os dados implica na
soma ou na subtragdo deste mesmo valor a média.

e Exemplo:Se X = {x1 =8, z2 =10, 3 = 12,24 = 30} = Me(X) =15
Teremos:

» X+5={z;=8+5=13,2,=10+5=15 23 =12+5=17,24 = 30+ 5 = 35};

» A média de X + 5, representada por Me(X + 5), vem de:

13+ 154 17+35

Me(X +5) = 1

20;

» Ouseja, Me(X +5) = Me(X) +5

P3 - A multiplicagdo ou a divisdo de um valor constante a todos os dados im-
plica na multiplicagd@o ou na divisdo deste mesmo valor a média.

e Exemplo: dos mesmos dados do exemplo anterior, teremos

5X = {z; = 5.8 =40, z, = 5.10 = 50, 23 = 5.12 = 60,24 = 5.30 = 150},

» A média de 5X, representada por Me(5X), vem de:

40 + 50 + 60 + 150
4

Me(5X) = =75
» Ouseja, Me(5X) = bMe(X)

P4 - O somatdrio dos desvios das observagées em relacdo a média é nulo, ou

seja, Z dme; = 0, onde dme; = (wz — Me <X>)
i—1

1=
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e Exemplo: no exemplo de P1, temos que

» D={dy=8-15=-7,dy=10—15=-5,d3 =12—-15=—3,dqy = 30 — 15 = 15}

—7-5-3+15
; -

» A média de D, vem de: Me(D) = 0.

P5 - A soma dos quadrados dos desvios das observacées em relacdo a média
é minima (ou seja, € menor que a soma dos quadrados dos desvios em relagdo a
qualquer outro valor diferentes da média). Simbolicamente teremos:
n

n n
Z di® = Z (z; — Me(X))? < Z (z; — ¢)?, para todo ¢ # Me, ¢ um namero real.
=1 =1 =1

e Exemplo: tomando os valores de referéncia que temos usado nos ultimos
exemplos, vimos que a média foi de 15. Verifiquemos entdo os desvios em

relagdo aos valores 10 e 20, conforme indicado na tabela abaixo.

Valores |(x;— Me)|(x; — Me)®| (@;—10) | (z; —10)®| (z; —20) | (z; — 20)?
8 -7 49 -4 16 12 144
10 -5 25 2 4 -10 100
12 -3 9 0 0 -8 64
30 15 225 18 324 10 100
Soma 0 308 12 344 -20 408

Ou seja, (z; — Me)? < (z; — 10)% e (z; — Me)® < (z; — 20)>

Observemos que as duas propriedades P1 e P3 asseguram as condi¢cdes para
que a média aritmética seja considerada uma medida de posicdo. Em geral,
a média é uma indicacao dos valores tipicos de um conjunto de dados, que é
usado como uma estimativa para caracterizagdo aproximada do conjunto de
elementos. Por exemplo, se temos 20 pessoas com diferentes alturas, e temos
uma média de 1,70m, podemos tomar esta altura como indicacdo de uma altura
dos individuos da amostra, ou seja, 1,70m seria a altura tipica do conjunto.
Naturalmente, espera-se que haja pessoas com alturas maiores e menores que

1,70 m, mas temos neste valor uma ideia preliminar da altura das pessoas.

No entanto, a média aritmética é suscetivel a grandes diferencas de valores,
um problema comum e que a prejudica severamente enquanto medida de ana-

lise de dados. Um exemplo ilustra este problema em potencial.
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Exemplo 6: O gerente de Recursos Humanos de uma construtora decide criar
um projeto de endomarketing associado ao envolvimento familiar dos mestres
de obras, e, para tanto, realiza um levantamento sobre o nimero de filhos dos

seus 11 mestres. A tabela a seguir indica os resultados.

Numero de filhos Frequéncia
0 1
1 3
2 3
3 2
4 1
23 1
Total 11

A média dos dados tabulados vem de:

1+ 1x3 +2 2 + 4x1 + 23x1
Mt(Filhos) _ O xS TS P2 Axl v 23x1 g0y

B 11

Neste exemplo, temos uma média de aproximadamente 4 filhos, o que pa-
rece ser um numero razoavel. No entanto, a inspecao visual da tabela mostra
que, na verdade, das 11 pessoas temos somente duas com 4 filhos ou mais. E
evidente a concentracdo em torno das pessoas com 1, 2 ou 3 filhos. Ou seja,
neste caso a média se distancia dos valores tipicos de forma ‘artificial’, e 4

filhos ndo é uma indicagdo do conjunto.

Verificando os dados novamente vemos que, na verdade, este valor de média
foi fortemente influenciado pela pessoa que tem 23 filhos, algo que, na verdade,
destoa completamente dos demais. Este valor é atipico, e constitui o que cha-
mamos mais correntemente de outlier (palavra usada em inglés sem traducao

definitiva para o portugués, e que vem mantendo seu uso no Brasil).

Os problemas gerados pelos outliers sdo evidentes, principalmente quando
estamos tratando de médias amostrais para avaliacdo das médias populacio-
nais (de fato, um valor extremo em uma amostra pode ser determinante para
que a média amostral difira muito da média populacional). Por esta razao,
foram desenvolvidos métodos alternativos de extragdo da média aritmética

que minimizam problemas como este indicado acima. As duas principais alter-
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nativas sdo a média aparada (ou truncada) e a média winsorizada, que estao

apresentadas no subitem seguinte.

6.2.3. Média aparada

A média aparada é a média aritmética resultante da exclusdo de um deter-
minado percentual de valores (as aparas) nas fronteiras inferior e superior do
conjunto de dados. Este procedimento retira, portanto, potenciais valores que

potencialmente viciam a média dos dados.

No exemplo 6, acima se extraissemos os dois valores dos extremos, ou seja,
o sujeito sem filho e o sujeito com 23 filhos, a nova média, representada por
Mtr, seria: Mtr(Filhos) = (1x3 + 2x3 + 3x2 + 4x1)/9 = 2, ou seja, terfamos
um valor de média que é evidentemente muito mais préximo dos valores tipi-

cos do conjunto de dados.

Neste caso excluimos os dois valores, porém poderiamos haver excluidos
4 dos valores, ou até mais que isto. Esta é a decisdo central da extracdo da
média aparada. Ndo temos referéncia com uma justificativa que ndo aquela de
bom senso. H4 autores que sustentam que um valor de 10% acima e abaixo,
outros sugerem 5%, 20% e assim sucessivamente. O processo numérico para

um conjunto de dados X = {z1, x2, ...,xnN} é 0 seguinte:

1. Selecdo do percentual ‘p’ de ‘truncagem’ da variavel;

2. Aplicacdo do nimero ‘t’ de itens a serem recortados, pela seguinte férmula:

t = | Np/100], em que N representa o numero de elementos da variavel®”.
3. Ordenamento da variavel do menor para o maior.

4. Calculo da média truncada, pela formula a seguir:

vl x| = T(tr1) t T2y oo T(V_1t) T X(N-) B Zi\—,&-_lt 2,
! Nt - N-2t

Evidentemente, a média aritmética simples é uma média aparada com
0% de apara. Vejamos agora um exemplo de aplicacdo deste conjunto de

procedimentos:

17 Aqui, o simbolo |4] representa o menor inteiro abaixo do valor encontrado. Por este procedi-
mento, é possivel que o nimero de dados recortados ndo seja equivalente ao percentual de trucagem

definido, porém, para grandes quantidades de dados, a diferenga tende a ser muito pequena.
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Exemplo 7: Uma pesquisa foi realizada em um bairro com a finalidade de ve-
rificar a possibilidade de o poder publico criar uma biblioteca no lugar. Para
tanto, foi levantado o nimero de livros disponiveis em 25 residéncias, tendo-se

verificado os seguintes resultados.

7 8 14 6 7
0 16 13 19 17
0 13 7 14 250
5 2 9 4 1300
17 2 9 3 19

Este conjunto de dados tem média aritmética igual a 70,4, o que é, claramen-
te, um numero que nao representa bem o conjunto das 25 observagdes ou a
populacdo de origem dessa amostra. Realizemos entdo a extracao da média,

aplicando os passos indicados.
1. Nadefinicao do percentual, tomemos duas alternativas: 10% e 20%.

2. Para os nimeros de dados a serem recortados, teremos:

25x10 25x20
— | 2 = 25) =2,et = — 5] =5
100 100
3. Reordenando os dados, teremos:
o | %o | Yo | *& | *& | Xe | *o | Xe | Xo | ¥ | X [ *a»y | Xey
0 0 2 2 3 4 5 6 7 7 7 8 9
Xan | Xasy | Xae | Xan | o | Xao | Xeo | Xeov | e | Xen | Xes | Xen
9 13 13 14 14 16 17 17 19 19 250 1300

4. Paraamédia, teremos entdo, nos dois casos, o seguinte:

e Truncarem de 10%:

T3+ Ty +...+T + 2+2 o+ 1 1
Mir( Liveos | — (3) (4) (22) (23) _ +2+3+ +19+419 ~ 10
25 —4 21
e Truncarem de 20%:
. Te) + )+ ...+ T + Z(20 4454+34+...+16+17
= = ~1
Mtr (leros) % —10 15 0

No exemplo, os dois resultados foram aproximadamente iguais, que, verifi-
cando os dados, parece ser um valor de média que representa bem o conjunto
dos dados e parece ser um valor de referéncia melhor para a populacido do

bairro. A média anterior foi fortemente afetada pelos dois valores extremos de
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250 e 1300 livros. Estes dois casos sdo atipicos, e provavelmente requereriam
uma analise separada dos demais.

0 exemplo permite verificar, portanto, que o procedimento de aparar a média
traz a vantagem de livra-la do problema de valores extremos. Em outras palavras,
dizemos que o procedimento é ‘robusto’ para o calculo da média, uma vez que o

valor calculado nao ¢ afetado por valores que podem enviesar o resultado.

0 procedimento manual é bastante trabalhoso, como vimos. No entanto,
isto ndo é problema, tendo em vista que os softwares ja possuem rotinas es-
pecificas para os calculos. Temos os seguintes procedimentos:

e No Excel, utilizamos o comando ‘=MEDIA.INTERNA(; 2)’,em que na parte 1

sdo indicados os valores, e na parte é indicado o percentual de apara;

e No R, é possivel calcular a média aparada para qualquer percentual.
Assim, indicando por ‘x’ o vetor da variavel, e y o percentual (dividido

por 100), basta escrever na tela: mean(x, tr=y) ou mean(x, y).
e No JASP, utilizaremos o R console e o cddigo: mean(x, trim=y).

e Em Python, é possivel calcular a média aparada para qualquer percen-
tual. Podemos utilizar a biblioteca scipy.stats e a fungao trim_mean(x, y)

em que ‘X’ é o vetor da variavel e y o percentual (dividido por 100).

Exercitando no R a extragdo das médias dos dados do exemplo 7 (aritmética

simples, aparada com 10% e aparada com 20%), teremos o seguinte:

> Livros=c(7, 8, 14, 6, 7, 6, 16, 13, 19, 17, 6, 13, 7, 14, 250, 5,
2, 9, 4, 1300, 17, 2, 9, 3, 19)

> mean(Livros)
[1] 70.44

> mean(Livros, ©.1);
[1] 10.04762

> mean(Livros, 0.2)
[1] 9.933333

Fica como atividade exercitar no JASP e em Python. Os exemplos apresentados
deixam claro o quanto valores extremos podem afetar a média, mas, no estagio
de exposicdo que estamos, ainda nao é possivel compreender o problema que

dados extremos podem provocar na analise de dados. As consequéncias sdo mais
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pronunciadas nas técnicas mais sofisticadas (como as multivariadas). Os riscos
sdo tdo grandes que, nos ultimos anos, os procedimentos robustos vém, progres-
sivamente, ganhando espaco na analise de dados. A média aparada é, portanto, um

conceito introdutoério que encontrara aplicacdes posteriormente, como veremos.

6.2.4. Média winsorizada

A necessidade de construcao de alternativas robustas para o calculo de me-
didas estatisticas conduziu ao desenvolvimento e a ampla utilizacdo da média
aparada. No subitem anterior foi possivel verificar o potencial desta técnica

para anadlise de dados, ainda em nivel preliminar.

Uma alternativa que vem progredindo em uso nos ultimos anos é a mé-
dia winsorizada, que é semelhante a média aparada, mas tem uma diferenga
central. Aqui, em lugar de excluir os valores dos extremos, nos percentuais
indicados, nosso procedimento consiste em substituir os valores que seriam

excluidos pelo tltimo valor vizinho do que seria excluido, acima e abaixo.

No caso do exemplo 6, que tinhamos 11 observacdes, na média aparada ex-
traida retiramos o menor e o maior valores. Na média winsorizada, o menor
valor, no caso 0 (zero), é substituido pelo valor 1 (que passa a ter frequéncia
4 e ndo 3), e o maior valor, que é 23, é substituido pelo valor 4 (que passa a
ter frequéncia 2 e nao mais 1). Teremos entdo a nova média, representada
por Mw, assim calculada (observe que o nimero de observacdes ndo muda):
Muw(Filhos) = (1x4 + 2x3 + 3x2 4 4x2)/11 = 2,2 = 2. Ou seja, um valor mui-
to préximo do valor da média aparada. O procedimento de extracdo da média

winsorizada de um conjunto de dados X = {z1, 2, ...,zn} € 0 seguinte:

1. Selecdo do percentual ‘p’ de ‘winsorizacdo’ da variavel;

2. Aplicacdo do nimero ‘w’ de itens a serem substituidos, pela seguinte férmula:

w = | Np/100], em que N representa o nimero de elementos da variavel;
3. Ordenamento da variavel do menor para o maior;

4. Calculo da média winsorizada, pela formula a seguir:

w4 1). (pe1) + Tiws2) - -+ T(N—1—w) + (W+1). 2 (N_w
Mw(X)—( )- T(wi1) + T(w2) W-1-w) + (WD) Zvow) _

- N
(W+ 1) [B(i1) + T-w)] + Surs T

N
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Temos a seguir um exemplo de aplicacdo deste conjunto de procedimentos:

Exemplo 8: um canal de televisdo precisa saber o tempo médio de uma partida
de volei para decidir sobre a compra dos direitos de transmissdo e o encaixe
na grade de programacao. Foi feito um levantamento do tempo em minutos de
16 partidas, tendo-se verificado os seguintes resultados:

60 120 97 58 96
109 99 130 116 99
97 105 122 167 107
124 127 94 49 104

O tempo médio desta amostra é de 104 minutos, mas é evidente que temos 3
valores que destoam dos demais, a saber: 49, 60 e 167 minutos. Vejamos entao
a média winsorizada, considerando os passos indicados.

1. Para este exemplo, tomemos como percentuais de winsorizacdo 5% e 20%;
2. Osnumeros de itens de cada caso sdo:

w= [20x5/100| = |1] =1, ew = |20x20/100| = |4] =4
3. Ordenamento da variavel do menor para o maior.

4. Reordenando os dados, teremos:

Yo [ Yo | Yo | *w | Yo | Xe 0 | X® | X0 | Xuo
49 58 60 94 96 97 97 99 99 104
Xan | Xaa | X | Xan | Xas | Yo | Xan | X | Koo | Xeo
105 | 107 | 109 | 116 | 120 | 122 | 124 | 127 | 130 | 167

5. As médias virdo de:

e Winsorizagdo de 5%:

(1 —+ 1). T(2) —+ T (3) + ...+ T(18) —+ (1 —+ 1). T(19)
Mw| Tempo | = 20 =

_ 258+60+...+ 127 +2.130
N 20

e Winsorizacdo de 20%:

~ 102,6

4+ 1).26 +aE +.. teay + @+ 1)
Mw(Tempo) :( )-2) ®) (15) + ( )- T(16) _

20
_ 5.96+97+...+ 120 +5.122
a 20

~ 107,2
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No primeiro caso, a média aparada foi de 103,5, e no segundo, a média
aparada foi de 105,9 minutos. Os resultados do exemplo mostram que nem
sempre ha alteragdes substanciais nas médias, mesmo com a existéncia de va-
lores discrepantes (veja que as médias sdo todas préoximas, mesmo das médias
aparadas). No entanto, o efeito dos valores extremos ndo vem somente sobre

as médias, mas podem vir na aplicacdo de outras técnicas.

Com relagdo aos softwares, a situagdo da média winsorizada é diferente. De
fato, o Excel dispde de uma rotina pré-estabelecida para seu calculo. Ja no R
temos duas op¢des, uma mais breve, baseada no download de uma biblioteca
ja estabelecida, e uma mais trabalhosa, mas sempre disponivel quando nao

houver forma de baixar a biblioteca. Abaixo apresentamos as duas opg¢oes.

Quadro 6.1 - Programa do R para média winsorizada

#0pgdo 1

x=c(...) #Vetor de dados
install.packages(“psych”) #Instala o pacote de base
library(psych) #Habilita a biblioteca

w=. .. #Define o valor de winsorizagdo

winsor.mean(x, w/100)#Calcula a média winsorizada

#0pgdo 2

x=c(...) #Vetor de dados

w=. .. #Define o valor de winsorizagdo
y<-sort(x) #0rdenando x

n<-length(x) #Fixando o tamanho de x
ibot<-floor(wxn)+1 #Quantidade inferior
itop<-n-ibot+1 #Quantidade superior

xbot<-y[ibot] #Valor de substituigdo inferior
xtop<-y[itop] #Valor de substituigdo superior

y<-ifelse(y<=xbot, xbot,y) #Substituigdo inferior
y<-ifelse(y>=xtop,xtop,y) #Substituigdo inferior
wm=mean(y); wm #Calculo da média
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Exercitando no R (ou no JASP, visto que os c6digos sdo os mesmos ao uti-
lizar o R console), tomando por base o exemplo dos tempos das partidas de
volei, calculemos, ordenadamente, a média aritmética, e as médias aparadas a
5% e a 20%, e em seguida, calculemos a médias winsorizadas nestes mesmos

percentuais. Teremos:

>x=c(49, 58, 608, 94, 96, 97, 97, 99, 99, 104, 105, 107, 189, 116,
120, 122, 124, 127, 130, 157)

# Média aritmética simples
> mean(x)

[1] 183.5

# Média aparada a 5%

> mean(x,0.05)

[1] 163.5556

# Média aparada a 20%

> mean(x,0.2)

[1] 165.9167

#Programa para o céalculo da média winsorizada a 5%

> x=c(49, 58, 60, 94, 96, 97, 97, 99, 99, 104, 105, 167, 109, 116,
120, 122, 124, 127, 130, 157)

> tr=0.05

> y<-sort(x) #0rdenando x

> n<-length(x) #Fixando o tamanho de x

> ibot<-floor(tr*n)+1 #Quantidade inferior

> itop<-n-ibot+1 #Quantidade superior

> xbot<-y[ibot] #Valor de substituicdo inferior
> xtop<-y[itop] #Valor de substituicdo superior
> y<-ifelse(y<=xbot,xbot,y) #Substituicdo inferior

> y<-ifelse(y>=xtop,xtop,y) #Substituigdo inferior

> wm=mean(y); wm #Calculo da média

[1] 102.6

#Programa para o calculo da média winsorizada a 20%

> x=c(49, 58, 60, 94, 96, 97, 97, 99, 99, 104, 105, 107, 109, 116,
120, 122, 124, 127, 130, 157)

> tr=0.20
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> y<-sort(x) #0rdenando x

> n<-length(x) #Fixando o tamanho de x

> ibot<-floor (tr*n)+1 #Quantidade inferior

> itop<-n-ibot+1 #Quantidade superior

> xbot<-y[ibot] #Valor de substituigdo inferior
> xtop<-y[itop] #Valor de substituigdo superior
> y<-ifelse(y<=xbot,xbot,y) #Substituigdo inferior

> y<-ifelse(y>=xtop,xtop,y) #Substituigdo inferior

> wm=mean(y); wm #Calculo da média

[1] 1e7.15

Para exercitar em Python com o mesmo vetor de dados do exemplo aci-
ma, utilizaremos a biblioteca scipy.stats.mstats e a funcido winsorize, como

segue abaixo.

import numpy as np
from scipy.stats.mstats import winsorize

dados = np.array([49,58,60,94,96,97,99,99,104,105,107,109,116,
120,122,124,127,130,157]

#Para 5% de winsorizagdo
winsor_mean=np.mean(winsorize(dados,limits=(08.05,0.05)))

print(winsor_mean)

#Para 20% de winsorizagao
winsor_mean=np.mean(winsorize(dados,limits=(6.2,0.2)))

print(winsor_mean)

0 exemplo acima ilustra uma situacdo em que, provavelmente, a média nao
representa uma boa medida para tomada de decisdo. Na verdade, as programa-
cOes de televisdo possuem mais ou menor rigidez, a depender da natureza do
canal. Nos canais abertos, por exemplo, a preferéncia é evidente por programas
atividades com tempo bem delimitado, como futebol, formula 1, lutas, dentre
outros. No caso de esportes como o voOlei, o basquete ou o ténis, em que nao
é facil prever quanto tempo a partida durara, parece mais interessante saber

o tempo minimo que a partida ocupara na grade, ou entdo o tempo maximo.
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Diversos problemas praticos envolvem outras medidas que ndo a média, e

a seguir apresentamos um conjunto destas medidas, a comecar pela mediana.

6.3. Mediana

Do ponto de vista da estatistica descritiva para variaveis finitas ou para
amostras, a mediana é o valor que divide estes dados em duas partes iguais em
numero de elementos. Em outras palavras, a mediana é o valor da variavel que
divide o nimero total de elementos (afora o préprio dado da mediana), de tal
modo que metade tem valor menor ou igual e a outra metade tem valor maior
ou igual ao valor da mediana. Por exemplo, nos valores 1, 10, e 56, o valor 10
é a mediana, pois do que sobra (dois dados), um é menor (1) e o outro é maior
(56) que 10.

O procedimento de determinagdo da mediana para dados nao tabulados
é bastante simples, bastando ordenar o conjunto de valores e em segui-
da identificar o valor central. Sendo n o nimero de elementos da variavel
X ={z@), ©@2), -..,om) }, € Md a mediana, temos duas alternativas de

verificacdo:

e Se o numero de elementos for impar, basta tomar somar 1 ao nimero de
elementos e dividir por 2. O nimero observado sera o indice da mediana.

Formalmente, teremos:

n+1
2

Md(X) = X(m), tal que m =

e Se o nimero de elementos for par, entdo teoricamente, a mediana pode
ser representada por qualquer nimero entre os dois valores intermedia-
rios. Para efeito de calculo, é usual tomar a média aritmética entre estes
dois valores. Formalmente, teremos:

X(m) T X(m+1 n
Md(X) = M, tal que m = —
2 2
Vejamos entdo um exemplo:

Exemplo 9: foram identificadas notas (na escala de 0 a 100) dos alunos da
disciplina de Relagdes de trabalho, representadas no seguinte conjunto
Notas={83, 67, 98, 75, 61, 49, 83, 70, 87, 85, 60}.
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Para o calculo da mediana, primeiramente precisamos ordenar os elementos,

como feito a seguir.

o | *o | Yo | *» ® | *© o | ¥o | *o | *ao | Xan

60 61 67 69 70 75 83 83 85 87 98

Como temos um nimero impar de valores (11), entdo a mediana sera o valor
indexado em 6 (ou seja, (11+1)/2). Portanto, a mediana (Md(Notas)) é 75.

Exemplo 10: foi levantado o nimero de horas diante da internet de 8 jovens,

tendo-se observado o seguinte conjunto Horas={1; 0; 2,5; 0; 0,5; 2; 9; 3,5, }.

Reordenando os dados para a extracao da mediana, temos a tabela seguinte:

X @ | %o | *» | Yo | *o | *o | *©

0 0 0,5 1 2 2,5 9 10

Como o niumero de elementos é par (8 elementos), entdo a mediana seria a mé-
dia aritmética dos dois valores do meio, ou seja x(4) e z(5), ou seja, Md(horas)
=1,5.

0 calculo da mediana nos softwares é bastante simples, como descrito a

seguir:

e No Excel, o procedimento consiste em escrever o comando ‘=med()’, e

indicar entre os parénteses a série de dados de interesse;

e No R, primeiramente é preciso escrever o vetor contendo os dados ob-
servados. Sendo ‘X’ o vetor, basta escrever median(x), e imediatamente

abaixo surgira o valor da média.

e No JASP, o caminho é descriptives — descriptive statistics — arrasta a
variavel de interesse para o campo variables — no campo statistics, clica

em median.

e Em Python, primeiramente é preciso importar a biblioteca statistics
e definir a lista contendo os dados observados. Na sequéncia, pode-se

utilizar a fungdo statistics.median(x) em que x é a lista de dados.
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Além destes procedimentos de calculo da mediana, temos ainda a possibili-
dade de sua averiguacdo em dados tabulados. Neste caso, temos um conjunto
de passos que dependem da forma de tabulagio. Assim, para o caso de tabelas
de nimeros discretos e sem intervalos, a mediana pode ser calculada de manei-

ra direta a partir da frequéncia acumulada. Vejamos um exemplo ilustrativo:

Exemplo 11: na planilha do Apéndice D, tomemos a tabela de frequéncias da

variavel ‘Identificacdo com a profissao’, que esta apresentada abaixo.

Valores Frequéncia Percentuais Acumulada (%)
1 1 0,9 09
2 2 1,8 2,7
3 4 3,6 6,3
4 18 16,1 22,3
5 53 47,3 69,6
6 30 26,8 96,4
7 4 3,6 100,0
Total 112 100,0 -

E evidente que, por esta tabela, o valor mediano sera 5, pois até 5 temos 22,3%
do total de observagdes, e logo em seguida temos o valor 5, que se repete até
completar 69,6% do total; portanto, a metade dos valores estara ao longo do

valor 5.

Um problema maior emerge quando temos valores tabulados na forma
de intervalos. Neste, com a coluna de valores acumulados é possivel indicar
diretamente a classe que contém a mediana, mas ndo um valor mediano es-
pecifico. Neste caso, € necessario estimar em seguida qual valor representara
a mediana dentro da classe definida. Precisaremos, portanto, da frequéncia
acumulada, e ndo apenas da percentagem acumulada. Temos uma formulagao

especifica que ilustrarei por meio de um exemplo.

Exemplo 12: Tomemos o conjunto de dados do item 4.5 do capitulo 4. Os va-
lores detalhados possuem mediana igual a 678,4 (e média 651,1). Na primeira
tabela gerada, com 8 intervalos (reproduzida abaixo), é facil ver que o intervalo
que contém a mediana é [652,7; 787,3), que acumula entre 47,1% e 64,3% do

total de observacdes.
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Intervalos Frequéncia Freq. Acumu Percentuais Perc. Acumu.
[114,3; 248,9) 5 5 71 71
[248,9; 383,5) 13 18 18,6 25,7
[383,5; 518,1) 10 28 14,3 40,0
[518,1; 652,7) 5 33 71 471
[652,7; 787,3) 12 45 171 64,3
[787,3; 921,9) 9 54 12,9 77,1
[921,9; 1056,5) 9 63 12,9 90,0

[1056,5; 1191,1) 7 70 10,0 100,0
Total 70 - 100,0 -

Nosso problema agora é definir um valor adequado dentro deste intervalo

para representar a mediana. Uma forma de bom senso seria encontrar a faixa

proporcional do limite inferior até o ponto mediano. No entanto, ndo temos

um ponto mediano bem definido neste caso, pois temos um nimero par de

elementos (70). Seguimos entdo os procedimentos abaixo:

»

»

»

Primeiro, fixamos o valor n/2 como a posicdao do elemento mediano,
independente de termos um nimero par ou impar de elementos. Assim,

entenderemos o elemento mediano (E,,4) ) como o elemento 35 (70/2);

Definiremos o valor S(,,,4) que somaremos ao valor minimo /; da clas-
se mediana (em nosso caso, l;) = 652,7), ou seja, Md = l;) + S(maq)-

Precisamos calcular S ,,,q);

Para tanto, usamos a seguinte regra:

Tomamos a diferenca da frequéncia acumulada até a classe mediana
(Fma)) pela frequéncia acumulada até a classe anterior (F\,)) e defini-
mos a frequéncia da classe mediana dada por f(,,q) = F(sma) — F(q)- Em
N0Sso €aso, f(,q) = 12. Ou seja, do limite inferir até o limite superior da
classe mediana temos 12 valores;

Tomamos em seguida a diferenga entre o do elemento mediano (E,))
e a frequéncia acumulada até a classe anterior (F()), e a representa-

remos por f(g,.) = E(ma) — F(a)- Emnosso caso, f(g,,) =35 —-33 =2;

O raciocinio e o seguinte: na o valor da amplitude total do intervalo (c =
134,6) esta distribuido em 12 partes (que supomos iguais), de 33 até 45.
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Com isto, podemos identificar o valor que chega de 33 até 35, conside-

rando a proporc¢ao dentro do intervalo;

» Simbolicamente, esta afirmacdo é equivalente a seguinte:
(fima) = F(ma) — Fla)) estd para c assim como (f(g,.,) = E(ma) — F(a))
esta para S(,,q). No nosso exemplo, 12 esta para 134,6 assim como 2 esta
para S(md);

» Pelaregrade trés:

Fina) = Fla) _ Egma) — Fa) ~ Soma :C(Emd) —F(a))
c S(ma) Fima) = Fa) /)"
Ema) — Fa)
i S = o 0Pl
ou ainda, O (md) Ford)

2
Portanto, no exemplo, S(;nq) = 134,6. (E) = 22,43

E(ma) — Fla) ) ou

e Portanto, usamos a seguinte regra: Md =l;) + c(
f(md)

seja, Md = 652,7 + 22,4 = Md = 675,1.

E facil ver que o valor mediano calculado nos dados tabulados é bem proé-
ximo do valor mediano identificado nos dados detalhados (que foi de 678,4).

Podemos fixar a férmula gerada no exemplo, como indicado a seguir:

Em - Fa

Md:l(i)+c(—( 9) ())
f(md)

- onde Md é a mediana, l(;) € o limite inferior da classe mediana, c € sua

amplitude, E(,,q4) € o elemento mediano, F(,) € a frequéncia acumulada até a

classe anterior a classe mediana e f(,,q) € a frequéncia da classe mediana.

Esta formula facilita sobremaneira o calculo da mediana em situacdes como
aindicada, e o resultado demonstra que ndo ha uma grande perda em relacdo
ao valor calculado nos dados detalhados. Aplicando a férmula a segunda tabela
de intervalos do item 4.5, que ficou definida com 4 intervalos, o valor calculado
sera 678,3, um valor bastante préximo dos dois valores anteriormente indica-

dos (valor real e valor na tabela de 8 intervalos).

O leitor deve ter observado nos exemplos que a média se aproxima do valor
mediano. De fato, no conjunto de dados do exemplo 9, a média aritmética foi
de 76,2, valor bem préximo da mediana, que foi de 75. Em dados ‘bem com-

portados’, ou seja, sem valores extremos, as duas medidas sdo convergentes.
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De fato, do exemplo 8 vimos que a média foi de 108, e a mediana sera 104,5 e

no exemplo 12 a mediana foi de 675,1 (na primeira extracao) e a média 656,9.

No entanto, para dados com valores extremos, média e mediana costumam
ser bem distintas. De fato, no exemplo 10 tivemos uma mediana de 1,5, mas a
média é de 3,1, bastante acima da mediana. Isto ocorre porque os dois maiores
valores daquela série sdo claramente discrepantes em relacdo aos demais. No
exemplo 7, em que também verificamos valores extremos, a mediana foi de 9,
e a média de 70,4.

Cabe observar por outro lado, que, no exemplo 7, a média aparada foi de 10,
ja bem mais préxima do valor da mediana. Em verdade, isto ocorre porque a
mediana, assim a como a média aparada e a média winsorizada, é uma medida
de tendéncia central robusta a valores extremos, que nao se afeta com valores

extremos!'s.

O problema em potencial da mediana é justamente o fato de ser um caso
extremo de média aparada, que desconsidera muitos valores. De fato, de uma
certa quantidade de dados, apenas um ou dois sdo utilizados na computacao
da medida, e simplesmente se desconsideram todos os demais. Assim, mesmo
sendo uma medida com a vantagem de ser robusta, a mediana é mais fragil em
termos de uso diante das outras medidas igualmente robustas anteriormente
apresentadas (médias aparada e winsorizada). A situacao de uso indicara ao
analista a melhor alternativa de medida descritiva, mas é sempre recomenda-
do que se analisem todos estes valores.

E facil ver que, assim como a média, a mediana é uma medida de posicao,
tendo em vista que, necessariamente, fica entres os valores maximo e minimo
do conjunto de dados, e que a multiplicacdo ou a divisdo dos dados por uma
constante implica em igual operacdo sobre a medida. Como informado, assim
como a média, a mediana é uma medida de tendéncia central. Uma terceira

medida é a moda, sobre a qual tratarei rapidamente no subitem seguinte.

18 Osleitores podem observar que a mediana é justamente um caso extremo de média aparada (com
aparadas de 50%).
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6.4. Moda

Em estatistica de variaveis finitas ou de amostras, a moda (Mo) é definida
como o valor mais frequente de um conjunto de dados, ou seja, a moda é o va-
lor que aparece mais vezes, comparativamente aos demais (os leitores podem
perceber a associacdo conceitual da ideia corrente de moda, que se refere ao
que mais se usa em um determinado momento; no entanto, ndo ha razoes para
crer que um conceito [a moda estatistica] tem associacdo mais intensa com o

outro [algo em uso corrente]).

Quando temos somente um valor mais frequente, este é chamado de tnico
valor modal de uma variavel unimodal. Se tivermos dois valores igualmente
mais frequentes, teremos dois valores modais de uma variavel dita bimodal.
Quando temos mais de dois valores, dizemos que nossa variavel é multimodal.
Se nao tivermos qualquer valor com frequéncia maior que os demais, dizemos

que a amostra é amodal.

O procedimento para determinacdo da moda de valores detalhados é
bastante simples, bastando ordenar os dados e verificar de forma direta o(s)
valor(es) mais frequente(s). Retomando os exemplos 9 e 1 anteriormente fica
facil perceber o procedimento. De fato, no exemplo 9 vemos que o valor 83 é a
moda, pois se repete duas vezes; ja no exemplo 1, temos uma amostra amodal,

pois todos os valores aparecem apenas uma vez.

Nos softwares de referéncia, temos os seguintes caminhos:

e No Excel, o procedimento consiste em escrever o comando ‘=modo()’, e

indicar entre os parénteses a série de dados de interesse;

e Diferente da média e da mediana, a moda nio possui uma rotina implan-
tadano R, de forma que é necessario desenvolver um pequeno algoritmo.
O primeiro procedimento, depois de gerado o vetor X’ com os valores da
variavel, é dispor os dados em uma tabela, escrevendo table(x) (a rigor,
este comando nao é necessario, mas sua utilizagdo permite verificar o
resultado em uma tabela). Serd entdo gerada uma tabela em que estao
indicadas as frequéncias de cada valor. Em seguida, é solicitada a indi-
cacdo do(s) valor(es) mais frequentes, escrevendo o seguinte comando:
moda=subset(table(x),table(x)==max(table(x))); moda.
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e No JASP, o caminho é descriptives — descriptive statistics — arrasta a
variavel de interesse para o campo variables — no campo statistics, clica

em mode.

¢ Em Python, o caminho é mais simples do que no R porque ha fungdes
implementadas para calcular a moda. Um primeiro caminho é utilizar
a biblioteca statistics. A fungdo, nesse caso, é statistics.mode(x) em que
x € a lista de dados; porém, esse procedimento pode reportar erros se
os dados forem bimodais. Um segundo caminho é utilizar a biblioteca
statistics.multimode(x). Em ambos os casos, primeiramente, é preciso

importar as bibliotecas e definir a lista contendo os dados observados.

Vejamos um exercicio. Retomando a variavel tempo, a qual utilizamos na
exemplificacdo da média winsorizada. Teremos, no R, os detalhes a seguir, que
mostram, ao final, que a variavel é bimodal, com os valores modais 97 e 99,

cada um aparecendo duas vezes:

> Tempo=c(49, 58, 60, 94, 96, 97, 97, 99, 99, 104, 105, 107, 109,
116, 120, 122, 124, 127, 130, 157)

# Formula da moda
> moda=subset(table(Tempo),table(Tempo)==max (table(Tempo))); moda
Tempo
97 99
2 2

Em Python, teremos:

import statistics

dados = [49, 49, 58, 60, 94, 96, 97, 97, 99, 99, 104, 105, 1607,
109, 116, 120, 122, 124, 127, 130, 157]

statistics.multimode(dados)

Temos férmulas especiais para dados tabulados, que ndo creio valer a
pena detalhar aqui. Na verdade, a moda, embora seja uma medida relevante
em alguns tratamentos estatisticos, € em geral uma medida de uso menor em
Ciéncias sociais e comportamentais, comparativamente as demais. De fato, é
facil ver que a moda nao é exatamente uma medida de tendéncia central, salvo
em alguns tipos de variaveis. Podemos até mesmo nem ter uma moda, e se a

temos, é possivel que esteja em qualquer posi¢cdo no elenco de dados.
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Deixo ao leitor como exercicio a verificacdo das alternativas de calculo da
moda, e sua aplicacdo, quando cabido, aos exemplos aqui apresentados. Tendo
em vista nosso interesse em providenciar um referencial para analise explo-
ratéria de dados, creio ser pertinente agora averiguar os quantis, como faco

no item seguinte.

6.5. Os quantis

Os quantis sdo medidas estatisticas de posicdo que, em boa medida, ge-
neralizam a mediana. Vimos que a mediana divide o restante dos dados ao
meio, ou seja, a mediana é maior ou igual que 50% dos demais dados, e me-
nor ou igual que 50% do restante dos dados. O quantil de ordem p de uma
variavel X, representado genericamente por Q) (X) com 0<p< 1),
é definido como o valor de um conjunto de dados que é maior ou igual que
100p% dos demais elementos, e menor ou igual que 100(1-p)% dos demais

elementos. Evidentemente, a mediana é justamente o quantil de ordem 50, ou
Seja Md(X) = Q(0’50) (X)

A formulacao desta definicdo permite irmos além da mediana e definirmos
tantos quantis quantos forem de nosso interesse, entre 0 e 1. A literatura cor-
rente costuma enfatizar 3 categorias de quantis, que sdo os percentis, os decis,
e os quartis. Estas medidas sao utilizadas em varias técnicas estatisticas, e por

isto as apresentaremos aqui.

- Percentis

Os percentis sdo os valores que dividem o conjunto de dados em 100 partes
iguais, de forma ordenada crescente. Assim, o primeiro percentil (Q 1)) € 0
valor que é maior ou igual que 1% dos demais valores da amostra, e menor ou
igual que 99% dos demais valores; o segundo percentil (Q g 2)) € maior ou
igual que 2% do restante dos valores, e menor ou igual que 98% dos demais

valores, e assim sucessivamente (a mediana é igual ao 502 percentil, ou seja,
Q0,50 = Md).

A determinacdo dos percentis pode ser deduzida de forma semelhante a
deducao que foi feita para a mediana. Aqui faremos somente com base nos
valores detalhados, e deixo como exercicio a indicacao da forma como os per-

centis podem ser deduzidos em dados tabulados.
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No caso da mediana, vimos que sua determinacdo depende da quantidade
(par ou impar) de elementos da amostra. Sigamos um raciocinio semelhante
para o caso dos percentis. Como vimos, para o nimero impar de elementos,
no caso da mediana o nimero de elementos adicionado de 1 era dividido por
2; portanto, no caso dos percentis é esperado que a divisdo seja por 100, de
modo que o primeiro percentil sera entdo o elemento que tiver indice igual ao
resultado da referida divisdo. Por exemplo, se temos 299 elementos (n=299),

entdo fazemos (299+1)/100=3, e o primeiro percentil sera o terceiro elemento.

Assim, dos 298 elementos restantes, 2 (0,68%, aproximadamente 1%) serao
menores ou iguais ao primeiro percentil, e 296 (99,32%, aproximadamente
99%) serdo maiores ou iguais ao valor observado. Para o segundo percentil,
o procedimento consiste entdo em multiplicar a divisao anterior por 2, ou
seja, fazemos 2x(299+1)/100=6, de modo que o elemento com indice 6 sera o

segundo percentil.

Seguindo este procedimento, para calcular o percentil Q ), fazemos entdo
it = k(n + 1), e o valor observado correspondera ao indice do valor procu-
rado. No entanto, nem sempre esta divisdo gera um valor inteiro. Por exem-
plo, se temos 125 elementos, para a identificagdo do indice do 362 percentil
(P(0,36)), aplicando a férmula teremos ¢ = 0,36x(125 + 1) = 45,36, ou seja, um
valor que nao é indice de qualquer dos elementos (pois os indices sdo sempre

valores inteiros).

Neste caso, uma alternativa légica seria arredondar o indice para 45 ou 46,
e dai terfamos que o percentil procurado seria o elemento com indice 45 ou
46 (ou seja, Qo 36) = (45) OU Q(0,36) = (46))- Alternativamente, seria possi-
vel interpolar o valor decimal em relagdo aos valores que correspondem aos
indices inteiros imediatamente inferior e superior (como fizemos no calculo
da mediana de dados tabulados). Como o valor decimal estd mais préximo
de 45 do que de 46, uma ponderacdo possivel seria multiplicar o decimal
pela observacao da posicao acima, e multiplicar a diferenca para 1 (ou seja,
1-0,26=0,64) pelo valor inferior. De outra forma, no conjunto de 125 elemen-
tos, o 362 percentil vira da multiplicagcdo de 0,36 pelo 462 elemento somada a
multiplicacdo de 0,64 pelo 452 elemento. Simbolicamente, temos: se n = 125,

entdo Q(0,36) = 0,64z (45) + 0,36 45)-

19 Os leitores podem observar de forma evidente que o procedimento parece apresentar alguma
dificuldade. Na verdade, para o calculo de quantis distintos da mediana é bastante provavel que isto
ocorra, de modo que alguns arredondamentos precisardo ser tolerados.
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Em uma generalizagdo, podemos enunciar a seguinte regra para identifica-

cdo de percentis:

* Primeiramente, identificamos o percentil de interesse Q ), fazendo
i =k(n+1);

* Seiéinteiro, entdo o percentil Q) € dado por Q) = z(;);

e Seindo éinteiro, seja || a parte inteiradeie (i — [])
a parte decimal; entdo, o percentil sera dado por:
Quy = (1= (= [i))zqap + (i — Li]) 2.

O leitor deve observar que a formula final acima generaliza o célcu-
lo, pois se ndo houver parte decimal, ou seja, se i for inteiro, entdo ¢ = [7],
de modo que 7 — |[¢] = 0. Aplicando este resultado na férmula, teremos:
Quy = (1= 0)z(;)) + 0x(ij+1) = Q) = z(|5]) = *(;). Esta férmula, que foi
deduzida para um nimero impar de elementos, também pode ser valida para
um ndmero par de elementos, ou seja, esta passa a ser a féormula geral para o

calculo de percentis.

Quando aplicamos a férmula para o calculo da mediana é facil compreender
porque seu funcionamento pode ser generalizado. De fato, seja n o nimero
de elementos de uma amostra qualquer. A mediana é o percentil que ocupa a
50% posicdo, ou seja, Md = Qg 50). Portanto,i = 50 (n + 1)/100 = (n + 1)/2.
Teremos:

e Se n é impar (por exemplo, 299), entdo esta razdo gera exatamente o
indice elemento mediano da amostra, dado por Qg 50) = z(;) (qQue € 0

elemento 150 de 299 elementos);

e Sen épar (por exemplo, 300), entdo o numero gerado terd uma parte in-
teira de n/2 e uma parte decimal de 0,5 (de 300, teriamos 150,5); entdo,

neste caso, o elemento mediano serad @ (50) = 0,5Z(n/2) + 0,52 ((n/2)+1), ou,
de outra forma, Q(0750) = (m(n/z) + x((n/2)+1))/2.

Nos dois casos, o resultado gerado é exatamente o mesmo que indicamos
na definicdo do procedimento operacional de calculo da mediana, no item 6.3
acima. A compreensao do conceito e dos procedimentos de calculo de percentis
praticamente dispensa maiores detalhamentos dos decis e dos quartis, que

nas mais sao que medidas quantis particulares, como observaremos a seguir.
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- Decis

Os decis sao os valores que dividem os conjuntos de dados em 10 partes
iguais em nimero de elementos (na amostra ordenada). Portanto, o 12 decil (
Q(0,1)) € o valor que € maior ou igual que 10%, e menor ou igual que 90% do
restante dos elementos; o 22 decil (Q (o,2)) € maior ou igual que 20%, e menor
ou igual que 80% do restante dos elementos; e assim sucessivamente, até o 92
decil (Q(0,9)), que é maior ou igual que 90%, e menor ou igual 10% dos demais
elementos.

E imediato concluir que o 12 decil é igual ao 102 percentil Q0,1) = Q(0,10),
que o 22 decil é igual ao 202 percentil @ (0,2) = & (0,20), e assim por diante. Deste
modo, para a extracao dos decis basta usar o mesmo procedimento de extracao

utilizado no percentil correspondente.

- Quartis

Os quartis sdo os valores que dividem os dados da amostra em 4 partes,
de forma ordenada. Temos 3 quartis: o primeiro (Q (,25)) dos quais ¢ maior
ou igual que 25%, e menor ou igual que 75% dos demais valores; o segundo
quartil (Q(o,50)) se confunde com a mediana; e o terceiro quartil (Qq5)) €

maior ou igual que 75%, e menor ou igual que 75% dos valores restantes.

Por esta relagdo, o calculo dos quartis pode ser facilmente executado a
partir do calculo dos percentis correspondentes, seguindo o método que apre-
sentei anteriormente. Alternativamente, é possivel determinar os quartis a
partir de calculos consecutivos de medianas. De fato, desde que encontrada a
mediana de um conjunto de dados, o primeiro quartil sera entdao a mediana dos
valores que estdo abaixo da mediana do conjunto completo, e o terceiro quartil

serd a mediana dos valores que estdo acima da mediana.

Vejamos agora um exemplo no qual aplicaremos os conceitos acima indi-
cados (recomendo ao leitor dar atencdo ao exemplo, pois este sera objeto de

analise nos exercicios).

Exemplo 13: a geréncia de um frigorifico analisa a possibilidade de mudar de
segmento, considerando a op¢ao de vender somente para clientes institucio-
nais e reduzir a venda para clientes residenciais. Para verificar a lucratividade
dos clientes residenciais, o gerente levantou uma amostra de 112 tickets de

um total de cerca de 650 registros de uma semana. Os dados estao indicados
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abaixo. Analisemos entdo todo o conjunto de medidas que foram estudadas até

aqui: média, mediana, moda e quantis.

32 77 27 62 24 77 39 96 36 82 34 79 28 41

21 65 35 84 28 89 33 | 112 | 37 72 20 57 23 | 114

34 58 26 72 31 46 31 | 124 | 26 50 28 76 67 30

22 77 25 65 26 63 25 99 26 | 113 | 40 25 73 | 112

20 83 40 80 28 55 33 112 | 25 [ 113 | 70 21 62 23

38 48 | 40 56 21 59 24 93 29 99 | 102 | 35 63 15

21 70 27 82 21 82 29 | 123 | 35 | 100 | 36 | 125 | 20 | 118

40 75 40 80 25 47 30 | 113 | 22 95 36 90 24 90

a) A média do conjunto de dados foi de 55,33, o que se obtém pela soma dos
valores e sua divisdo por 112. A média aparada com 10% é de 52,16, e com
20% é 49,82. Ja a média winsorizada com 10% é 54,19, e com 20% ¢é 51,66. A
proximidade dos valores de média sugere que potenciais dados discrepantes
nao estao afetando a média.

b) Para a mediana, é necessario ordenar os elementos, com os resultados indi-

cados na tabela abaixo.

Yo | Yo | Xo | Xw | *o | *© %) ® © | Xao | Xan | Xaz | Xan [ Xas

15 20 20 20 21 21 21 21 21 22 22 23 23 24

Xusy | Xao) | Xan | Xas | Xao | Xeo | Xev | Xer | Xen | Xes | Xes | Xeo | Xen | Xes

24 24 25 25 25 25 25 26 26 26 26 27 27 28

Xeo | Xco | Xen | Xeo | Xen | Xeo | Xen | e | Xon | Xes | Xeo | Xeo | Xey | Xe

28 28 28 29 29 30 30 31 31 32 33 33 34 34

Xuz) | Xan | Xus) | Xue | Xen | Xee | Xuo | Xoo | Xon | Xoa | X | Xeo | %65 | Xee

35 35 35 36 36 36 37 38 39 40 40 40 40 40

Xen) | Xy | Xso) | Koo | Xen | Xery | Xen | Xon | X | Xwo) | Xeony | Ko | oo | Xoo

41 46 47 48 50 55 56 57 58 59 62 62 63 63

Xon | Xony | Xon | Xoo | Xos | Xoe | Xon | Xos | Xoo | Xeo | Xev | Xe» | Xen | Xes

65 65 67 70 70 72 72 73 75 76 77 77 77 79

Xes) | Xwe) | Xeon | Xeo | Koo | oo | Xon | Xoo | %o | Xon | Xos | Xoe | Xon | Xos

80 80 82 82 82 83 84 89 90 90 93 95 96 99

Xo9) | Xooy | Xaon | Xaoz) | X0z | Xaow | Xaos) | Xy | Xaon | Xaosy | X0y | Xaro) | Xay | Xain

99 | 100 | 102 | 112 | 112 | 112 | 113 | 113 | 113 | 114 | 118 | 123 | 124 | 125
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Como temos 112 elementos, ou seja, um nimero par de elementos, entdo a
mediana sera a metade da soma do elemento 55y com o elemento zs57). Na

tabela, é facil que ver que a mediana ser4, portanto, (40+41)/2=40,5.

¢) A moda da distribuicdo é o elemento mais frequente, que na tabela é facil

observar que temos 3 valores modais, que sdo 21, 25 e 40.

d) Para o calculo dos quantis, facamos somente de alguns. Tomemos o 52 e
0 952 percentis, o 22 e 0 82 decis, 0 12 e 0 32 quartis (aplicaremos sempre a

férmula dos percentis). Teremos:

e 5% percentil: ¢ = 0,05(112 + 1) = 5,56.
Portanto, || = 5ei— |i] = 0,56, de modo que,
Q(0705) = (1 — 0,56)CB(5) + 0,561’(6) = 0,44.21 + 0,56.21 = Q(0705) = 21,

e 95% percentil: - = 95 (112 + 1) /100 = 107,35. Portanto, |i| = 107 e
i— |i] = 0,35, de modo que, Q0,95 = (1 — 0,35)z(107) + 0,35z (108) =
= 0,65.113 + 0,35.114 = Qgg5) = 113,35

e 2¢decil: 4 =20 (112 + 1)/100 = 22,6.
Logo, || =22e4 — |i] = 0,6, de modo que,
Q(O,Z) =S (]. — 0,6):17(22) + 0,6217(23) s 0,426 + 0,626 = Q(072) — 26’

o 8°decil: 4 = 80(112 + 1)/100 = 90,4.
Logo, |i] =90ei — |i] = 0,4, de modo que,
Q(O,S) = (]. — 0,4)$(90) + 0,433(91) = 0,683 + 0,484 = Q(O,S) = 83,4'

e 1°quartil: i = 25(112 + 1)/100 = 28,25.
Portanto, |i| =28 ei — [i] = 0,25, de modo que,
Q(0725) B (]. — 0,25)%(28) + 0,25$(29) S 0,7528 + 0,2528 = Q(0725) = 28,

e 3°quartil: i = 75(112 + 1)/100 = 84,75.
Portanto, |¢| =84 ei — [i] = 0,75, de modo que,
Qos) = (1 — 0,75)a s4) + 0,252 20) = 0,25.79 + 0,75.80 = Q .75 = 79,75.

Para realizar a extra¢do no R, a funcdo é a seguinte: dado um vetor de da-
dos ‘x’, aplicamos o comando quantile(x, p) em que ‘p’ é o valor do percentil
dividido por 100. Por exemplo, para encontrar o 272 percentil, basta fazer no
R quantile(x, 0.27), e em seguida surgira o valor correspondente. No JASP, o ca-
minho é descriptives — descriptive statistics — arrasta a variavel de interesse
para o campo variables — no campo statistics, clica em percentiles e insere,

por exemplo, o valor 27.
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Em Python, pode-se utilizar a fungdo percentile da biblioteca numpy, a saber:

numpy.percentile(x, p) em que ‘p’ é o valor do percentil dividido por 100.

Uma relevante fungdo do R, que podemos agora compreender seu signi-
ficado, é a extracdo dos ‘cinco nimeros’ que descrevem um conjunto de da-
dos. Tratam-se, ordenadamente, do valor minimo(xy)), do primeiro quartil
(Q(0,25)), da mediana (Md), do terceiro quartil (Qo,75)) € do valor maximo
(z(n))- O procedimento € o seguinte: dado um vetor de dados ‘x’, aplicamos o

comando fivenum(x).

Alternativamente, é possivel solicitar no R mais um detalhamento, com a
inclusdo da média além dos 5 nimeros acima indicados. O procedimento é o
seguinte: sendo ‘x’ o vetor de dados, aplicamos o comando summary(x), e em
seguida aparecerao os valores demandados. Aplicando este procedimento no

conjunto de dados do exemplo, teremos no R o seguinte:

>x=c(15, 20, 20, 20, 21, 21, 21, 21, 21, 22, 22, 23, 23, 24, 24,
24, 25, 25, 25, 25, 25, 26, 26, 26, 26, 27, 27, 28, 28, 28, 28, 29,
29, 30, 30, 31, 31, 32, 33, 33, 34, 34, 35, 35, 35, 36, 36, 36, 37,
38, 39, 40, 40, 40, 40, 40, 41, 46, 47, 48, 50, 55, 56, 57, 58,

59, 62, 62, 63, 63, 65, 65, 67, 70, 70, 72, 72, 73, 75, 76, 77, 77,
77, 79, 80, 80, 82, 82, 82, 83, 84, 89, 908, 90, 93, 95, 96, 99, 99,
100, 102, 112, 112, 112, 113, 113, 113, 114, 118, 123, 124, 125)

# x é o conjunto de dados da variavel ticket médio

> fivenum(x)

[1] 15.0 28.0 46.5 79.5 125.0

# Ordenadamente, temos: o primeiro valor é 15.90,

# o primeiro quartil é 28.0, a mediana é 40,5, #

# o terceiro quartil é 79,5 e o valor maximo é 125.0

> summary (x)
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
15.00 28.00 40.50 55.33 79.25 125.00

# Mostra o sumario de 5 numeros mais a média do conjunto de dados.

Estes cinco valores ddo uma primeira ideia sobre a tendéncia central (pela
mediana), da dispersdo dos dados em relacao a este valor (pelos quartis) e da
amplitude geral dos dados (pelos valores maximo e minimo). Por esta razao,
em procedimentos exploratorios, os ‘cinco nimeros’ ja ddo uma boa caracteri-

zacdo do conjunto de dados.
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6.6. Outras medidas

As possibilidades de desenvolvimento de novas medidas sdo tantas e tao
variadas que ndo seria possivel apresenta-las aqui. Apresento somente as 4
principais médias, que sdo a média quadratica, a média geométrica, a média

harmoénica e a média generalizada.

- Média quadratica (Mq)

E araiz quadratica da média dos quadrados doa valores da variavel, ou seja,

se X ={z1, z3, ..., TN}

[N 2 2 2 2
Mgl X | = Tmi,ouainda,Mq X :\/m1+m2—;”'+mN

No R, o procedimento de extracdo da média quadratica de um vetor X’ é

dado por mg=sqrt(mean(x”2));mgq, ou ainda por mg=mean(x*2)*0.5;mq. Em

Python, pode-se utilizar a biblioteca numpy e a fun¢ao np.sqrt(np.mean(x**2)).

- Média geométrica (Mg)

E a N-ésima raiz do produto do conjunto de elementos de uma variavel.

Assim, se X = {z1, 2, ...,z N}, entdo

N

N
Mg| X | = Hmi,ouainda,Mq(X):le. 9. ....ITN
1

No R ou JASP, para a extracdo da média geométrica de um vetor ‘x’, primei-
ramente informamos o niimero ‘N’ de elementos da amostra, fazendo n=len-
gth(x), e em seguida calculamos a média geométrica pelo comando mg=pro-
d(x)*(1/n);mg. Alternativamente, é possivel encontrar a média geométrica
pelo seguinte comando mg=exp(mean(log(x)));mg. Em Python, os comandos
sdo equivalentes aos do R. Utilizaremos a biblioteca numpy e informamos o
numero ‘N’ de elementos da amostra, fazendo n=len(x), e em seguida calcula-
mos a média mg=np.prod(x)**(1/n); print(mg). Alternativamente, temos mais
duas possibilidades: (1) mg = np.exp(np.mean(np.log(x))); print(mg) ou (2)

from scipy.stats import gmean; mg=gmean(x); print(mg).
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- Média harmonica (Mh)

A média harmoénica é o inverso multiplicativo da média dos valores inver-
sos do conjunto de dados da amostra. Desta forma, se X = {x1, z2, ...,zn}

, entdo teremos

Mh| X :#,ouainda,Mq X| == N i
Yo+ =+t =

1
x; Z1 Z2 TN

Para o software R ou JASP, no procedimento de extracdo da média harmoni-
ca de uma variavel ‘X’ fazemos, primeiramente, a fixacdo do nimero de elemen-
tos da amostra, pelo comando n=length(x), e em seguida calculamos a média
harmonica fazendo mh=n/sum(1/x); mh. Alternativamente, bastaria seguir
diretamente para o comando mh=1/mean(1/x); mh. O mesmo procedimento
pode ser executado em Python. Podemos definir o nimero de elementos pelo
comando n=len(x), e em seguida calculamos a média harménica, importando

o numpy previamente, fazendo mh=n/np.sum(1/x); print(mh).

- Média generalizada (M)

A média generalizada de ordem p é definida como a p-ésima raiz da
média aritmética das poténcias em ‘p’ dos valores da variavel. Assim, se

X = {1, z2, ...,zN}, entdo teremos:

N _p p p p
Mlx :{/%,ouainda,M X :\]’/x1+m2}"'+x]\’.

E facil ver que a média generalizada de fato generaliza as médias aritmética

simples, quadratica e harmoénica. De fato:
e Sep=-1,entdo M(X) = Mh(X);
e Sep=1entdo M(X) = Me(X);
e Sep=2,entio M(X) = Mq(X);

No R ou JASP, o procedimento para extracdo da média generalizada é
semelhante ao que foi apresentado para o calculo da média quadratica, ou
seja, dado um vetor ‘X', definimos o fator ‘p’, e em seguida damos o comando
m=mean(x"p)”*(1/p);m. Em Python, o procedimento é espelhado, teremos:
dado um vetor ‘x’, definimos o fator ‘p’, e em seguida executamos m=np.

mean(x**p)**(1/p); print(m).
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6.7. Resumo

Neste capitulo foram apresentadas diversas medidas descritivas de posi¢cdo
de um conjunto de dados, com a finalidade de permitir um melhor entendimen-

to a respeito da variavel. Os destaques do capitulo foram os seguintes:

e Uma medida de posicdo é aquela que possui as seguintes caracteristicas:
a medida esta entre o valor minimo e o valor maximo do conjunto de
dados; a multiplicacdo de um valor constante aplicada a todo o conjunto
de dados implica na multiplicacdo do mesmo valor a medida de posicao

original.;

e As principais medidas de posi¢cdo sdo a média, a mediana e a moda, e a

denominacao utilizada é de ‘medidas de tendéncia central’;

e A média aritmética de um conjunto de dados é a soma dos valores dos
dados dividida pelo total de observacgdes realizadas. Se os dados repre-
sentam todo o universo, temos entdo a média aritmética populacional; se
forem dados de uma amostra, temos entdo a média aritmética amostral.
Temos duas variacdes da média aritmética, que sdo a média ponderada

e a média para dados agrupados;

e A média aritmética é muito sensivel a outliers, e, por esta razao, foram
desenvolvidos métodos alternativos de extracao da média aritmética que
minimizam problemas como este indicado acima, sendo os principais a

média aparada (ou truncada) e a média winsorizada;

¢ A mediana de um conjunto de dados é o valor que divide estes dados em
duas partes iguais em nimero de elementos. O problema em potencial da
mediana é justamente o fato de ser um caso de média aparada extremo,
que desconsidera muitos valores. Por esta razao, tem sido mais recor-
rente o uso das médias truncada e winsorizada como alternativa para o

problema de outliers;

e Em estatistica, a moda é definida como o valor mais frequente de um
conjunto de dados, ou seja, a moda é o valor que aparece mais vezes,

comparativamente aos demais;

e Os quantis sdo medidas estatisticas de posi¢cdo que generalizam a media-
na, e que dividem os dados em tantas partes quantas forem de interesse.
Sao mais comuns as divisdes em 100 partes (para os percentis), em 10

partes (para os decis), e em 4 partes (para os quartis);
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e Ao final, foram apresentados mais 4 tipos de médias, que foram a média
quadratica, a média geométrica, a média harmonica e a média genera-
lizada, esta ultima que pode se converter em outras médias a partir da

manipulacdo do parametro;

¢ Em cada uma das medidas analisadas foram dados exemplos, e apresen-

tadas as rotinas de extragdo do Excel, do R e em Python;

e A seguir temos a notagdes utilizadas em cada medida:

Simbolo Significado

Me Média aritmética simples
Mp Média aritmética ponderada
Mt Média de dados tabulados
Mtr Média aparada
Mw Média winsorizada
Mq Média quadratica

Mg Média geométrica

Mh Média harmoénica

M Média generalizada
Md Mediana

Mo Moda

Q[p) Quantil de ordem p

Exercicios
1. Demonstre as propriedades matematicas da média aritmética.

2. Construa as tabelas e os graficos apropriados para os dados dos exemplos
1,4, 7 e 10. Em seguida, calcule as médias, medianas e modas a partir dos
dados tabulados, e compare os resultados com as medidas extraidas pelos
dados detalhados.

3. Considere os dados do exemplo 1, e calcule, usando o software mais
apropriado:

a) A média aparada com 5,10, 15 e 20%.
b) A média winsorizada com 5,10, 15 e 20%.

¢) Amediana e amoda
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d) Todos os decis e todos os quartis
e) As médias quadratica, geométrica e harmonica.

f) Compare todos os resultados e comente-os.

4. Considere os dados da variavel do exemplo 10 e, usando o software mais

apropriado:

a) Calcule as médias aritmética, quadratica, geométrica e harmonica.

b) Use o comando da média generalizada de ordem ‘p’ e verifique as rela-
coes indicadas (para p=-1, p=1 e p=2).

c) Desenvolva simula¢cdes da média generalizada para valores decres-
centes (ou seja, faga p — —o0 ), e observe que ha convergéncia o valor
minimo da série de dados (ou seja, ZZZLOM(X) = x(1))-

d) Desenvolva simulacdes da média ggneralizada para valores crescentes
(ou seja, faca p — +o0 ), e observe que ha convergéncia o valor maximo

da série de dados (ou seja, lim M(X) = xy))-
p—+00
5. Considere novamente os dados do exemplo 13.

a) Sabendo que o lucro liquido sobre o ticket médio é de 7%, aponte uma
estimativa do lucro total de uma semana e de um més, tomando por
base a média aritmética simples, e as médias aparada e winsorizada (10
e 15%) (ou seja, sdo 3 estimativas para a semana e para o meés).

b) Na situacdo de decisdo em que o gestor do frigorifico se encontra, foi
sugerido que deixasse de atender cerca de 40% dos clientes para po-
der atender aos potenciais clientes institucionais. Neste sentido, indi-
que a nova estimativa de lucro semanal e mensal da conta de clientes
residenciais.

c) Nolevantamento de interesse de churrascarias e restaurantes, o geren-
te espera fechar contrato de fornecimento para cerca de 30 empresas,
cada um com potencialidade de render por semana cerca de R$ 600,00,
porém a margem cai para 3%. Calcule entdo o lucro esperado semanal
e mensal de clientes institucionais.

d) Vocé foi convidado(a) a opinar sobre a decisdo, levando em conta o lucro
e possiveis questdes operacionais do atendimento de cada tipo de clien-

te. O que recomenda? Fundamente suas recomendacgoes.
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6. Um estudante de comportamento organizacional empreendeu uma pes-
quisa para avaliar o grau de comprometimento dos trabalhadores com a
organizacdo, e fez um levantamento de uma amostra de 54 pessoas, em
uma escala de phrase completion de 0 (nenhum comprometimento) a 10
(comprometimento muito forte). Os resultados estdo indicados abaixo, ja

em ordem crescente (da esquerda para direita).

0 1 2 2 3 3 4 4 4
4 4 4 5 5 6 6 6 6
6 7 7 7 7 7 7 7 7
8 8 8 8 8 8 8 8 8
8 8 8 9 9 9 9 9 9
9 9 9 9 10 10 10 10 10

a) Construa uma tabela de frequéncias dos dados da pesquisa.

b) Construa o grafico correspondente.

¢) Calcule a média aritmética com base nos dados detalhados e tabulados
e compare os resultados.

d) Calcule as médias aparada e winsorizada a 10 e a 20%. Compare os
resultados com a média e avalie potenciais efeitos de outliers.

e) Calcule os 3 quartis com base nos dados tabulados e detalhados.

f) Calcule as médias quadratica, geométrica e harmoénica. Compare os

resultados com a média aritmética.
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MEDIDAS DESCRITIVAS
DE DISPERSAO_

No capitulo 6, vimos as medidas de posicédo, e foi facil notar que, se as medi-
das de posicao ddo uma ideia do valor tipico de um conjunto de dados, isto ndo
é suficiente para termos uma real no¢ao de como os dados se caracterizam.
De fato, como vimos nos diferentes exemplos, a maioria dos dados é diferente
da medida de posicao, ou seja, ha desvios em relacao ao valor tipico, mesmo

no caso da moda.

Neste capitulo, nosso foco sera justamente na analise das variacdes que
existem no conjunto de dados. Assim, além das medidas de posi¢ao, encontra-
remos as medidas e variacao, que acrescentarao mais informacoes sobre os da-
dos. No primeiro item, trataremos das medidas absolutas, com destaque para o
desvio padrdo e o desvio mediano absoluto, e no segundo item trataremos das
medidas relativas. Em todos os casos, serdo apresentados os procedimentos
de extracdo das medidas nos softwares. Ao final, apresentaremos um grafico

especial e de grande relevancia na analise exploratéria de dados.

Ao final deste capitulo o leitor devera estar apto a responder as seguintes

questoes:

e 0 que sao medidas de dispersao?

e Quais as principais medidas de dispersao e como é possivel obté-las a

partir de um conjunto de dados?

» De que forma o conhecimento das diferentes medidas sera util a analise

exploratoria de dados?

7.1. Principais medidas de dispersao absoluta

As principais medidas de dispersdo absoluta sdo a amplitude geral, a ampli-
tude interquartil, a amplitude semi-interquartil, o desvio médio (da média e da

mediana), o desvio mediano absoluto, o desvio padrao, a varidncia.
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- Amplitude total

A amplitude total, representada por At, é a diferenca entre o valor maximo
e o valor minimo do conjunto de dados. Assim, dado um conjunto de dados

X = {1, z2, ...,zN}, entdo teremos:
At(X) = zv) — 2

No software R, a amplitude pode ser obtida da seguinte maneira: dado um
vetor ‘x’, a amplitude é ‘at’ vem de at=max(x)-min(x);at. No JASP, o caminho é
descriptives — descriptive statistics — arrasta a variavel de interesse para o
campo variables = no campo statistics, clica em range. Em Python, podemos

obter da seguinte maneira: at = np.max(x) - np.min(x); print(at).

- Amplitude interquartil

E facil perceber que, assim como a média aritmética, a amplitude é uma
medida fortemente influenciada por potenciais outliers. Assim, um conceito
adicional que ‘apara’ os valores extremos pode ser obtido pela diferenca entre
quantis equidistantes em relacao a mediana. Dentre as medidas possiveis, a
mais comumente usada é a diferenga entre o terceiro e o primeiro quartis.
Esta diferenca corresponde a amplitude dos valores que comportam 50% dos
valores do conjunto de dados. Simbolicamente, dado um conjunto de dados
X = {1, z2, ...,zN}, entdo a amplitude interquartil (A/Q) de X sera dada

por:

AIQ (X) = Q0,75 (X) — Q(0,25) (X)

No software R ou JASP, a amplitude interquartil pode ser obtida da se-
guinte maneira: dado um vetor ‘x’, a amplitude é ‘aiq’ vem de aig=quantile(x,
0.75)-quantile(x, 0,25);aiq. A amplitude semi-interquartil nada mais é que a
metade da amplitude interquartil. Em Python, podemos executar da seguinte
maneira: (1) amplitude interquartil: aiq = np.percentile(x, 75) - np.percentile(x,
25); print(aiq). (2) amplitude semi-interquartil: asiq = aiq/2; print(asiq).

- 0 desvio médio

O desvio médio é a média dos mddulos dos desvios dos valores em rela-
¢do a média aritmética (neste caso, temos o desvio médio para a média) ou

a mediana (neste caso, temos o desvio médio para a mediana; ndo se calcula
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o desvio médio para a moda). Simbolicamente, para um conjunto de dados

X ={z1, z2, ...,zN}, teremos:

e 0 desvio médio para a média (DMe): para cada z;, teremos o desvio em
relacdo a média dado por dme; = (z; — Me(X)), e o médulo dado por
|dme;| = |x; — Me(X)|. Portanto, teremos:

N N
dme; i — Me(X
DMG(X):W,OMM&DMG(X): S _ e(X)]

e O desvio médio para a mediana (DMd): para cada z;, teremos o desvio e
em relacdo a mediana dado por dmd; = (z; — Md(X)), e o médulo dado

por |dmd;| = |z; — Md(X)|. Portanto, teremos:

: S |dmd;| _ S V2 — Md(X)|

DMd(X) ¥

,ouainda, Dmd(X)

Para o caso do desvio médio, a utilizacdo do médulo dos desvios (e ndo dos
desvios em si) deve-se ao fato de os desvios em relacdo a média terem soma

zero (demonstre isto).

0 software Excel tem a opc¢ao de calculo do desvio médio em relacao a
média a partir do comando ‘=des.médio()’, com a indicacdo entre parénteses
do conjunto de valores de interesse. No R ou no JASP, os procedimentos de
extracdo das duas modalidades de desvio médio sdo bastante similares. Assim,
dado um vetor de dados ‘x’, o desvio médio em relacdo a média (dme) pode
ser obtido assim: dme=mean(abs(x-mean(x)));dme. Ja para o desvio médio em
relacdo a mediana (dmd), basta fazer: dme=mean(abs(x-median(x)));dme. Em
Python, temos as seguintes possibilidades de calculo: (1) para o desvio médio
em relacdo a média, dme = np.mean(np.abs(x — np.mean(x))); print(dme); (2)
para o desvio médio em relagdo a mediana, dmd = np.mean(np.abs(x - np.me-
dian(x))); print(dmd).

- 0 desvio absoluto mediano

O desvio mediano absoluto, representado por ‘DAMd’ é a me-
diana dos mo6dulos dos desvios dos valores em relagcdo a mediana.
Simbolicamente, para um conjunto de dados X = {z1, z2, ...,zN}, Seja
DMD = {|z; — Md(X)|, ...,|zy — Md(X)|}. Entdo teremos:

DAMdA(X) = Md(DMD)
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0 desvio mediano absoluto é uma medida de variagdo de uso menor, com-
parativamente ao desvio mediano absoluto normalizado, representado por
MADN. Nao cabe agora explicar as razodes, mas por definicdo teremos:

DAMdA(X)
MADN(X) = —5 5745

No R, o procedimento mais facil e ja programado é a extracdo do desvio
mediano absoluto normalizado. Assim, dado um vetor x’ de dados, o desvio
mediano absoluto normalizado é calculado fazendo mad(x). Para o calculo
especificamente do desvio mediano absoluto temos duas op¢des: primeiro,
multiplicamos o desvio mediano absoluto normalizado por 0,6745, ou seja,
damd=0.6745*mad(x); damd. Alternativamente, é possivel fazer o calculo di-

reto, assim: damd=median(abs(x-median(x))); damd.

No JASP, o caminho é descriptives — descriptive statistics — arrasta a varia-
vel de interesse para o campo variables — no campo statistics, clica em MAD

(desvio mediano absoluto).

Em Python, seguiremos a mesma légica aplicada ao cdédigo em R.
Primeiramente, no entanto, teremos que importar a biblioteca numpy por
meio do comando import numpy as np. Na sequéncia, iremos calcular desvio
mediano absoluto normalizado: def mad(x): return 1.4826*np.median(np.
abs(x-np.median(x)));print(mad(x) ). Para o desvio mediano absoluto, tem-se:
def damd(x): return 0.6745*mad(x); print(damd(x)).

- 0 desvio padrao

0 desvio padrao é, de longe, a medida de dispersdo mais utilizada, principal-
mente nas técnicas de analise de dados classicas e paramétricas. Sua definicao
é menos intuitiva, mas tem todo sentido quando analisamos situa¢des praticas.
Por definicdo, o desvio padrao, representado por Dp, é a média quadratica dos
desvios em relacdo a média do conjunto de dados. Sendo o conjunto de dados

X ={z1, z2, ...,zN}, entdo,

Do) ¢21 (2~ Me(2)

Ha um ajuste de correc¢do desta férmula, que agora ndo temos condigdes

de explicitar as razdes formais, que faz com que a férmula, no trabalho com
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amostras de tamanho n, da raiz tenha sua divisao por (n-1) e ndo por n, como
parece ser mais légico. Do ponto de vista de avaliagdo da medida para efeito
de analise exploratoria, é indiferente usar uma ou outra formula. No entanto,
para efeito de operacionalizacao de técnicas estatisticas mais sofisticadas, é
necessario utilizar a férmula com a divisao por (n-1). Este é o procedimento

utilizado nos softwares.

No Excel, o desvio padrao é calculado pelo comando ‘=desv.pad()’, com a
indicacdo entre parénteses do conjunto de valores de interesse. No R, o des-
vio padrado de uma variavel representada em um vetor ‘x’ é calculado assim:
sd(x). No JASP, o caminho é descriptives — descriptive statistics — arrasta a
variavel de interesse para o campo variables — no campo statistics, clica em
Std. deviation (desvio médio em relacdo a média). Em Python, o desvio padrao
de uma variavel pode ser calculado utilizando a funcao statistics.stdev(x) do

pacote statistics.

- A variancia

A variancia de um conjunto de dados é a média dos quadrados dos desvios
em relacao a média. Obviamente, a variancia é o quadrado do desvio padrao.
Para seu cdlculo, no conjunto de dados X = {z;, =2, ...,zn}, teremos

Var(x) - 22 2 M)

No R, a variancia de um vetor X’ pode ser obtida de duas formas: de maneira
direta, basta fazer var(x); a partir do desvio padrao, basta fazer v=sd(x)"2;v. No
JASP, o caminho é descriptives — descriptive statistics — arrasta a variavel de
interesse para o campo variables — no campo statistics, clica em variance. Em

Python, podemos utilizar o pacote statistics e a fungdo statistics.variance(x).

A variancia é uma medida que, para andlise exploratéria de dados, parece
ter pouca utilidade, mas, em outras andlises, esta medida ganha uma relevan-
cia muito maior do que pode parecer. Da mesma forma que ocorreu com a
média aritmética e com a amplitude, a varidncia e o desvio padrio sdo me-
didas sensiveis a valores extremos. Por esta razdo, foram derivadas medidas
robustas de varidncia (e, por consequéncia, de desvio padrao), pela variancia

aparada e pela variancia winsorizada. Vejamos os detalhes.
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- Variancia aparada

A variancia aparada ou truncada, representada por Vtr, é a média aritmética
dos quadrados dos desvios dos valores do subconjunto da variavel inicial em
relacdo a média aparada, apds a exclusdo de um determinado percentual de
valores (a apara) nas fronteiras inferior e superior dos dados. Para seu calculo,
considerando o conjunto de dados X = {z1, z2, ...,xx}, comaparade t ele-

mentos, onde t = | Np /100, sendo p o percentual de truncagem, teremos

N—t 2
$1'7Mt7‘X
Vir(X) = =2 (Nfzt SN

2 2 2
(@) — Mtr(X))" + .. + (vay — Mtr(X))" + (zv-y — Mtr(X))
Vir| X | =
N —2t
Por este procedimento, sdo excluidos os valores extremos que podem infla-
cionar a variancia e o desvio padrao. Isto faz da variancia aparada uma medida

robusta de dispersao.

No R ou JASP, temos algumas opg¢des de calculo da varidncia aparada e por
consequéncia, do desvio padrdo aparado. Vejamos duas op¢des (ver Quadro
7.1), considerando um vetor de dados ‘x”:

Quadro 7.1 - Programa do R para variancia aparada

#0pgdo 1

x=c(...) #Vetor de dados
install.packages(“chemometrics “) #Instala o pacote de base
library(chemometrics) #Habilita a biblioteca

tr=... #Define o valor de apara
sdtr=sd_trim(x, tr);sdtr #Calcula o desvio aparado
#0pcéo 2

x=c(...) #Vetor de dados

tr=... #Define o valor de apara

#Um novo vetor y € derivado pela aplicacdo das aparas em x
y=subset(x, x>quantile(x, (t/100) & x<quantile(x, (166-t)/160))
sdtr=sd(y);sdtr #Calcula o desvio aparado
vtr=var(y);vtr #Calcula a variancia aparada

Vejamos, agora, o caminho para calcular a variancia aparada em Python
(Quadro 7.2):
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Quadro 7.2 - Programa em Python para variancia aparada

import numpy as np

def trimmed_variance(x, tr):

lower_quantile = np.percentile(x,tr)

upper_quantile = np.percentile(x, 100-tr)
trimmed_x=x[ (x>lower_quantile) & (x<upper_quantile)]
return np.var(trimmed_x, ddof=1)

print(trimmed_variance(x, tr))

- Variancia winsorizada

A variancia winsorizada, representada por Vw, é a variancia da variavel

winsorizada, ou seja, aquela em que seus valores sdo definidos pela subs-

tituicdo de um determinado percentual de valores nas fronteiras inferior

e superior dos dados pelos ultimos valores vizinho do que seria excluido.

Para seu calculo, considerando o conjunto de dados X = {z;, =1,

. ,IBN},

com apara de t elementos, onde w = | Np /100, sendo p o percentual de win-

sorizacao, teremos

(w+1) [(z(wm - Mw(X))® + (2w — Mw(X))z} + 30 (@ - Mw(X))?

Vu(X) = ,ou ainda,

N

(w+1) [(z(u,ﬂ) - Mw(X))Q} + (T (wr2) — Mw(X))2
Vw(X) =

oot @y — Mw(X)) 4 (w+ D[ (@0 — Mu(X))?]

N

No R ou JASP, assim como no caso da variancia aparada, ndo existe também

uma forma fixada de calculo da variancia winsorizada, sendo necessario pro-

gramar o calculo. Duas alternativas possiveis de extracdo, dado um vetor de

dados ‘X', sdo as seguintes (Quadro 7.3):

Quadro 7.3 - Programa do R para varidncia winsorizada

#0pgdo 1

x=c(...) #Vetor de dados
install.packages(“psych”) #Instala o pacote de base
library(psych) #Habilita a biblioteca

w=. .. #Define o valor de winsorizagdo
winsor.var(x, w) #Calcula a variancia winsorizada
winsor.sd(x, w) #Calcula o desvio winsorizado
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#0pgdo 2

x=c(...) #Vetor de valores

w=. .. #Nivel de winsorizagao
y<-sort(x) #0rdenando x

n<-length(x) #Fixando o tamanho de x
ibot<-floor (w¥n)+1 #Quantidade inferior
itop<-n-ibot+1 #Quantidade superior

xbot<-y[ibot] #Valor de substituigdo inferior
xtop<-y[itop] #Valor de substituigdo superior

y<-ifelse(y<=xbot, xbot,y) #Substituigdo inferior
y<-ifelse(y>=xtop, xtop,y) #Substituigdo inferior
vw=var (y) ;vw #Calcula a variancia winsorizada

sdw=sd(y) ; sdw #Calcula o desvio winsorizado

#0 leitor deve observar uma pequena diferenca nas duas
#opgbes decorrentes de uma ‘correcdo’ implementada no pacote
#‘psych’. Recomendo particularmente a Opgdo 2.

Vejamos, agora, o caminho para calcular a variancia winsorizada em Python
(Quadro 7.4):

Quadro 7.4 - Programa em Python para variancia winsorizada

import numpy as np

x=np.array([seus dados])

w=coeficiente de winsorizacgdo

def winsorized_variance(x, w):
x_sorted = np.sort(x)
n=len(x)
ibot=int(np.floor (w*n))
itop=n-ibot-1
xbot=x_sorted[ibot]
xtop=x_sorted[itop]
x_winsorized=np.clip(x, xbot, xtop)
return np.var(x_winsorized, ddof = 1)

print(winsorized_variance(x,w))

def winsorized_sd(x,w):
return np.sqrt(winsorized_variance(x,w))

print(winsorized_sd(x,w))
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7.2. Principais medidas de dispersao relativa

As principais medidas de dispersao relativa sao a variancia relativa (a
média), o coeficiente de variacdo de Pearson, o desvio quartil reduzido, o coe-

ficiente quartilico de variacao.

- Variancia relativa e coeficiente de variagao de Pearson

A variancia relativa (CVar) consiste na razao entre a variancia calculada e o

quadrado da média aritmética. Assim, se X = {z1, z2, ...,z N}, entdo:
Var(X
CVar| X | = L)Q
Me(X)

Ja o coeficiente de variacdo de Pearson (CV) é a raiz quadrada da variancia
relativa, ou seja, é a razdo entre o desvio padrao e a média aritmética do con-

junto de dados. No mesmo conjunto de dados acima, teremos:

cv(x) - JDWL(XX))

No R, o procedimento de calculo é a simples extracdo das respectivas ra-
z0es. Fica como exercicio a aplicacdo no software R, em Python e nos demais

softwares.

0 leitor deve observar que a variancia relativa e o coeficiente de variacao po-
dem ter formas alternativas, como as razdes entre a média aparada com o desvio
padrao aparado, ou a variancia winsorizada e o quadrado da média winsorizada.

Fica como exercicio a verificacdo destas e de outras alternativas.

- Desvio quartil reduzido e coeficiente quartilico

O desvio quartil reduzido, representado por DQr, é a razdo entre o

desvio semi-interquartil e a mediana. Ou seja, dado o conjunto de dados

X ={z1, z2, ...,zN}, entdo:
Q0,75 (X) —Q 0,25 (X)
D X| = 2 , ou ainda,
@r Md(X)
X) — X
por(x) = Q(0,75) (X) — Q(o.25) (X)

2Md(X)
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O coeficiente quartilico de variacao, indicado por CVg, é a razdo entre o des-
vio interquartil e a soma do primeiro e do terceiro quartis. No mesmo conjunto

de dados X, teremos:

B Q0,75 (X) — Q0.25)(X)
Q0,75 (X) + Q0,25 (X)

CVqgl X

Os procedimentos no R, JASP e em Python consistem em escrever estas
férmulas, seguindo os comandos anteriormente indicados. A construgao dos

procedimentos fica como exercicio.

7.3. 0 grafico boxplot

De posse dos conhecimentos acumulados nos capitulos 6 e 7, poderemos
agora construir um novo grafico de analise univariada, que tem as medidas
dos quantis e dos desvios indicados como base. Trata-se do boxplot ou ‘grafico

de caixas’, cuja construgdo veremos a seguir.

e Primeiramente, tomamos como referéncia de analise os trés quartis, ou
seja, o primeiro e o terceiro quartis mais a mediana, e os plotamos no

eixo cartesiano das ordenadas;

e Tracamos em cada ponto segmentos de reta congruentes (a largura fica

a critério do pesquisador);

e Os extremos a direita e a esquerda dos segmentos tracados sao ligados
de modo a formar um retangulo, cuja base inferior é o primeiro quartil
e a superior é o terceiro quartil (portanto, altura do retangulo sera o

desvio interquartil);

e Acima do terceiro quartil serd demarcada uma linha definida horizon-
tal de largura igual ou menor que aquela construida sobre os quartis,
distando do quartil uma vez e meia o intervalo interquartil. Esta linha

constitui o limite superior (LS);

e Com a mesma caracteristica, sera uma linha abaixo, distando do primei-
ro quartil uma vez e meia o intervalo interquartil. Esta linha constitui o

limite inferior (LI).

Veja que, por estas delimitagdes, teremos que LS= Q ¢ 75) + 1,5(Q(0,75) — Q(0,25)),
eainda LI= Q5 — 1,5(Q(0,75) — Q(O,%)). A Figura 7.1 apresenta uma visao

vertical do grafico de caixas.

Andlise de dados: procedimentos exploratdrios 199 @



CAPITULO 7 - MEDIDAS DESCRITIVAS DE DISPERSAO_

Figura 7.1 - Visdo horizontal do boxplot

— | -

L1 Q(o,zs] Md Q(o,75) LS

No R, a construcao do boxplot é direta, ou seja, dado um vetor de dados ‘x’,
basta escrever boxplot(x), e o software abrira uma tela contendo o grafico. No
JASP, iremos em descriptives — plot builder — arraste as variaveis de interesse
para os campos “X AND Y-Axis Variable”. Em seguida, vamos na funcao distri-
butions (histogram, boxplot, violin) = Boxplot. Em Python, podemos utilizar
a biblioteca matplotlib e os seguintes comandos: import matplotlib.pyplot as
plt; dados = [seu conjunto de dados]; plt.boxplot(dados); plt.show().

A relevancia central do boxplot para a analise exploratoéria de dados esta
justamente na possibilidade que o grafico da para visualizagdo de valores
extremos. Valores acima do limite superior, e abaixo do limite inferior cons-
tituirdo outliers. Assim, os valores que estiverem dentro de tais limites sao
considerados valores regulares, e os que estiverem fora desses limites serdo

marcados com asterisco, o que sinalizara que se trata de um valor extremo.

7.4. Identificacao de extremos

A forma de identificacdo usada no boxplot é na verdade somente uma das al-
ternativas que temos agora disponiveis para verificagdo de dados extremos. O co-
nhecimento acumulado até aqui permite entdo analisarmos outras duas principais
opgoes de identificacdo univariada, que sdo a padronizacdo em Z e a padronizacao

em relagdo ao desvio mediano normalizado. Vejamos cada uma das opg¢des.

- Padronizagao em Z

A padronizacdo em Z é um procedimento de larga utilizacio na teoria esta-
tistica e consiste em associar para cada valor do conjunto de dados um novo
valor que é igual ao seu desvio em relacdo a média dividido pelo desvio padrao.
Ou seja, dado um conjunto de observagdes X = {z1, z2, ...,xn}, entdo, para
cada observacdo x; teremos um valor padronizado z; correspondente, assim

calculado:

z; — Me(X)
Dp(X)

zZ; =
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E facil provar que a média do conjunto de valores padronizados é igual a
0 e seu desvio padrdo é igual a 1. Portanto, se um dado valor padronizado for
igual a 1,5, isto significa que o valor esta 1,5 desvios padrdo acima da média.
Nestes termos, a decisdo central consiste em definir uma distancia (em des-
vios padrio) em relacdo a média que seja considerada regular, a partir da qual

qualquer outro valor possa ser considerado um valor extremo.

Ha diversas possibilidades, e inclusive razoes tedricas que justificam deter-
minados valores. Sem maiores justificativas aqui, podemos definir a distancia
2 como um primeiro ponto de corte, e, se tivermos muitos dados (acima de
200), podemos adotar a distancia entre 3 e 3,5. Ou seja, consideraremos, em
um primeiro momento, que um valor de z; maior que 2 ou menor que -2 é um
outlier, mas, se tivermos muitos dados, podemos ser mais tolerantes, e adotar

um valor de z; entre -3 e 3, ou entre - 3,5 e 3,5.

- Padronizagao em relagao ao desvio mediano normalizado

Esta padronizagao consiste na associacdo de cada valor do conjunto de
dados com a divisao de seu desvio em relagdo a mediana pelo desvio mediano
absoluto normalizado do conjunto de dados. Ou seja, dado um conjunto de da-
dos X = {zi, z2, ...,z N}, entdo, paracada observagdo x; teremos um valor

padronizado zmd; correspondente, assim calculado:

z; — Md(X)
md; = ————=
MADN (X)

Assim como no caso da padronizacdo em Z, precisaremos definir um va-
lor a partir do qual saberemos se o dado correspondente é ou ndo um outlier.
Temos alternativas de referéncia cuja justificativa ndo temos como justificar
agora, mas, para efeito de andlise, podemos usar os mesmos referenciais
da padronizacdo em Z, ou seja, em geral, temos sinalizacdo de outlier se os
valores corresponderem a padronizagdes tais que zmd; < —2 ou zmd; > 2.
Para amostras grandes, podemos tomar como outliers os valores cuja
padronizacido gerem zmd; tais que zmd; < —3 ou zmd; > 3, ou ainda
zmd; < —3,5 ou zmd; > 3,5.
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7.5. Resumo

Neste capitulo, apresentamos as diversas medidas descritivas de dispersao
de dados, como medidas complementares das medidas de posi¢cdo apresenta-

das no capitulo anterior. Os destaques do capitulo foram os seguintes:

¢ Uma medida de dispersdo é aquela em que indica a variagdo dos va-
lores de um conjunto de dados em relacdo a uma medida de posicao.

Normalmente temos medidas de dispersdo relativas a média e a mediana;

e Ha dois tipos principais de medidas de dispersao: as medidas de dis-
persdo absoluta e as medidas relativas. Algumas dessas medidas sao

robustas em relacao a presenca de outliers;

e Asprincipais medidas de dispersao absoluta sdo a amplitude total (geral
e interquartil), o desvio semi-interquartil, o desvio médio e o mediano,

além do desvio padrao e da variancia;

e A amplitude total, o desvio médio, o desvio padrdo e a varidncia sao
medidas ndo robustas a presenca de outliers, e por isto sua analise é
melhor quando complementada pelas demais medidas, que sdo robustas.
Em particular para o desvio padrao e a varidncia, temos ainda a op¢ao
das medidas truncadas e winsorizadas;

e Asprincipais medidas de dispersao relativa sdo o coeficiente e variancia
relativa, o coeficiente de variacao, o desvio quartil reduzido e coeficiente

quartilico;

e A construcdo conceitual deste capitulo e do anterior permite a constru-
¢do do grafico de caixas, ou boxplot, que, além de ser um grafico rele-

vante para interpretacao dos dados, da a indicacdo de valores extremos;

¢ Em complemento, foram ainda avaliadas duas estratégias de identifica-
cdo de valores extremos, uma baseada na padronizacdo em Z, e outra

baseada no desvio mediano normalizado;

¢ Em cada medida, foram indicados os procedimentos de acesso nos paco-
tes estatisticos de referéncia.
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Exercicios

1. Demonstre que a média dos desvios de um conjunto de dados
X ={z1, x2, ...,zn}emrelacdo a sua média é igual a zero, ou seja,

Do dme;

D(X) = =15

= 0, onde dme; = (z; — Me(X))

2. Demonstre que o desvio padrdo de dados ndo constantes é menor que o
desvio médio, ou seja, se X = {z1, =2, ...,zn}, entdo Dp(X) < Dm(X).

3. Demonstre que a padronizacdo em Z de uma variavel
X ={z1, 2, ...,zN} gerauma nova variavel Zx = {z1, 22, ...,2n},

na correspondéncia ordenada dos indices, de tal modo que a mé-
x — Me(X)

dia de Zx é 0 e sua variincia é 1, ou seja, se 2(z) = —————>,
Dp(X)

entio Me(Zx) =0, Var(Zx) = 1.

4. Considere os dados dos exemplos 1, 4, 7 e 10 do capitulo 6, e calcule,
usando preferencialmente o R e a linguagem Python, todas as medidas de
dispersdo absoluta e relativa. Construa nestes mesmos exemplos o grafico
boxplot e verifique os potenciais outliers usando o grafico e as medidas de
deteccao indicadas.

5. Um professor de Psicologia resolveu investigar a relacao entre tempo de
estudo e desempenho dos alunos de suas 3 disciplinas. Para tanto, levantou
mediante um questionario a quantidade de tempo, em horas, dedicados as
disciplinas. A amostra de tempo, conforme declarado pelos alunos, esta
indicada abaixo:

1 11 2 3 0 3 0 1 3 3 3 1 2

3 3 2 0 3 0 1 0 1 1 0 2 5

3 1 8 0 0 1 3 2 3 0 3 0 3

5 2 3 4 3 5 3 4 5 8 2 12 1

Com base nestes dados, realize os procedimentos abaixo:

a) Organize os dados por meio de uma tabela, com frequéncias organiza-

das por intervalos.
b) Faca a apresentacdo grafica dos dados por meio do histograma.

¢) Extraia as medidas descritivas de tendéncias central, mais os quartis e
os decis.
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d) Extraia as médias geométrica, quadratica, harmonica e generalizada de
ordem 3 (cubica) e 4 (biquadratica). Comente os resultados.

e) Extraia as medidas de dispersdo observadas absolutas e relativas.

f) Construa o boxplot e avalie os potenciais outliers, considerando o gra-

fico e das demais alternativas de deteccao.

0 professor quer fixar uma medida de horas que possibilite a premiacao
de 5% dos alunos mais empenhados. Indique qual deve ser o ponto de
corte.
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MEDIDAS DESCRITIVAS
DE FORMATO_

Nos dois ultimos capitulos, tratamos de duas categorias principais de
medidas de descricdo de dados, que sdo as medidas de posicao e as medidas
de dispersdo. Ao passo que as primeiras apresentam sinteses dos dados que
permitem avalid-los pontualmente, as medidas de dispersdo indicam o quanto
os dados estdo dispersos particularmente em relacdo as medidas de posicao
central. Mas estas medidas ndo sdo suficientes para a construcao de uma visao

mais informativa dos dados.

Com efeito, também é relevante saber como os dados se distribuem na
variavel, ou o padrao que desenvolvem quando sdo dispostos na forma de
um histograma. Esta verificacdo é feita pelas ditas ‘medidas de formato’, que
indicam a forma como o conjunto de dados se distribui levando em conta as

perspectivas horizontal e vertical.

Temos entdo dois interesses de analise: na perspectiva horizontal, interes-
sa saber se a distribuicao esta centrada de forma simétrica, ou se esta mais
dispersa para algum dos lados; ja na perspectiva vertical, interessa saber se a
distribuicdo esta ‘centrada’, ‘achatada’ ou ‘pontiaguda’. As medidas para ana-
lise horizontal sdo medidas de ‘assimetria’, e as medidas da analise vertical

sdo as medidas de ‘curtose’.

Ao final deste capitulo o leitor devera estar apto a responder as seguintes

questoes:

e 0O que sdo medidas de formato?

e Quais as principais medidas de assimetria e de curtose, e como é possivel

obté-las a partir de um conjunto de dados?

e Como essas medidas sdo Uteis a andlise exploratéria de dados?
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8.1. Principais medidas de assimetria

Uma variavel é simétrica quando suas medidas de tendéncia central (média,
mediana e moda) coincidem e quando a dispersdo em relagdo a estas medidas
segue o mesmo padrao. Visualmente, o histograma d4a uma primeira ideia da
simetria. Na Figura 8.1, vemos que, na primeira coluna, o histograma mostra
uma variavel concentrada a direita, caindo de forma suave a esquerda. Neste
caso, dizemos que a distribuicdo é assimétrica a esquerda. A variavel da
terceira coluna tem comportamento diferente, apresentando ‘assimetria a
direita’. Ja a varidvel do meio esta centrada, com comportamentos a esquerda

e a direita semelhantes; dizemos que esta variavel é simétrica.

Figura 8.1 - Ilustracdo da ideia de simetria

Observemos que, quando a distribuicao é assimétrica a esquerda, a média
ficara abaixo da moda (que é o valor mais frequente) e da mediana. Ja no caso
da assimetria a direita, a média serd maior que a moda e que a mediana. Por
outro lado, quando uma variavel se distribui de forma simétrica, suas medidas

de tendéncia central (média, mediana e moda) coincidem.

Estas caracteristicas sdo regularidades que servem inclusive para se ve-

rificar quando uma variavel é, ou ndo, simétrica, e caso seja assimétrica, se a
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esquerda ou a direita. Em particular, quando estamos trabalhando com amos-
tras de uma populacdo que ndo sabemos o formato, se verificamos que a moda,
a média e a mediana possuem valores préoximos, temos uma sinalizacdo forte
de simetria, e caso contrario, a evidéncia é de assimetria na popula¢do de onde
a amostra foi extraida. Caso contrario, podemos verificar se a média é menor
(maior) que a mediana para avaliar se a variavel tem distribui¢cdo assimétrica
a esquerda (direita) (veja que ndo devemos fazer esta verificacdo pela moda,

pois a variavel pode ser multimodal).

Em termos de medidas, temos varias alternativas de verificacdao de formato,

que exibo a seguir com breves comentarios.

- Primeiro coeficiente de assimetria de Pearson

Consiste em uma medida baseada na relacido entre a média, a mediana e o
desvio padrao. Seja entdo umavariavel X = {z1, z3, ...,zn}, talque Me(X),
Mo(X) e Dp(X) sdo, respectivamente, a média, a moda e o desvio padrao de
X. Entdo a assimetria (skewness em inglés), representada por Sk(X), sera dada
por:

Sk(X) — Me()i))p—()]{\)fo(X)

Os valores de referéncia para interpretacdo dessa medida sdo os seguintes:
se a medida for zero, a variavel é simétrica, e se for diferente de zero, teremos
assimetria (positiva a esquerda ou a direita a depender de o sinal ser negativo ou
positivo). Esta medida é obviamente fragil, pois para ser Unica é requerido que

tenhamos uma sé moda. Isto, bem sabemos, ndo ocorre sempre.

- Segundo coeficiente de assimetria de Pearson

Consiste em uma medida baseada na relagdo entre a média, a mediana e o
desvio padrdo. Seja entdo uma variavel X = {z;, z2, ...,zx} talque Me(X)
, Md(X) e Dp(X) sdo, respectivamente, a média, a mediana e o desvio padrao

de X. Entdo a assimetria, representada por Sk(X), sera dada por:

() = 3(Me()1£;)p (—Xl;ld(X))
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Os valores de referéncia para interpretacdo dessa medida sdo as seguintes.
e Se Sk(X) = 0,avariavel é simétrica;

e Se Sk(X) < 0, a variavel é assimétrica a esquerda, e se Sk(X) >0 a

assimetria é a direita;

Esta medida é sempre implementavel no pacote R, da seguinte forma: dado
um vetor ‘X', a assimetria ‘sk’ vem de: sk=3*(mean(x)-median(x))/sd(x); sk. Em
Python, podemos utilizar a mesma légica, com os seguintes comandos: import
numpy as np; df skewness(x): return 3*(np.mean(x) - np.median(x))/np.std(x,-
ddof=1); print(skewness(x)).

Embora a medida seja superior a primeira, pois qualquer variavel (na ver-
dade quase todas as variaveis) possui sua média, sua mediana e seu desvio
padrdo, temos a fragilidade de utilizarmos aqui duas medidas ndo robustas a

valores extremos, que sdo a média e do desvio padrao.

- Coeficiente momento de assimetria

Tomando as mesmas referéncias de varidveis e medidas acima descritas,
temos uma terceira medida, mais utilizada que as demais, possui a seguinte

construcao:

sk - S R 1 {(mi—Me(X))r

DP(X)3 N i

Os valores de referéncia para interpretacao dessa medida sdo as seguintes:

e Se0 < |Sk(X)| < 0,2, avariavel é dada por simétrica;

e Se0,2 < |Sk(X)| < 1,avariavel é fracamente assimétrica, a esquerda se
Sk(X) < 0, e adireita se Sk(X) > 0;

e Se |Sk(X)| > 1, a variavel é fortemente assimétrica, a esquerda se
Sk(X) < 0, e adireita se Sk(X) > 0.

Assim como o segundo coeficiente de assimetria de Pearson, esta medida
é sempre implementavel no pacote R, da seguinte forma: dado um vetor ‘x’,
a assimetria ‘sk’ vem de sk=(sum((x-mean(x))"3)/length(x))/sd(x)"3;sk; ou
ainda, sk=sum(((x-mean(x))/sd(x))"3)/length(x);sk. No JASP, em descriptives

statistics, ha a op¢ao de skewness para verificar a assimetria. Também é imple-
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mentavel em Python, da seguinte forma: import numpy as np; def sk(x): return
np.sum(((x-np.mean(x))/ np.std(x))**3) / len(x); print(sk(x)).

Ha bibliotecas implementadas no R que permitem a extragao direta desse coefi-
ciente. A principal € a biblioteca ‘moments’, e fica como exercicio para o leitor aces-

sar esta biblioteca e avaliar como é feito o procedimento de extracdo da medida.

Temos também aqui o problema da ndo robustez das duas medidas envolvi-
das (desvio padrao e média), o que torna esta medida de assimetria ndo robus-
ta. Por esta razao, foram definidas algumas medidas de assimetria baseadas
em medidas robustas a outliers, e baseadas em quantis. A seguir temos os dois

apresentados abaixo.

- Medida robusta de assimetria de Bowley

Seja agora uma variavel X = {z1, @2, ...,zn}, tal que Q25 (X),
Q0,50 (X) = Md(X), e Q0,75 (X) sdo, respectivamente, o primeiro quartil,
a mediana e o terceiro quartil. Teremos entdo como medida de assimetria a

seguinte:

Q0,75)(X) + Q(0,25) (X) — 2Q0,50) (X)
Q0,75)(X) — Q(o,25) (X)

Sk(X) =

Os valores de referéncia para interpretacao dessa medida sdo as seguintes:

e Se Sk(X) =0, avariavel é dada por simétrica;

e Se Sk(X) < 0, avariavel é assimétrica a esquerda, e se Sk(X) >0, a

assimetria é a direita;

0 procedimento de implementacdo desta medida no R (ou no JASP por meio
do R console) é imediato: dado um vetor ‘x’, a assimetria ‘sk’ vem de: sk=(-
quantile(x,0.75)+quantile(x,0.25)-2*quantile(x,0.50))/(quantile(x,0.75)-quan-
tile(x,0.25)); sk. Em Python, temos a seguinte rotina: import numpy as np; def
sk_quantis(x): q75, q25, q50 = np.percentile(x, [75,25,50]); sk_quantis=(q75+-
g25-2*q50)/(q75-925); return sk_quantis; print(sk_quantis(x)).

O procedimento é evidentemente robusto, mas tem a desvantagem de ser
baseado em trés medidas distantes de pontos extremos e ndo captam efeito
de caldas da distribui¢cdo abaixo do primeiro e acima do terceiro quartis. Uma

forma complementar de solucionar esta fragilidade esta indicada abaixo.
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- Medida robusta de assimetria de Kelley

Tomemos entdo uma variavel X = {1, 2, ...,zn}, tal que Q(g10)(X)
, Q050 (X) = Md(X), e Qo,90)(X) sdo, respectivamente, o primeiro decil, a

mediana e o nono decil. Teremos entdo como medida de assimetria a seguinte:

_ Q(0,90)(X) + Q(0,10)(X) — 2Q0,50) (X)

Sk(X
&0 Q0,90)(X) — Q0.10) (X)

Ainterpretagdo é a mesma que se aplica na assimetria de Bowley. O procedi-
mento de implementacao desta medida no R (ou no JASP por meio do R console)
é imediato: dado um vetor ‘x’, a assimetria ‘sk’ vem de sk=(quantile(x,0.90)+-
quantile(x,0.10)-2*quantile(x,0.50))/(quantile(x,0.90)-quantile(x,0.10)); sk.
Em Python, seguiremos a mesma légica, qual seja: import numpy as np; def
sk_bowley(x): q90, q10, g50 = np.percentile(x, [90,10,50]); sk_bowley = (q90+-
q10-2*g50)/q90; return sk_bowley; print(sk_bowley(x)).

O leitor deve observar que a assimetria de Kelley é baseada em uma maior
cobertura do conjunto de valores da variavel. Outras configuragdes sdo evi-
dentemente possiveis, tomando, por exemplo, outros quantis equidistantes da

mediana e substituindo na férmula acima. Veja entdo a seguinte construcio:

Se Q (p)(X) é o quantil de ordem p da variavel X, para p > 0,5. Entdo Q ;) (X)
é o quantil simétrico em relagdo a mediana (quantil @ 59)(X)). Podemos entdo

definir uma medida de ‘assimetria baseada em quantis’, da seguinte formula:

Q(p) (X) + Q(lfp) (X) — 2Q(%) (X)
Q) (X) — Qu—p)(X)

Sk(X) = , p > 0,50.

0 leitor pode ver facilmente que as medidas de Bowley e Kelley sdao na ver-
dade casos particulares desta construgio (no primeiro tomando p=0,75, e no
segundo com p=0,90). A interpretacdo é a mesma dos dois casos anteriores,
e a implementacdo no R em Python fica como exercicio. Vejamos agora um
exemplo com todas as medidas.

Exemplo: O responsavel pelo setor de planejamento de obras resolveu ana-
lisar a necessidade de ampliacdo de um estacionamento, e resolveu verificar
em diferentes momentos do dia a quantidade de carros. A verificacao foi feita

durante uma semana, com uma contagem de vagas sobrando de manh3, de
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tarde e de noite. Os resultados ja na forma do R estdo indicados abaixo (fica a

implementacdo em Python e no JASP como exercicio).

> x=c(28, 28, 24, 24, 41, 31, 44, 53, 41, 36, 33, 44, 28, 45, 3)
> #Segundo coeficiente de Pearson
> sk=3*(mean(x)-median(x))/sd(x); sk
[1] ©.1319102
>
> #Momento de assimetria
> sk=(sum((x-mean(x))”"3)/length(x))/sd(x)"3;sk
[1] -6.6985153
>
> #Medida de Bowley
>sk=(quantile(x,0.75)+quantile(x,0.25)-2*quantile(x,0.50))/
+(quantile(x,0.75)-quantile(x, ©.25)); sk

75%
0.3103448
>
> #Medida de Kelley
>sk=(quantile(x,0.90)+quantile(x,0.10)-2*quantile(x,0.50))/
+(quantile(x,0.90)-quantile(x,0.10)); sk

90%
0.1262136
>
> #Coeficiente quantil para p=0.95 e 0,80
> p1=0.95; p2=0.80
>sk=(quantile(x,pl)+quantile(x,1-pl)-2*quantile(x,0.50))/
+ (quantile(x,pl)-quantile(x,1-p1)); sk

95%

-0.03030303
>
>sk=(quantile(x,p2)+quantile(x,1-p2)-2*quantile(x,0.50))/
+ (quantile(x,p2)-quantile(x,1-p2)); sk

80%
0.3095238

Andlise de dados: procedimentos exploratdrios 211 @



CAPITULO 8 - MEDIDAS DESCRITIVAS DE FORMATO_

Em geral, observamos valores sempre pequenos, e oscilando entre negativo e
positivo. Isto sugere que, possivelmente, a distribuicdo do nimero de vagas de
carros nos diferentes turnos é simétrica. Para uma analise visual, extraimos o
histograma, que esta exposto abaixo, e que reafirma esta impressao, ou seja, a

variavel parece simétrica em formato horizontal.

Histogram of x

Frequency
3

8.2. Principais medidas de curtose

Como informado, a curtose concerne a analise da forma vertical, e avalia se
uma distribuicdo é pontiaguda, achatada ou se fica em uma posicao interme-
didria. Visualmente, o histograma d4 uma primeira ideia da curtose, conforme
indicamos na Figura 8.2. Pelo que vemos, na primeira coluna, o histograma
mostra uma variavel achatada, ao passo que a terceira coluna mostra uma
variavel pontiaguda; ja a variavel do meio esta em um nivel de achatamento

intermediario.

Formalmente, dizemos que no primeiro caso temos uma variavel com dis-
tribuicdo platicurtica, no segundo caso uma distribuicdo mesocurtica, e no
terceiro caso temos uma distribuicdo leptocurtica. Em especial, quando temos
uma distribuicdo mesocurtica simétrica de uma variavel ilimitada e continua,

dizemos que esta variavel tem distribuicao normal.
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Figura 8.2 - [lustragdo da ideia de curtose

- Coeficiente momento de curtose

Esta medida é a equivalente ao momento de assimétrica, e se baseia na
média e no desvio padrdo. Seja entdo uma variavel X = {z, z2, ...,znN},
tal que Me(X) e Dp(X) sdo, respectivamente, a média e o desvio padrdo de X.

Entdo a curtose, representada por Kurt(X), sera dada por:

Kurt(X) = == N Dp(X)

SN M)y M r iy Me(X)) ]
Dp(X)* _W;{ ]

Os valores de referéncia para interpretacao dessa medida sdo as seguintes:

e Se Kurt = 3, avariavel é dada por mesocurtica;
e Se Kurt < 3,adistribuicdo é platicurtica, e se Kurt > 3 a distribuicao

é leptocurtica.

Assim como o segundo coeficiente momento de assimetria, esta medida
¢ sempre implementavel no pacote R, da seguinte forma: dado um vetor ‘x’,
a curtose ‘kurt’ vem de kurt=(sum((x-mean(x))"4)/length(x))/sd(x)"4;kurt.
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No JASP, em descriptives statistics, hd a op¢do de kurtosis para verificar a
assimetria. Em Python, import numpy as np; def kurt(x): return np.sum((x-np.
mean(x))**4)/len(x)/(np.std(x)**4); print(kurt (x)).

Também aqui temos o problema da ndo robustez das duas medidas envol-

vidas (desvio padrao e média), de modo que esta medida de curtose é nao

robusta. A medida a seguir resolve este problema.

- Coeficiente centilico (quantilico) de curtose

Uma medida robusta pode ser derivada de alguns quantis. Seja entdo
uma variavel X = {1, z2, ...,zy}, tal que @(p) (X) é o quantil de ordem
p(0 < p < 1) de X. Entdo a curtose, representada por Kurt(X), vem de:

Q(0,75)(X) — Q0,25)(X)

Kurt(X) - 2(Q(0,90) (X) — Q(o,lo) (X))

Os valores de referéncia para interpretacdo dessa medida sdo os seguintes:

e Se Kurt = 0,263, a variavel é dada por mesocurtica;

e Se Kurt < 0,263, a distribuicao é platicurtica, e se Kurt > 0,263 a dis-

tribuicdo é leptocurtica.

A implementac¢do dessa medida no R (ou no JASP por meio do R console) é
direta: dado um vetor ‘x’, a curtose ‘kurt’ vem de kurt=(quantile(x, 0.75)-quan-
tile(x, 0.25))/(2*(quantile(x, 0.90)-quantile(x,0.10)));kurt. Em Python, podemos
implementar da seguinte maneira: import numpy as np; def kurt(x): q75, q25,
q90, q10 = np.percentile(x, [75, 25,90,10]); kurt = (q75-q25)/(2*(q90-q10));
return kurt; print(kurt(x)).

Vejamos agora um exemplo, em continuidade ao que foi mostrado acima

para a assimetria no R (fica a realizacdo em Python como exercicio).
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Exemplo: ainda referente aos dados de vagas de estacionamento, decidimos

verificar a curtose, segundo as duas medidas expostas.

> x=c(28, 28, 24, 24, 41, 31, 44, 53, 41, 36, 33, 44, 28, 45, 3)
>
> #Coeficiente momento de curtose
> kurt=(sum((x-mean(x))”~4)/length(x))/sd(x)"4;kurt
[1] 3.325342
>
> #Coeficiente centilico (quantilico) de curtose
> kurt=(quantile(x, ©.75)-quantile(x, 0.25))/
+(2*%(quantile(x, ©.90)-quantile(x,0.10)));kurt

75%
0.3519417

Pelos resultados, a evidéncia é de que a distribuicdo é um pouco pontiaguda,
com as medidas sinalizando uma distribui¢do leptocurtica. A verificacido do
histograma permite uma reafirmacao dessa sinalizacdo. No entanto, a distan-
cia entre os valores observados e os referenciais de comparacao é suficiente-

mente pequena para se supor que a distribuicdo é mesocurtica.

Considerando os resultados de assimetria e de curtose, temos uma impressao
de que a distribuicdo das vagas livres no estacionamento se aproxima de uma
distribuicdo normal (veja bem: temos uma aproximacao, pois como a variavel

é discreta e limitada, ndo ha como afirmar que a distribuicdo seja normal).

8.4. Resumo

Neste capitulo foram apresentados os conceitos e as principais medidas

descritivas de formato de uma variavel. Os destaques foram os seguintes:

e Ha duas categorias de medidas de formato: as de formato horizontal e

as de formato vertical;

¢ As medidas de formato horizontal tém como referéncia a posicao simé-
trica da variavel em relacdao as medidas de posicao central. As medidas

sdo as de assimetria;

e Temos medidas de assimetria baseadas em média e desvio padrao (assi-

metrias de Pearson e coeficiente momento de assimetria), que ndo sao,
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portanto, robustas a presenca de outliers. Temos ainda medidas robustas

e baseadas somente nos quantis (assimetrias de Bowley e de Kelley);

¢ As medidas de formato vertical tém como referéncia a posicao interme-
diaria (mesocurtica) frente a uma distribuicdo achatada (platicurtica)

ou pontiaguda (leptpcurtica);

e Diferente da assimetria, que possui varias medidas, para a curtose apre-
sentamos duas medidas apenas, uma baseada na média (coeficiente mo-

mento de curtose) e outra em quantis (coeficiente centilico de curtose);

Exercicios

1. Pesquise para implementacdo no R, JASP e em Python os procedimentos de
extracdo de assimetria e curtose, e em seguida implemente com os dados

do exemplo dado no capitulo.

2. Considere as variaveis quantitativas da planilha do Apéndice D (idade,
renda, as quatro variaveis de valor (V1 a V4), além das variaveis identidade
e prestigio percebido). Em cada uma delas, extraia todas as medidas de as-

simetria e curtose (ndo precisa excluir os outliers) e comente os resultados

3. Um pesquisador acredita que as alturas de estudantes brasileiros se
aproximam de um padrao de normalidade. Para avaliar esta crenga, um
estudante curioso levantou as alturas de 20 de seus colegas de classe, e
registrou os seguintes valores (exponho no formato de um vetor do R, em

centimetros):

h=c(150, 161, 178,153,178, 172,178, 174, 164, 149, 159, 166, 163, 159, 142,
179, 201, 167, 160, 290)

a) Calcule as médias aritmética, aparada e winsorizada (10 e 20%) e apre-
sente uma estimativa da altura na populacdo, comparando os resultados
dos trés tipos de média

b) Tabule os dados em 5 classes, e calcule a média pelos dados tabulados.

c) Calcule as seguintes medidas de dispersao: intervalo interquartil, des-
vio médio, desvio padrio, desvio padrao truncado e winsorizado (10%),
e desvio absoluto mediano.

d) Calcule todas as medidas de assimetria e curtose.
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e) Uma pesquisa afirmava que a altura média do estudante era de 165cm,
com desvio aproximado de 10cm, mas com distribuicdo fortemente as-
simétrica a direita. Considerando que os valores registrados podem ter

problema com outliers, avalie esta afirmagdo e comente os resultados.

4. Faga uma pesquisa com uma amostra das alturas (minimo 15) de seus
colegas de classe e em seguida faca no pacote R e em Python, todos os
procedimentos da questao 3.
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ANALISE BIVARIADA_

Chegamos a terceira e ultima parte deste manuscrito, abordando agora a
construcdo das analises conjuntas de duas variaveis. Conforme ja indicado nos
capitulos anteriores, ja temos técnicas para analises univariadas de variaveis
tanto qualitativas quanto quantitativas. Uma etapa subsequente as analises

univariadas é a analise bivariada, e posteriormente a analise multivariada.

Considerando entdo as duas alternativas de variaveis (categoricas e quan-
titativas), podemos ja inferir que as andlises bivariadas devem levar em conta
ao menos trés diferentes configuracdes. Para termos uma organizacao de
capitulos que corresponda ao volume de contetidos tedricos sobre o assunto,
optei por apresentar primeiro as analises que envolvem variaveis categdricas

e em seguida as analises envolvendo somente varidveis quantitativas.

Na primeira parte, materializada no capitulo 9, temos entdo dois blocos
centrais, o primeiro envolvendo analises de duas variaveis categoricas, e o
segundo envolvendo andalises com variaveis categoricas e quantitativas. No
primeiro bloco, optamos por uma analise inicialmente concentrada na constru-
¢do das tabelas cruzadas (ou de contingéncia), para em seguida analisarmos os
resultados por meio de algumas medidas de associagdo. Ja no segundo bloco,
seguimos um procedimento distinto, com a indicacao da alternativa de avalia-
¢do conjunta baseada em medidas comparativas da variavel quantitativa nas
diferentes categorias da variavel categorica, e depois foi feita a exposicao das

alternativas graficas.

0 ultimo capitulo foi concentrado somente na analise de duas variaveis
quantitativas. Em geral, as técnicas para analises desse tipo sdo abundantes,
e tive que selecionar as principais para avaliacdo exploratéria de um conjunto
de dados. Nesse sentido, iniciamos entdo pela analise comparativa de medidas
descritivas, para em seguida apresentar as andlises graficas, que se baseiam
principalmente no grafico de dispersdo. Na sequéncia, apresento as opgoes de
analise baseadas em medidas de associacdo, com a indicagdo de varias medi-

das possiveis, e finalizo com a exposicdo dos contetidos de andlise de regressao
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simples, que é util quando a associacdo entre as medidas é oriunda de alguma

forma de influéncia ou previsao de uma variavel sobre a outra.

Relativo a exposicdo dos procedimentos computacionais, nesta terceira par-
te o leitor vai observar que muitas verificacoes foram deixadas como exercicio.
A razdo dessa decisdo é bem fundamentada: esta pressuposto que o leitor, ao
chegar nesta parte do livro, ja estd bem ambientado nos pacotes estatisticos
e ja deve ter entendido que os caminhos a seguir podem ser consultados e
construidos a critério do pesquisador. A partir do amadurecimento do usua-
rio, outros caminhos sdo possiveis, e a experiéncia de seguir estes caminhos
de forma mais autonoma ja é uma competéncia a ser construida. Em grande
medida, os desafios colocados impdem o exercicio da autonomia do usuario e
do pesquisador.
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ANALISE BIVARIADA
ENVOLVENDO VARIAVEIS
CATEGORICAS_

Até o capitulo 8, tivemos a possibilidade de conhecer e desenvolver ava-
liacGes de procedimentos e medidas de descricio de uma variavel. Mas na
grande maioria das analises e aplica¢des, as avaliacdes univariadas sao li-
mitadas em sua utilidade, mesmo que possamos ter trabalhos inteiros muito
bem construidos somente com este tipo de analise. Considerando, por outro
lado, a perspectiva da analise exploratoéria de dados, um estudo baseado em
uma variavel pode se complementar com um ganho bastante positivo quando
aplicamos procedimentos complementares, analisando conjuntamente duas

ou mais variaveis.

Neste capitulo, iniciamos a exposicao dos contetidos convencionais da
analise conjunta de duas variaveis (como informado anteriormente, é possivel
que uma analise multivariada se aplique a finalidade de analise exploratéria;
porém, optamos por ndo fazer exposicdes desse tipo aqui, por conta, princi-
palmente, da demanda de conhecimentos especializados que estido além do

escopo deste livro).

Como indicado na introdugdo da terceira parte, em geral, tais analises sdo
definidas segundo o tipo de variaveis envolvidas. Temos, entdo, as analises
de duas variaveis categoricas, aquelas com uma variavel quantitativa e outra
categérica, e as andlise envolvendo duas variaveis quantitativas. Neste capi-
tulo, abordamos as duas primeiras avaliacdes, e, no capitulo 10, apresenta-
mos a terceira forma e analise. Veremos que, em geral, muitas das medidas
anteriormente apresentadas sdo aqui resgatadas. Adicionalmente, ha varios
procedimentos graficos que podem ser aplicados a analise bivariada, que apre-

sentaremos quando forem oportunos.

Ao final do capitulo o estudante deve ser capaz de responder as seguintes

questoes:

e Como analisar duas variaveis categoricas?
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e Como analisar conjuntamente uma variavel quantitativa e uma

categorica?

e De que forma essas analises podem contribuir para a analise explorato-

ria de dados?

9.1. Analise de duas variaveis categoricas

Quando consideramos duas variaveis categoricas que reflitam informacdées
e variacdes dos mesmos sujeitos (por exemplo, para cada pessoa conferimos o
estado civil e a religido), o procedimento mais comum consiste em efetuar um
cruzamento das categorias, com a contagem das quantidades em uma tabela
de dupla entrada. O procedimento consiste na contagem de vezes em que duas

categorias aparecem conjuntamente no conjunto de elementos avaliados.

Tomemos o exemplo dos dados em Apéndice D, nos quais verificamos di-
versas variaveis categdricas. Suponhamos que nosso interesse seja avaliar
como os géneros se distribuem em geral e pelos dois cursos. O procedimento
consiste, portanto, em tomar o curso de Administracdo e fazer a contagem de
homens e mulheres, e em seguida repetir o mesmo procedimento para o curso
de Turismo (obviamente, poderiamos tomar inicialmente algum dos géneros e
fazer a contagem nos cursos de Administracao e de Turismo). Teremos entdo

um resultado como indicado na Tabela 9.1.

Tabela 9.1 - Cruzamento de curso e género

E Género E
! Curso Total !
! Feminino Masculino !
i Administracdo 28 29 57 1
e L 4
E Turismo 40 13 53 1
R it il il 4
; Total 68 42 110

Por este resultado temos entdo uma visualiza¢do do que configura a andlise
como sendo bivariada: aqui analisamos conjuntamente as duas variaveis, e
temos pela tabela uma informacdo que remete, em termos de andlise, as duas
variaveis. O leitor atento podera ja ter percebido que esta analise poderia
englobar ainda mais variaveis. Isto certamente é possivel, porém pode fazer
crescer o numero detalhes e se perder a referéncia de avaliagdo agregada dos
dados. Cada pesquisa, por seus propositos, indicara se tal incremento de va-

ridveis na andlise pode ser interessante ou nao.
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- Dados complementares em percentuais

Em cada célula da tabela cruzada temos um quantitativo que informa o
quanto de uma variavel se observa na outra, em termos absolutos. A andlise
pode ser enriquecida com valores relativos, na forma de percentuais. Neste
caso, temos entdo trés tipos de percentuais a serem extraidos. Tomemos por
exemplo, ainda na Tabela 9.1, a célula que indica o numero de mulheres no
curso de Administracao, que totaliza 28. Para este valor, temos trés possiveis

referéncias de porcentagem:

e Temos a indicacdo do percentual em relacdo ao género, que, neste
caso, sinaliza 28 mulheres em um total de 57 pessoas do curso de

Administragdo, o que corresponde a 49,1%;

e Temos ainda a indica¢do de percentual em relacdo ao curso, ou seja, te-
mos 28 mulheres no curso de Administracao, de um total de 68 mulheres

nos dois cursos, o que corresponde a 41,2%;

e E, por fim, temos o quanto este total de 28 mulheres representa do total

de 110 pessoas pesquisadas, o que corresponde a um total de 25,5%.

Por este resultado, e replicando para as demais células da tabela, temos
para cada célula quatro informacdes. Os resultados ficam conforme indicado
na Tabela 9.2. Ganhamos em conhecimento, mas uma visualizacdo permite ver
o risco de termos um excesso de informacao, o que pode mais atrapalhar o

entendimento do que contribuir para uma melhor analise dos dados.

Por esta razao, é usual o analista de dados indicar apenas uma das refe-
réncias de analise, a critério de seu interesse e dos objetivos definidos para
cada estudo. Certamente, uma das alternativas mais utilizadas e com maior
valor para entendimento do conjunto de dados é a exposicdo dos resultados
em relacdo ao total. Neste caso, as células referentes aos totais terdo sempre
somatorio de 100%, e indicam o que chamamos de ‘distribui¢des marginais’
das variaveis. Por exemplo, a distribuicdo marginal da variavel curso esta na
ultima coluna, com a indicacdo de uma distribuicao de respostas das 110 pes-

soas em 51,8% no curso de Administracao e de 48,2% no curso de Turismo.

Andlise de dados: procedimentos exploratdrios 222 @



CAPITULO 9 - ANALISE BIVARIADA ENVOLVENDO VARIAVEIS CATEGORICAS.

Tabela 9.2 - Detalhamento em percentuais

E Género E
! Curso Referéncia Total !
! Feminino Masculino !
E Contagem 28 29 57 E
I heememmmmsmemmmm s mmm s s s e el e e e e e e m e m e m e — - ————————— 4
E % dentro de género 49,1% 50,9% 100,0% E
! Administragdo [=======mmmmmmmmmm e oo oo 4
: % dentro de curso 41,2% 69,0% 51,8% !
[ T e L L L T T . T 4
E % do total 25,5% 26,4% 51,8%
E Contagem 40 13 53 E
[ el il il 4
E % dentro de género 75,5% 24,5% 100,0% E
! Turismo ===~ === === - s s s — o ——————-- 1
! % dentro de curso 58,8% 31,0% 48,2% !
[ el il il 4
E % do total 36,4% 11,8% 48,2%
E Contagem 68 42 110 E
[ el il il 4
E % dentro de género 61,8% 38,2% 100,0% E
! Total =~  fr=========mmsmmmmmmmo ool m oo mmmmm e 4
! % dentro de curso 100,0% 100,0% 100,0% !
[ it Tttt itk et 4
E % do total 61,8% 38,2% 100,0% |

Sinalizagdo de associagao

Além da andlise percentual, uma relevante informag¢ao que uma tabela
cruzada nos da concerne a indicacdo ou a sinalizacido de associacdo entre duas
variaveis. Cabe uma rapida digressdo sobre o conceito de associacdo e a ques-

tao da influéncia ou dependéncia.

Dizemos que duas variaveis estdo associadas quando uma delas possui sua
variacdo em paralelo com a outra. Por exemplo, tomemos as variaveis género
(que varia entre masculino e feminino) e a variavel ‘acompanhar resultados
de futebol’ (que pode ser sim ou ndo). Neste caso, sabemos que a frequéncia
(percentual) de sim para acompanhar resultados de jogos é maior nos homens
que nas mulheres. Este resultado decorre de uma associacdo entre as duas
variaveis. Veja bem: a associagdo nao significa necessariamente influéncia ou
predicdo de uma pela outra. Na verdade, a influéncia é uma realidade ou ex-
pectativa que explica a associacdo, mas o fato de haver associacdo ndo implica
em haver influéncia. A influéncia normalmente é justificada por construgdes

tedricas que a justificam, e os dados a refletem.

De posse dessas consideragdes (no capitulo seguinte retomo a questao), fa-

rei inicialmente uma visualizacdo da analise, e posteriormente indicarei medi-
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das de associacdo. Vejamos entdo um raciocinio ainda com base na Tabela 9.2,
para em seguida apresentarmos o referencial de interpretacao. Consideremos
entdo os estudantes do curso de Administracao distribuidos entre os géneros

feminino e masculino.

Pelos resultados marginais, temos a constatacdo de que a quantidade de
alunos de Administracdo representa 51,8% do total de alunos pesquisados. Se
supomos que ndo ha associagdo entre curso e género, devemos ter um percentual
de mulheres no curso de Administracdo também de 51,8% em relacdo ao total
de mulheres pesquisadas; para os homens também seriam necessarios 51,8%
no curso de administracdo. Computando em niimeros, seriam esperados, pelos
percentuais dos totais, em torno de 35 mulheres em Administracao (51,8% do
total de 68 mulheres) e 22 homens (51,8% do total de 42 homens)

No entanto, ndo € isto que observamos. De fato, esperavamos um percen-
tual de 51,8% de mulheres, mas observamos na verdade 41,2%; ja nos homens
observamos 69,0% em lugar dos 51,8% esperados. Em valores absolutos, se
ndo houvesse associacdo, esperariamos 35 mulheres, mas encontramos 28, e
esperariamos 22 homens, mas encontramos 29. A conclusdo é que ha mais

homens que o esperado e ha menos mulheres que o esperado.

Dito de outra forma, a quantidade de mulheres é desproporcionalmente
menor que o total esperado caso as variaveis ndo tivessem associacdo, ao
passo que nos homens observamos uma variacdo inversa, com um total de
homens desproporcionalmente maior que o esperado. Em geral, a sinalizacao
que temos é que o curso de Administracao atrai mais homens que mulheres

(relativamente aos totais de homens e mulheres pesquisados).

0 procedimento realizado foi restrito a um exemplo, e precisamos fazer
uma generalizacdo para termos um referencial de identificacdo da quantidade
esperada para o caso de independéncia entre as duas varidveis. Facamos entao
este procedimento para a tabela de uma variavel 1 com [ categorias cruzadas
com uma variavel 2 de k categorias. Na Tabela 9.3, temos uma indicagdo de
contagens genéricas de quantidades, em que indicamos as quantidades O;; e
E;; como sendo os valores observado e esperado da categoria i (i=1, 2, .., k) da
variavel 1 e na categoria j da variavel 2 (j=1, 2, .., I). Observe que tomamos o
somatorio em relacdo ao valor observado porque é o que temos de informacao
empirica, porém é facil inferir que o somatdrio dos valores observados ¢ igual

l l
a0 somatério dos valores esperados, ou seja, » , O = » _ Eu.
i=1 i=1

1=
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Tabela 9.3 - Contagens genéricas

Variavel 2 Total
Variavel 1
Categoria 1 Categoria 2 Categoria k
On O1y O1k i
Categoria 1 Z 04
E E1s By, =1
021 022 02k b
Categoria 2 Z O»;
Eo Es Esy =
On O O u
Categorial Z Olj
Ep Ep Ey =1
l l l Ik
Total Z O Z O;s Z Oir, N = Z Z Oy
i=1 i=1 i=1 i=1 j=

Alégica da argumentacgdo de independéncia é a seguinte: se as duas va-
ridveis ndo tiverem associac¢do, a razdo do valor esperado nas categoriasi e j
das variaveis 1 e 2 pelo total da categoria j da variavel 2 (ou seja, o percentual
da categoria j dentro da variavel 2) devera ser igual a razdo do valor total da
categoria i da varidvel 1 em relacdo ao total geral (ou seja, o percentual total

da categoria i da variavel 1 em relacdo ao total geral). Na linguagem da regra

! k
de trés, diremos entdo que: F;; esta para Z O;;j assim como Z O;; estapara
l =1 Jj=1
Z Z O;j, de modo que,
i=1 j=1
k l
E;j S0y . (Zj:l Oij) (Zizl Oij)
1 l k g ] k
Eizl Oij Ei:1 Ej:l Oij Zi:1 Zj:l Oij

Por este procedimento, temos como calcular o valor esperado de uma de-
terminada célula cruzada simplesmente multiplicando as respectivas quanti-
dades marginais e dividindo pelo total. O valor gerado provavelmente vai se
diferenciar do valor observado, sendo possivel, inclusive, que surjam valores
decimais. A regra preliminar de avaliacdo, para o momento, é a seguinte: se os
valores esperados ndo sao muito discrepantes do valor observado, dizemos
que ha sinais de ‘ndo associacao’; se as distancias sdo grandes, dai concluimos
que as duas variaveis possuem associagao.
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Dado que estamos procedendo a analise exploratéria, podemos fazer uma
andlise apenas pela argumentacdo em relacdo aos valores observados e espe-
rado. Em estatistica inferencial, por outro lado, ndo ha muito sentido em falar
em algo como ‘muito discrepante’ sem termos uma referéncia quantitativa
para informar e algo é ou ndo muito discrepante. Pelo escopo deste manuscrito
ndo temos como avangar para fazer compreender o que seria esta referéncia
quantitativa, mas posteriormente apresentarei medidas que ‘sinalizam’ se as

diferengas sdo grandes ou pequenas.

Vejamos entdo o nosso exemplo (ver Tabela 9.4).

e Para a célula de estudantes de Administracdo do género feminino, te-
remos um total esperado de 68 (total de mulheres) multiplicado por 57
(total de Administracao), dividido por 110, o que resulta em um total
esperado (supondo independéncia) de 35,2 pessoas (ndo nos preocupa-

mos, agora, com o sentido do decimal);

e Japaraa célula de estudantes de Administracdo do género masculino,
teremos um total esperado de 42 (total de homens) multiplicado por 57
(total de Administracao), dividido por 110, o que resulta em um total

esperado de 21,8;

e Para a célula de estudantes de Turismo do género feminino, teremos um
total esperado de 68 (total de mulheres) multiplicado por 53 (total de

Turismo), dividido por 110, o que resulta em um total esperado de 32,8;

e Por fim, para a célula de estudantes de Turismo do género masculino,
teremos um total esperado de 42 (total de homens) multiplicado por 53

(total de Turismo), dividido por 110, o que resulta em um total esperado

de 20,2.
Tabela 9.4 - Tabela completa
1 n 1
' Género !
! Curso Referéncia Total !
! Feminino Masculino !
E Observado 28 29 E
! Administragdo [---=-==------f----------f---------od 57 !
! Esperado 35,2 21,8 !
E Observado 40 13 E
! Turismo f==========-f----------fe-———-———y 53 !
! Esperado 32,8 20,2 !
E Total - 68 42 110 !
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O resultado esta na Tabela 9.4, e a indicacao é de que héa sinalizacoes de as-
sociacdo entre as variaveis, tendo em vista que ha uma razoavel discrepancia
entre todos os valores esperados e observados. Pelo que parece, as mulheres
se concentram mais no curso de Turismo e menos no curso de Administragao,

o inverso ocorrendo com os homens.

Em relacdo a extracao de tabelas cruzadas e de informacdes complementa-
res nos pacotes estatisticos, no pacote R, o procedimento para o cruzamento
é simples, e consiste apenas em dar o comando table() e informar quais sao as
variaveis a serem cruzadas. Ja a extracdo de demais valores é mais complicada
por envolver procedimentos complementares. Por exemplo, a extracao dos va-
lores esperados pode ser feita da seguinte forma: esperado=chisq.test()$exp;
esperado, o que é, obviamente, muito mais complicado que um comando direto.

A extracdo de percentuais dentro de cada célula fica como exercicio.

No JASP, deve-se ir em frequency — contingency tables — arrastar as va-
ridveis de interesse. A tabela de contingéncia serd apresentada. Em Python,
podemos utilizar a biblioteca pandas e a fungio tabela = pd.crosstab(df['A’],
df[‘B’]); print(tabela) para cruzamentos de variaveis. A extracdo dos valores
esperados, pode ser realizada da seguinte forma: from scipy.stats import

chi2_contingency; _, _, _, esperado = chi2_contingency(tabela); print(esperado).

Por fim, no Excel, o procedimento mais facil consiste em utilizar as cha-
madas tabelas dinamicas. O procedimento consiste em selecionar os dados
(incluindo os cabecalhos) e em seguida, na aba ‘inserir’, marcar o comando
‘Tabela dinamica’. Serd aberta entdo uma nova planilha para a indicagao de
quais sdo as linhas, as colunas e as contagens de referéncia. A depender do
interesse, a tabela gerada devera ser copiada para outra planilha para edi¢c6es

complementares e calculos de medidas. O manuseio ficard como exercicio.

- Medidas de associacgao

Pelo tratamento dado logo acima, indicamos o procedimento exploratorio
de avaliacdo de associacdo, mas sem indicar qualquer medida geral de sinali-
zacdo dessa associacdo. Apresento aqui algumas alternativas de verificagao
exploratoria, realgando que, em analises inferenciais e baseadas em testes,
temos diversas alternativas consistentes de verificacdo em que estas aqui

observadas acabam perdendo seu uso.
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Quando verificamos a derivacdo das medidas de valor esperado de uma
célula, e quando confrontamos o resultado com o que foi observado, nossa
analise torna-se uma avaliagdo célula a célula. E possivel, por outro lado, defi-
nirmos uma medida agregada, que capte as variagdes por todas as células. A
medida mais comumente extraida é a chamada ‘estatistica de qui-quadrado’,

2 . ~
representada por X". Vejamos sua extragao.

Dada uma tabela de I linhas e k colunas, em cada célula ij (i=1, ..., [; j=1, ..., k),
teremos um quantitativo observado O;; e um valor esperado E;;. A estatistica sera
definida pela soma, no total de células, da divisdo do quadrado da diferenca entre

0 quantitativo observado e o esperado pelo valor esperado, ou seja,

Ik 2
2 _ (0ij — Eij)
=
i—1 j—1 i
Kl 2
O;: — FE
ouaindax2zz( ! t) ,t=1le=1,...,1; =1, , k

t=11

No pacote R, a extracdo dessa medida pode ser executada utilizando a
seguinte rotina para duas variaveis cruzadas a e b: qui_qua=chisq.test(a,
b)$statistic; qui_qua. No JASP, seguimos o mesmo procedimento apresenta-
do anteriormente para o acesso a tabela. Ou seja, deve-se ir em frequency —
contingency tables — arrastar as varidveis de interesse. A tabela de contin-
géncia serd apresentada, bem como os resultados do teste de qui-quadrado.
Em Python, podemos utilizar: from scipy.stats import chi2_contingency;
qui_qua,_,_,_ = chi2_contingency(x); print(qui_qua). Fica como exercicio a ve-

rificacdo de opc¢oes de extracao no Excel.

E evidente que esta estatistica por si ndo diz muita coisa, tendo em vista
que seu valor pode crescer tanto em fung¢io de grandes discrepancias entre os
valores observado e esperado, quanto pelo nimero de elementos avaliados e
pelo nimero de células. Teriamos algumas op¢des interessantes para verifica-
¢do, como, por exemplo, tomar o qui-quadrado dividido pelo total de células
(que se origina da multiplicacdo do nimero de linhas pelo nimero de colunas),

ou entdo pelo total de observacdes.

Por ideias neste sentido é que foram desenvolvidas algumas medidas gerais,
que guardam a inteng¢do de servirem de referencial fixo e de facil interpretacao.

Uma boa medida neste sentido seria uma em que tivéssemos uma escala de in-
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tensidade de associa¢do, desde uma associacdo inexistente até uma explicacao
total de uma variavel pela outra. Os tedricos tém dado preferéncia a medidas
assim a partir de uma escala de 0 a 1, em que 0 indica total inexisténcia de
associacdo, ao passo que 1 indicaria total associacdo. As principais medidas ja

desenvolvidas foram 3, que estdo abaixo indicadas.

a) Coeficiente de contingéncia de Pearson

A primeira referéncia de andlise de associacdo é o coeficiente de contingén-

cia de Pearson, representado por CP, que esta indicado na formulacao abaixo:

x2 | X/n
N +x2 1+X/N

CP = ,em que N é o total de observacades.

E evidente que, quando nio houver associacio, a diferenca entre valores
esperados e observados sera 0, gerando um qui-quadrado também de 0, e um
valor de CP nulo. O problema, por outro lado, é que o valor superior nunca
serd igual a 1, e 0 maximo que podera atingir depende do nlimero de células.
Portanto, este coeficiente ndo é uma medida adequada, ou ao menos nao deve

ser apresentado de forma isolada como referencial de associagao.

Do ponto de vista de extracdo das medidas, podemos fazer o calculo a partir

do R ou em Python. Deixamos como exercicio a verificacdo dos procedimentos.

b) Coeficiente de Cramer

Uma alternativa de verificacdo de associacdo, ainda com base no Coeficiente

de Cramer, representado por CC, que esta indicado abaixo:

XZ/N

cC =
min{l — 1;k — 1}’

em que ! ¢ o numero de linhas e k o de colunas.

Também aqui, quando ndo houver associacdo o valor de CC sera nulo. O pro-
blema, por outro lado, é que C pode ser maior que 1, embora fique em torno de
1 quando a associacdo for forte. No entanto, a falta de um limitante superior
torna a medida deficiente. Uma variacdo desse coeficiente consiste em tomar no
denominador da expressao o produto em lugar do minimo. Este é o Coeficiente

de Tschuprov, representado por CT e tem a seguinte formulagao:

XQ/N

Ve
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Além dessas medidas, existem ainda outras, que deixo como exercicio a
pesquisa e a avaliagcdo. Em geral, o interesse do pesquisador vai indicar qual a
medida mais adequada, porém a recomendacao é de que sejam extraidas tan-
tas quantas possiveis que e que gerem conteuido informativo para se conhecer

melhor os dados e para fundamentar analise posteriores.

9.2. Analise de uma variavel quantitativa e uma
categorica

Na andlise de uma variavel quantitativa conjuntamente com uma variavel
categorica, temos, para efeito de analise exploratoria, duas alternativas, que
sdo a comparacdo de medidas e a analise grafica. A seguir temos as duas op-

¢Oes detalhadas e exemplificadas.

- Comparagao de medidas

A analise de comparacdo de medidas consiste em apresentar as medidas
descritivas da variavel quantitativa nos diferentes grupos da variavel quali-
tativa. Nao ha uma definicdo de qual ou quais medidas comparar, e a selecao
dentre as diversas medidas disponiveis depende somente do interesse do

pesquisador.

Tomemos o exemplo das variaveis curso e idade, indicadas no Apéndice D.
Veja que o curso é variavel categérica com possibilidades de Administragdo e
Turismo, e a variavel idade é uma quantitativa discreta (Tabela 9.5). Para ana-
lise nos grupos, foram entdo tomadas as medidas de posi¢cdo (média e quartis),

dispersao (desvio padrao) e formato (assimetria e curtose de Pearson).

Tabela 9.5 - Comparacao de idades por curso

Dados @ Quartis
s o
= | 2| | 3
. S

Variaveis o o 3 I g £
5 £ < @ = 5

= a /a A O 1 2 3

=
> s <

[uny

Administracdo | 59 31,37 | 10,26 1,87 5,30 24,30 | 30,43 | 3594

Turismo 52 1 35,58 | 51,97 7,02 50,16 | 23,33 | 29,00 | 34,00
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Os resultados estdo indicados na Tabela 9.5, e vemos que a maioria dos res-
pondentes foi de Administracao (59; 52 foram de Turismo), e em cada curso
tivemos um dado perdido. Pelo que vemos, a média de idades é maior no curso
de Turismo, e também sdo maiores nesse curso as medidas de desvio padrao,
assimetria e curtose. Os resultados dos quartis, por outro lado, revelam que,
ao longo destas trés posigoes, ocorre o contrario, com as medidas do curso de
Turismo sendo menores (entre, aproximadamente, 1 e 2 anos) que as medidas

em Administracao.

Este resultado sugere que, possivelmente, ha algum problema nos dados
pela presenca de algum valor extremo. A verificagdo da planilha permite notar
que, de fato, a observacado 111 esta associada a uma idade de 400 anos, o que
certamente é resultado de um erro em que a idade correta seria, possivelmen-
te, 40 anos. Como as medidas em que houve grande discrepancia sdo baseadas
na média, e como a média é afetada por outliers, é provavel que este valor
extremo esteja afetando a diferenca de medidas. Fica como exercicio, portanto,
a extracdo de medidas robustas para medidas de dispersdo e formato (ver

exercicios).

- Andlise grafica

A andlise por meio de graficos segue a mesma logica da analise por meio
de medidas, ou seja, o procedimento consiste em selecionar os graficos a
serem aplicados na variavel quantitativa e apresenta-los em cada categoria,
construindo uma mesma figura que permite verificar o formato e as demais

informacdes por grupo.

Para uma exemplificagdo, apresentamos o boxplot da variavel idade em cada
um dos dois cursos (Grafico 9.1), com extracdo em Python (aqui ja excluimos
o valor extremo de 400 do curso de Turismo). Pelo que vemos, temos a sinali-
zacdo de trés valores extremos nas idades dos alunos de Administragdo (nas
observagodes que sdo as pessoas com 59, 67 e 71 anos de idade), e em geral, as

medidas de Administragdo sdo um pouco maiores que as medidas de Turismo.
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Grafico 9.1 - Comparacdo por graficos
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A extracgao de graficos por grupos é facilitada especialmente no R, ao passo
que no Excel o procedimento é mais trabalhoso (por exemplo, na versao tultima
do software quando escrevo estas paginas, é necessario primeiramente extrair

as medidas de referéncia do boxplot para em seguida se construir o grafico).

Especificamente para o boxplot, no R, o procedimento basico é simples, e
requer apenas que seja dada a referéncia da variavel categérica junto com a
variavel quantitativa. Sendo, por exemplo, a a variavel quantitativa e b a va-
riavel qualitativa, o comando é boxplot(a~b). No JASP, segue-se o mesmo pro-
cedimento indicado anteriormente para andlise univariada. Ou seja, deve-se ir
em descriptives — plot builder — arrastar as variaveis de interesse — distri-
butions(histogram, boxplot, violin) — boxplot. Em Python, o procedimento é
feito utilizando a biblioteca matplotlib, sendo interessante, preliminarmente,

separar as variaveis de interesse e, na sequéncia, gerar o grafico, como segue.

import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt

df = pd.read_excel(‘COLOQUE AQUI O CAMINHO DO SEU ARQUIVO COM
BARRAS INVERTIDAS’)

df_interesse = df[df[‘Cur’].isin([‘Adm.’, ‘Tur.’])]
df_interesse=df_interesse.dropna(subset=[‘Ida’]) #remover ausentes

df_interesse.boxplot(column="Ida’, by=’Cur’, grid=False)
plt.show()
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9.3. Resumo

Neste capitulo, foram apresentados os procedimentos de avaliacdo explo-
ratoria de dados de duas variaveis, tomadas conjuntamente, quando uma das

variaveis é de natureza categorica. Os destaques foram os seguintes:

¢ Quando avaliamos conjuntamente duas variaveis categoricas, o procedi-
mento mais comum consiste em fazer o cruzamento dos dados, em uma

tabela de duas entradas;

e A partir dos dados da tabela e das distribui¢des marginais, é possivel
avaliar se as duas varidveis possuem alguma associacdo ou nao. Tal ava-
liacdo pode ser feita pelo calculo de valores esperados e observados e

por sua comparacgao direta;

¢ No entanto, o procedimento de avaliacao direta pode ser complementado
a partir de medidas globais de associacdo, a partir dos varios coeficien-

tes de contingéncia existentes;

e Quando temos uma avaliacdo conjunta de uma variavel categérica com
uma variavel quantitativa, o procedimento mais recorrente é avaliar o
comportamento das medidas descritivas da variavel quantitativa nas

diferentes categorias da variavel categorica;

e Para este tipo de avaliagdo, temos ainda a possibilidade de comparacgao
de graficos da variavel quantitativa nas diferentes categorias. Temos
véarias alternativas de analise grafica, e mostramos especificamente a

comparacao dos boxplots.

Exercicios

1. Aplique as trés formulas de coeficiente de contingéncia nos dados do exem-
plo 9.1 (relativo as variaveis ‘curso’ e ‘género’), e avalie a seguinte hipotese:
‘o curso de Turismo concentra mais mulheres, em relacdo aos homens, que

o curso de Administracao’.

2. Faca uma sequéncia dos procedimentos do pacote R, JASP e em Python
para as analises expostas no capitulo para duas variaveis categoricas.
Recomendacgdo: procure métodos de extracdo das medidas a partir do

comando chisq.test.
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3. Faga uma sequéncia de procedimentos do pacote R e em Python para ana-

lise de variaveis categdrica e quantitativa.

4. Considerando os resultados da tabela 9.5, extraia as mesmas medidas com
a correcao do outliers (de 400 para 40 ou excluindo o valor). Em seguida,
desenvolva uma tabela semelhante com medidas de dispersao e formato
que sejam robustas a presenca de outliers. Compare as trés tabelas e co-

mente os resultados.

Andlise de dados: procedimentos exploratdrios 234 @



CAPITULO 16

ANALISE DE
DUAS VARIAVEIS
QUANTITATIVAS_

Neste capitulo, finalizamos a exposicdo dos conteudos de analises explora-
toria bivariada, com os conteudos associados a duas variaveis quantitativas.
H4 uma grande variedade de técnicas estatisticas direcionadas para analises
de variaveis quantitativas, tanto continuas quanto discretas e vamos expor
aqui somente uma parte das op¢des disponiveis, mas que ja sdo suficientes
para uma primeira avaliagcdo dos dados e para construcao de conhecimento

sobre a realidade analisada.

Temos também aqui trés alternativas consistentes de avaliacdo, uma ba-
seada em medidas descritivas, uma grafica e outra baseada em medidas de
associacdo. Ao final deste capitulo, o leitor deve ser capaz de responder as

seguintes questoes:

e Quais técnicas podem ser aplicadas para analisar conjuntamente duas

variaveis quantitativas?

e Qual a diferenca entre correlacdo e regressdo e como se procedem suas

andlises?

e De que forma essas analises podem contribuir para a analise explorato-
ria de dados?

10.1. Analise simultanea de medidas

A andlise simultanea de medidas descritivas é o procedimento mais sim-
ples, e consiste, basicamente, em tomar as medidas de interesse em duas varia-
veis e posiciona-las conjuntamente de modo a permitir uma comparagdo. Para
este procedimento ndo ha especificacdo de quais medidas a serem tomadas,
ficando a critério do pesquisador definir se seu interesse é comparar medidas

de posicdo, de dispersao ou de forma.
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Como exemplo, temos na Tabela 10.1 a extracdo de medidas de média arit-
meética simples, desvio padrao, assimetria, curtose e quartis para as variaveis
identificagdo e reputacdo percebida, dos dados em anexo. Temos na variavel
reputacdo medidas de posicdo sempre menores que as correspondentes na
variavel identificacdo. Também verificamos que o desvio padrao de reputacao
é maior, e que esta variavel esta centrada horizontalmente (préoxima da sime-
tria), e tem um achatamento em seu formato vertical. J4 a variavel identifica-
¢do, além de possuir um maior nivel de concentracao de respostas em torno da
média (como mostra o desvio padrdo), possui uma assimetria leve a esquerda,
e tem formato vertical bastante pontiagudo. As medidas dos quartis mostram
que os escores atribuidos a identificacdo sdo sistematicamente mais elevados

que aqueles atribuidos a reputacao.

Tabela 10.1 - Comparac¢do de medidas

Dados “ Quartis

= °
] S & »
fo . o0 k=] > 9 ]
Variaveis =) = b 0 g ©
= | 3 = a 3 3

e ] %] (S} 1 2 3

> s <

w

Reputacdo 110 3,65 2,05 0,17 -1,35 2,00 3,00 5,25

Identificagdo 112 1 5,02 1,01 -0,99 2,35 5,00 5,00 6,00

Esta primeira analise tem sentido bivariado porque a discussao é compa-
rativa, mas ndo esta centrada na avaliacdo simultanea das duas variaveis. Tal
alternativa pode ser feita a partir de graficos de exibicao conjunta de ambas

as variaveis ou por meio de medidas de associacao.

10.2. Analise por meio grafico

Na avaliacdo de duas variaveis quantitativas pareadas por meio grafico,
temos como principal forma alternativa a extragdo do chamado grafico de dis-
persdo, ou o scatterplot. Alogica é simples: tomamos duas variaveis pareadas,
digamos X = {z1, z2, ...,zn}eY ={y1, y2, ...,yn} €paracadaunidade
de resposta definimos pares ordenados (z1, y1), (22, y2), ... (N, yn). Assim,
o grafico de dispersdo consiste em plotar em um eixo de coordenadas carte-
sianas esses pontos, formando uma nuvem de pontos que da uma sinalizagdo

da forma como as duas variaveis estdo relacionadas.
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Tomando como exemplo os dados do Apéndice D, foi feito no Excel grafico

de dispersao (Grafico 9.2) das variaveis identidade (eixo das abscissas) e re-

putacdo percebida (eixo das ordenadas). Pelo exposto, é possivel observar que

temos uma tendéncia de crescimento conjunto, ou seja, temos uma sinalizacao

de que quando o nivel de identidade com a profissao cresce, o nivel de percep-

¢do de reputacido também cresce. Mas ao que parece, a sinalizacdo de variacdo

conjunta é fraca.

Grafico 9.2 - Grafico de dispersao
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A extracdo do grafico de dispersdo é possivel em todos os pacotes de refe-

réncia, com os seguintes procedimentos:

No Excel, o procedimento consiste em selecionar as duas variaveis e ir na
aba ‘inserir’ e indicar a op¢do ‘Dispersao’, na qual poderao ser seleciona-
dos graficos somente com a indicagdo de pontos (como o grafico acima)

ou com ligagdes entre os pontos;

No pacote R, basta tomar as duas variaveis (digamos, a e b) e colocar
entre parénteses no comando plot(a, b). A primeira variavel ficara no
eixo das abscissas e a segunda no eixo das ordenadas. Ha diversas for-
mas de edicdo do grafico, mediante comandos que podem ser facilmente

verificados na internet;

No JASP, o caminho é descriptives — plot builder — arrasta as variaveis

de interesse — individual data points.

Em Python, podemos utilizar a biblioteca matplotlib e a funcao plt.scat-
ter(a,b). A primeira variavel ficara no eixo das abscissas e a segunda no
eixo das ordenadas. Ha diversas formas de edicdo do grafico, mediante

comandos que podem ser facilmente verificados na internet.
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De todos os softwares, o Excel é certamente o programa com melhores
funcionalidades para obtencao de graficos, pois sdo disponibilizadas diversas
opcdes de edicdo de eixos, formatos dos pontos, fontes de letras etc., além de
o grafico ser sincronizado com os dados, de modo que alteragdes e correcdes

nos dados ja repercutem ao mesmo tempo no grafico.

10.3. Analise por medidas

Com relacao as medidas de avaliacdo conjunta, temos diversas opc¢des, das
quais apresentamos aqui as quatro principais, que sdo a covariancia, a corre-
lacdo produto-momento de Pearson, a correlacdo por postos de Spearman e a

correlacdo winsorizada.

a) Covariancia

Dadas duas varidveis finitas ou duas amostras pareadas
X = {xla T2, 7:BN} eY = {y17 Y2, "'7yN}l em que MG(X) e MG(Y)
representam, ordenadamente, as médias aritméticas simples de X e de Y.
Definimos por covaridncia das duas variaveis, representada por Cov(X, Y), a

seguinte expressao:

N
Cov| X, Y | = % (xi — Me(X))(y; — Me(Y))
i—1

A medida de covariancia pode ser extraida de qualquer par de variaveis
quantitativas, e pode assumir qualquer valor no conjunto dos nimeros reais.
Para sua interpretacdo, temos o seguinte: se a covaridncia é nula, isto indica
que as duas variaveis ndo possuem qualquer variagdo conjunta, ou seja, ndo
possuem associacdo. Caso seja diferente de zero, se a covariancia for positiva, a
indicacdo é de que as duas variaveis variam conjuntamente de forma positiva,
de modo que quando uma aumenta a outra tende a aumentar junto, e quando
uma diminui a outra tende a seguir o mesmo comportamento; para o caso de
covariancia negativa, a indicacdo é de variacdo inversa, ou seja, quando uma

variavel aumenta (diminui) a outra diminui (aumenta) e vice versa.

A interpretacdo da covariancia é dificultada justamente por ndo haver um
limite de referéncia superior ou inferior. Isto torna a medida pouco usada
como referéncia para analise exploratoéria, embora seja uma medida das mais

relevantes em analises multivariadas. Por esta razdo, foram entao definidas
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medidas adicionais, baseadas na covariancia, mas com limites superiores e

inferiores. Sdo as medidas de correlacdo, descritas a seguir.

b) Correlacao produto-momento de Pearson

Dadas duas variaveis finitas ou duas amostras pareadas X = {z1, z2, ...,zn}
eY ={y1, y2, --.,yn}, em que Me(X), Me(Y), Dp(X) e Dp(Y) represen-
tam, ordenadamente, as médias aritméticas simples de X e de Y e seus respectivos
desvios padrao. Definimos por correlacao produto-momento de Pearson das duas

variaveis, representada por Cor(X, Y), a seguinte expressao:

Zi\il(m’ - Me(X))(yl — MG(Y)) B C’ov(X, Y)
VT (@ - Me(O XY, (4 — Me(v))? PPIDRY)

Cor(X,Y) =

Esta medida de correlacdo, por ser baseada na covaridncia, tem o mesmo
referencial de avaliagdo. Ou seja, se for nula indica que nao existe associagao
entre as variaveis, e se for positiva, indica que as duas varidveis variam conjun-
tamente no mesmo sentido, ao passo que se for negativa, indica o contrario, ou
seja, varia¢do inversa. Mas a correlacdo tem como grande vantagem em relacdo
a covariancia o fato de sua variagdo ser entre -1 e +1, e mais ainda: quando a
correlagdo se aproxima destes extremos a relacdo entre as duas variaveis vai
se apresentando como cada vez mais linear, de tal modo que, quando as medi-
das atingem este extremo, a relacdo entre as duas variaveis é de linearidade
perfeita. Isto torna a medida de correlagdo como sendo aquela universalmente

utilizada em estudos exploratorios.

Mas é facil perceber que a correlagdo (assim como a covariancia) tem o
problema de ser baseada na média aritmética, e, portanto, é uma medida
nado robusta a presenca de valores extremos. Adicionalmente, dado o fato de
a correlacdo captar variagdo conjunta linear, esta deixa de ser uma medida
interessante quando duas variadveis sdo associadas de forma nao linear. Para

ilustrar estas questoes, apresento dois exemplos.

Exemplo 1: Seja X={-30, -10, -5, 10, 20, 33} uma variavel de medidas de tempe-
ratura, e seja uma variavel Y que é igual ao valor de X adicionado a 5, ou seja,
Y={-25,-5, 0, 15, 25, 38}. E evidente que uma variavel é completamente definida
(linearmente) pela outra, e, portanto, sua correlagao é igual a 1. No momento
da computacao dos dados, o observador se equivocou na variavel Y e em lugar
de 15 anotou 155, fazendo Y={-25, -5, 0, 155, 25, 38}. Do R, temos os resultados
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abaixo, que mostram que o erro de digitacdo gerou um outlier na variavel Y e
a correlacdo que seria 1 ficou em 0,48, ou seja, a presenca do outlier depreciou
fortemente a correlagdo:

> X=c(-30, -10, -5, 10, 20, 33)

> Y=c(-25, -5, 0, 15, 25, 38)

> Y_erro=c(-25, -5, 0, 155, 25, 38)
> cor(Y, Y); cor(X, Y_erro)

[1] 1

[1] ©.484502

No JASP, vamos em new — data e criaremos duas colunas X e Y com os dados
do exemplo. Na sequéncia, iremos em descriptive statistics — selecionaremos
as variaveis de interesse — classical — correlation. O resultado da correlagdo
aparecera (0,485).

Em Python, utilizaremos o c4digo a seguir:

x = [-30,-10, -5, 10, 20, 33]
y = [-25, -5, @, 155, 25, 38]

corr = pd.Series(x).corr(pd.Series(y))

print(corr)

Exemplo 2: Seja novamente X={-30, -10, -5, 10, 20, 33} e seja uma variavel Y
que se forma a partir do quadrado das medidas de X, ou seja, Y={900, 100, 25,
100, 400 1089}. Ou seja, temos a relacio funcional perfeita tal que Y=f(X)=X?,
mas uma relacdo quadratica e nao linear. Neste caso, a correlacdo entre as
duas variaveis é 0,17, um valor ja préximo de zero, que sinaliza um nivel de

associacdo (linear) baixo. O procedimento do R esta indicado abaixo:

> X=c(-30, -10, -5, 10, 20, 33)
> Y=X"2

> cor(X, Y)

[1] ©.1746339

Os procedimentos no JASP e em Python sdo os mesmos descritos anteriormen-

te, alterando, neste caso, os dados da variavel “Y”.
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c) Correlacao por postos de Spearman

A correlacdo por postos de Spearman é uma versao da correlacdo de
Pearson, porém aplicada aos postos das duas variaveis sob analise. Antes de
indicarmos o procedimento de calculo, vejamos inicialmente o conceito de

postos.

Em estatistica, quando temos uma variavel qualquer ordenada de forma
crescente X = {z(1), ©(2),..., T(n_1), T(n)}, dizemos que o valor menor
recebe o posto 1, o segundo valor menor recebe o posto 2, e assim sucessiva-
mente até o valor maior, que recebe o posto N. Teremos uma correspondéncia

direta entre a variavel X e seus postos R(X) assim definida.

X = {:E(l), L(2)s-+5 T(N-1)» :E(N)} <=>R(X) = {1, 2, ..., N—1, N)

Para que cada nimero tenha seu respectivo posto, quando ha nimeros
iguais, os postos que seriam correspondentes aos nimeros sdo somados e
a soma é dividida pelo total de repetidos, com o resultado da divisdo sendo
atribuida a cada um dos valores iguais. Por exemplo, para os nameros {30,
10, 4, 29}, temos os seguintes postos {4, 2, 1, 3}; ja para {22, 6, 6, 11}, temos
os dois menores numeros (que corresponderiam aos postos 1 e 2) repetidos,
e, portanto, teremos para estes valores a atribuicao do valor 1,5 ((1+2)/2), de
modo que os postos atribuidos sao {4, 1,5, 1,5, 3}.

De posse deste conhecimento, é possivel entdo calcular a correla-
¢do dos postos de Spearman de duas variaveis finitas ou duas amostras
X ={z1, @2, ..., ont e Y ={v1, v2, .-, un}, seguindo o procedimento

abaixo:

1. Primeiramente, ordenamos os valores de X do menor para o maior, manten-

do a correspondéncia com a variavel Y;

2. Depois transformamos a variavel X em uma variavel auxiliar R(X), com a

seguinte construcdo:
X = {:13(1), T2)--+5 LT(i)y ++-y T(N-1), :lZ(N)} d R(X) = {1, 2, ..., 'I’(:Z?(Z)), ..., N—-1, N)
3. Em seguida, ordenamos os valores de Y do menor para o maior valor, e

também aqui transformamos a variavel Y em uma variavel auxiliar Z, com

a seguinte construcao:

Y = {y(l); Y2)s--+5 YN-1); y(N)} <:>R(Y) = {1} 2’ e T(y(z))) sy N — 1} N)
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4. Por fim, calculamos a correlacao de Pearson entre as variaveis transfor-
madas dos postos, que correspondera a correlacdo de Spearman de X e Y,
representada por r6(X, Y)

S (r(zi) — Me(R(X)))(r(y:) — Me(R(Y)))

ré(X, Y) = Cor(R(X), R(Y)) =
VEN, (r(ei) — Me(R(X)* SN, (r(wi) — Me(R(Y)))?

A férmula mais conhecida da correlacdo de Spearman é diferente desta que
apresentei acima, mas derivada dela (por enquanto ndo se faz pertinente mos-
trar como uma se converte na outra, mas faco esta demonstracdo no exercicio

resolvido). A férmula mais recorrente é a seguinte:

621‘]\;1 d;®

ro(X,Y)=1— N D)

,emque d; = r(z;) — r(y:),

Vejamos entdo um exemplo completo, a partir do pacote R. Sejam os resul-
tados de uma pesquisa com seis estudantes para analisar a associacdo entre
suas notas em Estatistica e a quantidade de exercicios resolvidos. As notas,
na escala de 0 a 100, foram: 65, 80, 33, 40, 59, 92; a quantidades de exercicios
resolvidos foram: 55, 200, 45, 45, 90, 250. Temos os seguintes resultados (veja
que temos, nas duas formas de calculo, uma pequena diferenca na medida, o
que se deve a procedimentos de arredondamento):
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> not=c(65, 80, 33, 40, 59, 92) #Notas

> exe=c(55, 200, 45, 45, 90, 250) #Numero de exercicios
> p_not=rank(not); p_exe=rank(exe) #Atribuicdo de postos
>

cbind(not, exe, p_not, p_exe)

1,1
[2,]
[3,]
[4,1]
[5,]
[6,1

di=p_not-p_exe;
N=length(di)

Spearman=cor(p_not, p_exe)

not
65
80
33
40
59
92

exe p_not p_exe

55
200
45
45
90
250

4

5
1
2
3
6

3

o A R R O

®© ® o1 01 ®© ©

#Tabela completa

#Diferenca de postos
#Tamanho da amostra
#Correlacdo de Pearson

#Correlagdo de Spearman 1

Spearman2=1-(é*sum(di”r2))/(N*(N~2-1)) #Correlagdo de Spearman 2

Pearson; Spearmanl; Spearman2
[1] ©.8985957
[1] ©.9276337
[1] o.9285714

>
>
>
> Pearson=cor(not, exe)
>
>
>

#Medidas

O procedimento de extracao do R pode ser tanto este que expusemos no

exemplo, como pode ser de forma direta, a partir da seguinte formulacdo: cor.

test(Y, X, method="spearman”); o valor da correlacao esta indicado por ‘rho’.

No JASP, criaremos o banco de dados com as informacdes em new — data

e criaremos duas colunas “notas” e “exe” com as informagdes do exemplo. Na

sequéncia, iremos em regression — classical — correlation — arrastaremos as

variaveis de interesse para o campo “Variable” — Spearman’s rho. O resultado

da correlacdo aparecera (0,928).

Em Python, podemos seguir a mesma légica implementada em R. O proce-

dimento pode ser o que segue abaixo.
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import numpy as pd
import pandas as pd

from scipy.stats import pearsonr, spermanr

notas=np.array([65,80,33,40,59,92])
exercicios=np.array([55,260,45,45,90,250])

p_not=pd.Series(notas).rank()
p_exe=pd.Series(exercicios).rank()

.

df=pd.DataFrame({‘not’: notas, ‘exe’: exercicios, ‘p_not’:p_not,

‘p_exe’: p_exe})
print(df) #tabela

di=p_not-p_exe
person_corr,_=pearsonr(notas, exercicios)

spearman_corr,_=spearmanr(nota,exercicios)

N=len(di)
Spearman_corr_manual = 1(é*np.sum(di**2))/(Nk(N*k*2-1))

print(person_corr)
print(spearman_corr)

print(spearman_corr_manual)

A correlacdo de postos de Spearman tem a vantagem de ser robusta a
presenca de valores extremos, e, para o caso de relacdes ‘bem comportadas’,
da também uma indicacdo de associacdo ndo linear. Mas esta medida tem a
desvantagem de perder o referencial de intensidade dos valores envolvidos,
pois todas as medidas, independente de suas magnitudes, sdo simplesmente
substituidas por seus postos. Como alternativa robusta de verificacdo de as-
socia¢do, ainda mantendo parte dos valores de referéncia, temos a variancia

winsorizada, apresentada a seguir.

d) Correlacdo winsorizada

Uma alternativa interessante para potenciais problemas oriundos da pre-
senca de outliers consiste na chamada ‘correlacdo winsorizada’. Trata-se, na
verdade de um procedimento semelhante ao que foi adotado para a média e a

variancia winsorizadas, ou seja, adotamos um percentual de valores do con-
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junto de dados que estejam nos extremos para serem substituidos pelo valor
vizinho. Isto mantém a quantidade de observacoes e viabiliza a extracdo de re-
sultados utilizando a mesma formulacao da correlacdo de Pearson. A diferenga
em relacdo as outras medidas estd justamente no fato de aqui utilizarmos o

procedimento sobre duas variaveis, em separado.

0 procedimento se torna mais facil se transformamos as duas variaveis
originais em duas outras auxiliares, conforme o passo a passo a seguir (consi-
deremos as variaveis genericamente como X e Y):

1. Selecionamos do percentual ‘p’ de ‘winsorizacdo’ das duas variaveis;

2. Definimos do nimero ‘w’ de itens a serem substituidos, pela seguinte for-

mula: w = | Np/100] (N representa o nimero de elementos da variavel);

3. Primeiramente, ordenamos os valores de X do menor para o maior, manten-

do a correspondéncia com a variavel Y;

4. E depois transformamos a variavel X em uma variavel auxiliar W, com a

seguinte construc¢ado:

X={eq, 2@, 2, 20} =
W = {x(erl); L(w+1)s -5 L(wtl)s L(w+2)s s L(N—w-1)s L(N-w) -+ L(N-w)s x(wa)} =
W ={wq), we,---5 wan

5. Em seguida, ordenamos os valores de Y do menor para o valor, mantendo a
correspondéncia original com X, e novamente transformamos a variavel Y

em uma variavel auxiliar Z, com a seguinte construcao:

Y= {y(l); Ye)ys---r Yw-1)s y(N)} =
Z = {y(w+1)) Yw+1)s -« -5 Yw+1)s Y(w+2)s -+ 5 YN-w-1) Y(N-w) * - - s Y(N-w)» y(N—w)} =
Z={z0), 2@y 5 2}

6. Por fim, calculamos a correlagdo winsorizada de X e Y, representada por Corw,

a partir da correlacdo produto-momento de Pearson de W e Z, ou seja,

SV (wi — Me(W))(2: — Me(Z2))

VIN, (wi — Me(W))? S, (2 — Me(2))?

Corw(X, Y) = Cor(W, Z)
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O procedimento de calculo da variancia winsorizada pode ser feito direta-
mente no pacote R (no JASP, segue-se o mesmo procedimento), com a seguinte
construcdo (Quadro 10.1):

Quadro 10.1 - Procedimento do R para correlagdo winsorizada

#0pcao 1

x=c(...);y=c(...) #Vetor de dados
install.packages(“PairedData”) #Instala o pacote de base
library(PairedData) #Habilita a biblioteca

w=. .. #Define o valor de winsorizagdo
winsor.cor.test(x, y, w/100) #Célculo da correlagdo

E em Python, com a seguinte construgdo (Quadro 10.2):
Quadro 10.2 - Procedimento em Python para correlagdo winsorizada

#0pcdo 1
Import numpy as np

Import scipy.stats as stats

def winsorize_dados(dados, w = ...) #w é o percentual de
winsorizagdo

x = np.array([....1); y = np.array([....])

x_winsorized=winsorized_dados(x,0.10)
y_winsorized=winsorize_dados(y,0.10)

pearson_corr, _=stats.pearsonr(x_winsorized, y_winsorized)
spearman_corr, _=stats.spearmanr(x_winsorized, y_winsorized)

print(pearson_corr); print(spearman_corr)

Temos ainda a opgdo de criar o algoritmo direto como segunda opcao de
calculo, semelhante aos que foram mostrados nos procedimentos de média e
variancia winsorizadas. Deixamos este desafio para o leitor interessado em um

maior aprofundamento nos procedimentos computacionais do R e em Python.

Tomando novamente o exemplo acima, e aplicando diretamente no R o pro-
cedimento de extracdo da correlacao winsorizada de 20%, teremos o resultado

abaixo. A implementac¢do em Python fica como desafio para o leitor. E facil ver
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que a presenca do outlier, decorrente do erro de digitagdo, gera uma modifi-
cacdo na correlacao (a correlacao foi de 1 para 0,91), porém o efeito é muito

menor que aquele que se observou na correlagdo ndao winsorizada.

> X=c(-30, -10, -5, 10, 26, 33)
> Y=c(-25, -5, 9, 15, 25, 38)
> Y_erro=c(-25, -5, 0, 155, 25, 38)
> winsor.cor.test(X, Y)
winsorized correlation, trim=e.2

data: Y and Y
t = 134217728, df = 2, p-value < 2.2e-16

alternative hypothesis: true (winsorized) correlation is not equal
to ©

sample estimates:
cor
1

> winsor.cor.test(X, Y_erro)

winsorized correlation, trim=6.2

data: X and Y_erro
t = 4.4359, df = 2, p-value = 0.04725

alternative hypothesis: true (winsorized) correlation is not equal
to ©

sample estimates:

cor

- Um comentario sobre as medidas de correlacao

O conjunto de medidas apresentado para correlacdes ndo da conta dos
diversos problemas e verificacdes de associacdo possiveis quantitativas. Na
verdade, existem diversas alternativas de medicdo de correlacao. As que
apresento sdo as mais recorrentes e certamente sio suficientes para a grande

maioria dos problemas em que estas medidas podem ser uteis.

Em uma perspectiva de andlise exploratdria de dados, e seguindo a orienta-
cdo de referéncia de que devemos explorar os dados de tantas formas quanto
possivel e relevantes, o entendimento aqui defendido é de que as medidas

devem ser todas extraidas para uma avaliacdo comparativa. Em geral, um
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comentario baseado em trés medidas é muito mais seguro do que um em que

utilizamos somente uma medida.

Assim como indiquei na avaliacao de tabelas, as medidas de correlacdo sao
indicadores de associacdo, e ndo indicam, necessariamente, que uma variavel
influencia, condiciona ou prediz a outra. Ou seja, correlacdo é uma medida de
associagdo e ndo de influéncia. Jamais poderemos dizer que uma variavel A

influéncia uma variavel B somente porque ha uma correlagio forte entre A e B.

Ha sentido sim em falar que a correlacido capta e indica a intensidade de
influéncia de uma variavel sobre outra, desde que ha uma justificativa para
tal influéncia. A correlacdo evidencia e reflete, mas nao define influéncia. Em
outras palavras, influéncia, condicionamento ou predicao sdo caracteristicas
dos construtos que estdo medidos por meio ‘das variaveis’, e suas medidas,
quando extraidas em conjunto, captam a influéncia pressuposta. A correlacao
pode ocorrer devido ao fato de uma variavel influenciar ou predizer outra, mas

o fato de uma correlacdo ser ndo nula nio indica, por si, influéncia.

Para guardar uma forma de avaliacdo das op¢des associadas a correlacao,
deixo o registro de trés op¢des quando a correlacdo de X e Y é ndo nula: ou X
influencia Y, ou Y influencia X, ou ha uma terceira variavel Z que influencia X
e Y, ou, por fim, a correlacdo existe por motivos fortuitos e eventuais. Afora
esta ultima opc¢do, podemos simbolicamente representar as outras da seguinte

forma:

Cor(X, Y)énionula - ou(X - Y)ou (Y -Y)oudZ / (Z — X;) e (Z — X;)

Particularmente quando uma variavel influencia a outra, em lugar de
utilizar andlise de correlacdo optamos por utilizar andlise de regressao, que

detalhamos a seguir.

10.4. Analise de regressao simples

A andlise de correlacdo é uma técnica que, em geral, antecede as andlises
posteriores. A correlacdo de Pearson, em particular, é base de referéncia para
diversas técnicas relevantes em andalise de dados. No entanto, a correlagdo é
limitada em explicar predicdo, quando temos uma associacao dessa natureza
(em que uma variavel prediz ou influencia a outra). A analise de regressao

linear simples vem resolver este problema.
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Albgica da técnica é a seguinte: quando temos duas variaveis sobre as quais
ja sabemos ou esperamos que haja uma relacao de predicao ou de influéncia,
entdo podemos tentar encontrar uma féormula matematica que permita infor-
mar o valor de uma varidvel dado o valor da outra variavel. Essas relagoes
funcionais sdo diversas (podem assumir forma quadratica, exponencial, lo-
garitmica...), mas a formulacdo mais simples, e que resolve grande parte dos

problemas praticos, é aquela em que admitimos a forma de equacao linear.

Conforme se verifica na teorizacdo matematica classica, em uma relacdo
linear entre duas variaveis, a variavel dependente é definida como a soma de
uma constante a com um coeficiente nao nulo b multiplicado pela segunda
variavel independente. Ouseja, Y = f(X) = a + bX,ouaindaY = By + o X,
em uma formulacdo de uso mais comum em estatistica. Ainda de acordo com
a teorizacdo matematica, a férmula indicada, quando levada a um eixo carte-

siano ortogonal, gera pares ordenados perfeitamente alinhados.

Quando visualizamos os dados de duas variaveis plotados em um scatterplot
é possivel, por vezes, notar uma tendéncia de linearidade na nuvem de pontos,
o que faz supor que, possivelmente, hd uma explicacdo linear de uma variavel

pela outra, havendo, por outro lado, alguma perturbagio na previsao perfeita.

Pelo scatterplot é possivel imaginar que, de fato, uma reta explicaria bem
arelacdo entre as duas variaveis. E possivel visualizar que, na medida em que
a quantidade de horas de estudo cresce, ha uma tendéncia de as notas cresce-
rem. Obviamente, isto ndo ocorre em uma relagio linear perfeita. Por exemplo,
para as pessoas que declararam duas horas de estudo, temos notas oscilando
entre 28 e 40; ou seja, na tentativa de prever a nota pela quantidade de horas
de estudo devemos assumir que, para cada hora, temos um valor predito de

notas, mas com um erro de previsao.

Exemplo: Em uma sala de aula de Estatistica, o professor decidiu avaliar o
efeito do tempo de estudo da matéria sobre as notas dos alunos. Em sua crenga,
quanto mais o aluno estuda maiores sdo suas notas. Para tanto, tomou para
os 15 alunos da turma seu tempo declarado de estudo semanal da disciplina
fora de sala, e suas notas. Os resultados, ja no formato do R, estao indicados no

quadro da esquerda, e a direita temos o scatterplot das duas variaveis:
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> Horas=c(3,2,3,4,5,0,4,6,2,4,2,3,2,3,3)
>Notas=c(60, 30, 62, 78, 99, 20, 85, 95, 45, 78, 44, 60, 28, 66, 59)
> cbind(Horas, Notas)

Horas Notas

1] 3 60
2] 2 30
3] 3 62
[4] 4 78
[5] 5 99
[6] 0 20 100 o
[7] 4 85
[e]
8] 6 95 80 1 .
[9] 2 45 ’ .
[10] 4 78 £ 60 8
[11] 2 44 6
401
[12] 3 60
o
[13] 2 28 °
204 o
[14’] 3 66 0 1 2 3 4 5 6
[15,] 3 59 Horas

Mas no conjunto, é de bom senso supor que, se tivermos uma relacao funcio-
nal em uma férmula, mesmo que nossas previsdes tragam um erro associado,
podemos ter uma analise aprimorada. Nosso grande desafio serd encontrar
esta férmula, e fazemos isto ‘estimando’ uma reta a partir dos dados que te-
mos. Isto é perfeitamente possivel, desde que lancemos méo de alguns proce-

dimentos. Vejamos entdo a légica do processo.
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- Derivacao da equagdo de regressao

Para que tenhamos uma forma de ‘estimacao’ da reta de regressdo, primei-
ramente observemos que, para cada valor da variavel dependente ¥i teremos
um valor estimado, que representaremos por ¥i; teremos entio ¥i = Bo + B1z;
. Chamemos a diferenca entre o valor observado e o estimado de e;. Teremos
entao:

e; = Yy; — Yi,ouainda, e; = y; — Bo — Box;

Para tornar o valor com base em e; sempre positivo (ndo é conveniente
trabalhar com valores negativos aqui), podemos tomar o quadrado de e;, ou
seja, e2 = (y; — Bo — B1x;)>. Nestes termos, podemos tomar uma medida do
valor somado dos erros quadraticos, o que permitira entdo que estimemos
os parametros (3 e 31. Representaremos os estimadores por Bo e B1 Teremos
entao
N ) N PN

er = Z (yz —Bo— ﬁlfﬂi)
-1

i=1

]

Dentre as formas que temos para gerar valores dos estimadores, optamos
por escolher uma minimizacao dos erros quadraticos. Tal procedimento é feito
pela extracdo da derivada da funcdo acima em relacdo aos estimadores e em
seguida igualando a derivada a zero. Isto gerard um sistema de equacgdes que,

quando resolvido, terd como resultados os seguintes:
Bo = Me(Y) — BiMe (X)

Sy (2 — Me(X))(yi — Me(Y))  Cou(X, Y)

T S M) Var®)

O procedimento de calculo para chegar as formulas acima estd como exer-
cicio resolvido. Pelo que observamos, a estimag¢do dos parametros pela mini-
mizacao dos quadrados dos erros entre os valores observados e os estimados
da variavel dependente tem a grande vantagem de gerar estimadores baseados

somente em medidas conhecidas: média, variancia e covariancia.
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Grafico 10.2 - Reta de regressao
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Efetuando os calculos completos do exemplo acima, encontraremos a se-
guinte formulagdo: Notas = 11,13 + 15,77*Horas. O Grafico 10.2 mostra ao
conjunto de dados juntamente com a reta associada a esta férmula. Pelo que
mostra o grafico, a reta passa ao longo dos pontos, indicando uma boa proxi-

midade entre os pontos observados e os valores que a reta estima.

- 0 coeficiente de determinacgao

Uma questdo que imediatamente emerge concerne a quao bem esta reta/
férmula prevé os resultados observados. De fato, se neste Grafico 10.2 obser-
vamos uma reta bem préxima dos valores observados, que ja parecem bem
alinhados; o mesmo nao parece ser o caso do grafico 10.1. Certamente, naquele
conjunto de dados uma reta ndo uniria tdo bem os pontos como ocorre na reta
do ultimo exemplo. Para dar uma solucao para esta questao, foi desenvolvido
o conceito de ‘coeficiente de determinagdo’, que tem a seguinte construcao,

sempre em relacdo a variavel dependente:

e Primeiramente, tomamos a soma dos quadrados das diferencas entre os
‘valores observados’ e sua média, e damos o nome se ‘soma dos quadra-

dos totais’;
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¢ Em segundo lugar, tomamos a soma dos quadrados das diferencas entre
os ‘valores estimados’ e a média da variavel resposta, e damos o nome

se ‘soma dos quadrados explicados’;

e Por fim, definimos o coeficiente de determinacao, representado por R?,
como a razdo entre a soma dos quadrados explicados e a soma dos qua-
drados totais. Simbolicamente, teremos:

N
» Soma dos quadrados totais: SQT = Z (y; — Me(Y))?
=1

N
» Soma dos quadrados explicados: SQE = Z (yi — Me (Y))2
=1
N — 2
SQE _ ¥ (3 — Me(Y))

» Coeficiente de determinagdo: R? = = ~ 5
5QT > i1 (yi — Me(Y))

O coeficiente de determinagdo é um valor de entre 0 e 1, e o nivel de expli-
cacdo é tdo melhor quanto mais este se aproxima de 1. No caso do exemplo
acima, aplicando os calculos encontramos um valor de 0,89, o que é um valor
ja elevado, e indica que, efetivamente, a reta de regressao estimada explica
muito bem os dados observados (o que é esperado, uma vez que, como mostra

o grafico, a reta se aproxima bem dos pontos do scatterplot).

Do ponto de vista computacional, os trés softwares de referéncia permitem
proceder a regressao linear simples. Para o Excel, deixamos como exercicio a
identificacdo dos caminhos. Para o R, damos um detalhamento maior, para o
que podemos extrair desde agora (normalmente os programas trazem muito
mais detalhes do que estes que apresentamos, inclusive com resultados infe-
renciais que ndo nos interessam agora). Assim, quando temos uma variavel
independente X que prediz uma variavel dependente Y, no R fazemos Im(Y~X),
que teremos, como primeira saida, os estimadores dos parametros. Quando
indicamos o comando summary(Im(Y~X)), teremos também o coeficiente de

determinacgdo, anotado como Multiple R-squared.

Abaixo temos os resultados para os dados do exemplo acima, e estdo su-
blinhados os resultados que nos interessam. Veja que o coeficiente que repre-
senta o termo constante esta indicado como sendo o intercepto da reta, e o
termo que multiplica a variavel horas esta ao lado do nome da variavel (para

os propdsitos deste livro, ndo nos interessam as demais medidas que o R gera).

Andlise de dados: procedimentos exploratdrios 253 @



CAPITULO 10 - ANALISE DE DUAS VARIAVEIS QUANTITATIVAS._

> summary (lm(Notas~Horas))
Call:
lm(formula = Notas ~ Horas)

Residuals:
Min 10Q Median 3Q Max
-15.7742 -06.1613 1.2258 4.5645 9.6774
Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t]|)
(Intercept) 12.226 5.091 2.401 0.032 *
Horas 15.774 1.512 10.430 1.1e-07 **x

Signif. codes: © ‘“¥¥x’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*x’ ©.05 ‘.’ 0.1 ¢ ’ 1

Residual standard error: 8.135 on 13 degrees of freedom
Multiple R-squared: ©.8933, Adjusted R-squared: ©.8851
F-statistic: 168.8 on 1 and 13 DF, p-value: 1.101e-07

No JASP, criaremos o banco de dados com as informacdes em new — data e
criaremos duas colunas “notas” e “horas” com as informacgdes do exemplo. Na
sequéncia, iremos em regression — classical — linear regression — arrastare-
mos a variavel “notas” para o campo dependent variable e a variavel “horas”
para o campo “covariates”. O resultado da regressdo aparecera similar ao

exposto acima.

Em Python, podemos importar a biblioteca statsmodels e utilizar a seguinte

rotina:

import numpy as np
import statsmodels.api as sm

X = sm.add_constant(x) #variavel independente
model = sm.OLS(y, X).fit() #y = variadvel dependente

print(model.summary())

Na sequéncia, temos dois exercicios resolvidos, relativos aos procedimentos

de manuseio matematico que optamos por nao exibir anteriormente.
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Exercicios resolvidos

1. Mostre que as formulas de correlacdo de Spearman sdo idénticas, ou seja,

N N
X, ) T (rle) - MR (r(w) ~ Me(RO)) | 65, 47
N(N2 1)

\/Zfil (r(2i) — Me(R(X)* XL, (r(i) — Me(R(Y)))?

em que di =r(z;) — T(yi),

Partirei da primeira férmula para chegar na segunda. Para tanto, o desen-
volvimento que segue esta dividido em duas partes, a primeira concentrada
na expressdo do denominador, e a segunda concentrada na expressdo do

numerador.

Parte 1 - Foco no denominador

Considerando a primeira férmula, e dado que as duas variaveis sdo na ver-
dade semelhantes quanto aos seus valores (ambas tém valores de 1 até N),
é facil ver que as médias sdo iguais, ou seja, Me(R(X)) = Me(R(Y)).
Adicionalmente, como ambas sdo duas progressdes aritméticas de razao
1, com minimo 1 e maximo N, a média é calculada a partir da expressao a

seguir:

SN ey S (N +1)
Me(R(X)) = Me(R(Y)) = == = —x— = Me(R(X)) = —— (D)

Também é facil compreender que, no denominador da correlacao, as duas

expressOes de somatorio geram o mesmo valor, pois sdo formulas asso-
ciadas, na verdade, aos mesmos valores (que sdo os postos atribuidos as
duas variaveis). Portanto, podemos reescrever a expressao em funcdo dos

postos de X ou de Y. Teremos:

Z (r(z:) — Me(R(X)))*

7

> (r(y:) - Me(R(Y)))* =

1

(me—mmww>:

i=1

S~ metr)? = 3 (r(e) - Y

i=1 i=1
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O desenvolvimento do somatério acima torna a expressao mais simples,

com a seguinte configuracdo (este resultado ja foi mostrado anteriormente):
N 2 N 2
(N+1)> 9 ((N+1))
r(z;)) — ——— | = r(z;)" — N| ———— II
> (e - 55 > r(e) . (m)

Podemos desenvolver ainda a primeira parcela do segundo membro de II.
Vemos inicialmente que,

N
Y or(zi)?=1"+2"+...+ N?

i=1

Para encontrar uma expressio melhor que esta, temos que se-
guir um atalho, tomando como referéncia a soma dos cubos.
Em geral (a+0b)®=a®+3a’0+ 3ab>+0b%; em particular
(i +1)® = i® + 3i% + 3i + 1. Podemos variar i, da seguinte forma

Parai=1:(1+1)°=13+3.12+31+1
Parai =2: (2+1)*=2%+3.224+32+1

Parai =3: (3+1)°=3%+3.324+33+1

Parai=N—1: ((N—1)+1)*=(N-1)%+3.(N-1)*+3. (N—1)+1
Parai = N (N+1)=N>+3.N>+3.N+1

Veja que o primeiro membro de cada linha é igual a primeira parcela da
linha seguinte (1 +1)* =23, ..., ((N —1) +1)® = N3). Desta forma,
se somarmos todas as expressdes em seus respectivos membros, teremos

0 seguinte:
N-1 N-1 N N
D+ + N+ =14+ (i+1)°+3> *+3) i+ N.1=
i=1 i=1 i=1 i=1

+1)

= (N+1)° 322+3N +N+1=
N
N+1
:>3Zi2:(N+1)3—3N( ; )—(N+1):>
i=1

:>6‘Zz —2(N+1) —3N(N +1) - 2(N +1) = (N+1)[ (N+1)2—3N—2]:>

Andlise de dados: procedimentos exploratdrios 256 @



CAPITULO 10 - ANALISE DE DUAS VARIAVEIS QUANTITATIVAS._

=6) i*=(N+1)[2N* +4N +2 - 3N —2] = (N +1)[2N* + N|

N N(N +1)(2N +1)

Z i? = 5 (I11)

i=

Das expressos Il e III, e tomando , teremos no denominador a seguinte

expressao:

iNl r(xi)zN(%y: N(N + 1()3(2N+ 1) N((N;LI))ZZ

_ N(N+1)(2N+1) N(N+1)°  2N(N+1)(2N+1) - 3N(N +1)°
h 6 B 4 - 12 -

_ N(N+1)[22N+1)-3(N+1)] N(N+1)[4N +2— 3N — 3] N
a 12 a 12

;»Zr(m)— ((N+1)) N(N+3(N—1):N(Nl2271)

Ou seja,

N N 2 _
JZ(() MeROO) Y. ()~ Me(r))” = 0D )

i=1

Parte 2 - Foco no numerador

Relativo ao numerador, podemos também desenvolver a expressao, confor-

me indicado abaixo:

> (re0) - Me(ROO) ) - MelR(Y) =
N
=3 (e - 552 ) (rw - 52 ) -
(r(zni)r(yi) e B B () ) -

2
(T(mi)’f‘(yi) — (r(ys) +7(zs)) (N+ ) + <(N;L 1)) > -

I
.MZ

Il
—

3

I
KMZ

s
Il
-

ul (N+1 N (N+1)\°
=St - B S e+ 3 (WD)

i=1 i=1 i=1
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N N . ,
_Z’f’(il?z)”' yz)* (Zfr yz)+zr($z))+N((N;_1)) _

=1 i=1

N (N +1)
=3 rartw) - S

i=1

= iv:r(mi)r(yi) _ ey (2N (W + 1)) +N(M)2 =

— 2 2 2

2

A0 i) (@0

N

= r(@)r(y) 2N(%>2+N<(N;1))2 )

i=1

N

=3 () — N( (N; ”)2 —

i=1

N N ’
= (o) — Me(REO) () ~ Me(RV)) = 3 rlaar(us) — g2

i=1 i=1

(V)

Precisamos agora de uma expressdo para o primeiro membro do

somatorio acima. Lembremos que, para quaisquer valores a e b,
2
a> b  (a-—-b)

(a —b)® = a®+b>—2ab, de modo que ab_7+7— 5
Portanto,

. N (@) r)? () — ()

2 r(zi)r(y:) = ;( = - - -

NT’:Z:Z'2 N’I’,'Z Nr:c, i
g’ R’ ) )

i=1 i=1 i=1 2

N r(x;) — r(y; 2 . o 2 - 2
_ Zr(xif _ Z M, pois Zr(mz) = Zr(yz)

Retomando o resultado de III, teremos que,

N . N
,7 r(zi)r(yi) = NN+ lé(2N+ 1) — Z M

Sed; = r(x;) — r(y;), chegaremos a seguinte expressao:

N N
S _ N(N+ 1()5(2N+ 1) %de V1)
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Tomando por referéncia as expressdoes V e VI, teremos a seguinte

configuracdo:
Z(T (z:) (R(X)))(r(y:) — Me(R(Y))) =

N(N +1)(2N +1)

— s 12,12

N+1)

Da expressdo IV, ja sabemos que a primeira e a Gltima parcelas do segundo

membro simplificam-se para, de modo que teremos:

N N N2 -1 1 N
D (r(zi) — Me(R(X)))(r(y:) — Me(R(Y))) = % -5 > d?
i=1 =1

- Retomando a formula conjunta

S (r(@i) — Me(R(X)))(r(yi) — Me(R(Y)))

réo(X,Y) = — =
VEL, (r(@:) — Me(R(X))* SN, (r(w:) — Me(R(Y)))*
N(N*-1) N 2 2 N
— — 13t d; 12 N(N 1 )
B N(zg2 D T NI oO) ( ;d’ )
. 6 Zfil d;*
ro(X,Y)=1- m

2. Deduza, a partir das formulas do somatoério do quadrado do erro, as formu-

las dos estimadores da equacao de regressao linear simples.

Como vimos, a formula do somatorio dos quadrados dos erros é a seguinte:
N N . 2
2
doei=> (yz —Bo— ﬂzﬂJz’)
i=1 =1
O procedimento consiste em encontrar os valores de Boe B que minimi-

zem a expressao. Como indica a teoria matematica da derivada, os valores

dos estimadores sdo identificados quando igualamos as derivadas parciais

9B <,Zel>: Ba(Z(yz ﬂoﬁﬂ)>:0
%<i6%>zé(f(yi—a—m)2>zo

=1

Zero, ou seja:
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Da primeira expressao, teremos:

23 (- Fo Fia) 0=
i=1

N

N N N N
=D ui—Y B> Pai=0=>NBy=> yi—p1 Y ==
1 i1 i1

i=1 i=1 i=

N N
Dic1Yi - B\ Dis1 Ti
N

B

= By = Me(Y) — BiMe(X) (I)

Da segunda expressao, teremos:

%(ﬁ; (yi —%—Ewiy) =

= % <i ( (Me(Y) 1Me(X)) - Zﬁ’:w,’)2> 0=
N _ 2

= a%} <Zl (i = Me(¥) = Bi (@i - Me(X))) ) —0=

N
(Z( ~ Me(Y)) - Bia Me(X)))m_Me(X)))_o;»

=1

<.

N N
= Z((yi — Me(Y))(z; — Me(X))) — B Z(m — Me(X))(z; — Me(X)) = 0=

N N

=By (@ — Me(X))® =Y ((yi — Me(Y))(2: — Me(X))) =

i=1 i=1

N (i—Me(X))(yi—Me(Y
XN (i — Me(X))(yi — Me(y))  Zmlt i)

B1 = - N 2
SV, (z; — Me(X))? k(e Me(20))

—~ Cov(X,Y)
=P = Var(X)

10.5. Resumo

Neste capitulo, desenvolvemos o contetido da andlise bivariada consideran-
do somente variaveis quantitativas. Os principais pontos de destaque foram

0s seguintes:

e A analise de duas varidveis quantitativas pode ser feita por meio de
comparacdo de medidas descritivas, procedimentos graficos, analise de

medidas e analise de regressao;
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e Aandlise comparativa de medidas consiste em extrair em cada variavel
as medidas de interesse do pesquisador e apresenta-las em conjunto,

para viabilizar uma comparacgao;

e Aanalise grafica consiste em plotar os pares ordenados das medidas das
varidveis em um eixo cartesiano ortogonal, formando o que chamamos

de grafico de dispersao ou scatterplot;

e A analise por medidas é baseada na covariancia e nas diversas alterna-

tiva de coeficiente de correlacdo existentes.

e 0O coeficiente mais utilizado é o coeficiente de Pearson, porém esta me-

dida nao é robusta a presenca de outliers;

e Como alternativas para medidas de correlagdo, temos o coeficiente de
correlacdo de Spearman, que é baseada em postos, além do coeficiente
de correlacdo winsorizado, que segue a mesma légica do procedimento

de winsorizacdo anteriormente mostrado;

e A correlacdo é uma medida de associacdo entre variaveis, calculada a
partir de dados disponiveis. Por esta razao, a correlagdo ndo pode ser
tomada como indicadora de influéncia ou predicao. A influéncia, o condi-
cionamento ou a predicao sdo caracteristicas dos construtos que geram

as variaveis, e a correlagdo reflete tal condicdo e sua intensidade;

e Para o caso de haver influéncia, condicionamento ou predi¢do, a técnica
recomendada é a andlise de correlacdo simples, que consiste em extrair
a partir dos dados uma férmula de uma reta que possa ser utilizada para

explicar como uma variavel prevé a outra;

e O nivel de explicacdo de uma variavel pela outra, quando extraida por
regressao, é medida pelo coeficiente de determinacgdo que varia entre 0 e
1, quanto maior for o coeficiente maior é a explicacdo da variavel predita

pela preditora;

e As formulag¢des envolvendo correlacdo e regressdo sdo possiveis de
serem extraida a partir de alguns calculos matematicos, que foram efe-

tuados e mostrados nos exercicios resolvidos.
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Exercicios

1. Considere os dados do Apéndice D, e considerando especificamente as va-
ridveis de valor, faga um procedimento de agregacao para geracdo de uma
‘medida geral de valor’. Para tanto, em cada respondente extraia a média
dos escores. Na variavel resultante, efetue os seguintes procedimentos,

global e por curso (sdo trés procedimentos):

a) Calcule as médias aritmética, aparada e winsorizada (10%) e apresente
uma estimativa da medida global de percepgao de valor da populacao.

b) Calcule as seguintes medidas de dispersao: intervalo interquartil, des-
vio médio, desvio padrio, desvio padrao truncado e winsorizado (10%),
e desvio absoluto mediano.

c) Calcule todas as medidas de assimetria e curtose.

2. Utilizando as medidas de correlacao estudadas, faca sua aplicacdo nas va-
ridveis ‘valor percebido geral’, identificacao e prestigio percebido, segundo
os dados em Apéndice D. Coloque as medidas em conjunto, na forma de uma
matriz de correlacdes, e compare os resultados dos trés tipos de correlacao

verificados.

3. Pesquise sobre a correlacdo de Kendall e verifique os métodos de extragao
dessas medidas nos programas computacionais de uso. Em seguida, faca
a extracdo dessa medida para as variaveis da questdo anterior e compare

com os resultados obtidos na questdo anterior.

4. Considerando os resultados das duas questdes anteriores, analise as se-

guintes hipoteses:

Hipotese 1: ‘O nivel de identificacdo dos estudantes de Administracao e
Turismos com seu curso tem forte associagdo com a reputacao percebida

na profissao’.

Hipdotese 2: ‘O nivel de valor percebido geral dos estudantes de
Administracao e Turismo com seu curso tem forte associacdao com a repu-

tacdo percebida na profissao’.

Hipotese 3: ‘O nivel de valor percebido geral dos estudantes de
Administragdo e Turismo com seu curso tem forte associacdo com a iden-

tificacdo do estudante com seu curso.
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5. Utilizando a regressao simples no pacote R, no JASP e em Python, estime a
reputacdo percebida na profissdo do aluno a partir de sua percepcdo global
de valor, e em seguida estime o nivel de identificagdo do aluno com o curso
a partir do valor percebido.

6. Efetue, para o exemplo dado sobre a relacdo entre horas de estudo e notas,
a extracdo completa dos estimadores de regressdo e do coeficiente de de-
terminacgdo, aplicando as formulas.

7. Tomemos por definicdo da ‘soma dos quadrados dos residuos’ de regressao
(SQR) a soma dos quadrados das diferencas entre os valores observado e

estimado da variavel dependente. Prove entdo que:

N
o L~ 2 - 24 SQR
Se SQR = ; (yz yz) , entio R“ =1 S0T

8. Utilizando os resultados das férmulas de regressao, prove que:

B (e — Me(X))y
S (i — Me(Y)?

R2
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CAPITULO 11

APLICAQOES COM SUPORTE
DE INTELIGENCIA
ARTIFICIAL_

Em complemento ao contelido apresentado, tecemos algumas consideracoes
neste capitulo acerca do uso de ferramentas de inteligéncia artificial (IA) como
auxilio no manuseio estatistico de dados. E certo que o uso de tais ferramentas
nao dispensa a supervisdo humana, e a eficacia de tal supervisao sé podera
se concretizar quando ha pleno dominio dos conhecimentos anteriormente
expostos. [sto posto, seguiremos na compreensao de como a IA pode contribuir

nos processos de analise exploratéria de dados.

11.1 Principios basicos para aplicagao

Em geral, as interagdes com ferramentas de inteligéncia artificial popula-
rizadas, como ChatGPT, Gemini, Grok entre outras em amplo uso a partir da
segunda metade da década de 2020, ocorrem por meio de prompts. Prompts sao
definidos como um conjunto de instrugdes indicadas pelos usuarios para que

a ferramenta operacionalize a demanda.

Portanto, a capacidade de fornecer instrucoes claras, precisas e orientadas
ao objetivo é que permitem ao usuario obter bons resultados. Nesse processo,
os verbos utilizados desempenham um papel fundamental para direcionar se a
tarefa para a ferramenta sera uma apresentagio basica ou resgate de memoria
(exemplos de verbos seriam ‘enumere’, ‘descreva’, ‘relate’), compreensao de
um cenario e aplicacdo (exemplos de verbos seriam ‘classifique’, ‘diferencie’
e ‘exemplifique’), ou uma maior demanda de raciocinio, por vezes, vincula-
da a processos inferenciais (exemplos de verbos sdo ‘proponha’, ‘elabore’ e

‘analise’).

Como exemplo, tomando como referéncia a nossa base de dados do Apéndice
D, poderemos realizar o upload dos dados na ferramenta e solicitar para ‘re-
latar’ as variaveis categoricas e quantitativas como exemplo de apresentacdo
basica.
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Prompt simples

Considerando a base de dados enviada, relate as variaveis
categéricas e quantitativas.

Output

Variaveis categoricas (qualitativas)
Cur (curso: Adm., Tur.)

Ins (tipo de instituigdo: Pub., Part.)
Sex (sexo)

E_Cv (estado civil: Solt., Cas.)

Variaveis quantitativas (numéricas)

Num (identificador)

Sem (semestre)

Ida (idade)

Ren (renda)

Vi, V2, V3, V4 (itens/variaveis métricas)
ID (escala/indicador)

PR (escala/indicador)

Observagao
Num é apenas identificador (ndo analitica).

Ha valores invalidos/outliers (ex.: 444, 400, 66) e ausentes que
precisam tratamento antes da analise.

Temos agora que definir se o resultado gerado esta correto. Observe que é
necessario compreender os conceitos de cada tipo de variavel para ter a com-
peténcia necessaria que permite avaliar o output. No caso acima, a analise do

output fica como exercicio.

Ainda, poderiamos solicitar para ‘indicar’ quais respondentes possuem
valores ausentes, quais sdo as variaveis que possuem tais valores ausentes, se
ha valores extremos (outliers), além de sugestdes de tratamento para ambos
os casos. Neste prompt, temos uma mesclagem de verbos que demandam a

compreensao dos dados e proposicoes.
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Prompt simples

indique quais respondentes possuem valores ausentes, quais sdo as
variadveis que possuem valores ausentes, se ha valores extremos
(outliers), e sugestOes de tratamento para ambos os casos.

Output

Respondentes com valores ausentes (missing)
4 (Sex)

7 (Ida)

8 (Ren)

9 (Ins)

10 (V3)

11 (Sex)

16 (Sex, E_Cv, V2, V4)

21 (PR)

34 (V3)

54 (PR)

105 (Sem, Ins, Ida, Ren, V1, V2, V4, PR)

Varidveis com valores ausentes
Sex

Ins

Sem

Ida

Ren

V2

V3

V4

PR

Valores extremos / inconsistentes (outliers evidentes)

V2 = 444 (respondente 4)

V2 = 66 (respondente 34)

Ida = 400 (respondente 111)

Ida = 11 (respondente 79 - potencial erro dependendo do publico)
Ren = 40 e 50 (respondentes 45 e 79 - verificar escala)

Ren = 11 (respondente 19 - fora do padrdao predominante)
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Sugestbes de tratamento

1. Valores ausentes

Poucos casos por varidvel » imputagdo simples:

Numéricas: média ou mediana (preferivel mediana)

Categéricas: moda

Caso com muitos missing (ex.: respondente 105) - excluir da base

Para andlises mais robustas » imputagdo miltipla ou KNN

2. Outliers / erros de digitagdo

Valores claramente impossiveis (444, 66, 4600):

» corrigir (se houver fonte original) ou tratar como missing
Valores suspeitos (Ren alta, idade muito baixa):

> validar consisténcia com contexto

Alternativas de tratamento:

Winsorizagao (limitar extremos)

Transformagdo (log) se mantidos

Exclusdo pontual se distorcerem analises

3. Recomendagdo geral
Padronizar escala (ex.: V1-V4 parecem 1-7)
Criar regra: qualquer valor fora da escala » missing

Documentar todas as decisdes de limpeza para reprodutibilidade

Novamente, temos um output que precisa ser avaliado para decidir qual
o melhor caminho para o tratamento das anomalias. Deve-se notar que os
prompts fornecidos sdo simples e diretos. Contudo, todos possuem pelo menos
um elemento central que é o verbo. Prompts que nao indicam o que a ferra-
menta deve realizar claramente ndo terao resultados satisfatdrios. Além disso,
melhores serdo os resultados a medida que mais contexto, defini¢des e direcio-

namentos forem apresentados, como discutido no tépico a seguir.

11.2 Engenharia de prompt

A engenharia de prompt envolve um conjunto de principios que possibilitam
obter resultados mais acurados das ferramentas de inteligéncia artificial. A
acuracia aqui se refere ao quanto o output é adequado ao seu objetivo. Prompts
imprecisos e sem contexto resultam em resultados genéricos e sem detalha-

mentos. Isto ndo significa dizer que o prompt deve ser complexo, a objetividade
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e o direcionamento claro da acdo é que sdo os elementos-chave. Deve-se, por-
tanto, considerar critérios de necessidade e suficiéncia dos termos inseridos
para que ndo haja uma elevacdo desnecessaria do nivel de complexidade do

processamento.

Informagdes basicas que devem conter no seu prompt sdo as seguintes:

1. Papel: configurar o papel que o modelo de 1A assumira (por exemplo, vocé
é um estatistico, especialista em analise de dados).

2. Definicao da tarefa: indicar claramente o que a ferramenta precisa fazer,

incluindo os verbos adequados (indique, compare, analise, proponha etc.).

3. Propésito: apresentar o objetivo final com a tarefa acima apontada (por
exemplo, o objetivo da tarefa é ter um sumario final com andlises estatisti-

cas e recomendacoes gerenciais a partir das analises).

4. Contexto: elucidar a origem da base de dados e suas especificidades, como
indicar o publico que compde a amostra, definicdes de variaveis e o que

significam, como os dados foram coletados entre outros elementos.

5. Estrutura de resposta: direcionar o modelo de resposta esperado (por
exemplo, as respostas devem estar em um arquivo word com, no maximo,
1500 palavras).

Com a estrutura acima, vocé obtera respostas mais detalhadas e com maior
nivel de acuracia. Tomemos como exemplo a necessidade de tratar os valores
ausentes e extremos da nossa base de dados do Apéndice D. Podemos solicitar
a ferramenta para elaborar um script em R com esses procedimentos. Vejamos

a seguir.

Prompt estruturado

Vocé é um estatistico expert em operacionalizagBes com bases de
dados e programagao em R.

Vocé deve elaborar um script em R para tratar valores ausentes e
extremos da base de dados que vou enviar. O script sera processado
no RStudio.

0 objetivo final é ter uma nova base de dados com os valores
ausentes e extremos tratados.
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A base de dados esta salva no meu computador. Portanto, sera
necessario importar para o RStudio. O nome da base é “dados”, esta
em xlsx e salva nesta pasta: “C:\Users\aluno\ Area de Trabalho\
Estatistica”. Os dados sdo de estudantes de graduagdo. Os alunos
sdo dos cursos de turismo e administragdo. As varidveis representam
= Num: cdédigo de identificagdo; Cur: curso; Sem: semestre; Ins:
tipos de instituigdo de ensino; Ida: idade; Sex: sexo; E_Cv: estado
civil; Ren: renda; V1: foco; V2: perseveranca; V3: avaliagdo dos
docentes; V4: avaliagdo do suporte; ID: identificagdo com o curso;
PR: recomendagdo do curso. Os dados sdo primarios.

0 script deve ser todo comentado e o mais simples possivel e deve,
no fim, permitir salvar a base de dados ajustada em xlsx.

Todos os pontos da nossa estrutura estdo atendidos no prompt acima. Envie
junto ao script a base de dados. A solicitacdo de comentdrios ao longo do script
serve para vocé aprender o que cada funcdo e argumento do script realiza.
Dessa forma, podera também validar se o caminho realizado pela ferramenta,

de fato, atende ao seu objetivo. A seguir temos o output.

# Instalar pacote apenas se necessario

if(!'require(openxlsx)) install.packages(“openxlsx”)

# Carregar pacote
library(openxlsx)

# Importar base
dados <- read.xlsx(“C:/Users/aluno/Area de Trabalho/Estatistica/

dados.x1lsx”)

# Visualizar estrutura
str(dados)
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# Renomear variavel com ponto

names (dados) [names (dados) == “Ren.”] <- “Ren”
# ___________________________

# 3. IDENTIFICAR AUSENTES
e

# Contagem de NA por varidvel
colSums(is.na(dados))

# Funcdo para substituir NA pela mediana (varidveis numéricas)
trata_na_num <- function(x)s
x[is.na(x)] <- median(x, na.rm = TRUE)

return(x)

# Fungdo para substituir NA pela moda (categéricas)
moda <- function(x)s

ux <- unique(x)

ux[which.max(tabulate(match(x, ux)))]

trata_na_cat <- function(x)s
x[is.na(x)] <- moda(x)

return(x)
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# Aplicar tratamento

dados$Ida <- trata_na_num(dados$Ida)
dados$Ren <- trata_na_num(dados$Ren)
dados$Vl <- trata_na_num(dados$Vi)
dados$V2 <- trata_na_num(dados$V2)
dados$V3 <- trata_na_num(dados$V3)
dados$V4 <- trata_na_num(dados$Vv4)
dados$ID <- trata_na_num(dados$ID)
dados$PR <- trata_na_num(dados$PR)

dados$Cur <- trata_na_cat(dados$Cur)
dados$Ins <- trata_na_cat(dados$Ins)
dados$Sex <- trata_na_cat(dados$Sex)
dados$E_Cv <- trata_na_cat(dados$E_Cv)

e e # Funcdo para detectar limites pelo IQR
limites <- function(x)s$

Q1 <- quantile(x, 0.25)

Q3 <- quantile(x, ©.75)

IR <- Q3 - Q1

LI <- Q1 - 1.5%IQR

LS <- Q3 + 1.5%IQR

return(list(LI=LI, LS=LS))

# Fungdo para substituir outliers pelos limites
trata_outliers <- function(x)g

1im <- limites(x)

x[x < 1im$LI] <- lim$LI

x[x > 1im$LS] <- 1im$LS

return(x)
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# Aplicar nas varidveis numéricas
dados$Ida <- trata_outliers(dados$Ida)
dados$Ren <- trata_outliers(dados$Ren)
dados$Vl <- trata_outliers(dados$V1l)
dados$V2 <- trata_outliers(dados$Vv2)
dados$V3 <- trata_outliers(dados$V3)
dados$V4 <- trata_outliers(dados$Vv4)
dados$ID <- trata_outliers(dados$ID)
dados$PR <- trata_outliers(dados$PR)

# Corrigir valores absurdos manualmente (ex: 444, 66, 4060, 11 em
escala 1-7)

dados$V3[dados$V3 > 7] <- median(dados$V3[dados$V3 <= 71)
dados$V2[dados$V2 > 7] <- median(dados$V2[dados$V2 <= 7])
dados$Vi[dados$Vl > 7] <- median(dados$Vi[dados$Vl <= 71)
dados$Ida[dados$Ida > 100] <- median(dados$Idaldados$Ida <= 100])

# Verificar novamente

summary (dados)

# ___________________________
# 9. SALVAR BASE TRATADA

e e

write.xlsx(dados, “C:/Users/aluno/Area de Trabalho/Estatistica/
dados_tratados.xlsx”)
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Como podemos observar no output, as especificacdes do prompt permitiram
ter um script totalmente alinhado ao objetivo e contexto de aplicacao. Fica
como exercicio a solicitagdo do mesmo procedimento utilizando a linguagem
Python.

11.3 Outras consideragoes

Vimos algumas exemplificacdes de limpeza e pré-processamento do banco
de dados. No entanto, as ferramentas de 1A podem auxiliar em uma série de
outras etapas, como na sugestdo de relacdes entre as variaveis para estabe-
lecer hipoteses, apoio em transformagdes de variaveis, sugestdes de graficos
adequados para cada tipo de variavel, explicacdes de ferramentas estatis-
ticas, validacdo e interpretacao de resultados, correcao de potenciais erros
em scripts, apoio na elaboracdo de relatérios estatisticos, sugestdes de agdes
gerenciais a partir dos resultados, integracdo de mais de uma base de dados
(até em extensoes diferentes) etc. Em todas essas etapas, a validacao humana

é indispensavel.

11.4. Resumo

Neste capitulo, introduzimos a utilizacdo de ferramenta de inteligéncia

artificial para analise exploratoéria de dados. Os destaques foram os seguintes:

e Prompts sdo um conjunto de instrucdes para a ferramenta de 1A seguir.

e Os verbos sdo fundamentais para que a ferramenta de 1A saiba o que
especificamente deve realizar e devem ser alinhados ao seu propésito

final.

e Prompts devem ser minimamente estruturados, indicando papel, defini-

cdo da tarefa, propdsito, contexto, estrutura de resposta.

e Deve-se utilizar de objetividade para ndo tornar o prompt complexo de

forma desnecessaria.

e 0O uso de ferramentas de IA ndo dispensa o conhecimento e supervisao

humana. O papel delas é acelerar processos de analises e resultados.
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Exercicios

Em todos os exercicios que seguem, utilize os principios de engenha de

prompt apresentados.

1. Considerando os dados do Apéndice D, solicite a IA sugestdes de técnicas
de analise exploratoria de dados que poderiam ser utilizadas na base de
dados.

2. Avalie as sugestdes e estabelece aquelas que sdo coerentes com o contetido

apresentado neste manuscrito.

3. Solicite a IA scripts em R, Python e o passo a passo para realizar no JASP

as sugestoes indicadas.

4. Avalie os comandos e implemente-os.
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INSTALACAO DO R
E RSTUDIO

Etapa 1 - Instalar o software R (base para o RStudio)

1.

10.

11

0 primeiro passo a instalacdo do software R é acessar o endereco eletroni-
co a seguir: https://cran.fiocruz.br/

Ao acessar o site, selecione o download que seja compativel com o sistema

operacional da sua maquina.

Para instalagcdo no Windows, vocé sera direcionado para uma nova pagina.

Nela, clique em “base” para instalar o software pela primeira vez.

Na sequéncia, clique em Download R-4.3.2 for Windows para iniciar o
download.

Ao clicar no executavel baixado, uma janela de permissdo sera aberta;

clique em “permitir” para continuar.

Em seguida, uma aba serd exibida para que vocé selecione o idioma de sua

preferéncia. Escolha o idioma desejado e clique em “OK”.

Vocé sera solicitado a aceitar a licenca de uso do software exibida na tela.

Apds ler as informacgdes e concordar com os termos, clique em “Avancar”.

Escolha a pasta do seu computador para instalar o R. Recomenda-se
aceitar a configuracao padrao sugerida pelo instalador do software. Na

sequéncia, clique em “Avancar”.

Selecione os componentes a serem instalados. Sugerimos a selecdo de

todos os componentes para instalacao.

No passo seguinte, selecione uma das opgdes de inicializagdo. Recomenda-

se selecionar a opc¢do “Ndo (aceitar padrao)”.

. A etapa seguinte consiste em escolher o local de atalho para o R. Se pre-

ferir que o atalho seja criado apenas no pasta sugerida “Menu Iniciar”,

apenas clique em “Avancar”.

Andlise de dados: procedimentos exploratdrios 275 @



Apéndice A - Instalagdo do R e RStudio

12. Por fim, devera indicar as tarefas adicionais que deseja executar durante a
instalacdo do R. Sugerimos aceitar as opg¢des selecionadas por padrao pelo

instalador e clicar em “Avancar”.

13. Para finalizar, clique em “Concluir”.

Etapa 2 - Instalar o software RStudio (recomendado para
novos usuarios)

1. O primeiro passo para iniciar a instalacdo do software RStudio é
acessar o seguinte endereco eletronico: https://posit.co/download/
rstudio-desktop/

2. Ao acessar o site, selecione download RStudio desktop no item 2: Install
RStudio.

3. Parainiciar a instalacao, clique com o botao direito do mouse ou touchpad

no aplicativo baixado e selecione executar como administrador.
4. Nasequéncia, clique em “préximo”.

5. Na préxima janela, escolha o local de armazenamento do software.
Geralmente, os programas ficam instalados no Disco Local C:\. Assim, vocé

pode apenas clicar em “préximo” novamente.
6. Najanela seguinte, vocé pode clicar em “instalar”.

7. Ainstalacdo iniciara, conforme a imagem abaixo. Vocé precisa apenas

aguardar o processo ser completado.

8. Parafinalizar, clique em “Concluir”.
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INSTALACAO DO JASP

1. O primeiro passo € acessar o seguinte link: http://jasp-stats.org/ e clicar

em “Download”, que fica na parte superior.

2. Nasequéncia, clique em “instalar” na versao que for compativel com o sis-

tema operacional da sua maquina. O download iniciarad automaticamente.

3. Apds baixado, dé dois clique para abrir. Aceite os termos e clique em
instalar.

4. Por fim, clique em “concluir”.
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INSTALAGAO DO VSCODE
(PYTHON)

1. Acesse o site https://www.python.org/ e clique em downloads e, em se-
guida, download Python.

2. Abrao arquivo baixado, selecione o local de instalacao e clique em “Install
now”. Isto feito, o Python sera baixado.

3. Em seguida, acesse o site https://code.visualstudio.com/ e clique em
“download”.

4. Feito o download, abra o arquivo, aceite os termos e clique em préximo.

5. Na sequéncia, selecione o local de instalacao, atalho e tarefas adicionais
(que desejar) e clique em instalar.

6. Isto feito, clique em concluir.

Andlise de dados: procedimentos exploratdrios 278 @



Apéndice D

DADOS DA PESQUISA
COM ESTUDANTES
DE ADMINISTRACAO
E TURISMO

Num | Cur | Sem | Ins Ida Sex |[ECv|Ren.| V1 | V2 | V3 | V4 ID PR
1 |Adm.| 1 Pub. | 16 |[Masc.| Solt. 2 7 7 7 6 7 5
2 |Adm.| 3 |[Part.| 36 |Masc.| Solt. 2 6 4 6 7 7 7
3 |Adm.| 3 Pub. | 71 |Masc.| Solt. 2 5 6 7 6 7 5
4 |Adm.| 1 |Part.| 36 Solt. 3 7 7 |444| 6 7 5
5 |Adm.| 5 Pub. | 24 | Fem. | Solt. 3 6 7 7 6 6 2
6 |Adm.| 1 Pub. | 39 | Fem. | Solt. 3 6 6 7 6 6 1
7 |Adm.| 6 Part. Fem. | Solt. 3 5 6 3 5 6 5
8 |Adm.| 4 Part.| 25 | Fem. | Solt. 3 5 6 6 6 5
9 | Adm. 2 21 | Fem. | Solt. 3 7 7 7 7 6 6
10 |Adm.| 1 Pub. | 39 | Fem. | Solt. 5 6 6 6 6 3
11 | Adm. 1 Pub. | 28 Solt. 5 7 7 7 7 6 4
12 |Adm.| 1 |Part.| 36 | Fem. | Solt. 6 6 7 7 5 6 7
13 |Adm.| 4 |Part.| 18 | Fem. | Solt. 7 6 7 6 5 6 1
14 |Adm.| 7 Pub. | 31 |Masc.| Cas. 8 5 6 6 4 6 2
15 [Adm.| 3 Pub. | 32 | Fem. | Solt. 8 5 6 7 6 6 3
16 [Adm.| 7 Pub. | 32 8 6 7 6 7
17 [Adm.| 4 |Part.| 26 | Fem. | Solt.| 9 7 7 7 5 6 6
18 [Adm.| 4 |Part.| 34 |Masc.| Solt. | 12 6 6 6 6 6 1
19 [Adm.| 8 Pub. [ 39 | Fem. | Solt. 1 11 6 6 5 6 6
20 |Adm.| 3 |[Part.| 35 | Fem. | Solt. 2 6 6 7 6 6 1
21 |Adm.| 1 |[Part.| 30 |Masc.| Solt. 2 6 6 6 4 6
22 |Adm.| 6 |[Part.| 28 |Masc.| Solt. 3 4 5 6 6 6 1
23 |Adm.| 4 |[Part.| 38 |Masc.| Solt. 4 6 6 7 5 6 1
24 |Adm.| 1 Pub. | 23 |[Masc.| Solt. 5 6 6 6 5 6 5
25 |Adm.| 2 Pub. | 20 |[Masc.| Solt. 8 5 5 6 7 6 4
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26 |Adm.| 4 |Part.| 25 |Masc.| Solt. 8 5 7 6 6 5 2
27 |Adm.| 3 [Part.| 39 | Fem. | Solt. | 10 6 6 7 5 5 2
28 |Adm.| 1 |[Part.| 31 | Fem. | Solt. 1 5 5 6 5 5 3
29 |Adm.| 8 Pub. | 22 |Masc.| Solt. 2 4 3 5 5 5 2
30 |Adm.| 5 Pub. | 20 |[Masc.| Solt. 3 5 5 5 5 5 4
31 |Adm.| 5 Pub. | 27 |[Masc.| Solt. 4 5 5 6 3 5 5
32 |Adm.| 4 |Part.| 21 | Fem. | Cas. 4 6 6 6 5 5 3
33 |Adm.| 1 Pub. | 28 |[Masc.| Solt. 6 5 6 6 5 5 7
34 |Adm.| 7 Pub. | 28 | Fem. | Solt. 7 6 66 6 5 5
35 |Adm.| 7 |[Part.| 30 |Masc.| Solt. 8 5 5 6 6 5 2
36 |Adm.| 6 |[Part.| 19 |Masc.| Cas. | 10 4 5 5 4 5 2
37 |Adm.| 7 |Part.| 31 |Masc.| Solt. 3 5 5 6 5 5 6
38 |Adm.| 7 |Part.| 23 | Fem. | Cas. 3 5 5 5 5 5 5
39 |Adm.| 3 |[Part.| 23 | Fem. | Solt. 4 6 4 6 5 5 6
40 [Adm.| 4 |Part.| 67 | Fem. | Solt. 4 6 3 6 6 5 2
41 |Adm.| 1 Pub. | 40 | Fem. | Solt. 7 5 6 6 5 5 5
42 |Adm.| 3 Pub. | 37 [Masc.| Cas. 8 4 5 5 4 5 1
43 |Adm.| 5 |[Part.| 29 |Masc.| Solt. 8 6 5 5 3 5 7
44 |Adm.| 3 |Part.| 32 | Fem. | Solt. 9 4 5 6 5 5 5
45 [Adm.| 8 Part.| 31 |Masc.| Solt. | 40 6 6 6 6 5 4
46 |Adm.| 1 Part.| 34 |Masc.| Solt. 1 5 5 6 5 5 3
47 [Adm.| 6 Part.| 38 | Fem. | Solt. 2 5 5 5 5 5 1
48 |Adm.| 6 Part.| 21 | Fem. | Solt. 3 4 4 4 4 5 1
49 |Adm.| 1 Part.| 59 |Masc.| Solt. 3 6 6 6 4 4 4
50 |Adm.| 7 Part.| 24 |Masc.| Solt. 4 4 5 4 4 4 6
51 |Adm.| 7 |Part.| 35 [ Fem. | Cas. 4 5 5 5 5 4 2
52 |Adm.| 6 Pub. [ 25 | Fem. | Solt. 5 5 5 7 5 4 6
53 |Adm.| 4 |[Part.| 23 |[Masc.| Solt. 6 5 4 5 5 4 4
54 |Adm.| 5 Pub. | 36 |[Masc.| Solt. 6 5 4 4 6 4

55 |Adm.| 1 |[Part.| 28 |Masc.| Solt. 6 4 4 4 4 4 1
56 |Adm.| 5 Pub. | 38 | Fem. | Solt. 7 7 6 7 6 4 7
57 |Adm.| 3 Pub. [ 31 |Masc.| Solt. 7 5 6 6 5 4 2
58 |Adm.| 7 |[Part.| 36 |Masc.| Solt. 8 6 5 6 6 4 5
59 |Adm.| 3 |[Part.| 35 | Fem. | Solt. 8 5 5 5 5 3 6
60 |Adm.| 7 |[Part.| 28 | Fem. | Solt. 9 6 7 7 5 2 2
61 | Tur. 1 Part.| 34 | Fem. | Solt. 9 6 6 6 6 6 3
62 | Tur. 6 |Part.| 36 | Fem. | Solt. 1 5 7 7 6 6 6
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63 | Tur. 3 22 |[Masc.| Cas. 1 7 6 7 7 6 1
64 | Tur. 1 Pub. | 31 |[Masc.| Solt. 1 4 6 6 6 6 4
65 | Tur. 7 | Part.| 21 | Fem. | Solt. 3 5 4 5 5 6 4
66 | Tur. 6 30 | Fem. | Solt. 3 6 6 7 6 6 5
67 | Tur. 7 Pub. | 31 |[Masc.| Solt. 3 7 7 7 6 6 7
68 | Tur. 8 Part.| 29 |Masc.| Cas. 4 6 6 6 7 6 1
69 | Tur. 4 | Ptb. | 29 | Fem. | Solt. | 4 6 6 6 6 6 3
70 | Tur. 1 |Part.| 28 |[Masc.| Solt. 5 5 6 6 5 6 1
71 | Tur. 1 |Part.| 30 [Masc.| Solt. 7 6 7 6 5 5 1
72 | Tur. 7 Pub. | 19 | Fem. | Cas. 9 6 7 7 6 5 2
73 | Tur. 5 Pub. | 40 | Fem. | Solt. 1 6 7 6 6 5 5
74 | Tur. 7 Pub. | 18 | Fem. | Solt. 1 7 6 7 7 5 6
75 | Tur. 7 Pub. | 26 | Fem. | Solt. 3 7 6 6 6 5 1
76 | Tur. 4 |Part.| 39 | Fem. | Solt. 9 7 6 6 6 5 6
77 | Tur. 7 Pab. | 25 | Fem. | Solt. 9 7 6 6 5 5 6
78 | Tur. 3 Pab. | 25 | Fem. | Solt. | 12 6 6 6 5 5 4
79 | Tur. 5 Pab. | 11 | Fem. | Solt. | 50 5 6 6 6 5 1
80 | Tur. 7 | Part.| 30 |Masc.| Solt. 1 7 6 6 6 5 6
81 | Tur. 3 Pub. | 19 | Fem. | Solt. 1 6 6 5 5 5 3
82 | Tur. 3 Part.| 34 | Fem. | Cas. 3 5 5 6 5 5 1
83 | Tur. 3 Pub. | 39 | Fem. | Solt. 3 7 6 6 6 5 2
84 | Tur. 4 Part.| 36 | Fem. | Solt. 3 6 5 5 5 5 6
85 Tur. 7 Pub. | 39 | Fem. | Solt. 3 6 6 7 6 5 7
86 | Tur. 7 Part.| 24 | Fem. | Solt. 4 6 6 6 6 5 5
87 | Tur. 7 Pub. | 34 | Fem. | Solt. 7 6 6 6 5 5 3
88 | Tur. 1 |Part.| 33 | Fem. | Solt. 7 4 6 6 5 5 2
89 | Tur. 7 Pub. | 27 | Fem. | Cas. 9 6 5 5 5 5 6
90 | Tur. 7 | Part.| 30 | Fem. | Solt. 1 6 5 5 5 5 3
91 | Tur 6 |Part.| 28 | Fem. | Solt. 3 5 5 6 6 5 7
92 | Tur. 7 | Part.| 21 |Masc.| Solt. 3 6 6 6 6 5 1
93 | Tur 1 Pub. | 30 | Fem. | Solt. 4 6 6 6 4 5 5
94 | Tur. 2 Part.| 21 | Fem. | Cas. 4 5 6 6 6 5 2
95 | Tur. 3 Pub. | 34 |[Masc.| Solt. 4 5 6 5 5 5 7
96 | Tur. 6 |Part.| 24 | Fem. | Solt. 6 6 5 6 6 5 2
97 | Tur. 1 |Part.| 36 | Fem. | Solt. 7 5 5 5 5 5 5
98 | Tur. 1 Pub. | 33 | Fem. | Solt. 8 6 6 6 5 5 2
99 | Tur. 4 Pub. | 22 | Fem. | Solt. 8 5 5 5 5 5 3
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100 | Tur. 2 | Part.| 37 |Masc.| Solt. 4 3 4 5 5 5 2
101 | Tur. 7 Part.| 40 | Fem. | Cas. 4 4 4 4 3 4 1
102 | Tur. 3 Pub. | 25 | Fem. | Solt. | 4 4 7 7 6 4 3
103 | Tur. 8 Pub. | 23 | Fem. | Solt. 5 6 5 5 5 4 7
104 | Tur. 5 |Part.| 18 | Fem. | Solt. 5 5 4 5 5 4 6
105 | Tur. Fem. | Solt. 5 6 4

106 | Tur. 1 |Part.| 22 | Fem. | Solt. 6 5 5 6 6 4 3
107 | Tur. 5 |Part.| 19 | Fem. | Cas. 7 5 3 6 4 4 2
108 | Tur. 2 Pub. | 25 [Masc.| Cas. 8 2 3 2 5 4 2
109 | Tur. 5 | Part.| 27 |Masc.| Solt. 8 6 5 5 4 3 1
110 | Tur. 5 |Part.| 32 | Fem. | Solt. 8 4 3 5 4 3 1
111 | Tur. 7 Pub. | 400 | Fem. | Solt. 8 4 3 3 3 3 4
112 | Tur. 4 | Part.| 28 | Fem. | Solt. 8 4 3 4 4 2 3
113 | Tur. 6 Pub. | 36 |[Masc.| Solt. | 9 5 6 6 6 1 1
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