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Introducio

Por que eu detestava cadlculo, mas adoro estatistica

NUNCA TIVE UMA boa relacdo com a matematica. Nao gosto dos nimeros
pelos nimeros em si nem me impressiono com férmulas rebuscadas que
ndo tém aplicagdo no mundo real. No ensino médio eu desgostava
particularmente de calculo pela simples razdo de que ninguém jamais se
deu ao trabalho de me dizer por que eu precisava aprender aquilo. Qual ¢ a
area sob uma parabola? Quem se importa?

Um dos momentos decisivos da minha vida ocorreu durante meu
ultimo ano no colégio, no fim do primeiro semestre do curso de Advanced
Placement em calculo.= Embora estivesse concentrado para o exame final,
devo admitir que estava menos preparado do que deveria. (Eu havia sido
aceito na minha primeira op¢do universitaria algumas semanas antes, o
que drenara a ja pouca motivacdo que eu tinha para o curso.) Quando
comecei a fazer o exame, as questdes me pareceram completamente
estranhas. Nao quero dizer que estava tendo dificuldades em resolvé-las.
Quero dizer que eu nem mesmo reconhecia o que estava sendo pedido.
Para mim, ndo era nenhuma novidade estar despreparado para as provas,
mas, parafraseando Donald Rumsfeld, eu geralmente sabia o que ndo
sabia. Aquele exame parecia ainda mais incompreensivel que o normal.
Folheei entdo as paginas por alguns momentos e acabei de certa maneira
me rendendo. Fui até a frente da classe, onde a minha professora de
calculo, que chamarei de Carol Smith, estava supervisionando o exame.
“Sra. Smith”, eu disse, “nao reconhe¢o grande parte do que estd sendo
pedido no teste.”

Basta dizer que a sra. Smith ndo gostava de mim muito mais do que eu
gostava dela. Sim, posso admitir agora que as vezes eu usava meus
limitados poderes de presidente da associacdo de alunos para marcar
assembleias de toda a escola justamente para que a aula da sra. Smith



fosse cancelada. Sim, meus amigos e eu chegamos a mandar flores de “um
admirador secreto” para a sra. Smith durante uma aula s6 para podermos
cair na risada no fundo da sala enquanto ela olhava ao redor envergonhada.
E, sim, eu parei de fazer qualquer dever de casa assim que entrei na
faculdade.

Logo, quando fui até a sra. Smith no meio do exame e disse que a
matéria ndo me parecia familiar, ela foi, por assim dizer, pouco solidaria.
“Charles”, disse em voz alta, ostensivamente para mim, mas dirigindose
as filas de carteiras para se certificar de que toda a classe ouvisse, “se vocé
tivesse estudado, a matéria lhe pareceria mais familiar.” Era um ponto
inquestiondvel.

Entdo bati em retirada de volta para minha carteira. Apds alguns
minutos, Brian Arbetter, um aluno de calculo muito mais comprometido
que eu, foi até a frente da classe e cochichou algo para a sra. Smith. Ela
cochichou de volta e entdo aconteceu uma coisa verdadeiramente
extraordinaria. “Classe, preciso da atengdo de vocés”, a sra. Smith
anunciou. “Parece que eu lhes dei o exame do segundo semestre por
engano.” J4 estdvamos bem adiantados no horario do teste, de modo que o
exame inteiro precisou ser cancelado e remarcado.

Nao posso descrever a minha euforia. Parti para a vida, casei-me com
uma mulher encantadora, tivemos trés filhos saudaveis. Publiquei livros e
visitei lugares como o Taj Mahal e o Angkor Wat. Ainda assim, o dia em
que a minha professora de calculo levou o troco ¢ um dos cinco momentos
mais formidaveis da minha vida. (O fato de eu quase ter sido reprovado no
exame final substitutivo ndo diminuiu em praticamente nada essa
maravilhosa experiéncia.)

O incidente do exame de calculo conta muito do que vocé precisa saber
sobre a minha relacdo com a matematica — mas nao tudo. Curiosamente,
no ensino médio eu adorava fisica, embora a fisica se apoie fortemente
nesse mesmo calculo que eu me recusava a fazer na aula da sra. Smith. Por
que? Porque a fisica tem um propdsito claro. Lembro-me muito bem do
meu professor de fisica no colégio mostrando-nos, durante o campeonato
mundial de beisebol, como podiamos usar a férmula basica da aceleracao
para estimar a que distancia fora rebatida uma bola de home run.b Isso €
bacana — e a mesma férmula tem muitas outras aplicacdes socialmente
significativas.



Na faculdade, eu me interessei especialmente pela probabilidade, mais
uma vez porque ela me permitia compreender fascinantes situagcdes da
vida real. Hoje reconheco que ndo era a matematica que me incomodava
nas aulas de célculo, e sim ninguém nunca ter me explicado seu sentido.
Se voc€ ndo ¢ fascinado pela elegancia da formula em si — o que, sem
davida, eu nao sou —, entdo o calculo ndo passa de féormulas mecanicas e
enfadonhas, pelo menos do jeito que me foi ensinado.

Isto me leva para a estatistica (que, para os propodsitos deste livro,
inclui a probabilidade). Eu adoro estatistica. Ela pode ser usada para
explicar tudo, desde testes de DNA até a idiotice de jogar na loteria. A
estatistica pode nos ajudar a descobrir os fatores associados a doencas
cardiacas e cancer, bem como identificar fraudes em testes padronizados.
A estatistica pode até nos ajudar a ganhar jogos de programas de TV. Na
minha infancia, havia um programa famoso chamado Let’s Make a Deal,
com seu igualmente famoso apresentador, Monty Hall. Todo dia no fim do
programa, um jogador bemsucedido ficava junto com Monty diante de trés
portas: porta n.1, porta n.2 e porta n.3. Monty Hall explicava ao jogador
que havia um prémio altamente desejavel atras de uma das portas — algo
como um carro novo — € uma cabra atras das outras duas. A ideia era
simples e direta: o jogador escolhia uma das portas e ficava com o
conteudo atrds dessa porta.

Quando cada jogador ou jogadora ficava diante das portas com Monty
Hall, tinha uma chance em trés de escolher a porta que seria aberta para
revelar o valioso prémio. Mas Let’s Make a Deal tinha um truque, que tem
deleitado os estatisticos desde entdo (e deixado todo mundo estarrecido).
Depois que o jogador escolhia uma porta, Monty Hall abria uma das duas
restantes, sempre revelando uma cabra. Digamos que o jogador tivesse
escolhido a porta n.1. Monty abria entdo a porta n.3; ali estaria parada a
cabra em pleno palco. Duas portas ainda estavam fechadas, as portas n.1 e
2. Se o prémio valioso estivesse atras da n.1, o competidor ganharia; se
estivesse atras da n.2, perderia. Mas ¢ ai que as coisas ficavam
interessantes: Monty virava-se para o jogador e perguntava se ele gostaria
de mudar de ideia e trocar de porta (da n.1 para a n.2, neste caso). Lembre-
se, ambas as portas ainda estavam fechadas, ¢ a Gnica informagdo nova
que o competidor tinha recebido era que uma cabra havia aparecido atras
de uma das portas que ele ndo tinha escolhido.

Deveria ele trocar?



A resposta € sim. Por qué? Leia o Capitulo 51/2.

O PARADOXO DA ESTATISTICA € que ela esta em toda parte — desde médias de
rebatidas até pesquisas presidenciais —, embora a disciplina em si seja
considerada desinteressante € inacessivel. Muitos livros e aulas de
estatistica sdo excessivamente carregados de matematica e jargao.
Acredite, os detalhes técnicos sdo cruciais (e interessantes), mas € apenas
grego se voc€ nao entender intuitivamente. E vocé pode nem dar
importancia para a intuigdo se nao estiver convencido de que existe um
motivo para aprendé-la. Cada capitulo deste livro promete responder a
pergunta basica que fiz (em vado) para a minha professora de céalculo no
colégio: qual é o objetivo disto?

Este livro é sobre a intuicdo. E breve em matematica, equacdes e
graficos. Quando eles forem usados, prometo que terdo um proposito claro
e elucidativo. Por outro lado, o livro ¢ prodigo em exemplos para
convencer vocé de que existem excelentes motivos para aprender essa
matéria. A estatistica pode ser realmente interessante, e a maior parte
dela nem ¢ tao dificil.

A ideia para este livro nasceu ndo muito tempo depois da minha infeliz
experiéncia na aula de calculo da sra. Smith. Ingressei na faculdade para
estudar economia e politicas publicas. Antes mesmo de o programa
comecar, fui enviado (sem surpresa) para o “campo da matematica”, junto
com a maioria dos meus colegas, para que nos preparassemos para 0s
rigores que virlam em seguida. Durante trés semanas, aprendemos
matematica o dia todo numa sala de aula sem janelas, num porao (de
verdade).

Num desses dias, tive algo muito proximo de uma epifania de carreira.
Nosso instrutor tentava nos ensinar as circunstancias nas quais a soma de
uma série infinita converge para um valor finito. Acompanhe meu
raciocinio por um minuto porque esse conceito ja vai ficar claro. (Neste
instante, vocé provavelmente estd se sentindo como eu me sentia naquela
sala sem janelas.) Uma série infinita ¢ um padrdo de nimeros que continua
indefinidamente, tal como 1 + 1/2 + 1/4 + %... As reticéncias significam
que o padrao continua até o infinito.

Essa ¢ a parte que estdvamos tendo mais dificuldade de entender. O
instrutor tentava nos convencer, usando alguma prova que had muito tempo



ja esqueci, de que uma série de numeros pode continuar para sempre €
mesmo assim pode redundar (aproximadamente) em um namero finito.
Um dos meus colegas de classe, Will Warshauer, ndo aceitava nada
daquilo, apesar da impressionante prova matematica. (Para ser honesto, eu
mesmo estava um pouco cético.) Como pode a soma de algo infinito
resultar em alguma coisa finita?

Al tive uma inspiragdo, ou, mais precisamente, a intuicdo do que o
instrutor estava tentando explicar. Virei-me para Will e expliquei-lhe o que
eu tinha acabado de elaborar na minha cabec¢a. Imagine que vocé tenha se
posicionado a dois metros de uma parede.

Agora avance metade da distancia até a parede (um metro), de modo
que vocé se encontre a um metro dela.

Dessa distancia de um metro, percorra novamente metade da distancia
(1/2 metro). E, a partir desse 1/2 metro, repita 0 movimento (aproxime-se
1/4 de metro, ou 25 centimetros). Depois repita outra vez (mova-se % de
metro, ou 12,5 centimetros). E assim por diante.

Gradualmente, vocé€ vai chegando bem perto da parede. (Por exemplo,
quando estiver a ... de um centimetro, vocé andara metade dessa
distancia, ou mais Y%..s de um centimetro.) Mas jamais chegard a parede,
porque, por definicdo, cada movimento fara vocé€ percorrer apenas a
metade da distdncia restante. Em outras palavras, vocé chegara
infinitamente perto da parede, mas nunca a alcangard. Se medirmos a sua
distancia em metros, a série podera ser descritacomo 1 + 1/2 + 1/4 + '4...

Ai esta o insight: mesmo que vocé continue se aproximando
indefinidamente — com cada movimento percorrendo a metade da
distancia restante até a parede —, a distancia total que vocé ird percorrer
jamais podera ser maior que dois metros, que € a distancia do seu ponto de
partida até a parede. Para propositos matematicos, a distancia total que
vocé percorre pode ser aproximada para dois metros, o que acaba sendo
muito conveniente para propositos de calculo. Um matematico diria que a
soma da série infinita 1m + 1/2m + 1/4m + Ym... converge para dois
metros, que € 0 que o nosso instrutor estava tentando nos ensinar naquele
dia.

O importante ¢ que eu convenci Will. E convenci a mim mesmo. Nao
consigo me recordar da matematica que prova que a soma de uma série
infinita pode convergir para um numero finito, mas isso ai eu sempre
posso procurar na internet. E quando o fizer, provavelmente fara sentido.



Pela minha experiéncia, a intui¢do torna a matematica e outros detalhes
técnicos mais compreensiveis — mas nao necessariamente o contrario.

O objetivo deste livro € tornar mais intuitivos e acessiveis os conceitos
estatisticos mais importantes, ndo s6 para aqueles de nds obrigados a
estuda-los em salas de aula sem janelas, mas para qualquer pessoa
interessada no extraordindrio poder dos nimeros e dados.

AGORA, tendo acabado de demonstrar que as ferramentas centrais da
estatistica sdo menos intuitivas e acessiveis do que deveriam ser, vou fazer
uma afirmac¢do aparentemente contraditoria: a estatistica pode ser
extremamente acessivel no sentido de que qualquer um com dados € um
computador pode executar procedimentos estatisticos sofisticados usando
apenas algumas teclas. O problema ¢ que, se os dados forem pobres, ou se
as técnicas estatisticas forem usadas de maneira inadequada, podemos
chegar a conclusdes bastante enganosas e até mesmo potencialmente
perigosas. Considere a seguinte manchete hipotética de uma noticia na
internet: pessoas que fazem pequenas pausas no trabalho estdo muito mais
propensas a morrer de cancer. Imagine essa manchete surgindo do nada na
sua tela enquanto voc€ esta navegando pela web. De acordo com um
estudo em tese impressionante com 36 mil funcionarios de escritério (um
conjunto de dados enorme!), os funcionarios que relataram sair do
escritorio para pausas regulares de dez minutos durante o dia de trabalho
eram 41% mais propensos a desenvolver cancer nos cinco anos seguintes
do que os funcionarios que nao saem do escritorio durante o dia de
trabalho. Obviamente precisamos agir diante de achados como esse —
talvez algum tipo de campanha nacional de conscientizagdo para impedir
pausas curtas durante o servigo.

Ou talvez precisemos apenas pensar com mais clareza sobre o que
muitos funcionarios fazem durante o intervalo de dez minutos. Minha
experiéncia profissional sugere que muitos desses funciondrios que
relatam sair do escritério para pausas curtas se amontoam na frente da
entrada do prédio para fumar (criando uma nuvem de fumacga através da
qual o resto de nds precisa passar para entrar ou sair). Eu inferiria que sao
talvez os cigarros, € ndo os intervalos breves no expediente, a causa do
cancer. Inventei esse exemplo apenas para ser particularmente absurdo,
mas posso garantir que muitas abominagdes estatisticas na vida real sao
quase tao absurdas uma vez que forem desconstruidas.



A estatistica ¢ como uma arma de alto calibre: Util quando usada de
forma correta e potencialmente desastrosa em maos erradas. Este livro ndo
vai fazer de vocé um especialista em estatistica; ele vai lhe ensinar a ter
suficiente cuidado e respeito pela area para que vocé nao cometa o
equivalente estatistico de explodir a cabega de alguém com um tiro.

Este nao ¢ um livro-texto, o que ¢ libertador em termos dos topicos que
devem ser cobertos € das maneiras como podem ser explicados. O livro foi
planejado para introduzir os conceitos estatisticos de maior relevancia
para a vida cotidiana. Como os cientistas concluem que algo provoca
cancer? Como funcionam as pesquisas de opinido (¢ o que pode dar
errado)? Quem “mente com estatistica”, ¢ como se faz isso? Como a sua
empresa de cartdo de crédito usa os dados sobre o que vocé anda
comprando para prever qual a probabilidade de vocé deixar de efetuar um
pagamento? (E sério, eles podem fazer uma coisa dessas.)

Se vocé quer entender os niumeros por trds da noticia e apreciar o
extraordinario (e crescente) poder dos dados, este € o material de que vocé
precisa. No final, espero ter persuadido vocé da observacdo feita pela
primeira vez pelo matematico e escritor sueco Andrejs Dunkels: ¢ facil
mentir com estatistica, mas ¢ dificil dizer a verdade sem ela.

Mas eu tenho aspiragdes ainda mais arrojadas que essa. Acho que vocé
podera realmente vir a gostar de estatistica. As ideias subjacentes sdo
fabulosamente interessantes e relevantes. A chave ¢ separar as ideias
importantes dos herméticos detalhes técnicos que possam atrapalhar. Esta
¢ a estatistica.

a Advanced Placement (colocacdo avancada) ¢ um programa instituido pelas autoridades
educacionais americanas e canadenses oferecendo curriculo e exames de nivel universitario para
estudantes do ensino médio. As faculdades americanas muitas vezes destinam vagas e créditos
para alunos que obtém as melhores notas nas provas desse programa. (N.T.)

b Home run: rebatida em que a bola ndo consegue ser reposta em jogo antes que o rebatedor
consiga dar a volta inteira até a Gltima base. (N.T.)



1. Qual é o objetivo?

TENHO NOTADO UM fenOmeno curioso. Os alunos se queixam de que a
estatistica ¢ confusa e irrelevante. Ai os mesmos alunos saem da classe e
conversam alegremente durante o almogo sobre médias de rebatidas
(durante o verdao) ou sensacao térmica (no inverno) ou médias de notas
(sempre). Reconhecem que o “indice de passes” da Liga Nacional de
Futebol Americano (NFL, na sigla em ingl€s) — uma estatistica que
condensa o desempenho de um quarterback num nico nimero — ¢ uma
medida um tanto falha e arbitraria do desempenho do quarterback num dia
de jogo. Os mesmos dados (indice de passes completos, média de jardas
por tentativa de passe, porcentagem de passes para touchdown por
tentativa de passe e indice de interceptagdes) poderiam ser combinados de
maneira diferente, tal como dar um peso maior ou menor para qualquer
uma dessas informagdes, de modo a gerar uma medida de desempenho
diferente, mas igualmente confiavel. Todavia, qualquer um que ja tenha
assistido a uma partida de futebol americano reconhece que ¢ conveniente
ter um namero Unico que possa ser usado para abranger a performance do
quarterback .

A avaliagdo do quarterback ¢ perfeita? Nao. A estatistica raramente
oferece um Unico modo “certo” de fazer qualquer coisa. Ela fornece
informacao significativa de uma maneira facilmente acessivel? Com toda
certeza. E uma boa ferramenta para fazer uma comparagéo rapida entre os
desempenhos de dois quarterbacks em determinado dia. Eu sou fa dos
Chicago Bears. Durante os playoffs (jogos eliminatoérios, ou mata-mata) de
2011, os Bears jogaram contra os Packers; os Packers ganharam. Ha uma
porcao de recursos que eu poderia usar para descrever o jogo, inclusive
paginas e paginas de andlise e dados brutos. Mas eis uma analise mais
sucinta: Jay Cutler, quarterback dos Chicago Bears, teve um indice de
passes de 31,8. Em contraste, o quarterback dos Green Bay Packers, Aaron
Rodgers, teve um indice de passes de 55,4. De forma similar, podemos



comparar a atuacao de Jay Cutler com a que ele teve num jogo anterior
contra os Packers na mesma temporada, quando teve um indice de passes
de 85,6. Esses dados revelam muito do que se precisa saber para
compreender por que os Bears venceram os Packers mais cedo nessa
temporada, mas perderam nas eliminatorias.

Essa ¢ uma sinopse muito util do que aconteceu em campo. Ela
simplifica as coisas? Sim, e esse ¢ a0 mesmo tempo o ponto forte e a
fragilidade de qualquer descricdo estatistica. Um nimero nos diz que Jay
Cutler foi superado por Aaron Rodgers na derrota dos Bears no mata-mata.
Por outro lado, o nimero ndo diz se tudo deu errado para o quarterback.
Nao tem como saber, por exemplo, se ele fez um passe perfeito que nao foi
agarrado pelo recebedor e que depois foi interceptado, ou se ele
“compareceu” em certas jogadas fundamentais (j& que todo passe
completo tem o mesmo peso, seja numa terceira descida crucial ou numa
jogada sem propodsito no fim do jogo), ou se a defesa esteve terrivel. E
assim por diante.

O curioso ¢ que as mesmas pessoas que se sentem perfeitamente a
vontade discutindo estatisticas no contexto de esportes, ou do clima, ou de
notas escolares, reagem com ansiedade quando um pesquisador comeca a
explicar algo como o indice de Gini (ou coeficiente de Gini), que ¢ uma
ferramenta-padrdo em economia para medir a desigualdade de renda.
Explicarei o que ¢ o indice de Gini daqui a um instante, mas por enquanto
o mais importante ¢ reconhecer que este indice ¢ exatamente a mesma
coisa que o indice de passes. Trata-se de uma conveniente ferramenta para
reduzir informagdes complexas a um unico numero. Como tal, ele tem os
pontos fortes da maioria das estatisticas descritivas, notadamente ao
prover um meio facil de comparar a distribui¢do de renda em dois paises,
ou num s6 pais em diferentes periodos de tempo.

O coeficiente de Gini mede o quanto a riqueza (ou renda) ¢ partilhada
equitativamente dentro de um pais numa escala de zero a um. A estatistica
pode ser calculada para a riqueza ou para a renda anual e em nivel
individual ou familiar. (Todas essas estatisticas serdo bastante correlatas,
mas ndo idénticas.) O coeficiente de Gini, assim como o indice de passes,
nao tem significado intrinseco. Ele ¢ um instrumento de comparagdo. Um
pais em que todas as familias tivessem uma riqueza idéntica teria um
indice de Gini de zero. Em contraste, um pais em que uma Unica familia
detivesse toda a riqueza teria um coeficiente de Gini de um. Como vocé



provavelmente pode imaginar, quanto mais perto o pais estiver de um,
mais desigual € sua distribui¢do de riqueza. Os Estados Unidos tém um
indice de Gini de 0,45, segundo a Agéncia de Inteligéncia Americana
(CIA, na sigla em inglés) (alias, uma grande coletora de estatisticas!).! E
dai?

Uma vez colocado em contexto, esse numero pode nos dizer muita
coisa. Por exemplo, a Suécia tem um coeficiente de Gini de 0,23; o
Canada, 0,32; a China, 0,42; o Brasil, 0,54; e a Africa do Sul, 0,65.6 Ao
passarmos 0s olhos por esses nimeros, temos uma noc¢ao de onde os
Estados Unidos se encontram em relagao ao resto do mundo quando se
trata de desigualdade de renda. Também podemos comparar momentos
diferentes no tempo. O indice de Gini para os Estados Unidos era de 0,41
em 1997 e aumentou para 0,45 durante a década seguinte. (Os dados mais
recentes da CIA sdao de 2007.) Isto nos diz de forma objetiva que, ao
mesmo tempo em que os Estados Unidos ficaram mais ricos nesse
periodo, a distribuicdo da riqueza ficou mais desigual. Mais uma vez,
podemos comparar as mudangas no coeficiente de Gini entre paises ao
longo de praticamente o mesmo intervalo de tempo. A desigualdade no
Canada permaneceu praticamente inalterada durante esse mesmo periodo.
A Suécia teve um crescimento econdmico significativo ao longo das
ultimas duas décadas, mas seu coeficiente de Gini na verdade caiu de 0,25
em 1992 para 0,23 em 2005, o que significa que a Suécia ficou mais rica e
mais igualitaria nesse periodo.

Sera que o coeficiente de Gini € o instrumento perfeito para medir a
desigualdade? Absolutamente ndo — exatamente da mesma maneira que o
indice de passes nao ¢ uma medida perfeita para aferir o desempenho de
um quarterback. Mas com certeza nos fornece alguma informagao valiosa
sobre um fendmeno socialmente significativo num formato conveniente.

Ao mesmo tempo, fomos lentamente pavimentando o caminho para
responder a pergunta formulada no titulo do capitulo: qual € o objetivo? O
objetivo € mostrar que a estatistica nos ajuda a processar dados, que na
verdade ¢ apenas um nome pomposo para informagio. As vezes os dados
sdo triviais no grande esquema das coisas, como no caso de estatisticas
esportivas. As vezes servem para revelar algum aspecto da natureza da
existéncia humana, como no caso do coeficiente de Gini.

Mas, como qualquer propaganda de produtos na TV ressaltaria, Isso
ndo ¢ tudo! Hal Varian, economista-chefe do Google, disse ao New York



Times que a carreira de estatistico serd considerada ‘“sexy” na proxima
década.2 Sou o primeiro a reconhecer que os economistas as vezes tém
uma definicdo deturpada de “sexy”. Ainda assim, considere as seguintes
perguntas disparatadas:

Como podemos surpreender escolas que estejam trapaceando em seus
testes padronizados?

Como a Netflix sabe o tipo de filme que vocé gosta?

Como podemos descobrir que substancias ou comportamentos causam
cancer, considerando que ndo podemos conduzir experimentos
cancerigenos em seres humanos?

Rezar por pacientes que passaram por cirurgia melhora sua
recuperacao?

Existe de fato algum beneficio econdmico em ter o diploma de uma
faculdade ou universidade altamente seletiva?

O que esta provocando o aumento do indice de autismo?

A estatistica pode ajudar a responder a essas perguntas (ou, esperamos,
em breve podera). O mundo estd produzindo mais e mais dados, cada vez
mais rapido. Contudo, como observou o New York Times, “dados sdo
meramente a matéria-prima do conhecimento”.3c A estatistica ¢ a
ferramenta mais poderosa que temos para usar as informagdes com
finalidade significativa, seja para identificar jogadores de beisebol
subestimados ou conceder um pagamento mais justo aos professores. Eis
uma rapida exposi¢do de como a estatistica pode dar significado a dados
brutos.

Descri¢cao e comparacao

Um placar de boliche ¢ uma estatistica descritiva. Uma média de rebatidas
também. A maioria dos fds americanos de esporte com mais de cinco anos
ja esta familiarizada com o campo da estatistica descritiva. Usamos
numeros, nos esportes € em qualquer outra area da vida, para resumir
informagdes. Até que ponto um jogador de beisebol como Mickey Mantle
fo1 bom? Seu indice de rebatidas na carreira foi de 0,298. Para um fa de
beisebol, essa ¢ uma constatacao significativa, o que ¢ notavel se vocé
pensar no assunto, pois abrange uma carreira de dezoito temporadas.+ (Ha



algo, suponho eu, de deprimente em ter o trabalho de uma vida inteira
reduzido a um unico ntmero.) E claro que os fis de beisebol também
vieram a reconhecer que estatisticas descritivas diferentes da média de
rebatidas podem dar uma visdo geral melhor do valor do jogador no
campo.

Nos avaliamos o desempenho académico de estudantes do ensino
meédio e superior por meio de uma pontuacao baseada na média de notas,
chamada GPA — grade point average.d A cada letra que simboliza uma
nota ¢ dado um valor numérico; geralmente um A vale quatro pontos, um
B vale trés, um C vale dois, e assim por diante. Em vias de se formar, por
exemplo, quando alunos de ensino médio estdo se candidatando a
faculdade e alunos de faculdade estdo procurando emprego, a GPA ¢ um
instrumento pratico para avaliar o potencial académico. Um estudante que
tem GPA 3,7 ¢ claramente mais forte do que um na mesma escola com
GPA 2,5. Isso constitui uma bela estatistica descritiva. E facil de calcular,
facil de entender e facil de fazer comparagdes entre estudantes.

Mas ndo é perfeita. A GPA nio reflete a dificuldade dos cursos que
diferentes alunos possam ter cursado. Como podemos comparar um
estudante com GPA 3,4 em aulas que parecem ser relativamente nao
desafiadoras com um estudante com GPA 2,9 que cursou célculo, fisica e
outras matérias dificeis? Eu frequentei um colégio de ensino médio que
tentou solucionar esse problema dando um peso extra a aulas dificeis, de
modo que um A numa aula “honrosa” valia cinco pontos em vez dos
quatro habituais. Isto gerava seus préprios problemas. Minha mae foi
rapida em reconhecer a distor¢cdo causada por esse “ajuste” de GPA. Para
um aluno que cursasse uma porcao de matérias honrosas (eu), qualquer A
num curso nao honroso, tal como educacdo fisica ou gindstica, na
realidade puxaria o0 meu GPA para baixo, mesmo sendo impossivel sair-se
melhor do que tirar A nessas matérias. Como resultado, meus pais me
proibiram de tomar aulas de direcao no ensino médio, pois até mesmo um
desempenho perfeito diminuiria minhas chances de entrar numa faculdade
competitiva e seguir adiante para escrever livros populares. Em vez disso,
pagaram uma autoescola para eu cursar a noite durante o verao.

Foi uma maluquice? Foi. Mas um dos temas deste livro € que se basear
exageradamente em qualquer estatistica descritiva pode levar a conclusoes
erroneas, ou gerar comportamentos indesejaveis. Meu rascunho original da
sentengca acima usava a  expressdo  ‘‘estatistica  descritiva



ultrassimplificada”, mas risquei a palavra “ultrassimplificada” porque ¢
redundante. A estatistica descritiva existe para simplificar, o que sempre
implica alguma perda de nuance ou detalhe. Qualquer um que trabalhe
com nameros tem que reconhecer isso.

Inferéncia

Quantas pessoas sem teto vivem nas ruas de Chicago? Com que frequéncia
pessoas casadas fazem sexo? Essas podem parecer perguntas de tipos
brutalmente diferentes, mas, na verdade, ambas podem ser respondidas
(ndo perfeitamente) pelo uso de ferramentas estatisticas basicas. Uma
fungdochave da estatistica € usar os dados que temos para fazer
conjecturas informadas sobre perguntas mais amplas para as quais nao
temos informacao completa. Em suma, podemos usar dados do “mundo
conhecido” para fazer inferéncias informadas sobre o “mundo
desconhecido”.

Comecemos com a pergunta sobre os sem-tetos. E custoso ¢
logisticamente dificil contar a populacdo sem-teto numa grande darea
metropolitana. Todavia, ¢ importante ter uma estimativa numérica dessa
populacdo a fim de prover servicos sociais, obter elegibilidade para
recursos estaduais e federais e garantir representacao no Congresso. Uma
importante pratica estatistica ¢ a amostragem, que € o processo de coletar
dados de uma area pequena, digamos, um punhado de setores censitarios, €
ai usar esses dados para fazer um juizo informado, ou inferéncia, sobre a
populagdo sem-teto da cidade como um todo. A amostragem requer muito
menos recursos do que tentar contar uma populacdo inteira; se feita
adequadamente, ela pode ser igualmente acurada.

Uma pesquisa de opinido politica ¢ uma forma de amostragem. Uma
instituigdo de pesquisa entra em contato com uma amostragem de lares
que seja amplamente representativa da populagdo total e pergunta suas
opinides sobre um determinado assunto ou candidato. Obviamente, esse
procedimento € muito mais barato e rdpido do que tentar contatar cada lar
num estado ou no pais inteiro. Para a empresa de pesquisa de opinido
Gallup, uma pesquisa metodologicamente solida de mil lares produz



aproximadamente os mesmos resultados que uma pesquisa que tente
contatar cada lar americano.

Foi assim que calculamos com que frequéncia os americanos fazem
sexo, com quem e de que tipo. Em meados dos anos 1990, o Centro
Nacional de Pesquisa de Opinido da Universidade de Chicago realizou um
ambicioso estudo sobre o comportamento sexual americano. Os resultados
baseavam-se em levantamentos detalhados conduzidos em pessoa com
uma amostragem grande e representativa de adultos americanos. Se vocé
avancar neste livro, no Capitulo 10 sabera o que descobriram. Quantos
outros livros de estatistica podem lhe prometer isso?

Avaliacao de risco e outros eventos relacionados
com probabilidade

Cassinos ganham dinheiro no longo prazo — sempre. Isso ndo quer dizer
que estdo ganhando dinheiro em qualquer dado momento. Quando os sinos
e apitos disparam, algum apostador de peso acabou de ganhar milhares de
dolares. Toda a industria do jogo ¢ constituida de jogos de azar, o que
significa que o resultado de qualquer lance de dados ou virada de carta ¢
incerto. Ao mesmo tempo, as probabilidades subjacentes para fatos
relevantes — fazer 21 pontos no blackjack ou acertar no vermelho na roleta
— sdao conhecidas. Quando as probabilidades subjacentes favorecem os
cassinos (como sempre ocorre), podemos estar cada vez mais certos de
que a “casa” vai sair na frente a medida que o nimero de apostas cresce
mais € mais, mesmo que aqueles sinos e apitos continuem disparando.
Acontece que esse ¢ um poderoso fendmeno em areas da vida muito
além dos cassinos. Muitos negdcios precisam avaliar os riscos associados
a uma variedade de resultados adversos. Nao ¢ possivel fazer esses riscos
desaparecerem inteiramente, da mesma forma que um cassino nao pode
garantir que vocé ndo va ganhar toda mao de blackjack que jogar. No
entanto, qualquer negodcio sujeito a incertezas pode administrar esses
riscos fazendo uso de processos de engenharia, de modo que a
probabilidade de um resultado adverso, qualquer coisa desde uma
catastrofe ambiental até um produto defeituoso, torne-se aceitavelmente
baixa. Empresas de Wall Street avaliam com frequéncia os riscos



apresentados aos seus portfolios em diferentes cenarios, sendo que cada
um desses cenarios ¢ pesado com base na sua probabilidade. A crise
financeira de 2008 foi precipitada em parte por uma série de eventos de
mercado que haviam sido considerados extremamente improvaveis, como
se cada jogador do cassino fizesse 21 pontos a noite inteira. Mais adiante
no livro argumentarei que esses modelos de Wall Street eram falhos e que
os dados utilizados para avaliar os riscos subjacentes eram limitados
demais, mas o ponto aqui € que qualquer modelo para lidar com riscos
deve ter a probabilidade como alicerce.

Quando individuos e empresas ndo conseguem eliminar riscos
inaceitdveis, buscam protecdo de outras maneiras. Toda a industria de
seguros se baseia em cobrar clientes para protegé-los contra algum
infortunio, tal como uma batida de carro ou incéndio na casa. A industria
de seguros nao ganha dinheiro eliminando esses acontecimentos; carros
batem e casas pegam fogo todos os dias. As vezes carros chegam a colidir
contra casas, provocando incéndios. Em vez disso, o ramo de seguros
ganha dinheiro cobrando prémios que sao mais que suficientes para pagar
pelos prejuizos de batidas de carro e incéndios de casas. (A companhia de
seguros pode tentar também reduzir seus prejuizos estimulando praticas de
condugdo segura, a colocacdo de cercas ao redor de piscinas, a instalacao
de detectores de fumaca em cada quarto, e assim por diante.)

A probabilidade pode ser usada inclusive para detectar trapagas em
algumas situacdoes. A empresa Caveon Test Security ¢ especializada
naquilo que ela descreve como “dados forenses™ para descobrir padroes
que sugiram trapacas.s Por exemplo, num colégio ou local de testes, a
companhia (que foi fundada por um ex-elaborador do Teste de Raciocinio
SAT nas escolas) formula exames em que a quantidade de respostas
erradas 1dénticas ¢ bastante improvavel, geralmente um padrio que
ocorreria por acaso apenas uma vez em 1 milhdo. A l6gica matematica
provém do fato de que nao podemos descobrir muita coisa quando um
grupo grande de alunos inteiro responde & questdo corretamente. E isso
que se espera deles; eles podem estar colando, ou podem ser inteligentes.
Mas quando esses mesmos alunos que fazem o teste assinalam uma
resposta errada, ndo poderiam todos consistentemente dar a mesma
resposta errada. Se 1sso acontecer, ¢ possivel que estejam copiando um do
outro (ou compartilhando as respostas via mensagem de texto). A
companhia também procura identificar exames em que alguém se saia



significativamente melhor em questdes dificeis do que em questdes faceis
(o que sugere que ele ou ela tiveram acesso as respostas com
antecedéncia) e exames nos quais o numero de rasuras “errado para certo”
seja muito maior que o de rasuras “certo para errado” (sugerindo que o
professor ou o administrador alteraram a folha de respostas apds o teste).

E claro que vocé pode ver limitagdes no uso da probabilidade. Um
grupo grande de pessoas fazendo um teste pode dar as mesmas respostas
erradas por coincidéncia; na verdade, quanto mais escolas avaliamos, mais
provavel ¢ que observemos tais padrdes como mero fruto do acaso. Uma
anomalia estatistica ndo comprova que houve ma-fé. Delma Kinney, um
homem de cinquenta anos de Atlanta, ganhou US$1 milhdo num jogo
lotérico instantaneo em 2008 e depois outro milhdo num jogo instantaneo
em 2011.6 A probabilidade de isso acontecer com a mesma pessoa € algo
em torno de uma em 25 trilhdes. Nao podemos prender o sr. Kinney por
fraude com base apenas nesse calculo (embora possamos inquirir se ele
tem parentes que trabalham para a loteria estadual). A probabilidade ¢
uma arma num arsenal que requer bom julgamento.

Identificando relacoes importantes (Trabalho de
detetive estatistico)

Fumar cigarros causa cancer? Temos uma resposta para essa pergunta —
mas o processo de respondé-la ndo foi nem um pouco direto como se
poderia pensar. O método cientifico determina que, se estamos testando
uma hipoétese cientifica, devemos conduzir um experimento controlado no
qual a varidvel de interesse (por exemplo, o ato de fumar) seja a unica
coisa diferente entre o grupo experimental e o grupo de controle. Se
observarmos uma diferenga acentuada em algum resultado entre os dois
grupos (por exemplo, cancer de pulmao), podemos inferir com seguranga
que a variavel de interesse € o que causou o resultado. Nao podemos fazer
esse tipo de experimento com seres humanos. Se nossa hipoOtese de
trabalho ¢ a de que fumar causa cancer, seria antiético dividir
recémformados na faculdade em dois grupos, fumantes e ndo fumantes, e
ai ver quem desenvolveu cancer no encontro de vinte anos de formatura.
(Podemos conduzir experimentos controlados em humanos quando a nossa



hipotese € que uma nova droga ou tratamento pode melhorar sua satude;
nao podemos conscientemente expor sujeitos humanos quando esperamos
um resultado adverso.)e

Agora, voc€ poderia retrucar que nao precisamos conduzir um
experimento eticamente duvidoso para observar os efeitos do fumo. Nao
poderiamos simplesmente pular toda a rebuscada metodologia e, no
encontro de vinte anos, comparar os indices de cancer entre os que
fumaram desde a graduacao e os que nao fumaram?

Nado. Fumantes e ndo fumantes provavelmente serdo diferentes em
outros aspectos da vida além do seu comportamento em relagdo ao fumo.
Por exemplo, fumantes podem ter propensdo a outros habitos, tais como
beber demais ou comer mal, que provocam resultados de satide adversos.
Se os fumantes tiverem uma saude particularmente ruim no encontro de
vinte anos, ndo saberiamos se devemos atribuir essa condicdao ao fumo ou
a outras praticas ndo saudaveis que muitos fumantes costumam adotar.
Também teriamos um sério problema com os dados nos quais estamos
baseando a nossa analise. Fumantes que ficaram gravemente doentes de
cancer tém menos probabilidade de comparecer ao encontro de vinte anos.
(Os fumantes mortos definitivamente nao vao aparecer.) Como resultado,
qualquer andlise da saude dos participantes do encontro de vinte anos
(relacionada com o fumo ou qualquer outra coisa) terd sérias falhas pelo
fato de que os membros mais sauddveis da classe sdo os mais propensos a
comparecer. Quanto mais tempo passar desde a época da formatura,
digamos, num encontro de quarenta ou cinquenta anos, mais sério sera
esse Viés.

Nado podemos tratar seres humanos como ratos de laboratorio. Sendo
assim, a estatistica se aproxima muito de um bom trabalho de detetive. Os
dados geram pistas e padroes que, em ultima instancia, podem levar a
conclusoes significativas. Vocé provavelmente ja assistiu a alguma dessas
impressionantes séries policiais, como CSI: New York, na qual detetives
muito atraentes e peritos forenses se debrugam sobre pistas minimas —
DNA de uma guimba de cigarro, marcas de dentes numa mag¢a, uma Unica
fibra do carpete do piso de um carro — e entdo usam a evidéncia para
capturar um criminoso violento. O apelo da série ¢ que esses peritos nao
dispdem de evidéncias convencionais usadas para encontrar um bandido,
tal como uma testemunha ocular ou a fita de video de um sistema de
vigilancia. Entdo, em vez disso, recorrem a inferéncia cientifica. A



estatistica faz basicamente a mesma coisa. Os dados apresentam pistas
desorganizadas — a cena do crime. A analise estatistica ¢ o trabalho de
detetive que processa os dados brutos para obter uma conclusio
significativa.

Apo6s o Capitulo 11, vocé irad apreciar o programa de TV que eu espero
que estoure: CSI: andlise de regressdo, que se afastaria apenas um pouco
daqueles outros procedimentos policiais carregados de acdo. A andlise de
regressao ¢ a ferramenta que possibilita aos pesquisadores isolar a relagcdo
entre duas variaveis, tais como fumo e cancer, ao mesmo tempo em que
mantém constantes (ou ‘“controla”) os efeitos de outras variaveis
importantes, como dieta, exercicio, peso, € assim por diante. Quando vocé
1€ no jornal que comer um bolinho de farelo de trigo por dia reduz o risco
de se ter cancer de colon, ndo precisa temer que algum grupo infeliz de
cobaias humanas tenha sido for¢ado a comer bolinhos de farelo de trigo no
porao de algum laboratorio federal enquanto o grupo de controle no prédio
ao lado comia ovos com bacon. Em vez disso, os pesquisadores coletam
informagdes detalhadas de milhares de pessoas, inclusive sobre a
frequéncia com que comem bolinhos de farelo de trigo, e entdo usam a
analise de regressdo para fazer duas coisas cruciais: (1) quantificar a
associagdo observada entre comer bolinho de farelo de trigo e contrair
cancer de colon (por exemplo, um achado hipotético de que pessoas que
comem bolinhos de farelo de trigo tém uma incidéncia de cancer de colon
9% menor, controlando outros fatores que possam afetar a incidéncia da
doenga); e (2) quantificar a probabilidade de que a associacdo entre
bolinhos de farelo de trigo e menor taxa de cancer de colon observada
nesse estudo seja uma mera coincidéncia — um acaso peculiar nos dados
para essa amostragem de pessoas —, € nao uma percepcao significativa
sobre a relacdo entre dieta e saude.

E claro que CSI sera estrelado por atores e atrizes muito mais atraentes
que os académicos que tipicamente se debrugam sobre tais dados. Esses
charmosos agentes (todos com PhD, apesar de terem apenas 23 anos)
estudariam extensos conjuntos de dados e usariam as mais modernas
ferramentas estatisticas para responder a importantes questdes sociais:
quais sdo as ferramentas mais eficazes para combater o crime violento?
Que individuos sdo mais propensos a se tornarem terroristas? Mais adiante
no livro, discutiremos o conceito de uma descoberta “estatisticamente
significativa”, o que quer dizer que a andlise revelou uma associacao entre



duas variaveis sem probabilidade de ser produto do mero acaso. Para
pesquisadores académicos, esse tipo de descoberta estatistica configura
uma “arma fumegante”, ou prova irrefutavel. Em CSI: andlise de
regressdo, posso visualizar uma pesquisadora trabalhando até tarde da
noite no laboratorio de informdtica por causa dos seus compromissos
diurnos como membro do time olimpico de vdlei de praia. Quando ela
pega o relatorio impresso da sua analise estatistica, v€ exatamente o que
vinha procurando: uma vasta e estatisticamente significativa relagdo em
seu conjunto de dados entre alguma variavel que ela supunha ser
importante e os primeiros sintomas de autismo. Ela precisa relatar essa
descoberta imediatamente!

Ela pega o relatorio e corre pelo corredor, obrigada a andar um pouco
mais devagar por estar de salto alto e com uma saia relativamente curta,
justa e preta. Ela encontra seu parceiro, inexplicavelmente em boa forma e
bronzeado para um sujeito que trabalha catorze horas por dia num
laboratério de computadores no pordo, e lhe mostra os resultados. Ele
corre 0os dedos pelo cavanhaque cuidadosamente aparado, tira sua pistola
Glock 9mm da gaveta da escrivaninha e a coloca no coldre de ombro sob
seu terno Hugo Boss de US$5 mil (o que também ¢ inexplicavel, dado que
seu salario académico inicial ndo deve passar de US$38 mil por ano).
Juntos, os peritos em andlise de regressdao caminham decididamente para
ver seu chefe, um veterano grisalho que superou relacionamentos
fracassados e o alcoolismo...

Tudo bem, vocé€ ndo precisa entrar na onda do drama televisivo para
apreciar a importancia desse tipo de pesquisa estatistica. Quase todo
desafio social a que damos importancia tem sido informado mediante a
analise sistematica de grandes conjuntos de dados. (Em muitos casos, a
coleta de dados relevantes, que ¢ um procedimento caro € que consome
tempo, desempenha um papel crucial nesse processo, como sera explicado
no Capitulo 7.) Posso ter glamorizado meus personagens em CSI: andlise
de regressdo, mas nao o tipo de questdes significativas que eles poderiam
examinar. Ha uma literatura académica sobre terroristas e atentados
suicidas — um tema que seria dificil de estudar por meio de sujeitos
humanos (ou mesmo ratos de laboratorio). Um desses livros, What Makes
a Terrorist, foi escrito por um dos meus professores de estatistica da
graduacdo. O livro chega a suas conclusdes a partir de dados reunidos
sobre ataques terroristas ao redor do mundo. Uma descoberta amostral:



terroristas ndo sao desesperadamente pobres, nem tém nivel escolar baixo.
O autor, o economista de Princeton Alan Krueger, conclui: “Terroristas
tendem a vir de familias com bom nivel educacional, de classe média ou
alta.”””

Por qué? Bem, isso expde uma das limitagdes da analise de regressao.
Podemos isolar uma associacao forte entre duas varidaveis usando analise
estatistica, mas nao necessariamente podemos explicar por que essa
relagdo existe e, em alguns casos, ndo podemos saber ao certo se essa
relagdo € causal, significando que uma mudanca numa das variaveis esteja
realmente causando mudanca na outra. No caso do terrorismo, o professor
Krueger parte da hipotese de que, uma vez que os terroristas sao
motivados por metas politicas, aqueles que sdo mais cultos e abastados
tétm o incentivo mais forte de mudar a sociedade. Esses individuos
também podem ser particularmente inflamados pela supressio da
liberdade, outro fator associado ao terrorismo. No estudo de Krueger,
paises com altos niveis de repressdo politica tém atividade terrorista mais
intensa (mantendo outros fatores constantes).

Essa discussdo me leva de volta a pergunta apresentada pelo titulo:
qual ¢ o objetivo? O objetivo ndo ¢ brincar de matematica, nem
impressionar amigos € colegas com técnicas estatisticas avancadas. O
objetivo € aprender coisas que informam as nossas vidas.

Mentiras, mentiras deslavadas e estatistica

Mesmo nas melhores circunstancias, a analise estatistica raramente revela
“a verdade”. Em geral construimos um caso circunstancial baseado em
dados imperfeitos. Como resultado, ha numerosas razdes para que
individuos intelectualmente honestos discordem acerca de resultados
estatisticos ou suas implicacdes. No nivel mais basico, podemos discordar
sobre a questdo que esta sendo respondida. Fas de esportes discutirdo por
toda a eternidade sobre quem ¢ “o0 melhor jogador de beisebol de todos os
tempos” porque nao ha defini¢do objetiva de “melhor”. Estatisticas
descritivas rebuscadas podem fornecer informagdes sobre essa questao,
mas jamais a responderdo em definitivo. Como sera ressaltado no proximo
capitulo, questdes mais significativas socialmente viram presas do mesmo



desafio basico. O que esta acontecendo com a satide econdmica da classe
media americana? A resposta depende de como se define “classe média” e
“saude financeira”.

Ha limites sobre os dados que podemos reunir e os tipos de
experimentos que podemos realizar. O estudo de Alan Krueger sobre
terroristas ndo acompanhou milhares de jovens ao longo de multiplas
décadas para observar quais deles se tornaram terroristas. Simplesmente
1sso nao ¢ possivel. Tampouco podemos criar duas nacgdes idénticas —
exceto que uma ¢ altamente repressora € a outra ndo ¢ — para entio
comparar o numero de homens-bomba que surgem em cada uma. Mesmo
quando podemos conduzir experimentos amplos, controlados, com seres
humanos, eles ndo sdo faceis nem baratos. Pesquisadores fizeram um
estudo em larga escala sobre se preces reduzem ou nao complicagdes pos-
cirargicas, que foi uma das perguntas levantadas neste capitulo. Esse
estudo custou USS$2,4 milhoes. (Quanto aos resultados, vocé tera de
esperar até o Capitulo 13).

O ex-secretario de Defesa dos Estados Unidos Donald Rumsfeld fez
uma declaragdo que ficou famosa: “Vocé€ vai a guerra com o exercito que
tem — ndao o exército que gostaria ou desejaria ter posteriormente.”
Qualquer que seja sua opinido sobre Rumsfeld (e a guerra no Iraque que
ele estava explicando), esse aforismo aplica-se também a pesquisa. NOs
conduzimos analises estatisticas usando os melhores dados, metodologias
e recursos a nossa disposicdo. A abordagem nao € como uma soma ou uma
longa divisdo, na qual a técnica correta produz a resposta “certa” e um
computador € sempre mais preciso € menos falivel que um humano. A
analise estatistica ¢ mais como um bom trabalho de detetive (dai o
potencial comercial de CSI: andlise de regressdo). Gente inteligente e
honesta com frequéncia discorda sobre o que os dados estao tentando nos
dizer.

Mas quem foi que disse que todo mundo que usa estatistica ¢
inteligente e honesto? Conforme mencionado, este livro comecou como
uma homenagem a Como mentir com a estatistica, publicado pela primeira
vez em 1954 e que vendeu mais de 1 milhdo de exemplares. A realidade €
que voce pode mentir com estatistica. Ou pode cometer erros inadvertidos.
Em qualquer um dos casos, a precisao matematica vinculada a andlise
estatistica pode encobrir algum sério absurdo. Este livro percorrerd muitos



dos erros e mas interpretagdes estatisticas mais comuns (de modo que
voce possa reconhecé-los, nao para usa-los).

Entdo, voltando ao titulo do capitulo, qual ¢ o objetivo de aprender
estatistica?

Sintetizar enormes quantidades de dados.

Tomar decisoes melhores.

Responder a questdes sociais importantes.

Reconhecer padrdes capazes de refinar o modo como fazemos tudo,
desde vender fraldas até capturar criminosos.

Pegar trapaceiros e processar criminosos.

Avaliar a efetividade de politicas, programas, drogas, procedimentos
médicos e outras inovagoes.

E identificar os canalhas que usam essas mesmas ferramentas
poderosas para fins nefastos.

Se vocé puder fazer tudo isso vestindo um terno Hugo Boss ou uma
saia preta curtinha, talvez voc€ possa também ser a proxima estrela ou
astro de CSI: andlise de regressao.

a Neste paragrafo, sdo usados alguns termos do futebol americano: quarterback é o armador e
principal jogador do time, responsavel em campo pela escolha e distribuicdo das jogadas;
touchdown € o “gol” no futebol americano, que vale seis pontos.

Quanto ao termo “indice de passes”, o original passer rating significa literalmente “indice do
passador”. Ha em inglés dois outros termos para o mesmo conceito, quarter-back rating (“indice
do quarterback™) e pass efficiency (“eficiéncia de passe”). O nome mais fiel ao sentido, embora
ndo tdo usado, seria “eficiéncia do quarterback”, pois o indice € calculado levando-se em conta
ndo apenas os passes, mas o desempenho como um todo: jardas aéreas, jardas corridas,
touchdowns, passes tentados, passes completos etc. (N.T.)

b O coeficiente de Gini as vezes ¢ multiplicado por cem, para obter um niimero inteiro. Nesse
caso, os Estados Unidos teriam um coeficiente de Gini de 45.

¢ O titulo da matéria em inglés ¢ “Data is merely the raw material of knowledge ”. Como o inglés
usa a palavra latina “data”, o autor comenta nesta nota que “data” [“dados”] tem sido
historicamente usada no plural. Por exemplo, “The data are very encouraging”’ (“Os dados sdo
muito animadores”). O singular em latim ¢ “datum”, que se referiria a um dado unico, tal como a
resposta de uma pessoa a uma unica pergunta numa pesquisa. O uso do plural “data” ¢ um meio
rapido de mostrar a qualquer pessoa que faca uma pesquisa séria que vocé tem familiaridade com
estatistica. Dito isto, muitas autoridades em gramatica inglesa ¢ muitas publica¢des, como o New
York Times, aceitam atualmente que “data” pode ser singular ou plural, como na passagem citada.
Em portugués ndo temos esse problema, pois geralmente usamos o termo “dados”, ja no plural.
No entanto, serve para entendermos expressdes utilizadas sem tradugdo, muitas vezes em nomes
proprios, como database etc. (N.T.)



d A explicacdo do autor é importante em sistemas educacionais cuja avaliagio é feita por critérios
inicialmente ndo numéricos, como ocorre nos Estados Unidos, com notas A, B e C, por exemplo.
Para um sistema educacional em que a avaliagdo ja ¢ numérica, a média numérica € um conceito
mais 6bvio, como ocorre no Brasil. (N.T)

¢ Essa ¢ uma simplificagdo grosseira do fascinante e complexo campo da ética médica.



2. Estatistica descritiva

Quem foi o melhor jogador de beisebol de todos os
tempos?

PONDEREMOS POR UM INSTANTE sobre duas perguntas aparentemente nao
relacionadas: (1) o que esta acontecendo com a satide econdmica da classe
meédia americana?; e (2) quem foi o maior jogador de beisebol de todos os
tempos?

A primeira pergunta ¢ profundamente importante. Ela tende a estar no
cerne de campanhas presidenciais e outros movimentos sociais. A classe
média ¢ o coragao dos Estados Unidos, entdo o bem-estar financeiro desse
grupo ¢ um indicador fundamental da saude econdmica total da nacdo. A
segunda pergunta ¢ trivial (no sentido literal da palavra), embora os
aficionados do beisebol possam discutir interminavelmente sobre ela. O
que as duas perguntas tém em comum ¢ que podem ser usadas para ilustrar
as for¢as e limitagdes da estatistica descritiva, que sao os numeros e
calculos que usamos para sintetizar dados brutos.

Se eu quiser demonstrar que Derek Jeter ¢ um grande jogador de
beisebol, posso fazer vocé€ se sentar e descrever cada rebatida em cada
jogo da Major League (a Liga Principal de Beisebol) que ele jogou. Esses
seriam dados brutos, e levaria algum tempo para digeri-los, uma vez que
Jeter jogou dezessete temporadas no New York Yankees e segurou o taco
9.868 vezes para rebater.

Ou posso simplesmente lhe dizer que ao final da temporada de 2011
Derek Jeter teve uma média de rebatidas na carreira de 0,313. Essa € uma
estatistica descritiva, ou uma “estatistica sumaria”.

A média de rebatidas ¢ uma simplificagdo grosseira das dezessete
temporadas de Jeter. E facil de entender, elegante em sua simplicidade — e
limitada naquilo que pode nos dizer. Os especialistas em beisebol t€m um
bando de estatisticas descritivas que consideram mais valiosas do que a



media de rebatidas. Liguei para Steve Moyer, presidente da Baseball Info
Solutions (uma firma que fornece uma porc¢ao de dados brutos como os do
filme Moneyball), e lhe perguntei: (1) quais sdo as estatisticas mais
importantes para avaliar talento em beisebol? (2) Quem foi o maior
jogador de todos os tempos? Contarei a resposta assim que tivermos mais
contexto.

Por enquanto, vamos voltar para o tema menos trivial, a saude
econdmica da classe média. Idealmente, gostariamos de achar o
equivalente economico da meédia de rebatidas, ou algo ainda melhor.
Gostariamos de ter uma medida simples, mas precisa, de como o bem-
estar econdmico do trabalhador americano tipico tem mudado nos tltimos
anos. Serd que as pessoas que definimos como classe média estao ficando
mais ricas, mais pobres ou simplesmente correndo sem sair do lugar? Uma
resposta razoavel — embora de modo algum a resposta ‘“certa” — seria
calcular a mudanca na renda per capita nos Estados Unidos no decorrer de
uma geracao, que € aproximadamente trinta anos. A renda per capita €
uma media simples: a renda total dividida pelo tamanho da populagdo. Por
essa medida, a renda média nos Estados Unidos subiu de US$7.787 em
1980 para US$26.487 em 2010 (o ultimo ano para o qual o governo tem
dados).! Voila! Parabéns para nos.

S6 ha um probleminha. Meu célculo rapido esta tecnicamente correto,
mas totalmente errado em termos da pergunta que me propus a responder.
Para comegar, os valores acima nao estdo corrigidos pela inflagdo. (Uma
renda per capita de US$7.787 em 1980 equivale a cerca de US$19,6 mil
quando convertida em dolares de 2010.) Esse ¢ um ajuste relativamente
rapido. O problema maior ¢ que a renda média nos Estados Unidos ndo ¢
igual a renda do americano médio. Vamos deslindar essa frasezinha
traigoeira.

A renda per capita pega meramente toda a renda ganha no pais e a
divide pelo numero de pessoas, o que nao nos informa absolutamente nada
sobre quem esta ganhando quanto dessa renda — seja em 1980 ou em 2010.
Conforme ressaltavam os caras do movimento Occupy Wall Street, um
crescimento explosivo na renda do 1% que estd no topo da piramide pode
aumentar significativamente a renda per capita sem que nenhum centavo a
mais entre no bolso dos outros 99%. Em outras palavras, a renda média
pode subir sem ajudar o americano médio.



Da mesma forma que na pergunta sobre estatistica de beisebol, busquei
uma opinido especializada externa sobre como deveriamos medir a saude
econdmica da classe média americana. Perguntei a dois proeminentes
economistas do trabalho, incluindo o principal assessor econdomico do
presidente Obama, que estatistica descritiva eles usariam para avaliar o
bem-estar econdmico de um americano tipico. Sim, voc€ também terd essa
resposta, uma vez que tenhamos feito uma rapida excursao pela estatistica
descritiva para dar a ela mais significado.

Do beisebol a renda, a tarefa basica quando se trabalha com dados ¢
sintetizar uma grande dose de informagdo. H4 cerca de 330 milhdes de
habitantes nos Estados Unidos. Uma planilha com o nome e o historico de
renda de cada americano conteria toda a informacdo que poderiamos
desejar sobre a saude econdmica do pais — todavia, seria também tao
dificil de manejar que nao nos diria absolutamente nada. A ironia € que
uma grande quantidade de dados frequentemente pode apresentar menos
clareza. Entdo simplificamos. Realizamos célculos para reduzir um
complexo arranjo de dados a um punhado de niimeros que descrevam esses
dados, exatamente da mesma forma que poderiamos sintetizar uma
complexa e multifacetada performance de ginastica olimpica com um
namero: 9,8.

A boa noticia € que essas estatisticas descritivas nos dao um resumo
manejavel e significativo dos fendomenos subjacentes. E disso que trata
este capitulo. A ma noticia € que qualquer simplificacdo convida ao abuso.
A estatistica descritiva pode ser como perfis de um site de encontros na
internet: tecnicamente acurados e, ainda assim, terrivelmente enganosos.

SUPONHA QUE VOCE esteja no trabalho navegando despreocupadamente pela
internet, quando se depara com um fascinante relato cotidiano do
fracassado casamento de 72 dias de Kim Kardashian com o jogador
profissional de basquete Kris Humphries. Vocé acabou de ler sobre o
sétimo dia do casamento quando seu chefe aparece com dois enormes
arquivos de dados. Um deles tem informagdes sobre a solicitagdo de uso
de garantia para cada uma das 57.334 impressoras a laser que a sua firma
vendeu no ano passado. (Para cada impressora vendida, o arquivo
documenta o numero de problemas de qualidade reportados durante o
periodo da garantia.) O outro arquivo tem a mesma informagao para cada
uma das 994.773 impressoras a laser que a sua principal concorrente



vendeu no mesmo periodo. Seu chefe quer saber como as impressoras da
sua firma se comparam em termos de qualidade com as da concorréncia.

Felizmente, o computador que vocé estava usando para ler sobre o
casamento de Kardashian tem um pacote basico de estatistica, mas por
onde vocé comec¢a? Seus instintos provavelmente estdo corretos: a
primeira tarefa descritiva frequentemente ¢ achar alguma medida do
“meio” de um conjunto de dados, ou aquilo que os estatisticos descrevem
como sua “tendéncia central”. Qual ¢ a experiéncia de qualidade tipica
para as suas impressoras em comparacdo com as da concorréncia? A
medida mais basica do “meio” de uma distribuicdao ¢ a média. Neste caso,
queremos saber o numero médio de problemas de qualidade por
impressora vendida pela sua empresa e pela concorrente. Vocé
simplesmente registraria o numero total de problemas de qualidade
reportados para todas as impressoras durante o periodo de garantia e entdao
o dividiria pelo nimero total de impressoras vendidas. (Lembre-se, a
mesma impressora pode ter multiplos problemas enquanto esta na
garantia.) Vocé faria i1sso para cada firma, criando uma importante
estatistica descritiva: o nimero médio de problemas de qualidade por
impressora vendida.

Suponha que se revele que as impressoras da concorrente t€ém uma
média de 2,8 de problemas de qualidade por impressora durante o periodo
de garantia, enquanto as da sua firma tém uma média de 9,1 defeitos
reportados. Essa foi facil. Vocé simplesmente pegou informacgdes sobre 1
milhao de impressoras vendidas por duas empresas diferentes e destilou os
dados até a esséncia do problema: as suas impressoras quebram um
bocado. E claro que estd na hora de mandar um breve e-mail para o seu
chefe quantificando essa diferenca de qualidade e, entdo, voltar ao oitavo
dia do casamento de Kim Kardashian.

Ou talvez ndo. Fui deliberadamente vago antes quando me referi ao
“meio” da distribuicdo. A média acaba revelando ter alguns problemas
nesse contexto, especificamente, por ela ser propensa a distor¢des por
“valores atipicos™ (ou “valores extremos™), que sdo as observagdes que se
situam mais longe do centro. Para sua mente absorver esse conceito,
imagine dez sujeitos sentados em banquetas altas de um bar de classe
média em Seattle. Cada um deles ganha US$35 mil por ano, o que faz com
que a renda média anual do grupo seja de US$35 mil. Bill Gates entra no
bar com um papagaio falante empoleirado no ombro. (O papagaio ndo tem



nada a ver com o exemplo, mas meio que dd um tempero a historia.)
Vamos supor que Bill Gates tenha uma renda anual de US$1 bilhdo.
Quando Bill se senta no 11: banco do bar, a renda média anual dos
frequentadores sobe para cerca de US$91 milhdes. Obviamente, nenhum
dos dez beberrdes originais ficou mais rico (embora fosse razoavel esperar
que Bill Gates pagasse uma ou duas rodadas). Se eu fosse descrever os
frequentadores desse bar como tendo uma renda média anual de US$91
milhdes, a afirmagdo seria a0 mesmo tempo estatisticamente correta e
grosseiramente enganosa. Esse ndo € um bar de badalacdo de
multimilionarios; ¢ um bar onde um bando de caras com renda
relativamente baixa estdo por acaso sentados ao lado de Bill Gates e seu
papagaio falante. A sensibilidade da média a valores atipicos ¢ o motivo
pelo qual nao devemos calibrar a satde economica da classe média
americana observando a renda per capita. Por ter havido crescimento
explosivo em rendas no topo da distribui¢do — CEOs, administradores de
fundos hedge e atletas como Derek Jeter —, a renda média nos Estados
Unidos poderia ser fortemente distorcida pelos megarricos, como no
exemplo das banquetas de bar com Bill Gates numa das pontas.

Por essa razdo, temos outra estatistica que também sinaliza o “meio”
de uma distribuigdo, s6 que de maneira diferente: a mediana. A mediana ¢
o ponto que divide uma distribuicdo ao meio, significando que metade das
observagdes jaz acima da mediana e metade jaz abaixo. (Se o numero de
observagdes ¢ par, a mediana estd no ponto médio entre as duas
observacdes do meio.) Se voltarmos ao exemplo das banquetas no bar, a
renda mediana anual para os dez sujeitos ali sentados ¢ de US$35 mil.
Quando Bill Gates entra com seu papagaio € se encarrapita num banco, a
renda mediana anual para os onze ainda ¢ de US$35 mil. Se vocé
literalmente visualizar os frequentadores do bar alinhados nas banquetas
em ordem crescente de suas rendas, a renda do sujeito sentado no sexto
banco representa a renda mediana do grupo. Se Warren Buffett entrar e se
sentar no 12 banco ao lado de Bill Gates, a mediana ainda nao se altera.b

Para distribui¢cdes sem valores atipicos s€rios, a mediana e a média
serdo semelhantes. Inclui um sumaério hipotético dos dados de qualidade
para as impressoras da concorrente. Em particular, apresentei os dados
naquilo que ¢ conhecido como distribuicao de frequéncia. A quantidade de
problemas de qualidade por impressora esta disposta ao longo da base; a
altura de cada barra representa a porcentagem de impressoras vendidas



com aquela quantidade de problemas. Por exemplo, 36% das impressoras
da empresa concorrente tiveram dois defeitos de qualidade durante o
periodo de garantia. Como a distribuicao inclui todos os resultados de

qualidade possiveis, inclusive zero defeito, as propor¢des precisam somar
1 (ou 100%).

Distribuicao de frequéncia de reclamacées de qualidade para as
impressoras da concorrente
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Como a distribuicdo ¢ quase simétrica, a média ¢ a mediana estao
relativamente proximas entre si. A distribuicao € ligeiramente puxada para
a direita pelo pequeno nimero de impressoras com muitos defeitos de
qualidade reportados. Esses valores atipicos movem a média ligeiramente
para a direita, mas ndo tém impacto na mediana. Suponha que pouco antes
de mandar o relatorio de qualidade para o seu chefe, vocé resolve calcular
o numero mediano de problemas de qualidade das impressoras da sua
firma e da concorréncia. Ao apertar apenas algumas teclas, vocé obtém o
resultado. O nimero mediano de queixas de qualidade para as impressoras
da concorrente ¢ 2; o nimero mediano de queixas de qualidade para as
impressoras da sua companhia € 1.

Hein? O nimero mediano de reclamagdes de qualidade por impressora
da sua empresa € na verdade mais baixo que o da sua concorrente. Como o
relato sobre o casamento de Kim Kardashian estd ficando monotono, e
como esta intrigado por essa descoberta, vocé imprime uma distribui¢ao
de frequéncia para os seus proprios problemas de qualidade.



O que fica claro € que a sua firma ndo tem um problema de qualidade
uniforme; vocé tem um problema “de limdes”;c um pequeno nimero de
impressoras tem uma quantidade enorme de reclamagdes de qualidade.
Esses valores extremos inflam a média, mas nao a mediana. Mais
importante do ponto de vista da producdo, vocé ndo precisa reequipar todo
o processo de fabricacdo; precisa apenas descobrir de onde estdo vindo as
impressoras de egrégia baixa qualidade e consertar 1ss0.d

Distribuicao de frequéncia de reclamacoes de qualidade da sua
companhia
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Nem a mediana nem a média siao dificeis de calcular; a chave é
determinar que medida do “meio” ¢ mais acurada numa situagao particular
(um fendmeno que ¢ explorado com facilidade). Ao mesmo tempo, a
mediana tem alguns correspondentes uteis. Como ja discutimos, a mediana
divide a distribuicdo pela metade. A distribuicdo pode ser ainda mais
dividida em quartos, ou quartis. O primeiro quartil consiste nos 25%
inferiores das observacdes; o segundo quartil consiste nos 25% seguintes
das observagdes; e assim por diante. Ou a distribuicdo pode ser dividida
em decis, cada um com 10% das observagdes. (Se a sua renda esta no decil
superior da distribuicdo de renda americana, vocé estaria ganhando mais
que 90% que seus colegas trabalhadores.) Podemos ir ainda além e dividir
a distribuicdo em centésimos, ou percentis. Cada percentil representa 1%



da distribuicdo, de modo que o primeiro percentil representa a base da
distribuigao e o 99: percentil representa o 1% superior da distribuigao.

A vantagem desses tipos de estatistica descritiva ¢ que eles descrevem
onde uma observacdo particular se encontra em comparagao a todo o
restante. Se eu lhe disser que seu filho estd no terceiro percentil em
compreensao de leitura, vocé devera saber imediatamente que a familia
precisa passar mais tempo na biblioteca. Vocé ndo precisa saber nada
sobre o teste em si, ou o numero de questdes que o seu filho acertou. A
contagem do percentil fornece o ranking do seu filho em relagdo a todas as
outras criangas que fizeram o teste. Se o teste foi facil, entdo a maioria das
criangas teve um numero alto de respostas corretas, mas seu filho teve
menos que a maioria delas. Se foi um teste extremamente dificil, entdo
todas as criancas tiveram um nimero baixo de respostas corretas, mas a
contagem do seu filho ainda sera baixa.

Aqui ¢ um bom momento para introduzir alguma terminologia util.
Uma contagem, um resultado, nimero ou valor “absoluto” possui algum
significado intrinseco. Se precisei de 83 tacadas para dezoito buracos no
golfe, esse € um placar absoluto. Eu posso ter feito isso num dia com
temperatura de 14° C, o que também ¢ um valor absoluto. Valores
absolutos geralmente podem ser interpretados sem qualquer contexto ou
informagao adicional. Quando digo que dei 83 tacadas, vocé ndo precisa
saber o placar dos outros jogadores naquele dia para avaliar a minha
performance. (A excegcdo poderia ser se as condigdes forem
particularmente adversas, ou o campo especialmente dificil ou facil.) Se
eu fico em nono lugar num torneio de golfe, essa ¢ uma estatistica relativa.
Um valor ou numero “relativo” s6 tem significado em comparagdo com
alguma outra coisa, ou num contexto mais amplo, tal como a comparagao
com os oito golfistas que tiveram resultado melhor que o meu. A maioria
dos testes padronizados gera resultados que tém significado apenas como
estatistica relativa. Se eu lhe digo que um aluno do terceiro ano de uma
escola fundamental em Illinois acertou 43 questdes em sessenta na secao
de matematica do Teste Estadual de Aproveitamento Escolar, esse placar
absoluto ndo tem muito significado. Mas quando o converto num percentil
— significando que ponho o resultado bruto numa distribuicdo com os
placares de matematica de todos os outros alunos de terceiro ano de
Illinois —, entdo obtenho uma boa dose de significado. Se 43 respostas
corretas cai no 83: percentil, entdo esse aluno esta se saindo melhor que a



maioria dos seus colegas por todo o estado. Se ele estd no oitavo percentil,
entdo esta de fato se debatendo com a matematica. Nesse caso, o percentil
(placar relativo) ¢ mais significativo do que o numero de respostas
corretas (placar absoluto).

Outra estatistica que pode nos ajudar a descrever o que de outro modo
poderia ser apenas um ajuntamento de numeros ¢ o desvio padrdo, que ¢
uma medida de como os dados se dispersam em relacdo a média. Em
outras palavras, o quanto essas observacoes estdo espalhadas? Suponha
que eu coletasse dados sobre o peso de 250 pessoas num avido com destino
a Boston e também levantasse o peso de uma amostra de 250 qualificados
para a Maratona de Boston. Agora, suponha que o peso médio para ambos
os grupos seja aproximadamente o mesmo, digamos setenta quilos.
Qualquer pessoa que ja tenha ficado espremida na fileira do meio num voo
lotado, lutando pelo encosto de braco, sabe que muita gente num voo
comercial tipico pesa mais que 70 quilos. Mas vocé pode se recordar que
nesses mesmos voos desagradaveis, superlotados, havia um monte de
bebés chorando e criangas malcomportadas, todos com uma enorme
capacidade pulmonar, mas ndo muita massa. Quando se trata de calcular o
peso médio no voo, o bloco de 150 quilos dos jogadores de futebol
americano de cada lado da sua poltrona do meio tende a ser compensado
pelo mintsculo bebé chorando na outra fila e pelo garoto de seis anos
chutando as costas do seu assento na fila de tras.

Com base nas ferramentas descritivas introduzidas até aqui, os pesos
dos passageiros do avido e dos maratonistas sdo quase idénticos. Mas ndo
sdo. Sim, os pesos dos dois grupos tém aproximadamente o mesmo
“me10”, mas os passageiros do avido t€ém uma dispersio muito maior em
torno do ponto médio, o que quer dizer que seus pesos estdo espalhados
para mais longe desse ponto médio. Meu filho de oito anos poderia
ressaltar que os maratonistas todos parecem pesar a mesma coisa,
enquanto que entre os passageiros do voo ha algumas pessoas minusculas
e algumas pessoas bizarramente grandes. Os pesos dos passageiros estao
“mais espalhados”, o que ¢ um atributo importante quando se trata de
descrever os pesos dos dois grupos. O desvio padrio ¢ a estatistica
descritiva que nos permite atribuir um nimero Unico a essa dispersao em
torno da média. As férmulas para calcular o desvio padrdo e a variancia
(outra medida comum de dispersdo, da qual deriva o desvio padrdo) estao



incluidas no apéndice ao final do capitulo. Por enquanto, pensemos em por
que a medida da dispersdo tem importancia.

Suponha que vocé€ entre no consultério da sua médica. Vocé tem se
sentido fatigado desde a sua promogao a chefe do controle de qualidade de
impressoras norte-americanas. Sua médica tira sangue, e¢ alguns dias
depois sua assistente deixa um recado na sua secretdria eletronica para
informé-lo de que a sua contagem de HCb2 (um componente quimico
ficticio do sangue) ¢ 134. Vocé€ corre para a internet e descobre que o
HCb2 médio para uma pessoa da sua idade ¢ 122 (e a mediana ¢ mais ou
menos a mesma). Caramba! Se vocé for como eu, finalmente redigiria um
testamento. Escreveria cartas chorosas para seus pais, esposa, filhos e
amigos proximos. Poderia querer saltar de paraquedas ou tentar escrever
um romance depressa. Mandaria ao seu chefe um e-mail composto as
pressas comparando-o com certas partes da anatomia humana — TUDO EM
MAIUSCULAS.

Talvez nada disso seja necessario (e o envio daquele e-mail para o seu
chefe poderia acabar muito mal). Quando vocé telefona de volta para o
consultorio da médica a fim de acertar as providéncias para seus cuidados
hospitalares, a assistente lhe informa que a sua contagem esta dentro da
faixa normal. Mas como pode ser? “Minha contagem estd doze pontos
acima da média!”, vocé grita repetidamente ao aparelho.

“O desvio padrao para a contagem de HCb2 ¢ 187, a técnica lhe
informa.

Que raios isso quer dizer?

Existe uma variag¢ao natural na contagem de HCb2, como ocorre com a
maioria dos fendmenos biologicos (por exemplo, altura). Embora o valor
médio do ficticio componente quimico seja 122, ha uma profusao de gente
saudavel cuja contagem ¢ superior ou inferior. O perigo so surge quando a
contagem de HCb2 fica excessivamente alta ou baixa. Entdo, como
descobrimos o que quer dizer “excessivamente’” nesse contexto? Como ja
observamos, o desvio padrao ¢ uma medida de dispersao, o que significa
que reflete o quanto as observacoes se aglutinam em torno da média. Para
muitas distribuigcdes de dados tipicas, uma elevada proporcao das
observagoes jaz dentro de um desvio padrdo da média (o que significa que
estdo dentro da faixa que vai de um desvio padrdo abaixo da média a um
desvio padrao acima da média). Para ilustrar com um exemplo simples, a
altura média de um homem americano adulto ¢ de 1,75 metro. O desvio



padrao ¢ aproximadamente de oito centimetros. Uma alta propor¢dao de
homens adultos tem altura entre 1,67 metro e 1,83 metro.

Ou, colocando de forma ligeiramente distinta, qualquer homem dentro
dessa faixa ndo seria considerado exageradamente baixo ou alto. O que nos
traz de volta para os seus preocupantes resultados de HCb2. Sim, sua
contagem esta doze acima da média, mas isso € menos que um desvio
padrdo, que € o equivalente quimico sanguineo de ter cerca de 1,80 metro
— ndo particularmente incomum. E claro que muito menos observagdes se
encontram a dois desvios padroes da media, e menos ainda a trés ou quatro
desvios padroes. (No caso da altura, um homem americano cuja altura
esteja a trés desvios padrdes acima da média teria cerca de dois metros ou
mais.)

Algumas distribui¢des sao mais dispersas que outras. Dai, o desvio
padrao dos pesos dos 250 passageiros da linha aérea ser mais alto que o
desvio padrdao dos pesos dos 250 maratonistas. Uma distribuicdo de
frequéncia com os pesos dos 250 passageiros do voo seria literalmente
mais “gorda” (mais espalhada) do que uma distribuicao de frequéncia dos
pesos dos maratonistas. Uma vez que conhecamos a media € o desvio
padrao para qualquer conjunto de dados, teremos em maos algum
resultado intelectual sério. Por exemplo, suponha que eu diga que o escore
médio do Teste de Raciocinio SAT de matematica seja quinhentos com um
desvio padrao de cem. Como acontece com a altura, o grosso dos alunos
que fazem o teste estara dentro de um desvio padrao da média, isto &, entre
quatrocentos e seiscentos. Quantos alunos vocé acha que fazem 720 ou
mais? Provavelmente ndo muitos, ja que esse resultado estd a mais de dois
desvios padrdes acima da média.

Na verdade, podemos fazer ainda melhor do que dizer “nao muitos™.
Este ¢ um bom momento para introduzir uma das mais importantes, uteis e
comuns distribuicdes em estatistica: a distribuicdo normal. Dados
distribuidos normalmente sao simétricos em torno de sua média, num
formato de sino que lhe parecerd familiar.

A distribuigdo normal descreve muitos fendmenos comuns. Imagine
uma distribuicdo de frequéncia que descreve pipocas estourando numa
panela. Alguns carogcos comegam a estourar logo, talvez um ou dois por
segundo. Depois de dez ou quinze segundos, os carogos estdo estourando
freneticamente. Ai, aos poucos, a quantidade de carogos estourando por
segundo diminui mais ou menos na mesma propor¢do de quando



comecaram a estourar. As alturas dos homens americanos tém uma
distribuicio mais ou menos normal, o que significa que sao
aproximadamente simétricas em torno da média de 1,75 metro. Cada teste
SAT ¢ especificamente projetado para produzir uma distribuigdo normal
de escores com média quinhentos e desvio padrao de cem. Segundo o Wall
Street Journal, os americanos até tendem a estacionar em shopping centers
numa distribui¢ao normal: a maioria dos carros ¢ estacionada diretamente
em frente a entrada do shopping — o “pico” da curva normal — com
“traseiras’” de carros saindo para a direita e a esquerda da entrada.

A beleza da distribui¢do normal — que remete ao poder, a sutileza € a
elegancia de Michael Jordan — provém do fato de que conhecemos por
definicdo exatamente que propor¢do das observagdes numa distribui¢ao
normal cai dentro de um desvio padrao da média (68,2%), dentro de dois
desvios padroes da média (95,4%), dentro de trés desvios padroes (99,7%),
e assim por diante. Isto pode soar trivial. Na verdade, ¢ o alicerce sobre o
qual se fundamenta grande parte da estatistica. Voltaremos a este ponto
com mais profundidade adiante no livro.

A distribui¢io normal

34,1% 34,1%

13,6% 13,6%

H=20 p-1lo p H+1lo p+20

A média ¢ a linha do meio, frequentemente representada pela letra
grega u. O desvio padrao ¢ frequentemente representado pela letra grega o.
Cada faixa representa um desvio padrao.

A ESTATISTICA DESCRITIVA € muitas vezes usada para comparar dois valores
ou quantidades. Eu sou dois centimetros mais alto que meu irmao; a
temperatura de hoje estd cinco graus acima da média histdrica para esta
data; e assim por diante. Essas comparacdes fazem sentido porque a



maioria de nds reconhece a escala de unidades envolvida. Dois
centimetros nao sao muita coisa quando se trata da altura de uma pessoa,
entdo vocé pode inferir que meu irmao e eu temos aproximadamente a
mesma altura. Por outro lado, cinco graus ¢ um desvio de temperatura
significativo em qualquer clima em qualquer época do ano, entdo cinco
graus acima da média fazem com que o dia seja muito mais quente do que
o habitual. Mas suponha que eu lhe dissesse que a barra de cereal de
granola A contém 31 miligramas de sddio a mais que a barra de cereal de
granola B. A menos que vocé seja um superentendido em sodio (e saiba
muito sobre as por¢des de consumo para o cereal de granola), essa
afirmagdo nao sera particularmente informativa. E se eu lhe dissesse que
meu primo Al ganhou US$53 mil menos este ano do que no ano passado?
Serd que devemos nos preocupar com o Al? Ou serd que ele € um gerente
de fundos de hedge para quem essa quantia ¢ apenas um erro de
arredondamento em seu balan¢o anual?

Tanto no exemplo do so6dio quanto no da renda do Al, nos falta o
contexto. O jeito mais facil de dar sentido a essas comparacdes relativas €
usar porcentagens. Significaria algo se eu lhe dissesse que a Barra de
Granola A tem 50% mais sodio que a barra de cereal de granola B, ou que
a renda do primo Al caiu 47% no ano passado. Medir alteragcdes como
porcentagem nos dé algum senso de escala.

Vocé provavelmente aprendeu a calcular porcentagens no quarto ano e
ficara tentado a pular os proximos paragrafos. Muito justo. Mas antes faca
um exercicio simples. Imagine que uma loja de departamento esteja
vendendo um vestido por US$100 e o subgerente remarca toda a
mercadoria em 25% menos. Apos encher a cara num bar com Bill Gates,
ele ¢ despedidoe € 0 novo subgerente sobe todos os pregos em 25%. Qual €
o preco final do vestido? Se vocé respondeu (ou pensou) US$100, entdo é
melhor ndo pular nenhum paragrafo.



O preco final do vestido € na realidade US$93,75. Nao se trata de um
mero truque, que lhe renderd aplausos e adulagdao em festas e coquetéis.
Porcentagens sao uteis — mas também potencialmente capazes de
confundir e até de iludir. A férmula para calcular uma diferenca (ou
mudanga) percentual ¢ a seguinte: (valor novo — valor original)/valor
original. O numerador (a parte de cima da fragdao) nos d4 o tamanho da
mudanca em termos absolutos; o denominador (a parte de baixo da fragao)
¢ o que coloca essa mudanca em contexto, comparando-a com o ponto de
partida. De inicio, isso parece simples e direto, como quando o subgerente
da loja corta o preco de US$100 do vestido em 25%. Vinte e cinco por
cento do prego original, US$100, sdao US$25; esse é o desconto, que reduz
o preco para US$75. Vocé€ pode colocar os numeros na formula acima e
fazer uma manipulacdo simples para chegar ao mesmo lugar:
00=75)pg = '[},.25., ou 25%

O vestido esta sendo vendido por US$75 quando o novo subgerente
exige que o prego seja aumentado em 25%. E ai que muita gente que esta
lendo este paragrafo provavelmente cometeu um erro. A remarcagdo de
25% de aumento ¢ calculada como porcentagem do novo preco reduzido
do vestido, que ¢ US$75. O aumento sera 0,25 x 75, ou US$18,75, ¢ é
assim que o preco final do vestido acaba sendo US$93,75 (e ndo US$100).
O ponto ¢ que uma mudanga percentual sempre dad o valor de algo em
relagdo a outra coisa. Portanto, ¢ melhor entendermos o que € essa outra
coisa.

Certa vez investi algum dinheiro numa empresa que meu colega de
quarto criou. Como se tratava de um empreendimento privado, ndo havia
exigéncias quanto as informagdes a serem fornecidas aos soOcios.
Passaramse alguns anos sem nenhuma informacao sobre o destino do meu
investimento; meu ex-colega de quarto era bem reticente sobre o assunto.
Por fim, recebi uma carta pelo correio informando-me que os lucros da
firma estavam 46% mais altos que no ano anterior. Nao havia informacgao
sobre o valor desses lucros em termos absolutos, o que significava que eu
ainda ndo tinha absolutamente nenhuma ideia do desempenho do meu
investimento. Suponha que no ano anterior a firma tenha ganhado US$0,27
— essencialmente nada. Este ano a firma ganhou US$0,39 — também
essencialmente nada. Contudo, os lucros da empresa aumentaram de
US$0,27 para US$0,39, que ¢ tecnicamente um aumento de 46%.
Obviamente a carta ao socio teria sido decepcionante se dissesse que os



lucros acumulados da firma em dois anos eram menos do que o custo de
um copo de caf€ na Starbucks.

Para ser justo com o meu colega de quarto, ele acabou vendendo a
companhia por centenas de milhdes de dolares, gerando um retorno de
100% sobre o meu investimento. (Como vocé ndo tem ideia de quanto eu
investi, também nao tem ideia de quanto dinheiro eu ganhei — o que vem
refor¢ar lindamente o meu ponto!)

Deixe-me fazer uma distingdo adicional. Mudancga percentual nao deve
ser confundida com uma mudanga em pontos percentuais. Indices, taxas e
aliquotas sdo geralmente expressos em porcentagens. O indice de imposto
sobre vendas em Illinois ¢ 6,75%. Eu pago ao meu agente 15% dos
royalties do meu livro. Esses indices sdao atribuidos a alguma quantidade,
tal como a renda no caso da aliquota do imposto de renda. Obviamente os
indices podem subir ou descer; menos intuitivamente, as mudang¢as nos
indices podem ser descritas de formas amplamente diversificadas. O
melhor exemplo disso foi uma mudanga recente no imposto de renda
pessoal em Illinois, que subiu de 3 para 5%.f Ha duas maneiras de
exprimir essa mudanca de imposto, ambas tecnicamente acuradas. Os
democratas, que engendraram esse aumento, assinalavam (corretamente)
que a aliquota do imposto de renda estadual foi aumentada em dois pontos
percentuais (de 3 para 5%). Os republicanos ressaltavam (também
corretamente) que o imposto de renda estadual fora aumentado em 67%.
[Este ¢ um teste adequado para a formula de alguns paragrafos atras:
(-3, = 24, que, arredondando, d4 0,67, ou 67%.]

Os democratas focalizavam a mudanga absoluta na aliquota do
imposto. Os republicanos focalizavam a mudanga percentual na carta
tributaria. Conforme observado, ambas as descricdes sao tecnicamente
corretas, embora eu argumentaria que a descri¢ao republicana transmite
com mais precisdao o impacto da mudanga no imposto, ja que o que eu vou
pagar ao governo — a quantia que me importa, € ndo a forma como ¢
calculada — realmente subiu 67%.

Muitos FENOMENOS desafiam uma descrigdo perfeita com uma estatistica
Unica. Suponha que o gquarterback Aaron Rodgers lance 365 jardas, mas
sem nenhum touchdown. Ao mesmo tempo, Peyton Manning langa magras
127 jardas, mas com trés fouchdowns. Manning gerou mais pontos, mas
presumivelmente Rodgers preparou touchdowns marchando com seu time



através do campo e mantendo o ataque da outra equipe fora de campo.
Quem jogou melhor? No Capitulo 1, discuti o indice de passes da NFL,
que ¢ uma tentativa razoavel da liga de lidar com esse desafio estatistico.
O indice de passes ¢ um exemplo de indice, que ¢ uma estatistica
descritiva composta de outras estatisticas descritivas. Uma vez
consolidadas essas diferentes medidas de desempenho num tUnico niimero,
essa estatistica pode ser usada para fazer comparagdes, tais como um
ranking de quarterbacks num dia especifico, ou mesmo ao longo de toda
uma carreira. Se o beisebol tivesse um indice semelhante, entdo a questdo
do melhor jogador de todos os tempos estaria resolvida. Estaria mesmo?

A vantagem de qualquer indice ¢ que ele consolida um monte de
informagdes complexas num Unico nimero. Podemos entdo ranquear
coisas que de outra forma desafiam uma simples comparagdo — qualquer
coisa, desde quarterbacks até faculdades e concorrentes em concursos de
beleza. No concurso de Miss Estados Unidos, a vencedora geral ¢ uma
combinagdo de cinco competi¢cdes separadas: entrevista pessoal, traje de
banho, traje de noite, talento e pergunta no palco. (Miss Simpatia ¢ votada
separadamente pelas proprias competidoras.)

Mas, puxa vida, a desvantagem de qualquer indice ¢ que ele consolida
um monte de informagdes complexas num unico numero. H4 incontaveis
maneiras de fazer isso; cada uma tem o potencial de produzir um resultado
diferente. Malcolm Gladwell mostra isso de forma brilhante numa matéria
da New Yorker criticando a nossa compulsiva necessidade de ranquear as
coisas.2 (Ele ¢ particularmente duro com o ranking de faculdades.)
Gladwell oferece o exemplo de ranking da revista automobilistica Car and
Driver de trés carros esportivos: o Porsche Cayman, o Chevrolet Corvette
e o Lotus Evora. Usando uma féormula que inclui 21 variaveis, a Car and
Driver ranqueou o Porsche em primeiro lugar. Mas Gladwell ressalta que
“o design exterior” conta apenas 4% do escore total na formula da Car and
Driver, o que parece ridiculamente pouco para um carro esportivo. Se o
design tivesse um peso maior na contagem geral (25%), entdo o Lotus
ficaria em primeiro.

Mas espere ai. Gladwell também assinala que o preco de tabela do
carro tem um peso relativamente pequeno na férmula da Car and Driver.
Se o prego tivesse um peso maior (de modo que o ranking se baseasse
igualmente no preco, no design exterior € nas caracteristicas do veiculo), o
Chevy Corvette ficaria ranqueado como nimero um.



Qualquer indice ¢ altamente sensivel as estatisticas descritivas que sdo
agrupadas para constitui-lo, assim como ao peso dado a cada um desses
componentes. Como resultado, os indices variam de ferramentas uteis,
mas imperfeitas, até completas charadas. Um exemplo do primeiro caso ¢
o Indice de Desenvolvimento Humano das Nag¢des Unidas, ou IDH. O IDH
foi criado como uma medida de bem-estar econdmico mais amplo que
simplesmente a renda. O IDH utiliza a renda como um de seus
componentes, mas também inclui medidas de expectativa de vida e
realizagcdes educacionais. Os Estados Unidos estdo ranqueados em 11:
lugar no mundo em termos de producdo econdmica per capita (atras de
varios paises ricos em petroleo como o Qatar, Brunei e Kuwait), mas em
quarto lugar em desenvolvimento humano.’ E verdade que os rankings de
IDH mudariam ligeiramente se as partes componentes do indice fossem
reconfiguradas, mas nao haveria mudanga razoavel que fizesse o
Zimbabue escalar o ranking de modo a ultrapassar a Noruega. O IDH
fornece uma fotografia instantanea conveniente e razoavelmente acurada
dos padrdes de vida ao redor do globo.

ESTATISTICAS DESCRITIVAS nos dao a percepcao de fendmenos que nos
importam. Nesse espirito, podemos retornar as perguntas feitas no comego
do capitulo. Quem ¢ o melhor jogador de beisebol de todos os tempos?
Mais importante para os propositos deste capitulo, que estatistica
descritiva seria mais proveitosa para responder a essa pergunta? Segundo
Steve Moyer, presidente da Baseball Info Solutions, as trés estatisticas
mais valiosas (além da idade) para avaliar qualquer jogador que ndo seja o
arremessador seriam as seguintes:

1. Porcentagem na base (OBP — on-base percentage), as vezes chamada
média na base (OBA — on-base average): mede a propor¢ao do tempo
que um jogador tem éxito em alcancar uma base, inclusive walks
[caminhadas] (que ndo sdo contadas na média de rebatidas) — quando o
rebatedor “caminha” para a primeira base mesmo ndo tendo rebatido.

2. Slugging percentage (SLG), que pode ser traduzido livremente como
“matar a pau”: mede o poder de rebater calculando o total de bases
alcancadas por rebatida. Uma base isolada vale um, base dupla vale
dois, tripla, trés, e um home run [“corrida até em casa”— a volta toda]



vale quatro. Assim, um rebatedor que faz uma isolada e uma tripla em
cinco posses do taco tem uma SLG de (1 +3)5 = (,.800.

3. At bats (AB) — posses do taco: contextualiza o indice acima. Qualquer
palerma pode ter estatisticas impressionantes para um ou dois jogos.
Um superastro compila “nimeros” impressionantes em milhares de
aparigdes para rebater.

Na opinido de Moyer (sem hesitagdes, devo acrescentar), o melhor
jogador de beisebol de todos os tempos foi Babe Ruth por causa da sua
habilidade especial de rebater e arremessar. Babe Ruth ainda detém o
recorde de carreira da Major League para SLG, a porcentagem de “matar a
pau”, de 0,690.4

E quanto a saude econdmica da classe média americana? Mais uma
vez, recorro aos especialistas. Mandei um e-mail para Jeff Grogger (um
colega meu na Universidade de Chicago) e Alan Krueger (o mesmo
economista de Princeton que estudou terroristas e agora ¢ chefe do
Conselho de Assessores Econdomicos do presidente Obama). Ambos deram
variacoes da mesma resposta basica. Para avaliar a saide econdmica da
“classe média” americana, devemos examinar as mudancas no salario
mediano (corrigido pela inflagdo) durante as ultimas décadas. FEles
também recomendaram examinar mudancas nos salarios no 25: e 75°
percentis (o que pode ser razoavelmente interpretado como os limites
inferior e superior para a classe média).

Mais uma distingdo se faz necessaria. Ao avaliar a saude econOmica,
podemos examinar renda ou saldrios. Nao sdo a mesma coisa. Um salario €
aquilo que nos € pago por uma quantidade fixa de trabalho, tal como um
salario por hora ou semanal. Renda ¢ a soma de todos os pagamentos de
diferentes fontes. Se um trabalhador pega um segundo emprego ou
trabalha mais horas, sua renda pode aumentar sem mudanca de salario.
(Sob esse aspecto, a renda pode aumentar mesmo com o salario caindo,
contanto que o trabalhador fique horas suficientes no emprego.) No
entanto, se os individuos precisam trabalhar mais para ganhar mais, ¢
dificil avaliar o efeito geral sobre seu bem-estar. O saldrio ¢ uma medida
menos ambigua de como os americanos estdao sendo compensados pelo
trabalho que fazem; quanto mais alto o salario, mais o trabalhador leva
para casa por cada hora de servico.



Dito isso tudo, eis um grafico dos salarios americanos nas ultimas trés
décadas. Também acrescentei o nonagésimo percentil para ilustrar
mudancas nos saldrios dos trabalhadores de classe média em comparacgao,
nesse intervalo de tempo, com os trabalhadores do topo da distribuicao.
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Fonte: “Changes in the Distribution of Workers’ Hourly Wages between 1979 and 20097,
Congressional Budget Office, 16 de fevereiro de 2011. Os dados do grafico podem ser

encontrados em: http://www.cbo.gov/sites/default/files/cbofiles/ftpdocs/120xx/doc12051/02-16-
wagedispersion.pdf.

Uma variedade de conclusdes pode ser tirada desses dados. Eles nao
apresentam uma Unica resposta “certa” em relacao as fortunas economicas
da classe média. Eles nos dizem sim que o trabalhador tipico, um
trabalhador americano ganhando salario mediano, tem ‘“corrido sem sair
do lugar” por quase trinta anos. Trabalhadores no nonagésimo percentil se
sairam muito, muito melhor. As estatisticas descritivas nos ajudam a
enquadrar a questdo. O que fazer em relacdo a elas, se ¢ que ha algo a
fazer, ¢ uma questdo politica e ideologica.


http://www.cbo.gov/sites/default/files/cbofiles/ftpdocs/120xx/doc12051/02-16-wagedispersion.pdf

APENDICE AO CAPITULO 2

Dados para o grafico de defeitos de impressoras
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Formula para a variancia e o desvio padrao

Variancia e desvio padrdo sdao os mecanismos estatisticos mais comuns
para medir e descrever a dispersdo de uma distribuicdo. A variancia,
frequentemente representada pelo simbolo s2, € calculada determinando-se
o quao distante as observacoes dentro de uma distribui¢ao se encontram da
média. No entanto, o detalhe ¢ que a diferenca entre cada observacdo e a
média ¢ elevada ao quadrado; a soma de todos esses termos quadrados €

entdo dividida pelo nimero de observagoes.
Especificamente:



Para qualquer conjunto de n observacoes x, x,, x. ... x, com média u
1 2 3 1

variincia=o?=[{x, — W2+ (x,— P2+ (x, — 2 + . . . + {26 — 1]

n

Como a diferenga entre cada termo e a média € elevada ao quadrado, a
formula para calcular a variancia pde um peso particular em observacoes
que se acham longe da média, ou valores atipicos ou extremos
(“outliers ), como ilustra a seguinte tabela de alturas de estudantes.

M édia = Valor absoluto

Grupo 1 " :!lt;_;acm} ER (= H)*
Mick 185 10 100
Elana 165 10 100
Dinah 170 5 25
Rebecca 173 2 4
Ben 183 8 B4
Charu 175 0 0
Total= 35 Total= 293
Variancia= %= 48,83
Desvio padrio = V48,53 =
6,988=7
Grupo 2 ; :!lt;;acm} Média;e ‘nln:'::n_r mn:snlutn (x, - W)
Sahar 163 12 144
Magzie 170,5 4,5 20,25
Faisal 174 1 1
Ted 175 0 0
|eff 180,5 5,5 30,25
Marciso 187 12 144
Total= 35 Total= 339,5

Varancia= 3% = 56,583

Desvio padrao =V56,583 =
7,522=75

* Valor absoluto ¢ a distancia entre dois valores, independente do sentido, de modo que é sempre
positiva. Neste caso, representa o numero de centimetros entre a altura do individuo ¢ a média.

Ambos os grupos de estudantes tém uma altura média de 175
centimetros. As alturas dos estudantes em ambos os grupos também



diferem da média pela mesma quantidade total de centimetros, 35.
Segundo essa medida de dispersdo, as duas distribui¢cdes sdo idénticas.
Todavia, a variancia do Grupo 2 ¢ mais elevada devido ao peso dado na
féormula de variancia para valores que estdo particularmente distantes da
média — Sahar e Narciso, neste caso.

A variancia ¢ raramente usada como estatistica descritiva por si s6. Em
vez disso, ela ¢ mais Util como passo para calcular o desvio padrdao de uma
distribuicdo, que ¢ uma ferramenta mais intuitiva como estatistica
descritiva.

O desvio padrao para um conjunto de observacoes € a raiz quadrada da
variancia:

Para qualquer conjunto de n observagdes x|, x,, X, ... x, com média y, o
desvio padrdo = ¢ =raiz quadrada de todo esse valor =

[l — ) = (= P Gy — ) e =]
n

a O termo original para esses “valores atipicos” € “outlier” — aquilo que “esta fora”. Esse termo
costuma ser usado também em textos em portugués. (N.T.)

b Com doze frequentadores do bar, a mediana seria o ponto médio entre a renda do sujeito
sentado no sexto banco e a renda do sujeito sentado no sétimo banco. Como ambos ganham
US$35 mil, a mediana ¢ US$35 mil. Se um ganhasse US$35 mil e outro US$36 mil, a mediana
para o grupo todo seria US$35,5 mil.

¢ Termo popularizado pelo economista George Akerlof, num estudo de 1970. O termo se refere
ao que ocorreu com o mercado de carros usados, que por um tempo ficou entregue a negociantes
sem escrupulos que vendiam apenas carros usados problematicos, conhecidos como “limdes”, na
giria local. Esse seria um bom exemplo para ilustrar o conceito de informagao assimétrica. (N.T.)
d Informagdo atualizada da produgédo: descobriu-se que quase todas as impressoras defeituosas
estavam sendo fabricadas numa unidade em Kentucky, onde os operarios haviam retirado partes
da linha de montagem para construir uma destilaria de bourbon. Pelo visto, a qualidade das
impressoras ali produzidas estava sendo comprometida tanto pelo baixo desempenho dos
empregados perpetuamente bébados quanto pelas pecas faltantes ao acaso na linha de
montagem.

¢ E incrivel: esse sujeito era um dos dez com renda anual de US$35 mil que estavam sentados
nas banquetas do bar quando Bill Gates entrou com seu papagaio. Vai entender!

f Lembramos que nos Estados Unidos parte da renda pessoal ¢ tributada pelos estados. (N.T.)



3. Descri¢ao enganosa

“Ele tem uma grande personalidade!” e outras
afirmacoes verdadeiras, mas grosseiramente
enganosas

PARA QUALQUER UM que ja tenha contemplado um encontro romantico, a
frase “ele tem uma grande personalidade” normalmente chama atengao
ndo por ela estar necessariamente errada, mas pelo que ela ndo revela,
como o sujeito ter cumprido pena de prisdo ou seu divorcio “ndo estar
totalmente consumado”. Nao duvidamos de que esse sujeito tenha uma
grande personalidade, estamos apenas receosos de que uma afirmacgao
verdadeira, a grande personalidade, esteja sendo usada para mascarar ou
obscurecer outra informa¢do de maneira a ser seriamente enganosa
(presumindo que a maioria de nds preferiria ndo namorar ex-presidiarios
que ainda sejam casados). A afirmag¢do ndo € uma mentira em si, 0 que
quer dizer que vocé ndo seria condenada por perjurio, mas ainda assim
poderia ser tdo imprecisa a ponto de ser uma inverdade.

O mesmo ocorre com a estatistica. Embora o campo da estatistica
esteja enraizado na matematica, € a matematica ¢ exata, o uso da
estatistica para descrever fendmenos complexos ndao € exato. Isso deixa
uma boa brecha para obscurecer a verdade. Mark Twain fez um comentario
famoso afirmando que hd trés tipos de mentira: mentiras, mentiras
deslavadas e estatisticas.. Conforme explicou o capitulo anterior, a
maioria dos fendmenos que nos importam pode ser descrita de multiplas
maneiras. Como existem multiplas maneiras de descrever a mesma coisa
(por exemplo, “ele tem uma grande personalidade” ou “ele foi condenado
por fraude financeira”), a estatistica descritiva que escolhemos usar (ou
ndo usar) terd um profundo impacto sobre a impressdo que deixamos.
Alguém com motivos nefastos pode usar fatos e nimeros perfeitamente
bons para sustentar conclusodes inteiramente questionaveis ou ilegitimas.



Deveriamos comecar com a distingdo crucial entre “precisao” e
“acuracia”. Essas palavras ndo sdo intercambiaveis. Precisdo reflete o grau
de exatidao com que podemos expressar alguma coisa. Numa descri¢ao do
seu percurso didrio, “63,2 quilometros”, ¢ mais preciso que “cerca de
sessenta quildometros”, que € mais preciso que “um p— trajeto longo™. Se
vocé me perguntar a que distancia fica o préximo posto de gasolina e eu
lhe disser que ¢ a 3,215 quilometros para o leste, esta ¢ uma resposta
precisa. E ai estd o problema: a resposta pode ser totalmente inacurada se
o posto de gasolina por acaso ficar em outra dire¢do. Por outro lado, se eu
lhe disser: “Dirija mais ou menos dez minutos até ver uma barraca de
cachorro-quente. O posto de gasolina fica uns duzentos metros depois, a
direita. Se vocé vir a Hooter’s, ¢ porque ja passou do ponto”, a minha
resposta € menos precisa do que “3,215 quilémetros para o leste”, porém
significativamente melhor porque estou mandando vocé na direcdo do
posto de gasolina. Acuracia ¢ a medida da consisténcia geral de um
numero com a verdade — dai o perigo de confundir precisdo com acuréacia.
Se uma resposta ¢ acurada, entdo mais precisao geralmente ¢ melhor. Mas
nenhum grau de precisdo pode compensar a inacuracia.

Na verdade, a precisdo pode mascarar a inacurdcia dando-nos um falso
senso de certeza, seja inadvertidamente ou de forma bem deliberada.
Joseph McCarthy, o senador caca-comunistas de Wisconsin, chegou ao
apogeu de suas temerarias acusagdes na década de 1950, quando alegou
nao s6 que o Departamento de Estado Americano estava infiltrado de
comunistas, mas que tinha uma lista com seus nomes. Durante um
discurso em Wheeling, Virginia Ocidental, McCarthy agitou no ar uma
folha de papel e declarou: “Tenho aqui na minha mdo uma lista de 205 —
uma lista de nomes que foram informados ao secretario de Estado como
sendo membros do Partido Comunista e que mesmo assim ainda estdao
trabalhando e elaborando politicas no Departamento de Estado.”
Descobriu-se que o papel ndo tinha nome nenhum, mas a especificidade da
acusacao deu-lhe credibilidade, apesar do fato de ser uma mentira
descarada.

Aprendi a importante diferenca entre precisdo e acuracia num contexto
menos malicioso. Num Natal, minha esposa me deu de presente um
rangefinder, um aparelhinho que serve para calcular a distancia no campo
de golfe da minha bola até o buraco. O instrumento funciona com uma
espécie de laser. Eu fico em pé junto a bola no fairway [4rea de grama



cortada ao longo do percurso até o buraco] ou entdo no rough [area de
grama alta] e aponto o rangefinder para a bandeira fincada no green [area
de grama aparada e lisa em volta do buraco]. O dispositivo entao calcula a
distancia exata que a minha bola deve percorrer com a tacada. Esse ¢ um
aperfeicoamento dos marcadores de metragem tradicionais, que dao
distancias apenas até o centro do green (sendo, portanto, acurados, mas
menos precisos). Com meu presente de Natal, o rangefinder, eu era capaz
de saber que estava a 147,2 jardas do buraco. Eu esperava que a precisao
dessa estilosa tecnologia melhorasse o meu desempenho no jogo. Em vez
disso, piorei consideravelmente.

Havia dois problemas. Primeiro, usei o estupido aparelho por trés
meses antes de perceber que ele estava calibrado para metros, e ndo para
jardas; cada calculo aparentemente preciso (147,2) estava errado.
Segundo, as vezes eu apontava inadvertidamente o feixe de laser para as
arvores atrds do green, em vez de apontar para a bandeira que assinala o
buraco, e entdo minha tacada “perfeita” percorria exatamente a distancia
que devia percorrer — passando por cima do green direto para o meio das
arvores. A licdo para mim, que se aplica a toda analise estatistica, ¢ que
mesmo as medidas ou os calculos mais precisos devem ser verificados em
relagdo ao senso comum.

Para dar um exemplo com implicagdes mais sérias, muitos dos
modelos de geréncia de risco de Wall Street antes da crise financeira de
2008 eram bastante precisos. O conceito de “valor em risco” permitia as
empresas quantificar com precisao a quantidade do capital da firma que
podia ser perdido em diferentes cenarios. O problema era que os modelos
ultrassofisticados eram o equivalente a calibrar o meu rangefinder para
metros em vez de jardas. A matematica era complexa e misteriosa. As
respostas produzidas eram tranquilizadoramente precisas. Mas as
premissas embutidas nos modelos sobre o que poderia acontecer aos
mercados globais estavam simplesmente erradas, tornando as conclusdes
totalmente inacuradas, a ponto de desestabilizar nao s6 Wall Street, como
toda a economia global.

Mesmo a estatistica descritiva mais precisa e acurada pode sofrer de
um problema mais fundamental: uma falta de clareza sobre o que
exatamente estd se tentando definir, descrever ou explicar. Argumentos
estatisticos tém muito em comum com casamentos ruins; os litigantes
muitas vezes falam passando um por cima do outro. Considere uma



importante questao econdmica: como esta a saude da industria americana?
Com frequéncia ouve-se que os empregos na industria americana estao
sendo perdidos em quantidades enormes para a China, a India e outros
paises de baixos salarios. Ouve-se também que a industria de alta
tecnologia prospera nos Estados Unidos e que o pais permanece um dos
maiores exportadores do mundo de bens industrializados. Qual das duas?
Pareceria um caso no qual uma analise solida de bons dados poderia
conciliar essas narrativas conflitantes. A indistria americana € lucrativa e
globalmente competitiva, ou estd encolhendo em face da intensa
competicdo estrangeira?

As duas coisas. A revista britanica Economist conciliou as duas visoes
aparentemente contraditorias da industria americana com o seguinte
grafico:

“A Recuperaciao do Cinturao de Ferrugem”, 10 de marco de 2011
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A aparente contradi¢do jaz em como se define a “saude” da industria
dos Estados Unidos. Em termos de producao — o valor total de bens
produzidos e vendidos —, o setor industrial cresceu uniformemente na
década de 2000, levou um golpe forte durante a Grande Recessao e desde
entdo reagiu e voltou a crescer robustamente. Esse panorama ¢ consistente
com os dados do World Factbook da CIA, mostrando que os Estados
Unidos sdo o terceiro maior exportador de manufaturados do mundo, atras
da China e da Alemanha. Os Estados Unidos se mantém como uma
poténcia industrial.

Mas o grafico da Economist tem uma segunda linha, que ¢ o nivel de
emprego na industria. O nimero de empregos na industria nos Estados



Unidos vem caindo constantemente; cerca de 6 milhdes de empregos na
industria foram perdidos na ultima década. Juntas, essas duas historias —
aumento da producao industrial e queda no nivel de emprego — contam a
historia completa. A induastria nos Estados Unidos tem ficado
regularmente mais produtiva, o que significa que as fabricas estdo
aumentando a producao com menos trabalhadores. Isso € bom do ponto de
vista da competitividade global, pois torna os produtos americanos mais
competitivos em relacdo aos bens manufaturados dos paises de baixos
salarios. (Um modo de competir com uma firma que paga ao trabalhador
US$2 por hora é criar um processo de fabricacdo tdo eficiente que um
trabalhador ganhando US$40 possa fazer vinte vezes mais que o primeiro.)
Mas ha muito menos empregos na industria, o que ¢ terrivel para os
trabalhadores demitidos que dependiam daqueles salarios.

Considerando que este ¢ um livro sobre estatistica e niao sobre
industria, voltemos ao ponto principal, isto ¢, a “satde” da industria
americana — algo aparentemente facil de quantificar — depende de como se
opta por definir saude: produgdo ou nivel de emprego? Neste caso (e em
muitos outros), a historia completa ¢ formada por ambos os numeros,
como a Economist sabiamente optou por fazer em seu grafico.

Mesmo quando estamos de acordo sobre uma tnica medida de sucesso,
digamos, resultados de testes de alunos, ha bastante espago para oscilacao
estatistica. Veja se consegue conciliar as seguintes afirmagdes hipotéticas,
ambas podendo ser verdadeiras:

Politico A (o desafiante): “Nossas escolas estdo ficando piores!
Sessenta por cento das nossas escolas tiveram resultados de testes
inferiores aos do ano passado.”

Politico B (o incumbente): “Nossas escolas estdo ficando melhores!
Oitenta por cento dos nossos alunos tiveram resultados de testes mais altos
que no ano passado.”

A1l vai uma dica: as escolas ndo t€m necessariamente 0 mesmo nimero
de alunos. Se vocé der outra olhada nas afirmagdes aparentemente
contraditorias, vera que um dos politicos esta usando escolas como
unidade de analise (“Sessenta por cento das nossas escolas...”), enquanto
o outro esta usando os alunos como unidade de analise (“Oitenta por cento
dos nossos alunos...”). A unidade de analise ¢ a entidade que esta sendo
comparada ou descrita pela estatistica — desempenho da escola por um
deles e desempenho dos alunos pelo outro. E inteiramente possivel a



maioria dos alunos estar melhorando ¢ a maioria das escolas estar
piorando — se os alunos que estao mostrando melhora por acaso estiverem
em escolas muito grandes. Para deixar este exemplo mais intuitivo,
fagamos 0 mesmo exercicio usando estados americanos:

Politico A (um populista): “A nossa economia estd um caos! A renda
de trinta estados caiu no ano passado.”

Politico B (mais para elitista): “A nossa economia estd mostrando
ganhos consideraveis: a renda de 70% dos americanos aumentou no ano
passado.”

O que eu inferiria dessas afirmacodes € que os estados maiores tém as
economias mais saudaveis: Nova York, California, Texas, I1linois, e assim
por diante. Os trinta estados com renda média em queda sao
provavelmente muito menores: Vermont, Dakota do Norte, Rhode Island, e
assim por diante. Dada a disparidade no tamanho dos estados, ¢
inteiramente possivel que a maioria dos estados esteja se saindo pior,
enquanto a maioria dos americanos esteja melhor. A licdo fundamental ¢
prestar atencdo a unidade de analise “quem” ou “o que” estd sendo
descrito, e ¢ diferente do “quem” ou do “o que” estd sendo descrito por
alguma outra pessoa?

Embora os exemplos anteriores sejam hipotéticos, eis uma questao
estatistica crucial que ndo ¢: a globalizagdo estd fazendo a desigualdade de
renda ao redor do globo aumentar ou diminuir? Segundo uma
interpretacao, a globalizacdo tem meramente exacerbado as desigualdades
de renda existentes: paises mais ricos em 1980 (medidos pelo PIB per
capita) tendiam a crescer mais depressa entre 1980 e 2000 do que paises
mais pobres.2 Os paises ricos simplesmente ficaram mais ricos, sugerindo
que comércio internacional, terceirizacdo, investimento estrangeiro e
outros componentes da ‘“globalizacdo” sdo meras ferramentas para o
mundo desenvolvido estender sua hegemonia econdmica. Abaixo a
globalizagdo! Abaixo a globalizagao!

Mas espere ai. Os mesmos dados podem (e devem) ser interpretados de
forma totalmente diferente se mudarmos a unidade de analise. N6s ndao nos
importamos com paises pobres; nos nos importamos com gente pobre. E
uma alta proporcdo das pessoas pobres no mundo por acaso vive na China
e na India. Ambos os paises sdo imensos (com populagdo acima de 1
bilhdo); cada um era relativamente pobre em 1980. A China e a India nao
sO cresceram rapidamente nas ultimas décadas, mas o fizeram em grande



parte por causa de sua ampliada integracdo econdmica com o resto do
mundo. Eles sdo “globalizadores rapidos”, como os descreveu a
Economist. Considerando que a nossa meta ¢ atenuar o sofrimento
humano, ndo faz sentido dar a China (populacao de 1,3 bilhdo) o mesmo
peso que as Ilhas Mauricio (populagdo de 1,3 milhdo) quando examinamos
os efeitos da globalizacdo sobre os pobres.

A unidade de analise deveria ser pessoas, ndo paises. O que realmente
aconteceu entre 1980 e 2000 ¢ como o exemplo escolar ficticio que
apresentei anteriormente. A maioria dos pobres no mundo por acaso vive
em dois paises gigantes que cresceram extremamente depressa a medida
que foram se integrando na economia global. A analise apropriada produz
uma conclusao totalmente diferente acerca dos beneficios da globalizacao
para os pobres do mundo. Conforme ressalta a Economist: “Se vocé
considerar pessoas, nao paises, a desigualdade global esta caindo
rapidamente.”

As empresas de telecomunicacdes AT&T e Verizon ha pouco tempo se
envolveram numa batalha de propaganda que explora esse tipo de
ambiguidade sobre o que esta sendo descrito. Uma das principais
preocupagdes da maioria dos usudrios de telefone celular ¢ a qualidade do
servico em locais onde eles costumam fazer ou receber ligacoes
telefonicas. Logo, um ponto logico de comparacdo entre essas duas
empresas € o tamanho e a qualidade de suas redes. Enquanto consumidores
simplesmente querem um servigo de telefonia movel decente em diversos
lugares, tanto a AT&T quanto a Verizon apareceram com diferentes
critérios para medir a demanda um tanto amorfa de “servigo de telefonia
movel decente em diversos lugares”. A Verizon lancou uma campanha de
publicidade agressiva apregoando a cobertura geografica de sua rede —
mapas dos Estados Unidos mostravam a alta porcentagem do pais coberta
pela rede da Verizon comparada com a cobertura relativamente
insignificante da rede AT&T. A unidade de analise escolhida pela Verizon
¢ a area geografica coberta — porque a companhia tem uma area maior.

A AT&T contra-atacou langando uma campanha que mudava a unidade
de andlise. Sua propaganda anunciava que “a AT&T cobre 97% dos
americanos”. Repare no uso da palavra “americanos” em vez de “Estados
Unidos”. A AT&T focou no fato de que a maioria das pessoas ndo mora na
regido rural de Montana nem no deserto do Arizona. Ja que a populagdo
nao estd uniformemente distribuida pela geografia fisica dos Estados



Unidos, a chave para um bom servi¢o de telefonia mével (argumentava a
campanha implicitamente) € ter uma rede em lugares onde os usuarios
efetivamente vivem a trabalham, ndo necessariamente onde vao acampar.
Porém, como alguém que passa boa parte do tempo na area rural de New
Hampshire, tendo a nutrir maior simpatia pela Verizon neste caso.

NOSSAS VELHAS AMIGAS MEDIA ¢ mediana também podem ser usadas com
finalidades nefastas. Como vocé deve se lembrar do capitulo anterior,
tanto a mediana como a média sdo medidas do “meio” de uma
distribuicdo, ou sua “tendéncia central”. A média tem um célculo familiar:
a soma das observacoes dividida pelo nimero de observacgoes. (A média de
3,4,5,6¢ 102 ¢ 24.) A mediana ¢ o ponto médio da distribuicao; metade
das observacdes fica acima da mediana e a outra metade abaixo. (A
mediana de 3, 4, 5, 6 e 102 ¢ 5.) Agora, o leitor sagaz verd que ha uma
diferenga significativa entre 24 e 5. Se, por alguma razdo, eu quisesse
descrever esse grupo de nimeros de uma forma que o faca parecer grande,
focalizo a média. Se eu quiser que ele pareca menor, cito a mediana.

Agora, vamos dar uma olhada em como isso se manifesta na vida real.
Considere os cortes de impostos de George W. Bush, que foram
apregoados pela administracdo Bush como algo bom para a maioria das
familias americanas. Enquanto for¢ava o plano, a administragdo ressaltava
que 92 milhdes de americanos receberiam uma redugdo tributaria média
de mais de US§$1 mil (US$1.083, para ser preciso). Mas sera que essa
sintese do corte de impostos era acurada? Segundo o New York Times, “Os
dados ndo mentem, mas alguns deles sdo mudos”.

Sera que 92 milhdes de americanos teriam corte de impostos? Sim.

Serd que a maioria dessa gente teria um corte de impostos de cerca de
USS$1 mil? Nao. O corte tributario mediano era de menos de US$100.

Um ntmero relativamente pequeno de individuos extremamente ricos
era elegivel para cortes de impostos muito grandes; esses numeros grandes
distorciam a média, fazendo a reducao média parecer maior do que
provavelmente a maioria dos americanos teria. A mediana ndo € sensivel a
valores extremos, aberrantes, € neste caso provavelmente seria uma
descrigdao mais acurada de como os cortes de impostos afetaram a familia
americana tipica.

E claro que a mediana também pode fazer sua parte de dissimulagdo
justamente porque ndo é sensivel a valores extremos. Suponha que vocé



tenha uma doenga potencialmente fatal. A boa noticia ¢ que foi
desenvolvida uma droga nova que poderia ser efetiva. A ma noticia € que
ela ¢ extremamente cara e tem muitos efeitos colaterais desagradaveis.
“Mas ela funciona?”, vocé pergunta. O médico lhe informa que a nova
droga aumenta a expectativa de vida mediana entre pacientes com a sua
doenga por duas semanas. Essa ¢ uma noticia bem pouco animadora; a
droga talvez ndo valha a pena o custo e os efeitos desagraddveis. A sua
companhia de seguros se recusa a pagar o tratamento; ela tem um caso
muito forte com base nos niumeros de expectativa de vida mediana.

Contudo, neste caso, a mediana pode desempenhar um papel
terrivelmente enganador. Suponha que muitos pacientes ndo reajam ao
novo tratamento, mas que um grande numero de pacientes, digamos 30 ou
40%, fica inteiramente curado. Esse bom desempenho ndo ficaria visivel
na mediana (embora a expectativa de vida média daqueles que tomam o
medicamento passasse a ser impressionante). Nesse caso, 0s pacientes
atipicos — aqueles que tomam a droga e vivem por muito tempo — seriam
altamente relevantes para a sua decisdo. E ndo se trata de um caso
hipotético. O bidlogo evolucionario Stephen Jay Gould foi diagnosticado
com uma forma de cadncer que tinha uma sobrevida mediana de oito
meses; ele morreu de um tipo de cancer diferente, sem qualquer relagao,
vinte anos depois.3 Posteriormente Gould escreveu um famoso artigo
chamado “The median isn’t the message” [A mediana ndo ¢ a mensagem],b
no qual argumenta que seu conhecimento cientifico de estatistica o salvou
de uma conclusdo errénea de que necessariamente estaria morto em oito
meses. A defini¢do da mediana nos diz que metade dos pacientes vivera ao
menos 0i1to meses — e possivelmente muito, muito mais tempo que isso. A
distribuicdo da mortalidade esta “distorcida para a direita”, que representa
mais do que um detalhe técnico se por acaso voce tiver a doenca.4

Nesse exemplo, a caracteristica definidora da mediana — que ela nao
pesa observagdes com base na distdncia que elas se situam do ponto
meédio, apenas se estdo acima ou abaixo — acaba revelando-se seu ponto
fraco. Em contraste, a média ¢é afetada pela dispersdao. Do ponto de vista da
acuracia, a questdo mediana versus média gira em torno de se os valores
extremos numa distribuicdo distorcem o que esta sendo descrito ou sao, ao
contrario, parte importante da mensagem. (Mais uma vez, o julgamento
triunfa sobre a matematica.) E claro que nada indica se vocé deve escolher
a mediana ou a média. Qualquer andlise estatistica abrangente



provavelmente apresentaria as duas. Quando aparece apenas a meédia ou a
mediana, pode ser apenas por uma questdo de brevidade — ou pode ser
porque alguém esta tentando “persuadir” com estatistica.

Aqueles com certa idade possivelmente se lembram do seguinte papo
(segundo eu me lembro dele) entre os personagens interpretados por
Chevy Chase e Ted Knight no filme Caddyshack. Os dois se encontram
num vestiario depois de acabarem de ter saido do campo de golfe:

TED KNIGHT: Quantas tacadas vocé deu?

CHEVY CHASE: Ah, eu ndo fago a contagem do placar.

TED KNIGHT: Entdo como vocé se compara com os outros golfistas?
CHEVY CHASE: Pela altura.

Nao vou nem tentar explicar por que isso € engragado. Direi apenas que
muitas tapeagdes estatisticas surgem de comparagdes entre “macgads e
laranjas”. Suponha que vocé esteja tentando comparar o prego de um
quarto de hotel em Londres com o preco de um quarto de hotel em Paris.
Vocé manda sua filhinha de seis anos para o computador para fazer alguma
pesquisa na internet, ja que ela ¢ muito mais rapida e melhor que vocé.
Sua filha informa que os quartos de hotel em Paris sdo mais caros, cerca
de 180 por noite; um quarto comparavel em Londres sai por 150 por noite.

Vocé€ provavelmente explicaria a sua filha a diferenga entre libras e
euros, € ai a mandaria de volta ao computador para achar a taxa de cdmbio
entre as duas moedas de modo que vocé pudesse fazer uma comparacao
consistente. (Este exemplo ¢ ligeiramente baseado na realidade; depois
que eu paguei cem rupias por uma caneca de cha na India, minha filha quis
saber por que tudo era tao caro la.) Obviamente os nimeros em moedas de
diferentes paises nada significam até que sejam convertidos para unidades
comparaveis. Qual ¢ a taxa de cambio entre a libra e o euro, ou, no caso da
India, entre o dolar e a rupia?

Essa parece ser uma ligdo dolorosamente 6bvia — que, porém, ¢ com
frequéncia ignorada, sobretudo por politicos e estudios de Hollywood.
Esse pessoal reconhece claramente a diferenga entre euros e libras, mas
desconsidera um exemplo mais sutil de macas e laranjas: a inflacdo. Um
dolar de hoje ndo ¢ o mesmo de sessenta anos atras; ele compra muito
menos. Por causa da inflagdo, algo que custava US$1 em 1950 custaria



US$9,37 em 2011. Como resultado, qualquer comparagdo monetaria entre
1950 e 2011 sem corrigir as mudangas de valor do dolar seria menos
acurada do que comparar numeros em euros € libras — pois o euro e a libra
estdo mais proximos entre si em valor do que um dolar de 1950 esta para
um dolar de 2011.

Esse ¢ um fenOmeno tdo importante que os economistas tém termos
para indicar se os valores foram corrigidos ou ndo pela inflacao. Valores
nominais nao sao corrigidos pela inflacdo. Uma comparacdao do custo
nominal de um programa de governo em 1970 com o custo nominal do
mesmo programa de governo em 2011 meramente compara o nimero
escrito nos cheques que o Tesouro emitiu nessas duas datas — sem tomar
qualquer conhecimento de que um dolar em 1970 comprava mais coisas do
que um dolar em 2011. Se gastamos US$10 milhdes num programa em
1970 para dar aos veteranos de guerra assisténcia em moradia e US$40
milhdes no mesmo programa em 2011, o compromisso federal com esse
programa na realidade diminuiu. Sim, o gasto aumentou em termos
nominais, mas isso nao reflete a mudanca de valor dos dolares sendo
gastos. Um dolar de 1970 equivale a US$5,83 em 2011; o governo
precisaria gastar US$58,3 milhdes em beneficios de moradia para
veteranos em 2011 para prover apoio comparavel aos US$10 milhdes que
gastava em 1970.

Valores reais, por outro lado, sdo corrigidos pela inflacdo. A
metodologia mais comumente aceita ¢ converter todos os valores numa
unica unidade, tais como dolares de 2011, para fazer uma comparagdo de
“macas e magas”. Muitos websites, inclusive o do Bureau de Estatistica do
Trabalho dos Estados Unidos, tém calculadores de inflagdo simples que
comparam o valor de um doélar em diferentes épocas.c Para usar um
exemplo real (¢, sim, uma piadinha) de como a estatistica pode parecer
diferente quando corrigida pela inflacdo, verifique o seguinte grafico do
salario minimo americano, que mostra tanto seu valor nominal como seu
poder real de compra em dolares de 2010.
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Fonte: http://oregonstate.edu/instruct/anth484/minwage.html.

O salario minimo federal — numero afixado no quadro de avisos em
algum canto remoto no seu escritorio — ¢ determinado pelo Congresso.
Esse salario, atualmente US$7,25 por hora, ¢ um valor nominal. O seu
chefe ndo precisa garantir que US$7,25 comprem a mesma coisa que
compravam dois anos atras; para ele basta garantir que vocé€ receba um
minimo de US$7,25 por cada hora de trabalho que vocé faga. Tudo tem a
ver com o valor do cheque, ndo com o que esse valor pode comprar.

Todavia, a inflacao corrdi o poder de compra do saldrio minimo com o
tempo (e qualquer outro salario nominal, sendo por isso que os sindicatos
costumam negociar “corre¢des pelo custo de vida™). Se os precos sobem
mais depressa do que o Congresso aumenta o salario minimo, o valor real
desse pagamento minimo por hora diminui. Aqueles que apoiam um
salario minimo deveriam se preocupar com o valor real desse salério, ja
que todo o objetivo da lei ¢ garantir aos trabalhadores de baixo salario
algum nivel minimo de consumo por hora de trabalho, e ndo lhe dar um
cheque com um nimero enorme que compra menos do que costumava
comprar. (Se esse fosse o caso, entdo poderiamos pagar os trabalhadores
de baixos salarios em rupias.)


http://www.oregonstate.edu/instruct/anth484/minwage.html

Os estudios de Hollywood podem ser os mais acintosamente alheios as
distor¢des causadas pela inflacdo quando comparam valores em diferentes
momentos — ¢ o fazem deliberadamente. Quais foram os cinco filmes de
maior bilheteria (doméstica) de todos os tempos até 201175

1. Avatar (2009)

2. Titanic (1997)

3. O cavaleiro das trevas (2008)

4. Guerra nas estrelas Episodio 1V (1977)
5. Shrek 2 (2004)

Bem, vocé pode achar que essa lista parece um pouco suspeita. Foram
todos filmes de sucesso — mas Shrek 2? Sera que fol mesmo um sucesso
comercial maior que ...E o vento levou? O poderoso chefdao? Tubardo?
Nao, ndo e nao. Hollywood gosta de fazer cada estouro de bilheteria
parecer um sucesso maior que o anterior. Um jeito de fazer isso seria citar
a receita de bilheteria em rupias indianas, que inspiraria manchetes do
tipo: “Harry Potter bate recorde de bilheteria com receita de 1,3 trilhdo no
primeiro fim de semana!” Mas até mesmo os fds de cinema mais
desligados desconfiariam de nimeros que s6 tém esse tamanho por serem
citados numa moeda com poder aquisitivo relativamente baixo. Em vez
disso, os estudios de Hollywood (e os jornalistas que fazem reportagens
sobre eles) meramente usam valores nominais, o que faz com que filmes
recentes parecam ter grande sucesso, muito porque os precos dos ingressos
agora sdao mais altos do que eram dez, vinte ou cinquenta anos atrés.
(Quando ...E o vento levou foi langado em 1939, um ingresso custava algo
em torno de US$0,50.) A forma mais acurada de comparar o sucesso
comercial ao longo do tempo seria corrigir as receitas de bilheteria pela
inflagdo. Faturar US$100 milhdes em 1939 é muito mais impressionante
do que faturar US$500 milhdes em 2011. Entdo, quais sdo os cinco filmes
de maior bilheteria de todos os tempos nos Estados Unidos, corrigida pela
inflagdo?s

1. ...E o ventou levou (1939)

2. Guerra nas Estrelas Episodio IV (1977)
3. A noviga rebelde (1965)

4. E.T (1982)



5. Os dez mandamentos (1956)

Em termos reais, Avatar cai para nimero 14; Shrek 2 despenca para 31:.

Mesmo comparar magas e macas deixa espaco de sobra para tapeagdoes.
Como analisamos no capitulo anterior, um papel importante da estatistica
¢ descrever mudangas quantitativas ao longo do tempo. Os impostos estao
subindo? Quantos cheeseburgueres estamos vendendo em comparagao
com o ano passado? Em quanto reduzimos o ars€nico na nossa agua
potavel? Com frequéncia usamos porcentagens para expressar e€ssas
mudancas porque elas nos ddo um senso de escala e contexto. NOs
entendemos o que significa reduzir a quantidade de arsénico na agua
potavel em 22%, ao passo que poucos de nds saberiamos se reduzir o
arsénico em um micrograma (a redug¢dao absoluta) seria uma mudanga
significativa ou ndo. Porcentagens ndo mentem — mas podem exagerar.
Uma maneira de fazer o crescimento parecer explosivo ¢ usar alteracao
percentual para descrever alguma mudanga relativa a um ponto de partida
muito baixo. Eu moro no Condado de Cook, Illinois. Um dia fiquei
chocado ao descobrir que fora estipulado que a por¢cao dos meus impostos
que sustenta o Sanatorio Distrital de Tuberculose do Condado suburbano
de Cook subiria 527%! Contudo, desisti de convocar uma grande
manifestagdo anti-imposto (que na realidade ainda estava na fase de
planejamento) quando fiquei sabendo que essa mudanga me custaria
menos do que um bom sanduiche de peru. O Sanitario Distrital de
Tuberculose trata de aproximadamente uma centena de casos por ano; nao
¢ uma organizacdo grande nem cara. O Chicago Sun-Times ressaltou que
para um chefe de familia tipico a conta do imposto subiria de US$1,15
para US$6.7 As vezes os pesquisadores qualificam um valor de aumento
ressaltando que ele ¢ “a partir de uma base baixa”, o que significa que
qualquer aumento vai parecer grande em comparagao.

Obviamente o reverso da moeda também ¢ verdade. Uma pequena
porcentagem de uma quantia enorme pode ser um numero grande.
Suponha que o secretario da Defesa informe que os gastos com defesa
subirdo apenas 4% este ano. Grande noticia! Na verdade, nao, dado que o
orcamento do Departamento de Defesa ¢ de aproximadamente US$700
bilhoes. Quatro por cento desse valor sdo US$28 bilhdes, que podem
comprar um montdo de sanduiches de peru. Na verdade, a aparente
ninharia de 4% de aumento no orcamento da Defesa ¢ mais que o



or¢camento inteiro da Nasa e mais ou menos igual aos or¢amentos dos
Departamentos do Trabalho e do Tesouro combinados.

Num veio similar, o seu bondoso chefe poderia ressaltar que, por uma
questao de justi¢a, todo empregado receberd o mesmo aumento este ano,
10%. Que gesto magnanimo — exceto que se o seu chefe ganha USS$I
milhdo e vocé ganha US$50 mil, o aumento dele sera de US$100 mil e o
seu sera de US$5 mil. Acontece que a afirmagao “todo mundo vai ganhar o
mesmo aumento de 10% este ano” soa tdo melhor que “meu aumento sera
vinte vezes maior que o seu”. Neste caso, ambas sdo verdadeiras.

Qualquer comparacao de uma mudanga quantitativa ao longo do tempo
precisa ter um ponto de partida e um ponto final. As vezes, podemse
manipular esses pontos de maneira a distorcer a mensagem. Uma vez tive
um professor que gostava de falar sobre seus “slides republicanos” e seus
“slides democratas”. Ele se referia a dados sobre os gastos de defesa e
queria dizer que podia organizar os mesmos dados de formas diferentes
para agradar a plateias democratas ou republicanas. Para suas plateias
republicanas, ele mostrava o slide a seguir, com dados sobre aumentos nos
gastos de defesa sob Ronald Reagan. Claramente Reagan ajudou a
restaurar nosso compromisso com defesa e seguranca, o que por sua vez
ajudou a ganhar a Guerra Fria. Ninguém pode olhar esses nimeros e nao
apreciar a férrea determinacdo de Ronald Reagan em enfrentar os
soviéticos.

Gastos com Defesa, em bilhoes, 1981-1988
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Para os democratas, meu ex-professor meramente usava 0os mesmos
dados (nominais), mas um intervalo de tempo maior. Para esse grupo, ele



ressaltava que Jimmy Carter merece crédito por iniciar o desenvolvimento
da defesa. Como mostra o seguinte slide “democrata”, os aumentos nos
gastos com defesa de 1977 a 1980 mostram a mesma tendéncia basica que
os aumentos no governo Reagan. Gragas aos céus que Jimmy Carter —
graduado de Annapolis e ex-oficial da Marinha — comecou o processo de
fortalecer novamente os Estados Unidos!

Gastos com Defesa, em bilhoes, 1977-1988
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Fonte: http://www.usgovernmentspending.com/spend.php?
span=usgs302&year=1988&view=1&expand=30&
expandC=&units=b&fy=fy 12 &local=s&state=US&pie=H#usgs302.

Enquanto o ponto principal da estatistica € apresentar um quadro
significativo das coisas com que nos importamos, em muitos casos
também temos esperanca de atuar sobre esses numeros. Os times da Liga
Nacional de Futebol Americano querem uma medida simples da qualidade
de um quarterback de modo que possam achar e recrutar jogadores
talentosos saindo da faculdade. As empresas medem o desempenho de
seus funcionarios de modo que possam promover aqueles que sao valiosos
e despedir os que nao sdao. Ha um aforismo comum no mundo dos
negocios: “Nao se pode gerir aquilo que nao se pode medir.” Verdade. Mas
¢ bom ter muita certeza de que aquilo que esta medindo é realmente o que
vocé esta querendo gerenciar.


http://www.usgovernmentspending.com/spend.php?span=usgs302&year=1988&view=1&expand=30&expandC=&units=b&fy=fy12&local=s&state=US&pie=#usgs302

Consideremos a qualidade escolar. Trata-se de algo crucial de se medir,
ja que gostariamos de recompensar € emular escolas “boas” e a0 mesmo
tempo determinar sangdes ou corrigir escolas “ruins”. (E, dentro de cada
escola, temos um desafio semelhante para medir a qualidade dos
professores, pelo mesmo motivo basico.) A medida mais comum de
qualidade tanto para escolas como para professores sdo os resultados de
testes. Se os alunos tém resultados expressivos num teste padronizado bem
concebido, entdo presume-se que professor e escola estejam fazendo um
bom trabalho. E, ao contrario, resultados de testes ruins sdo um sinal claro
de que muita gente deveria ser despedida, quanto mais cedo melhor. Essas
estatisticas podem nos permitir ter um longo alcance no sentido de
consertar nosso sistema publico de educagao, certo?

Errado. Qualquer avaliacdo de professores ou escolas que se baseie
somente em resultados de testes apresentard um quadro perigosamente
inacurado. Alunos que passam pela porta de entrada em diferentes escolas
tém capacidades e historias de vida imensamente diferentes. Sabemos, por
exemplo, que a educagdo e a renda dos pais de um aluno ou aluna tém um
impacto significativo no seu desempenho, independentemente da escola
que frequente. Acontece que a estatistica que esta faltando nesse caso ¢ a
unica que importa para os nossos propoésitos: quanto do desempenho do
aluno, bom ou ruim, pode ser atribuido ao que ocorre dentro da escola (ou
dentro de uma sala de aula especifica)?

Alunos que vivem em comunidades abastadas, altamente educadas, vao
se sair bem nos testes desde o momento que seus pais os deixam na escola
no primeiro dia do jardim de infancia. O inverso também ¢ verdade. Ha
escolas com populacdes extremamente carentes nas quais os professores
podem estar fazendo um trabalho admiravel, mas onde ainda assim os
testes dos alunos apresentam resultados baixos — embora nem de perto tao
baixos quanto seriam se os professores nao estivessem fazendo um bom
trabalho. O que precisamos ¢ de alguma medida de ‘“valor agregado” no
ambito da escola, ou mesmo no ambito da sala de aula. Nao queremos
saber o nivel absoluto de desempenho estudantil; queremos saber quanto o
desempenho daquele aluno foi afetado pelos fatores educacionais que
estamos tentando avaliar.

A primeira vista, parece uma tarefa facil, pois podemos simplesmente
aplicar nos alunos um pré-teste e um poOs-teste. Se conhecemos o0s
resultados do teste quando os alunos entram numa escola ou sala de aula



particular, entdo podemos medir seu desempenho no final e atribuir a
diferenga ao que quer que tenha acontecido nessa escola ou sala de aula.

Mais uma vez errado. Estudantes com diferentes capacidades ou
historias de vida também aprendem em ritmos diferentes. Alguns alunos
captam a matéria mais depressa que outros por razdes que nada tém a ver
com a qualidade do ensino. Assim, se alunos da Escola Rica A e da Escola
Pobre B comecam algebra ao mesmo tempo € no mesmo nivel € um ano
depois os alunos da Escola Rica A se saem melhor nos testes de algebra, a
explicacdo pode ser que os professores sejam melhores, ou pode ser que os
alunos tenham sido capazes de aprender mais depressa — ou ambas as
coisas. Pesquisadores estdo trabalhando para desenvolver técnicas
estatisticas que megam a qualidade educacional de maneira que levem em
conta adequadamente as diferentes capacidades e historias de vida dos
alunos. Entrementes, nossas tentativas de identificar as “melhores” escolas
podem ser ridiculamente enganosas.

Todo outono, varios jornais e revistas de Chicago publicam um ranking
dos “melhores” colégios de ensino médio da regido, em geral com base em
dados de resultados de testes. Eis a parte que € ridiculamente engracada do
ponto de vista estatistico: varios colégios que consistentemente estdo no
topo da lista sdo colégios de matricula seletiva, o que quer dizer que os
alunos precisam se candidatar para entrar, e apenas uma pequena
proporcao desses alunos ¢ aceita. Um dos mais importantes critérios de
admissao sao os testes padronizados. Entdo, resumindo: (1) esses colégios
estdo sendo reconhecidos como “excelentes” por ter alunos com resultados
elevados nos testes; (2) para entrar num coleégio desses, voc€ precisa ter
uma elevada pontuagdo nos testes. Esse € o equivalente logico de dar um
prémio a um time de basquete por realizar um excelente trabalho de
produzir jogadores altos.

MESMO QUE SE TENHA um indicador sélido do que se esta tentando medir e
administrar, os desafios ndo terminam ai. A boa noticia € que “gerir por
estatisticas” pode mudar o comportamento subjacente da pessoa ou
institui¢do que esteja sendo gerenciada para melhor. Se vocé puder medir a
propor¢cdao de produtos com defeito provenientes de uma linha de
montagem, € se esses defeitos estiverem relacionados a coisas que
ocorrem na fabrica, entdo algum tipo de bonificagdo para os operarios que
esteja ligada a uma redug¢do de produtos defeituosos presumivelmente



mudaria o comportamento da maneira certa. Cada um de nds responde a
incentivos (mesmo que seja apenas um elogio ou uma vaga melhor no
estacionamento). A estatistica mede os resultados que importam;
incentivos nos ddo um motivo para melhorar os resultados.

Ou, em alguns casos, apenas para fazer a estatistica parecer melhor.
Essa ¢ a noticia ruim.

Se os administradores escolares forem avaliados — e talvez at€¢ mesmo
recompensados — com base no indice de alunos que se formarem no ensino
médio num particular distrito escolar, eles concentrardo seus esfor¢os em
aumentar a quantidade de alunos que se formam. E claro que também
poderdo dedicar algum empenho em melhorar o indice de graduacao, que
ndo ¢ necessariamente a mesma coisa. Por exemplo, alunos que
abandonam a escola antes da graduacdo podem ser classificados como
tendo saido “por motivo de mudanca” em vez de evasao escolar. Nao se
trata de um exemplo meramente hipotético; ¢ uma acusacdo levantada
contra o ex-secretario de Educacdo Rod Paige enquanto exerceu o cargo de
superintendente escolar de Houston. Paige foi contratado pelo presidente
George W. Bush para ser secretario de Educacdao dos Estados Unidos por
causa do seu admiravel sucesso em Houston em reduzir o indice de evasao
e melhorar os resultados dos testes.

Se vocé vem acompanhando os pequenos aforismos do mundo dos
negocios que eu apresento de vez em quando, eis outro: “Nunca ¢ um bom
sinal o programa 60 Minutes surgir a sua porta.” Dan Rather e a equipe do
60 Minutes Il fizeram uma viagem a Houston e descobriram que a
manipulacdo das estatisticas era muito mais impressionante do que a
melhora educacional.s Os colégios classificavam rotineiramente os
estudantes que abandonavam o ensino médio como tendo sido transferidos
para outra escola, retornado ao seu pais natal ou saido para buscar um
Diploma de Equivaléncia Geral (GED — General Equivalency Diploma)d —
sendo que nenhum desses casos era contado como evasdao escolar nas
estatisticas oficiais. No que foi examinado, Houston informava um indice
de evasdo municipal de 1,5%; o 60 Minutes calculou que o verdadeiro
indice de evasdo ficava entre 25 e 50%.

A  manipulagdo dos resultados dos testes era igualmente
impressionante. Um modo de melhora-los (em Houston ou em qualquer
outro lugar) ¢ melhorar a qualidade da educagdo para que os alunos
aprendam mais e se saiam melhor nos testes. Essa ¢ uma coisa boa. Outro



modo (menos virtuoso) para melhorar os resultados ¢ impedir que os
alunos piores facam os testes. Se os valores dos alunos com piores
resultados forem eliminados, a média dos resultados para o colégio ou
distrito subird, mesmo que o restante dos alunos ndo apresente nenhuma
melhora. No Texas, o teste para avaliagdao estadual ¢ dado na décima série.
Havia evidéncias de que os colégios de Houston estavam tentando impedir
os alunos mais fracos de chegar a décima série. Num exemplo
particularmente acintoso, um aluno ficou trés anos na nona série e ai foi
promovido direto para a 11: — uma maneira tortuosamente astuta de
impedir que um aluno fraco faga o exame de referéncia da décima série
sem forca-lo a abandonar a escola (o que teria aparecido em outra
estatistica).

Nao esta claro se Rod Paige foi cimplice nessa trapaca estatistica
durante seu mandato como superintendente de Houston. No entanto, ele
implementou sim um rigoroso programa de responsabilidades que dava
bonificacdes em dinheiro a diretores que satisfaziam suas metas de evasdo
e resultados de testes e que demitia ou rebaixava diretores que
fracassavam em atingir essas metas. Os diretores decididamente
responderam aos incentivos; essa ¢ a licdo maior. Mas vocé precisa ter
muita certeza de que os sujeitos que estdo sendo avaliados ndo vao poder
se fazer parecer melhores (estatisticamente falando) com recursos que nao
sejam consistentes com a meta em questao.

O estado de Nova York aprendeu a ligao do jeito mais dificil. O estado
introduziu “cartdes de resultado” que avaliam as taxas de mortalidade para
pacientes de cardiologistas realizando angioplastia corondria, um
tratamento comum para doencas cardiacas.® Esse parece ser um uso
perfeitamente razoavel e proveitoso da estatistica descritiva. A proporcao
de pacientes de um cardiologista que morrem em cirurgia ¢ uma coisa
importante de se saber, e faz sentido o governo coletar e promulgar tais
dados uma vez que consumidores individuais ndo teriam acesso a eles de
outra maneira. Entdo, ¢ uma boa politica? Sim, fora o fato de que
provavelmente acabou matando gente.

Os cardiologistas obviamente se importam com seu “cartdo de
resultado”. No entanto, o jeito mais facil de melhorar a taxa de
mortalidade ndo é matar menos gente; presume-se que a maioria dos
médicos ja esteja tentando com todo afinco manter seus pacientes vivos. O
jeito mais facil de um médico melhorar sua taxa de mortalidade ¢ recusar-



se a operar os pacientes mais graves. Segundo uma pesquisa conduzida
pela Escola de Medicina e Odontologia da Universidade de Rochester, o
cartdo de resultado, que ostensivamente deve servir ao paciente, pode
também funcionar em seu detrimento: 83% dos cardiologistas pesquisados
disseram que, por causa da estatistica publica de mortalidade, alguns
pacientes que poderiam beneficiar-se com a angioplastia poderiam nao
receber tal procedimento; 79% dos médicos disseram que parte de suas
decisdes médicas pessoais havia sido influenciada pelo conhecimento de
que os dados sobre mortalidade sdo coletados e tornados publicos. O triste
paradoxo dessa estatistica descritiva aparentemente util ¢ que os
cardiologistas responderam racionalmente eximindo-se de prover cuidados
médicos aos pacientes que mais necessitavam deles.

Um indice estatistico tem todas as armadilhas de qualquer estatistica
descritiva — além das distor¢des introduzidas pela combinagdo de
multiplos indicadores num Unico numero. Por definicao, qualquer indice
sera sensivel a forma como ¢ constituido; sera afetado tanto pelas medidas
que entram no indice como pelo peso atribuido a cada uma dessas
medidas. Por exemplo, por que o indice de passe da NFL nao inclui
nenhuma medida de “terceiras descidas completadas” [third down
completions]? E quanto ao Indice de Desenvolvimento Humano, como
deveria ser pesada a taxa de alfabetizacdo de um pais em relacdo a renda
per capita? No final, a questdo importante ¢ se a simplicidade e a
facilidade de uso introduzidas ao reduzir muitos indicadores num tUnico
nimero superam a inerente inacuracia do processo. As vezes a resposta
pode ser ndo, o que nos traz de volta (como foi prometido) ao ranking de
escolas do U.S. News & World Report (USNWR).

Os rankings do USNWR usam dezesseis indicadores para avaliar e
ranquear as faculdades, universidade e escolas profissionalizantes dos
Estados Unidos. Em 2010, por exemplo, o ranking de universidades e
escolas de arte liberais do pais utilizou “seletividade de estudantes” como
15% do indice; a seletividade de estudantes por sua vez € calculada com
base na taxa de aceitagdo da escola, a proporcao de alunos ingressando que
estd nos 10% superiores em sua classe de ensino médio, € a média de
resultados nos exames SAT e ACT [American College Testing]| dos alunos
que estao ingressando. O beneficio dos rankings USNWR ¢ que fornecem
uma por¢ao de informacdes sobre milhares de escolas de maneira simples
e acessivel. Mesmo os criticos reconhecem que grande parte da



informacao coletada nas faculdades e universidades americanas ¢ valiosa.
Futuros estudantes devem saber a taxa de graduacdo de uma instituicao,
bem como o tamanho médio de uma classe.

E claro que fornecer informagdes significativas ¢ um empreendimento
totalmente diferente de reduzir toda a informagdo a um unico ranking que
se proponha a ser abalizado. Para os criticos, os rankings sdo constituidos
de forma desleixada, além de enganosos e prejudiciais aos interesses dos
estudantes no longo prazo. “Uma preocupacdo ¢ simplesmente por se
tratar de uma lista com pretensdao de ranquear instituigdes em ordem
numérica, que ¢ um nivel de precisdo que esses dados simplesmente nao
sustentam”, diz Michael McPherson, ex-presidente do Macalester College
em Minnesota.!o Por que ex-alunos devem contribuir com 5% do escore da
escola? E, se ¢ importante, por que ndo 10%?

Segundo o U.S. News & World Report, “A cada indicador ¢ atribuido
um peso (expresso como porcentagem) com base em nossos julgamentos
sobre quais medidas de qualidade importam mais”.!! Julgamento ¢ uma
coisa; arbitrariedade ¢ outra. A varidvel com mais peso no ranking das
universidades e faculdades nacionais ¢ “reputacdo académica”. Essa
reputacao ¢ determinada com base num “levantamento de avaliagdo por
pares”, preenchido por administradores de outras faculdades e
universidades, e a partir de uma pesquisa de orientadores do ensino médio.
Em sua critica geral sobre os rankings, Malcolm Gladwell faz uma
acusacdo mordaz (embora bem-humorada) da metodologia de avaliacao
por pares. Ele cita um questionario enviado por um ex-presidente da
Suprema Corte de Michigan a aproximadamente uma centena de
advogados pedindo-lhes que ranqueassem dez escolas de direito por ordem
de qualidade. Uma das escolas na lista era a da Universidade Estadual da
Pensilvania; os advogados a ranquearam perto do meio. Na época, a
universidade ndo tinha uma escola de direito.12

Por todos os dados coletados pelo USNWR, niao ¢ oObvio que os
rankings mecam aquilo a que alunos em potencial deveriam dar
importancia: quanto se ensina e se aprende numa determinada institui¢do?
Fas de futebol americano podem discutir sobre o indice de passe, mas
ninguém pode negar que seus componentes — passes completos, jardas
langadas e corridas, touchdowns e interceptagdes — sdo parte importante no
desempenho geral de um quarterback. Esse ndo ¢ necessariamente o caso
com os critérios do USNWR, focado em sua maior parte em inputs [dados



de ingresso] (por exemplo, que tipo de alunos sdo admitidos, quanto ganha
o corpo docente, porcentagem do corpo docente que trabalha em periodo
integral), em vez de outputs [dados de producdo] educacionais. Duas
excecdes notaveis sdo a taxa de permanéncia de calouros e a taxa de
graduagdo, porém, nem mesmo esses indicadores medem o ensino e a
aprendizagem. Como ressalta Michael McPherson: “Na verdade, pelo U.S.
News, nao ficamos sabendo nada sobre se a educacdao recebida durante
aqueles quatro anos realmente melhorou seus talentos ou enriqueceu seu
conhecimento.”

Ainda assim, tudo isso poderia ser um exercicio inofensivo ndo fosse o
fato de que parece estimular um comportamento ndo necessariamente bom
para os estudantes ou para a educagdo superior. Por exemplo, uma
estatistica usada para calcular os rankings diz respeito aos recursos
financeiros por estudante; o problema ¢ que nao existe medida
correspondente que nos permita saber se esse dinheiro estd sendo bem
empregado. Uma instituicdo que obtém bons resultados gastando menos
dinheiro (e, portanto, pode cobrar anuidades menores) ¢ punida no
processo de ranqueamento. Faculdades e universidades também tém
incentivos para estimular a candidatura de grande quantidade de
estudantes, inclusive aqueles sem qualquer esperanca realista de serem
aceitos, porque faz a escola parecer mais seletiva. E um desperdicio de
recursos para as escolas que solicitam inscri¢des espurias € para
estudantes que acabam se inscrevendo sem a menor chance de serem
aceitos.

E ja que estamos prestes a passar para outro capitulo, aposto que os
rankings do U.S. News & World Report ndo vao sumir num futuro
proximo. Como ressaltou Leon Botstein, presidente do Bard College: “As
pessoas adoram respostas faceis. Qual € o melhor lugar? O nimero 1.713

A LICAO GERAL deste capitulo ¢ que a mé conduta estatistica tem muito
pouco a ver com matematica malfeita. Calculos impressionantes, quando
muito, podem obscurecer motivos nefastos. O fato de vocé ter calculado
corretamente a média ndo altera o fato de que a mediana ¢ um indicador
mais acurado. Boa capacidade de julgamento e integridade acabam se
revelando surpreendentemente importantes. Um conhecimento detalhado
de estatistica ndo detém transgressdes mais do que um conhecimento
detalhado das leis impede um comportamento criminoso. Tanto com a



estatistica quanto com o crime, os bandidos muitas vezes sabem
exatamente o que estao fazendo!

a Twain atribuia essa frase ao primeiro-ministro britanico Benjamin Disraeli, mas ndo ha registro
de Disraeli ter dito ou escrito algo do género.

b Um trocadilho com o titulo da famosa obra de Marshall McLuhan O meio é a mensagem [The
medium is the message]. Obviamente em inglés o trocadilho fica mais aparente. (N.T.)

¢ Disponivel em http://www.bls.gov/data/inflation_calculator.htm.
d Equivalente ao nosso Supletivo. (N.T.)


http://www.bls.gov/data/inflation_calculator.htm

4. Correlacao
Como a Netflix sabe quais filmes eu gosto?

A NETFLIX INSISTE QUE vou gostar do filme Bhutto, um documentario que
oferece uma “visdo em profundidade e as vezes incendiaria da vida e da
tragica morte da ex-primeira-ministra paquistanesa Benazir Bhutto”.
Provavelmente vou gostar do filme. (Eu o adicionei ao “Minha lista”.) As
recomendacdes da Netflix as quais assisti no passado foram incriveis. E
quando eles recomendam um filme a que ja assisti, costuma ser um de que
eu realmente gosteli.

Como a Netflix faz isso? Serd que existe alguma gigantesca equipe de
estagiarios na sede da corporacdo que usou uma combinacdo do Google e
entrevistas com a minha familia e amigos para determinar que eu poderia
gostar de um documentario sobre uma ex-primeira-ministra paquistanesa?
E claro que ndo. A Netflix simplesmente domina algumas estatisticas
sofisticadas. 4 Netflix ndo me conhece. Mas conhece os filmes dos quais
gostei no passado (porque eu os avaliei). Usando essa informacao, junto
com as avaliagdes de outros clientes € um computador potente, a Netflix
pode fazer previsdes incrivelmente acuradas sobre as minhas preferéncias.

Adiante voltarei ao algoritmo especifico da Netflix para fazer essas
escolhas; por enquanto, o ponto importante ¢ que tudo esta baseado em
correlacdo. A Netflix recomenda filmes que sdo semelhantes a outros
filmes de que gostei; e também recomenda filmes que foram muito bem
avaliados por outros clientes cujas avaliagdes sdo similares as minhas.
Bhutto foi recomendado por causa das cinco estrelas com que avaliei dois
outros documentarios, Enron: os mais espertos da sala e Sob a névoa da
guerra.

A correlagdo mede o grau em que dois fendmenos estdo relacionados
entre si. Por exemplo, existe uma correlagdo entre temperaturas de verao e
venda de sorvete. Quando uma sobe, a outra sobe também. Duas variaveis
tém correlacdo positiva se uma variacdo numa delas ¢ associada a uma



variacdo da outra no mesmo sentido, tal como a relagdo entre altura e
peso. Pessoas mais altas pesam mais (em meédia); pessoas mais baixas
pesam menos. Uma correlagao € negativa se uma variacao positiva numa
das varidveis estd associada a uma variacao negativa na outra, tal como a
relagdo entre exercicio e peso.

O aspecto traigoeiro nesses tipos de associagdes € que nem toda
observacdo se encaixa no padrio. As vezes pessoas mais baixas pesam
mais que pessoas mais altas. As vezes pessoas que ndo se exercitam sio
mais magras que pessoas que se exercitam o tempo todo. Ainda assim,
existe uma relacdo significativa entre altura e peso, bem como entre
exercicio e peso.

Se fossemos colocar num grafico de dispersao as alturas e pesos de
uma amostra aleatoria de americanos adultos, seria de esperar ver algo do
seguinte tipo:

Grafico de dispersao de altura e peso

Peso (quilos)
L
L

Altura (centimetros)

Se fossemos criar um grafico de dispersdo entre exercicio (medido em
minutos por semana de exercicio intensivo) € peso, seria de esperar uma
correlagdo negativa, com o0s que se exercitam mais tendendo a pesar
menos. Mas um padrao consistindo em pontos dispersos numa pagina €
uma ferramenta um tanto tosca. (Se a Netflix tentasse me fazer
recomendacgdes de filmes com um grafico das avaliagcdes de milhares de
filmes por milhdes de clientes, os resultados soterrariam a sede debaixo de
graficos de dispersdo.) Em vez disso, o poder da correlacio como
ferramenta estatistica ¢ que podemos encapsular uma associagdo entre
duas varidveis numa unica estatistica descritiva: o coeficiente de
correlacao.



O coeficiente de correlacdo tem duas caracteristicas fabulosamente
atraentes. A primeira, por razdes matematicas que foram relegadas ao
apéndice, trata-se de um nuamero Unico que varia de —1 a 1. Uma
correlagdo de 1, muitas vezes descrita como correlagdo perfeita, significa
que qualquer alteragdo em uma das variaveis esta associada com uma
alteragdo equivalente na outra variavel no mesmo sentido.

Uma correlagdao de —1, ou correlagdo negativa perfeita, significa que
toda alteracdo em uma varidvel estd associada a uma alteragdo equivalente
na outra variavel em sentido oposto.

Quanto mais perto de 1 ou —1 estiver a correlagdo, mais forte a
associacdo. Uma correlacdo de 0 (ou proxima a 0) significa que as
variaveis ndo tém associacao significativa entre si, como a relagdo entre o
numero do sapato e os resultados em exames escolares.

A segunda caracteristica atraente do coeficiente de correlacdo € que ele
nao estd ligado a nenhuma unidade. Podemos calcular a correlagdo entre
altura e peso — mesmo que a altura seja medida em centimetros € o peso
em quilogramas. Podemos até calcular a correlagdo entre a quantidade de
televisores que alunos do ensino médio t€ém em suas casas € seus
resultados em exames escolares, e eu lhes asseguro que serd positiva.
(Falarei mais sobre essa relacdo daqui a pouco.) O coeficiente de
correlagdo faz uma coisa aparentemente milagrosa: reduz uma complexa
bagunca de dados medidos em unidades diferentes (como o nosso grafico
de dispersdo de altura e peso) numa Unica e elegante estatistica descritiva.

Como?

Mantendo o habito, pus a formula mais comum para se calcular o
coeficiente de correlacdo no apéndice ao final do capitulo. Essa ndo ¢ uma
estatistica que vocé vai calcular a mao. (Depois de vocé inserir os dados,
um programa basico como o Microsoft Excel calcula a correlacdo entre as
duas variaveis.) Ainda assim, intuitivamente nao ¢ tdo dificil. A formula
para calcular o coeficiente de correlacdo faz o seguinte:

1. Calcula a média e o desvio padrao para ambas as varidveis. Se nos
ativermos ao exemplo de altura e peso, saberiamos entdo a altura
média das pessoas na amostra, o peso médio das pessoas na amostra e
o desvio padrao tanto para a altura como para o peso.

2. Converte todos os dados de modo que cada observagdao seja
representada por sua distancia da média (seu desvio padrdo).



Acompanhe meu raciocinio; nao € tdo complicado. Suponha que a
altura média na amostra seja de 170 centimetros (com um desvio
padrdo de dez centimetros); e que o peso médio seja de 75 quilos (com
um desvio padrao de cinco quilos). Agora suponha que vocé tenha 182
centimetros de altura e pese 71 quilos. Podemos dizer também que sua
altura ¢ 1,2 desvios padroes acima da média em altura [130-165)/4], €
seu peso 0,8 desvios padroes abaixo da média, ou —0,8 para fins de
formula [71-73)5). Sim, é incomum alguém estar acima da média em
altura e abaixo da média em peso, mas jd que vocé pagou um bom
dinheiro pelo livro, achei que deveria pelo menos fazer vocé alto e
magro. Note que a sua altura e peso, anteriormente em centimetros e
quilos, foram reduzidos a 1,2 ¢ —0,8. E isso que faz as unidades
sumirem.

3. Aqui eu libero minhas maos e deixo o computador fazer o servigo. A
formula calcula entdo a relagdo entre altura e peso de todos os
individuos da amostra, medidos pelas unidades-padrao. Quando os
individuos da amostra sdo altos, digamos 1,5 ou dois desvios padrdes
acima da média, o que tende a acontecer com seus pesos medidos em
desvios padroes da média para o peso? E quando os individuos estdo
perto da média em termos de altura, quais sao seus pesos, medidos em
unidades de desvio padrao?

Se a distancia de uma varidvel em relacdo a média tende a ser
amplamente consistente com a distancia da outra variavel em relacao a
meédia (por exemplo, pessoas distantes da média em termos de altura, em
qualquer um dos dois sentidos, também tendem a estar distantes da média
no mesmo sentido em termos de peso), entdo seria de esperar uma forte
correlacao positiva.

Se a distancia em relagdo a média de uma das varidaveis tende a
corresponder a uma distancia similar em relagdo a média da segunda
variavel no sentido oposto (por exemplo, pessoas bem acima da média em
termos de exercicio tendem a estar bem abaixo da média em termos de
peso), entdo devemos esperar uma forte correlagdo negativa.

Se duas varidveis ndo tendem a se desviar da média segundo nenhum
padrao significativo (por exemplo, nimero do sapato e exercicio), entdo
devemos esperar uma correlagdo pequena ou nula.



Vocé sofreu intensamente nesta se¢do; voltaremos ja, ja para o aluguel
de filmes. Antes de retornarmos a Netflix, porém, vamos refletir sobre
outro aspecto da vida em que a correlagdo ¢ relevante: o Teste de
Raciocinio SAT. Conhecido antigamente nos Estados Unidos como Teste
de Aptidao Académica (SAT, na sigla em ingl€s), trata-se de um exame
padronizado composto de trés partes — matematica, leitura critica e
redagdo — cujo objetivo € mensurar a capacidade académica e predizer o
desempenho universitario. E claro que hd motivo razoivel para se
perguntar (especialmente aqueles que nao gostam de testes padronizados):
ndo ¢ para 1sso que serve o ensino medio? Por que um exame de quatro
horas ¢ tdo importante quando os funcionarios encarregados da admissao
universitaria t€ém acesso a quatro anos de notas tiradas no ensino médio?

A resposta para essas perguntas encontra-se camuflada nos Capitulos 1
e 2. Notas do ensino médio sdo uma estatistica descritiva imperfeita. Um
aluno que tira notas mediocres enquanto enfrenta uma programacao dificil
com aulas de matemadtica e ciéncias pode ter maior capacidade e potencial
académico do que um aluno no mesmo colégio com notas melhores em
matérias menos desafiadoras. Obviamente ha discrepancias potenciais
ainda maiores de uma escola para outra. Segundo o College Board, que
produz e administra o SAT, o teste foi criado para “democratizar o acesso
ao ensino superior para todos os estudantes”. Muito justo. O SAT fornece
uma medida padronizada de capacidade que pode ser facilmente
comparada entre todos os alunos que se candidatam ao ensino superior.
Mas sera que é uma boa medida de capacidade? Se queremos um critério
que possa ser comparado facilmente entre estudantes, poderiamos também
mandar os alunos de ultimo ano correrem um tiro de cem metros, que ¢
mais barato e mais facil do que administrar o SAT. O problema,
obviamente, ¢ que a performance num tiro de cem metros nao tem
correlacdo com desempenho académico. Obter os dados € facil; s6 que eles
simplesmente ndo nos revelam nada de significativo.

Entdo, qual ¢ a qualidade da informacao obtida pelo SAT? Infelizmente
para futuras geragdes de alunos do ensino médio, o SAT faz um trabalho
razoavelmente bom em predizer as notas de primeiro ano de faculdade. O
College Board publica as correlacdoes relevantes. Numa escala de 0
(absolutamente nenhuma correlagdo) a 1 (correlacdo perfeita), a
correlacdo entre a média de notas no ensino médio e a média de notas no
primeiro ano da faculdade ¢ 0,56. (Para dar alguma perspectiva a esse



nimero, a correlacdo entre altura e peso para homens adultos nos Estados
Unidos ¢ aproximadamente 0,4.) A correlagdo entre o placar composto do
SAT (leitura critica, matematica e redagdo) e a média das notas do
primeiro ano universitario também ¢ 0,56.! Esse resultado parece
argumentar a favor da eliminacdo do SAT, pois o teste parece nao dar
resultados melhores na previsdo do desempenho universitario do que as
notas do ensino médio. Na verdade, o melhor previsor de todos ¢ uma
combinagdo do SAT e da média do ensino médio, que tem uma correlacao
de 0,64 com as notas do primeiro ano universitario. Sinto muito por ter
que dizer isso.

UM PONTO CRUCIAL nesta discussdo geral ¢ que correlagdo ndo implica
causalidade; uma associagdo positiva ou negativa entre duas variaveis nao
significa necessariamente que uma variagdo numa delas esteja causando a
variacdo na outra. Por exemplo, anteriormente aludi a uma provavel
correlagdo positiva entre os resultados do SAT de um aluno e a quantidade
de televisores que sua familia possui. Isso ndo significa que pais
superansiosos possam aumentar o placar dos testes de seus filhos
comprando cinco aparelhos de televisdo adicionais para a casa. E
provavelmente tampouco significa que assistir muito a televisao seja bom
para o desempenho académico.

A explicacdo mais logica para tal correlacdo seria que pais com
elevado nivel de educagdo podem se dar ao luxo de ter uma porcao de
aparelhos de televisao e tendem a ter filhos cujos resultados nos testes
estdo acima da média. Tanto televisores como resultados de testes sdo
provavelmente causados por uma terceira variavel, que ¢ a educacao dos
pais. Nao posso provar a correlagdo entre esses aparelhos na casa e
resultados do SAT. (O College Board nao fornece esses dados.) No entanto,
posso provar que alunos de familias mais ricas tém em média escores no
SAT mais altos do que alunos de familias menos ricas. Segundo o College
Board, alunos com renda familiar acima de US$200 mil t€ém um placar
médio no SAT de matemadtica de 586, em comparacdo com um placar
médio de 460 para alunos com renda familiar de US$20 mil ou menos.2 Ao
mesmo tempo, também ¢ provavel que familias com renda superior a
US$200 mil tenham mais televisores em suas (multiplas) casas do que
familias com renda de US$20 mil ou menos.



COMECEI A ESCREVER este capitulo muitos dias atras. Desde entdo, tive a
oportunidade de assistir ao documentario Bhutto, um filme excepcional
sobre uma familia excepcional. As sequéncias originais, que comec¢am
com a partilha da India e do Paquistdo em 1947 e vdo até o assassinato de
Benazir Bhutto em 2007, sao extraordinarias. A voz de Bhutto ¢ muito
bem intercalada ao longo do filme na forma de discursos e entrevistas. Em
todo caso, dei cinco estrelas ao filme, que ¢ praticamente o que a Netflix
previu.

No nivel mais bdasico, a Netflix estd explorando o conceito de
correlacdo. Primeiro, eu avalio um conjunto de filmes. A Netflix compara
minhas avaliacdes com as de outros clientes para identificar aqueles cujas
avaliacdes estejam altamente correlacionadas com as minhas. Esses
clientes tendem a gostar dos filmes que eu gosto. Uma vez estabelecido
isso, a Netflix pode recomendar filmes que receberam alta avaliagdao de
clientes de mentalidade semelhante a minha, mas que eu ainda ndo assisti.

Esse ¢ o “quadro geral”. A metodologia real ¢ muito mais complexa.
Na verdade, a Netflix langou em 2006 um concurso no qual membros do
publico foram convidados a projetar um mecanismo que melhorasse as
recomendacodes existentes da empresa em pelo menos 10% (o que significa
que o sistema ficaria 10% mais acurado em predizer como um cliente
avaliaria um filme depois de assistir). O vencedor ganharia US$1 milhao.

Todo individuo ou equipe que se inscreveu para o concurso recebeu
“dados de treinamento” consistindo em mais de 100 milhdes de avaliagoes
de 18 mil filmes por 480 mil clientes Netflix. Um conjunto separado de
2,8 milhoes de avaliagdes fo1 “retido”, o que significa que a Netflix sabia
como os clientes tinham avaliado esses filmes, mas os participantes do
concurso nao. Os competidores foram julgados com base na acurdcia com
que seus algoritmos previam as avaliacOes reais dos clientes para esses
filmes retidos. Durante trés anos, milhares de equipes de mais de 180
paises submeteram propostas. Havia duas exigéncias para participar:
primeira, o vencedor deveria licenciar o algoritmo para a Netflix; segunda,
o vencedor tinha de “descrever ao mundo como vocé fez e por que
funciona™.3

Em 2009, a Netflix anunciou o vencedor: uma equipe de sete pessoas
composta de estatisticos e cientistas da computacdo dos Estados Unidos,
Austria, Canada e Israel. Sinto muito, nio posso descrever o sistema
ganhador, nem mesmo no apéndice. O artigo explicando o sistema tem 92



paginas.= Eu fico impressionado com a qualidade das recomendacdes da
Netflix. Ainda assim, o sistema € apenas uma supervariagao rebuscada do
que as pessoas vém fazendo desde a aurora do cinema: achar alguém com
gosto semelhante e pedir uma recomendacao. Vocé tende a gostar do que
eu gosto, e ndo gostar do que eu nao gosto, entdo, o que acha do novo
filme do George Clooney?

Essa ¢ a esséncia da correlacgao.



APENDICE AO CAPITULO 4

Para calcular o coeficiente de correlagdo entre dois conjuntos de niameros,
vocé executaria os seguintes passos, cada um deles ilustrado com o uso
dos dados de alturas e pesos para quinze estudantes hipotéticos na tabela a
Seguir.

A B C o E F
Altura em Peso em LERES R IEERERS
Aluno Altura (cm) Peso (kg) unida_de- unida_de- &ﬂ:?;l:ﬁ
FREAG A unidades-padrao)*
Nick 185 a8 1,34 1,05 1,41
Elana 165 &0 -0,49 ~0,74 0,36
Dinah 170 70 -0,03 -0,09 0,01
Rebecca 172 67 0,15 -0,29 ~0,04
Ben 183 80 1,16 0,54 0,63
Charu 175 58 0,43 -0,87 ~0,37
Sahar 150 45 -1,86 -1,69 3,14
Maggie 158 58 ~1,13 ~0,87 0,98
Faisal 168 77 -0,21 0,35 -0,07
Ted 175 a3 0,43 0,73 0,31
Narciso 175 81 0,43 0,61 0,26
Katrina 175 54 0,43 ~1,12 —0,48
| 187 103 1,52 2,01 3,05
Sophia 155 53 -1,41 -1,18 1,67
will 185 96 1,34 1,56 2,09
Média 170,34 71,53 Total= 12,95

Coeficients de comelagdo = Total/n=

Desvio padrio 10,91 15,66 A% = (.RE
E — My




1. Converta a altura de cada estudante para unidades-padrdo: (altura —
media)/desvio padrao.

2. Converta o peso de cada estudante para unidades-padrao: (peso —
media)/ desvio padrao.

3. Calcule o produto para cada estudante de (peso em unidades-padrdo) X
(altura em unidades-padrao). Vocé deve perceber que esse nimero sera
o maior em valor absoluto quando a altura e o peso estiverem ambos
relativamente longe da média.

4. O coeficiente de correlagdo ¢ a soma dos produtos calculados acima
dividida pelo nimero de observagdes (15 no caso). A correlagdo entre
altura e peso nesse grupo de estudantes ¢ 0,86. Considerando que o
coeficiente de correlagdo pode variar de —1 a 1, temos aqui um grau
relativamente alto de correlagdo positiva, como seria de esperar com
altura e peso.

A formula para calcular o coeficiente de correlagdo requer um pequeno
desvio relativo a notagdo. O simbolo ), conhecido como somatoria, € um
caractere conveniente em estatistica. Representa a soma da grandeza que
vem logo em seguida. Por exemplo, se ha um conjunto de observagdes x,,
X,, X; € X,, entdo Y (x;) nos diz que devemos somar as quatro observagdes:
X, + X, + x; + x,. Assim, ) (X,) = X, + X, + Xx; + x,. Nossa formula para a
meédia de um conjunto de 1 observacdoes poderia ser representada da
seguinte maneira: média = ) (x,)/n.

. . 14 H ra -

Podemos tornar a formula ainda mais adaptavel escrevendo ¥ (x;), que

i=1 i

soma a quantidade x, + x, + x; + ... + X, ou, em outras palavras, todos os
termos comecando por X, (porque 1 = 1) até x_ (porque 1 = n).

Nossa formula para a média de um conjunto de observagdes pode ser
representada da seguinte maneira:

média = X %)

H

Dada essa notagdo geral, a formula para calcular o coeficiente de
correlacdo, r, para duas variaveis x e y € a seguinte:

[~1=

X —%)(Yi— )
Oy {-'T';'

1

r=1
.



em que

n = namero de observagdes;
¥ = € a média da variavel x;
y = ¢ amédia da variavel y;
o= ¢ o desvio padrao da variavel x;

x
6, = ¢ 0 desvio padréo da variavel y.

Qualquer programa com ferramentas estatisticas também pode calcular
o coeficiente de correlagdo entre duas varidveis. No exemplo de altura e
peso de estudantes, o Microsoft Excel da a mesma correlagdo entre altura
e peso para os quinze estudantes que o calculo feito a mao da tabela
acima: 0,86.

a Vocé pode 1é-lo em:

http://www.netflixprize.com/assets/GrandPrize2009_BPC PragmaticTheory.pdf.

b Embora o termo “unidade-padrdo” tenha uma série de significados diferentes, estamos aqui
acompanhando o autor e usando o termo “unidades-padrdo” referindo-nos a “unidades de desvio
padrao”. (N.T))


http://www.netflixprize.com/assets/GrandPrize2009_BPC_PragmaticTheory.pdf

5. Probabilidade basica

Ndo compre a garantia estendida para sua
impressora de US$99

Em 1981, a cervejaria Joseph Schlitz gastou US$1,7 milhdo com, ao que
parece, uma campanha de marketing chocantemente temeraria e arriscada
para seu carro-chefe, a cerveja Schlitz. No intervalo de meio-tempo do
Super Bowl, na frente de 100 milhdes de pessoas ao redor do mundo, a
empresa transmitiu um teste de sabor ao vivo da Schlitz contra a sua maior
concorrente, a Michelob.! Mais temerario ainda foi a companhia ndo ter
escolhido bebedores de cerveja ao acaso para avaliar os dois produtos; ela
pegou cem bebedores de Michelob. Foi o ponto alto de uma campanha
veiculada durante todas as partidas eliminatorias da Liga Nacional de
Futebol Americano (NFL).2 Houve ao todo cinco testes de sabor ao vivo
pela televisao, cada um com cem consumidores de uma marca concorrente
(Budweiser, Miller ou Michelob) fazendo um teste cego entre sua suposta
cerveja favorita e a Schlitz. Cada um dos testes foi agressivamente
promovido, exatamente como o jogo de mata-mata durante o qual seria
realizado (por exemplo, “Assista a Schlitz versus Bud, ao vivo durante os
playoffs da Conferéncia Americana, a AFC”).

A mensagem de marketing era clara: mesmo bebedores de cerveja que
acham que gostam de outra marca preferem Schlitz num teste cego. Para a
inser¢do no Super Bowl, a Schlitz chegou a contratar um ex-arbitro da
NFL para supervisionar o teste. Dada a natureza arriscada de conduzir
testes cegos de sabor diante de audiéncias enormes ao vivo na televisao,
pode-se presumir que a Schlitz produziu uma cerveja espetacularmente
saborosa, certo?

Nao necessariamente. A Schlitz precisou apenas de uma cerveja
mediocre e uma compreensao soélida de estatistica para saber que esse
estratagema — um termo que ndo uso de forma leviana, mesmo quando se



trata de propaganda de cerveja — tinha praticamente tudo para dar certo a
seu favor. A maioria das cervejas na categoria da Schlitz tem mais ou
menos 0 mesmo sabor; ironicamente, esse ¢ exatamente o fato que a
campanha explorou. Suponha que o tipico bebedor de cerveja da rua nao
consiga distinguir uma Schlitz de uma Budweiser, de uma Michelob ou de
uma Miller. Nesse caso, um teste cego entre duas cervejas quaisquer €
essencialmente um cara ou coroa. Em média, metade dos participantes do
teste escolherd a Schlitz e metade escolhera a cerveja que a Schlitz esta
“desafiando”. Esse fato por si s6 provavelmente ndo daria uma campanha
de publicidade particularmente efetiva. (“Voc€ ndo consegue saber a
diferenca, entdo pode muito bem tomar Schlitz.”) E a Schlitz,
absolutamente, seguramente, ndo gostaria de fazer o teste entre seus
proprios clientes leais; metade desses bebedores de Schlitz escolheria a
cerveja concorrente. Fica mal quando bebedores de cerveja supostamente
comprometidos com a sua marca escolhem uma concorrente num teste
cego de sabor — que ¢ exatamente o que a Schlitz estava tentando fazer
com suas concorrentes.

A Schlitz fez algo mais inteligente. A genialidade da campanha foi
conduzir o teste de sabor exclusivamente entre bebedores que declaravam
preferir uma cerveja concorrente. Se o teste cego ¢ de fato apenas um cara
ou coroa, entao metade dos bebedores de Budweiser, Miller ou Michelob
acabardo escolhendo a Schlitz. Isso faz a Schlitz parecer realmente boa.
Metade dos bebedores da Bud gostam mais da Schlitz!

E parece particularmente boa no intervalo de meio-tempo do Super
Bowl com um ex-arbitro da NFL (uniformizado) conduzindo o teste.
Ainda assim, ¢ televisdo ao vivo. Mesmo que os estatisticos da Schlitz
tivessem determinado com doses gigantescas de testes privados anteriores
que o bebedor tipico de Michelob escolheria a Schlitz 50% das vezes, e se
os cem bebedores de Michelob fazendo o teste no intervalo de meio-tempo
do Super Bowl se revelassem peculiares? Sim, o teste cego equivale a um
cara ou coroa, mas € se a maioria dos participantes do teste escolhesse a
Michelob por mero acaso? Afinal, se puséssemos 0s mesmos cem sujeitos
numa fila e lhes pedissemos para langar uma moeda, € inteiramente
possivel que saissem 85 ou noventa coroas. Esse tipo de azar no teste de
sabor seria um desastre para a marca Schlitz (para ndo mencionar o
desperdicio de US$1,7 milhao pela cobertura de televisao ao vivo).



Eis que chega a estatistica para o salvamento! Se houvesse algum tipo
de super-herdi estatistico,» seria ai que ele, ou ela, teria invadido o
quartelgeneral corporativo da Schlitz e revelado os detalhes do que os
estatisticos chamam de experimento binomial (também chamado de teste
de Bernoulli). As caracteristicas fundamentais de um experimento
binomial sdo que temos um nimero fixo de tentativas (por exemplo, cem
provadores de sabor), cada uma com dois resultados possiveis (Schlitz ou
Michelob), e a probabilidade de “sucesso” ¢ a mesma em cada tentativa.
(Estou pressupondo que a probabilidade de escolher uma cerveja ou outra
seja de 50% e estou definindo como ‘“sucesso” o fato de um provador
escolher a Schlitz.) Presumimos também que todas as “tentativas” sejam
independentes, o que significa que a decisdo de um provador no teste cego
nao tem qualquer impacto sobre a decisdo de qualquer outro provador.

Com apenas essa informacado, um super-herdi estatistico pode calcular
a probabilidade de todos os diferentes resultados para cem tentativas, tais
como 52 Schlitz e 48 Michelob ou 31 Schlitz e 69 Michelob. Aqueles entre
nods que ndo sdo super-herois estatisticos podem usar um computador para
fazer a mesma coisa. As chances de todos os cem provadores escolherem a
Michelob era de 1 em 1.267.650.600.228.229.401.496.703.205.376. Havia
provavelmente uma chance maior de todos os provadores serem mortos
por um asteroide no intervalo de meio-tempo. Mais importante, os
mesmos calculos basicos podem nos dar a probabilidade acumulada para
uma gama de resultados, tais como as chances de quarenta ou menos
provadores escolherem a Schlitz. Esses nimeros claramente teriam
amenizado os temores do pessoal de marketing da Schlitz.

Vamos supor que a Schlitz teria ficado satisfeita se pelo menos
quarenta dos cem provadores escolhessem sua cerveja — um numero
impressionante, considerando que todos os homens participando do teste
cego haviam professado sua preferéncia pela Michelob. Um resultado pelo
menos tdo bom era bastante provavel. Se o teste de sabor ¢ realmente como
um cara ou coroa, entdo a probabilidade basica nos diz que havia 98% de
chance de que pelo menos 40% dos provadores escolhessem a Schlitz e
86% de chance de que pelo menos 45% dos provadores a escolhessem.b
Em teoria, ndo era absolutamente uma jogada muito arriscada.

Entdo, o que aconteceu com a Schlitz? No intervalo de meio-tempo do
Super Bowl de 1981, exatamente 50% dos bebedores de Michelob
escolheram a Schlitz no teste cego de sabor.



Aqui ha duas licdes importantes: probabilidade ¢ uma ferramenta
extraordinariamente poderosa e muitas cervejas lideres de mercado na
década de 1980 eram indistinguiveis uma da outra. Este capitulo terd como
foco principal a primeira licao.

PROBABILIDADE E o estudo de eventos e resultados envolvendo um
elemento de incerteza. Investir no mercado de acdes envolve incerteza. O
mesmo ocorre com o lancamento de uma moeda, que pode dar cara ou
coroa. Lancar uma moeda quatro vezes envolve niveis de incerteza
adicionais, porque cada um dos quatro lancamentos pode resultar em cara
ou coroa. Se voc€ langa uma moeda quatro vezes seguidas, eu ndo posso
saber o resultado antecipadamente com certeza (nem vocé€). Todavia, vocé
pode sim determinar de antemao que alguns resultados (duas caras, duas
coroas) sao mais provaveis que outros (quatro caras). Como concluiu o
pessoal da Schlitz, essas percep¢des com base em probabilidade podem ser
extremamente Uteis. Na verdade, se voc€ conseguir entender por que a
probabilidade de dar quatro caras seguidas, com uma moeda que nao foi
adulterada, ¢ de 1 em 16, podera (com um pouco de trabalho) entender
tudo, desde como funciona o ramo de seguros até¢ se um time de futebol
americano profissional deve chutar o ponto extra apds um touchdown ou
fazer uma tentativa de conversao de dois pontos.

Comecemos pela parte mais ficil: muitos eventos possuem
probabilidades conhecidas. A probabilidade de dar cara com uma moeda
honesta ¢ 1/2. A probabilidade de se langar um dado e dar 1 € de 1. Outros
eventos tém probabilidades que podem ser inferidas com base em dados
passados. A probabilidade de pontuar ao chutar um ponto extra apds um
touchdown no futebol americano profissional € de 0,94, o que significa que
os chutadores, em geral, convertem 94 em cada cem tentativas de ponto
extra. (Obviamente esse nimero pode variar ligeiramente para diferentes
chutadores, em diferentes condi¢gdes de clima, e assim por diante, mas nao
muda radicalmente.) Apenas possuir e apreciar esse tipo de informacgao
pode muitas vezes clarificar uma tomada de decisdo ou explicitar riscos.
Por exemplo, o Conselho de Seguranca nos Transportes australiano
publicou um relatério quantificando os riscos de fatalidade para diferentes
meios de transporte. Apesar do difundido medo de voar, os riscos
associados a viagens aéreas comerciais sao infimos. A Australia ndo tem
uma fatalidade aérea comercial desde a década de 1960, entdao, a taxa de



fatalidade por 100 milhdes de quilémetros percorridos € essencialmente
zero. A taxa para motoristas € de 0,5 por 100 milhdes de quilometros
percorridos. O nimero realmente impressionante ¢ para motocicletas — se
vocé aspira ser um doador de 6rgdos. A taxa de fatalidade ¢ 35 vezes mais
alta para motocicletas do que para automaveis.3

Em setembro de 2011, um satélite da Nasa de 6,5 toneladas estava
mergulhando em direcdo a Terra e a expectativa era que ele se
despedagasse quando entrasse em contato com a atmosfera terrestre. Quais
eram as chances de alguém ser atingido pelos destrogos? Sera que eu devia
manter meus filhos em casa, sem ir a escola? Os cientistas de foguetes da
Nasa estimaram que a probabilidade de qualquer individuo ser atingido
por alguma parte do satélite em queda era de uma em 21 trilhdes. Todavia,
as chances de alguém em alguma parte do planeta poder ser atingido eram
mais sobrias: uma em 3,2 mil.c No final, o satélite realmente se
despedagou ao entrar na atmosfera, mas os cientistas nao estdao totalmente
certos de onde foram parar todos os pedagos.4+ Ninguém reportou ter se
machucado. Probabilidades ndo nos dizem o que acontecera com certeza;
dizem o que ¢ provavel de acontecer € o que € menos provavel de
acontecer. Pessoas sensatas podem fazer uso desse tipo de nimeros nos
negocios € na vida. Por exemplo, quando ouvir no radio que um satélite
esta caindo na Terra, voc€ ndo precisa correr para casa de motocicleta para
avisar a familia.

Quando se trata de risco, nossos temores nem sempre seguem o que oS
numeros dizem do que deveriamos ter medo. Uma das descobertas
surpreendentes do livro Freakonomics, de Steve Levitt e Stephen Dubner,
foi que piscinas no quintal de casa s3o muito mais perigosas do que armas
no armario.s Levitt e Dubner calcularam que uma crianca com menos de
dez anos tem uma probabilidade cem vezes maior de morrer numa piscina
do que num acidente com armas.d Um artigo intrigante de trés
pesquisadores de Cornell, Garrick Blalock, Vrinda Kadiyali e Daniel
Simon, descobriu que milhares de americanos podem ter morrido desde os
ataques de 11 de setembro porque estavam com medo de voar.6 Jamais
saberemos os verdadeiros riscos associados ao terrorismo; sabemos sim
que dirigir ¢ perigoso. Quando mais americanos optaram por ir de carro
em vez de ir de avido apds o 11 de Setembro, houve uma estimativa de 344
mortes adicionais por més no transito em outubro, novembro e dezembro
de 2001 (levando em conta o nimero médio de fatalidades e outros fatores



que tipicamente contribuem para acidentes nas estradas, tais como o
clima). Esse efeito se dissipou com o tempo, presumivelmente a medida
que diminuiu o medo de terrorismo, mas os autores do estudo estimam que
os ataques de 11 de setembro podem ter causado mais de 2 mil mortes em
acidentes de carro.

A probabilidade as vezes também pode nos dizer apos o fato o que
provavelmente aconteceu e o que provavelmente ndo aconteceu — como no
caso da analise de DNA. Quando os técnicos em CSI: Miami acham um
vestigio de saliva num resto de macga perto da vitima de um assassinato,
essa saliva ndo tem o nome do assassino escrito nela, nem mesmo quando
observado sob um potente microscopio por uma técnica muito atraente.
Em vez disso, a saliva (ou cabelo, ou pele, ou fragmento de osso) contém
um segmento de DNA. Cada segmento de DNA, por sua vez, tem regides,
ou loci, que podem variar de individuo para individuo (exceto no caso de
gémeos idénticos, que compartilham o mesmo DNA). Quando o médico
examinador reporta que uma amostra de DNA “combina”, isto € apenas
parte do que a promotoria precisa provar. Sim, os loci testados da amostra
de DNA da cena do crime precisam combinar com os loci da amostra de
DNA tirada do suspeito. No entanto, os promotores também precisam
provar que a combinagdao entre as duas amostras de DNA ndo ¢ mera
coincidéncia.

Seres humanos compartilham semelhangas em seu DNA, exatamente
da mesma maneira que compartilhamos outras semelhancas: tamanho do
sapato, altura, cor dos olhos. (Mais de 99% de todo DNA ¢ idéntico entre
todos os humanos.) Se os pesquisadores tém acesso a somente uma
pequena amostra de DNA na qual apenas alguns poucos loci podem ser
testados, € possivel que milhares ou mesmo milhdes de individuos
compartilhem esse fragmento genético. Portanto, quanto mais loci
puderem ser testados, € quanto mais variacdo genética natural houver em
cada um desses loci, mais certa se torna a combinacado. Ou, colocando de
forma um pouquinho diferente, torna-se menos provavel que a amostra de
DNA combine com mais de uma pessoa.?

Para vocé se familiarizar com isso, imagine que o seu “numero de
DNA” consista no seu numero de telefone anexado ao seu nimero da
previdéncia social. Essa sequéncia de dezenove digitos lhe confere uma
identidade tunica. Considere cada digito um “locus” com dez
possibilidades: 0, 1, 2, 3, e assim por diante. Agora suponha que os



investigadores encontrem resquicios de um “nimero de DNA” na cena do
criome: 459 4 0 9817 . Acontece que tal achado
combina exatamente com o seu “nimero de DNA”. Vocé ¢ culpado?

Vocé deve considerar trés aspectos. Primeiro, qualquer achado que nao
seja uma combinagdo completa do genoma inteiro d4 margem a duvidas.
Segundo, quanto mais “loci” puderem ser testados, menos incerteza resta.
E terceiro, o contexto ¢ relevante. Essa combinacdo seria extremamente
comprometedora se por acaso voc€ também fosse pego afastando-se a toda
velocidade da cena do crime com os cartdes de crédito da vitima no seu
bolso.

Quando os pesquisadores tém tempo e recursos ilimitados, o processo
tipico envolve testar treze loci diferentes. As chances de duas pessoas
compartilharem o mesmo perfil de DNA em todos os treze loci sdo
extremamente baixas. Quando foi usado DNA para identificar os restos
mortais encontrados no World Trade Center apos o 11 de Setembro,
amostras achadas na cena foram comparadas com amostras fornecidas por
familiares das vitimas. A probabilidade requerida para estabelecer uma
identificacdo positiva for de uma em 1 bilhdo, o que significa que a
probabilidade de os restos mortais descobertos pertencerem a alguma
outra pessoa que nao a vitima identificada tinha de ser julgada como uma
em 1 bilhdo, ou ainda menos. Com o avanco nas buscas, esse padrao foi
flexibilizado, pois havia menos vitimas nao identificadas com quem os
restos mortais podiam ser confundidos.

Quando os recursos sao limitados, ou a amostra disponivel de DNA ¢
pequena demais ou esta contaminada demais para serem testados treze
loci, a situacdo fica mais interessante e controversa. O Los Angeles Times
publicou em 2008 uma série examinando o uso de DNA como evidéncia
criminal.8 Em particular, o 7imes questionava se as probabilidades
tipicamente utilizadas pelas agéncias policiais subestimam a
probabilidade de combinagdes por coincidéncia. (Como ninguém sabe o
perfil de DNA de toda a populacdo, as probabilidades apresentadas em
corte pelo FBI e outras entidades policiais sdo estimativas.) O
questionamento intelectual foi instigado quando um analista de laboratorio
criminal no Arizona, realizando testes com o banco de dados estadual de
DNA, descobriu dois criminosos sem parentesco cujo DNA combinava em
nove loci; segundo o FBI, as chances de uma combinagao de nove loci
entre duas pessoas sem parentesco sao de uma em 113 bilhdes. Buscas



subsequentes em outros bancos de dados de DNA revelaram mais um
milhar de pares humanos com combinagdes genéticas em nove loci ou
mais. Deixarei essa questao para as agéncias legais ¢ os advogados de
defesa resolverem. Por enquanto, a licdo ¢ que a deslumbrante ciéncia da
analise de DNA s6 ¢ tdo boa quanto as probabilidades usadas para
sustenta-la.

MUITAS VEZES E extremamente valioso saber a probabilidade da ocorréncia
de multiplos eventos. Quais sdo as chances de faltar eletricidade e o
gerador nao funcionar? A probabilidade de dois eventos independentes
acontecerem ambos € o produto das respectivas probabilidades. Em outras
palavras, a probabilidade de ocorrer o Evento A e ocorrer o Evento B ¢ a
probabilidade do Evento A multiplicada pela probabilidade do Evento B.
Um exemplo deixard tudo mais intuitivo. Se a probabilidade de dar cara
com uma moeda honesta ¢ 1/2, entdo a probabilidade de dar cara duas
vezes seguidas € 1/2 x 1/2, ou 1/4. A probabilidade de dar trés caras
seguidas ¢ Y&, a probabilidade de quatro caras seguidas ¢ 1/, € assim por
diante. (Vocé€ deve perceber que a probabilidade de quatro coroas seguidas
também € 14,.) Isso explica por que o administrador do sistema da sua
escola ou escritorio estd constantemente em cima de vocé para melhorar a
“qualidade” da sua senha. Se voc€ tem uma senha de seis digitos usando
apenas digitos numéricos, podemos calcular o nimero de senhas possivel:
10 x 10 x 10 x 10 x 10 x 10, que ¢ igual a 106, ou 1 milhdo. Parece que sao
muitas possibilidades, mas um computador pode passar por todo o milhdo
de combinagdes possivel numa fragdo de segundo.

Entdo suponhamos que o administrador do seu sistema fique falando na
sua orelha tempo suficiente para vocé incluir letras na senha. A essa
altura, cada um dos seis digitos da senha tem agora 36 possibilidades: 26
letras e dez algarismos. A quantidade de senhas possivel cresce para 36 X
36 x 36 x 36 x 36 x 36, ou 366, que ¢ mais de 2 bilhdes. Se o seu
administrador exigir oito digitos e insistir para que vocé€ use simbolos
como #, @, % e !, como faz a Universidade de Chicago, a quantidade de
senhas potenciais sobe para 468, ou pouco acima de 20 trilhdes.

Aqui existe uma distingdo crucial. Essa formula ¢ aplicavel apenas se
os eventos forem independentes, o que significa que o resultado de um
deles nao tem nenhum efeito no resultado do outro. Por exemplo, a
probabilidade de vocé tirar cara no primeiro langcamento ndo altera a



probabilidade de vocé tirar cara no segundo. Por outro lado, a
probabilidade de chover hoje ndo ¢ independente de ter chovido ontem,
uma vez que frentes de chuvas podem durar dias. De maneira semelhante,
a probabilidade de vocé bater o carro hoje e bater o carro no ano que vem
ndo sao independentes. O que quer que tenha causado a colisdo deste ano
também pode provocar a colisdo do ano que vem; vocé pode ter propensao
a dirigir bébado, gostar de correr, mandar mensagens de texto enquanto
guia, ou simplesmente dirigir mal. (E por isso que o seguro do seu carro
aumenta depois de um acidente; ndo € simplesmente porque a companhia
quer recuperar o dinheiro que pagou pelo sinistro; ndo, ela agora tem uma
nova informacdo sobre a sua probabilidade de bater no futuro,
probabilidade esta que — depois que vocé atirou seu carro contra a porta da
sua garagem — subiu.)

Suponha que vocé esteja interessado na probabilidade de que um
evento ocorra ou outro evento ocorra: o resultado A ou o resultado B (mais
uma vez, admitindo que sejam independentes). Nesse caso, a
probabilidade de obter A ou B consiste na soma de suas probabilidades
individuais: a probabilidade de A mais a probabilidade de B. Por exemplo,
a probabilidade de dar 1, 2 ou 3 com um Unico lancamento de um dado ¢ a
soma de suas probabilidades individuais: 1; + v + Y% = % = . Isso deveria
intuitivamente fazer sentido. H& seis resultados possiveis para o
langamento de um dado. Os nimeros 1, 2 € 3 juntos formam metade de
todos os resultados possiveis. Portanto, vocé tem 50% de chance de tirar 1,
2 ou 3. Se voce esta jogando crepe em Las Vegas, a chance de tirar 7 ou 11
num Unico lancamento de dois dados ¢ o numero de combinagdes que
somam 7 ou 11 dividido pelo nimero total de combinagdes que podem
resultar no lancamento de dois dados, ou #:,.¢

A probabilidade também possibilita calcular o que pode ser a
ferramenta mais util em toda tomada de decisdo gerencial, particularmente
em financas: o valor esperado.f O valor esperado leva a probabilidade
basica um passo adiante. O valor esperado ou payoffe de algum evento,
digamos, a compra de um bilhete de loteria, ¢ a soma de todos os
diferentes resultados, cada um pesado pela sua probabilidade e payoff.
Como sempre, um exemplo torna isso mais claro. Suponha que vocé seja
convidado a participar de um jogo em que rola um tunico dado. O payoff
desse jogo € USS$1 se vocé tirar 1; US$2 se tirar 2; US$3 se tirar 3; ¢ assim



por diante. Qual € o valor esperado para um unico lance desse dado? Cada
resultado possivel tem uma probabilidade de 1z, entdo o valor esperado é:
vz (USS1) + 14 (USS$2) + vz (USS3) + 1 (US$4) + 14 (USSS) + v (US$6) = 214
ou US3,50

A primeira vista, o valor esperado de US$3,50 pode parecer um
numero relativamente inutil. Afinal, voc€ ndo pode efetivamente ganhar
US$3,50 com um unico rolar de dados (uma vez que seu payoff precisa ser
um numero inteiro). Na verdade, o valor esperado acaba se revelando
extremamente poderoso porque ¢ capaz de lhe dizer se um particular
evento € “justo”, dado seu prego e resultado esperado. Suponha que vocé
tenha a chance de jogar o jogo acima pagando US$3 por langamento do
dado. Faz sentido jogar? Sim, porque o valor esperado do resultado
(US$3,50) é mais alto que o custo de jogar (US$3). Isso ndo garante que
vocé ird ganhar dinheiro jogando uma vez, mas ajuda a esclarecer quais
sd0 0s riscos que valem a pena correr € quais nao valem.

Podemos pegar esse exemplo hipotético e aplica-lo ao futebol
americano profissional. Conforme comentei antes, depois de um
touchdown, o time pode escolher entre chutar um ponto extra e tentar uma
conversao de dois pontos. A primeira alternativa envolve chutar a bola
entre as traves do gol a partir da linha de trés jardas;h a segunda envolve
correr ou passar a bola até a end zone (a linha do gol) a partir da linha de
trés jardas, o que ¢ significativamente mais dificil. Os times podem
escolher a op¢do mais facil e ganhar um ponto ou podem escolher a opcao
mais dificil e ganhar dois. O que fazer?

Estatisticos podem nao jogar futebol nem sair com as lideres de
torcida, mas podem fornecer orientacdo estatistica para os treinadores.9
Como foi mencionado antes, a probabilidade de converter o chute apds o
touchdown ¢é de 0,94. Isso significa que o valor esperado de uma tentativa
de ponto adicional também ¢ 0,94, ja que ¢ igual ao payoff (um ponto)
multiplicado pela probabilidade de sucesso (0,94). Nenhum time nunca
marca 0,94 ponto, mas esse numero € Util para quantificar o valor de se
tentar essa opcao apds um touchdown em relagdo a alternativa, que € a
conversdao de dois pontos. O valor esperado de “partir para os dois” €
muito mais baixo: 0,74. Sim, o payoff ¢ mais alto (dois pontos), mas o
indice de sucesso ¢ drasticamente inferior (0,37). Obviamente, se resta
apenas um segundo de jogo e um time esta perdendo por dois pontos apos
marcar um touchdown, ele ndo tem escolha a ndo ser partir para a



conversdo de dois pontos. Mas se o objetivo de um time ¢ maximizar os
pontos convertidos ao longo do tempo, entdo chutar o ponto extra ¢ a
estratégia mais indicada.

A mesma analise basica pode ilustrar por que vocé€ nunca deveria
comprar um bilhete de loteria. Em Illinois, as probabilidades associadas
aos varios payoffs possiveis para o jogo estdo impressas no verso do
bilhete. Eu comprei um bilhete instantaneo de US$1. (Nota para mim
mesmo: € dedutivel do imposto?) No verso — em letra superminuscula —
estdo as chances de ganhar diversos prémios em dinheiro, ou trocar por
outro bilhete gratis: um em dez (bilhete gratis); um em quinze (US$2); um
em 42,86 (US$4); um em 75 (US$5); e assim por diante até a chance de
um em 40 mil de ganhar US$1.000. Calculei o retorno esperado para o
meu bilhete instantdneo somando cada possivel prémio em dinheiro
ponderado pela sua probabilidade.i Verifiquei que o meu bilhete de US$1
tinha um retorno esperado de aproximadamente US$0,56, tornando-o um
modo miseravel de gastar US$1. Quis o acaso que eu ganhasse US$2!

Sem levar em conta meu prémio de US$2, comprar o bilhete foi uma
coisa estupida. Essa ¢ uma das licoes cruciais da probabilidade. Boas
decisdes — medidas segundo as probabilidades subjacentes — podem dar
errado. E mas decisdes — como gastar US$1 numa loteria de Illinois —
ainda assim podem dar certo, pelo menos no curto prazo. Mas no fim a
probabilidade acaba triunfando. Um teorema importante conhecido como
lei dos grandes nimeros nos diz que a medida que o numero de tentativas
aumenta, a média dos resultados vai se aproximando mais ¢ mais do valor
esperado. Sim, eu ganhei US$2 na loteria hoje. E posso ganhar US$2 de
novo amanha. Mas se eu comprar milhares de bilhetes de US$1, cada um
com um retorno esperado de US$0,56, entdo torna-se uma quase certeza
matematica que perderei dinheiro. Quando eu tiver gastado US$1 milhao
em bilhetes, vou acabar com algo surpreendentemente proximo de US$560
mil.

A lei dos grandes niumeros explica por que os cassinos sempre ganham
dinheiro no longo prazo. As probabilidades associadas a todos os jogos de
cassino favorecem a casa (presumindo que o cassino consiga impedir que
os jogadores de blackjack contem as cartas). Se forem feitas suficientes
apostas por um periodo de tempo suficientemente longo, o cassino tera
certeza de ganhar mais do que perde. A lei dos grandes numeros também
demonstra por que a Schlitz se saiu muito melhor fazendo cem testes



cegos de sabor no meio-tempo do Super Bowl do que se tivesse feito
apenas dez. Verifique as “fun¢des de densidade de probabilidade” para um
tipo de teste como o da Schlitz com dez, cem e mil tentativas. (Embora
soe rebuscada, uma fun¢do de densidade de probabilidade meramente
coloca num grafico os diversos resultados obtidos no eixo x e a
probabilidade esperada para cada resultado no eixo y; as probabilidades
ponderadas — cada resultado multiplicado pela sua frequéncia esperada —
somardao um.) Mais uma vez, estou pressupondo que o teste de sabor seja
como um cara ou coroa em que cada participante tem uma probabilidade
de 0,5 de escolher a Schlitz. Como vocé pode ver no conjunto de graficos a
seguir, o resultado esperado converge para perto de 50% dos provadores
escolhendo a Schlitz a medida que a quantidade de provadores aumenta.
Ao mesmo tempo, a probabilidade de obter um resultado que se desvie
demasiadamente de 50% decresce bruscamente a medida que o nimero de
tentativas aumenta.
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cego. Os nimeros a seguir refletem a probabilidade de obter esse resultado
a medida que a quantidade de provadores aumenta:

Dez provadores no teste cego: 0,83
Cem provadores no teste cego: 0,98

Mil provadores no teste cego: 0,9999999999
Um milhdo de provadores no teste cego: 1

A esta altura, o intuito € dbvio por tras do subtitulo do capitulo: “Nao
compre a garantia estendida para sua impressora de US$99.” Tudo bem,
talvez nao seja tdo Obvio assim. Deixe-me justificar. Toda a induastria de
seguros € construida sobre probabilidade. (Uma garantia ¢ apenas uma
forma de seguro.) Quando vocé€ pde algo no seguro, esta contratando o
recebimento de uma compensacdo especificada no caso de uma
contingéncia claramente definida. Por exemplo, o seguro do seu carro
substitui seu veiculo no caso de ele ser roubado ou esmagado contra uma
arvore. Em troca dessa garantia, vocé€ concorda em pagar uma quantia fixa
pelo periodo em que vocé estara segurado. A ideia basica ¢ que, em troca
de um pagamento regular e previsivel, vocé transferiu para a companhia
de seguros o risco de ter seu carro roubado, esmagado ou até¢ mesmo sofrer
uma perda total pelo seu péssimo jeito de dirigir.

Por que essas companhias estdo dispostas a assumir tais riscos? Porque
terdo grandes lucros no longo prazo se definirem o valor dos prémios
corretamente. E obvio que alguns carros segurados pela Allstate serdo
roubados. Outros terdo perda total quando seus proprietarios passarem por
cima de um hidrante, como aconteceu com a minha namorada na época do
colégio. (Ela também precisou substituir o hidrante, que ¢ muito mais caro
do que vocé€ poderia imaginar.) Mas nada acontecera com a maioria dos
carros segurados pela Allstate ou qualquer outra companhia. Para ganhar
dinheiro, a seguradora necessita apenas arrecadar mais prémios do que
paga em sinistros. E, para fazer isso, a firma precisa ter um solido
entendimento do que ¢ conhecido no jargdo do ramo como ‘“perda
esperada” em cada apdlice. E exatamente o mesmo conceito que valor
esperado, s6 que com o viés do seguro. Se o seu carro ¢ segurado por
US$40 mil, e as chances de ser roubado num determinado ano sdo um em
mil, entdo a perda esperada anual para o seu carro ¢ de US$40. O prémio
anual para a parcela de roubo na cobertura precisa ser mais de US$40.



Nesse ponto, a seguradora torna-se igual a um cassino ou a loteria de
Illinois. Sim, havera pagamentos, mas no longo prazo o que entra sera
mais do que o que sai.

Como consumidor, vocé deve reconhecer que o seguro ndo vai
economizar seu dinheiro no longo prazo. O que ele fard sim ¢ impedir
alguma perda inaceitavelmente alta, tal como substituir um carro de
US$40 mil que foi roubado ou uma casa de US$350 mil totalmente
destruida num incéndio. Fazer seguro ¢ uma “aposta ruim” do ponto de
vista estatistico, pois voc€ pagara a seguradora, em meédia, mais do que
terd de volta. Todavia, ainda pode ser um instrumento sensato para a
protecdo contra resultados que de outra forma arruinariam a sua vida.
[ronicamente, alguém rico como Warren Buffett pode economizar dinheiro
nao fazendo um seguro de carro, nem de sua casa, ou nem mesmo um
seguro-saude, pois pode se dar ao luxo de arcar com infortinios que
possam lhe acontecer.

O que finalmente nos traz para a sua impressora de US$99! Vamos
supor que voc€ acabou de escolher uma nova impressora a laser em
alguma revendedora conhecida.i Quando vocé€ chega ao balcdo, o assistente
de vendas lhe oferece uma série de opcoes de garantia estendida. Por mais
US$25 ou US$50, a revendedora consertara ou substituird a impressora
caso ela quebre no proximo ano ou no seguinte. Com base na sua
compreensao de probabilidade, seguro e economia basica, vocé€ deveria ser
imediatamente capaz de supor o seguinte: (1) a revendedora ¢ um negdcio
que visa dar lucros e, portanto, busca maximiza-los. (2) O assistente de
vendas estd ansioso para voc€ comprar a garantia estendida. (3) A partir
das conjeturas 1 e 2, podemos inferir que o custo da garantia para vocé
serda maior do que o custo esperado para a loja consertar ou substituir a
impressora. Se ndo fosse isso, a revendedora ndo seria tdo agressiva em
tentar vendé-la para vocé. (4) Se a sua impressora de US$99 quebrar e
vocé tiver de pagar do seu bolso para consertd-la ou substitui-la, ndo
afetara de forma significativa a sua vida.

Em média, vocé pagara mais pela garantia estendida do que pagaria
para consertar a impressora. A licdo maior — e uma das ligdes centrais em
financas pessoais — ¢ que voc€ deve sempre fazer seguro contra uma
contingéncia adversa que nao pode se permitir enfrentar confortavelmente.
E deve deixar de comprar seguro de tudo o mais.



O VALOR ESPERADO também pode nos ajudar a deslindar decisdes
complexas que envolvam muitas contingéncias em diferentes pontos no
tempo. Suponha que um amigo seu tenha lhe pedido para investir US$1
milhdo num empreendimento de pesquisa que estuda uma nova cura para a
calvicie masculina. Vocé provavelmente pergunta qual serd a possibilidade
de sucesso e recebe uma resposta complicada. Trata-se de um projeto de
pesquisa, logo, ha apenas 30% de chance de que a equipe descubra uma
cura que funcione. Se a equipe nao achar uma cura, vocé recebe de volta
US$250 mil do seu investimento, pois esses fundos terdo sido reservados
para introduzir a droga no mercado (testes, marketing etc.). Mesmo que os
pesquisadores tenham éxito, existe apenas 60% de chance de que a Food
and Drug Administration [6rgdo que fiscaliza medicamentos e alimentos
consumidos nos Estados Unidos] considere a nova cura milagrosa para a
calvicie como segura para uso em humanos. Mesmo assim, se a droga for
segura ¢ eficaz, ha 10% de chance de que um concorrente chegue ao
mercado com uma droga melhor mais ou menos na mesma época,
eliminando quaisquer lucros potenciais. Se tudo der certo — a droga for
segura, eficaz e livre de concorréncia —, entdo a melhor estimativa de
retorno para o seu investimento ¢ de US$25 milhoes.

Vocé deve fazer o investimento?

Isso parece uma barafunda de informagdes. O retorno potencial €
enorme — 25 vezes o seu investimento inicial —, mas ha tantos tropecos
potenciais. Uma arvore de decisdo pode ajudar a organizar esse tipo de
informagdo e — se as probabilidades associadas a cada resultado estiverem
corretas — dar-lhe uma avaliacao probabilistica do que vocé deve fazer. A
arvore de decisao mapeia cada fonte de incerteza e as probabilidades
associadas a todos os resultados possiveis. A extremidade da arvore
fornece todos os payoffs possiveis e a probabilidade de cada um. Se
pesarmos cada payoff conforme sua probabilidade e somarmos todas as
possibilidades, obteremos o valor esperado dessa oportunidade de
investimento. Como sempre, o melhor meio de compreender a situacao ¢
dando uma olhada:

A decisao do investimento
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Essa oportunidade especifica tem um valor esperado atraente. O payoff
ponderado ¢ de US$4,225 milhdes. Ainda assim, esse investimento pode
nao ser a coisa mais sensata a se fazer com o dinheiro para as despesas de
faculdade que vocé guardou para seus filhos. A arvore de decisao informa
vocé que o seu payoff ¢ muito mais alto do que esta sendo pedido que vocé
invista. Por outro lado, o resultado mais provavel, significando o que
acontecerd com mais frequéncia, ¢ que a companhia ndo descobrird uma
cura para a calvicie e vocé recebera de volta apenas US$250 mil. Seu
apetite por esse investimento pode depender do seu perfil de risco. A lei
dos grandes nuimeros sugere que uma firma de investimentos, ou um
individuo rico como Warren Buffett, deve buscar centenas de
oportunidades como essa, com resultados incertos, mas retornos esperados
atraentes. Algumas dardo certo, outras ndo. Em média, esses investidores
fazem um bocado de dinheiro, como uma companhia de seguros ou um
cassino. Se o payoff esperado estd a seu favor, quanto mais tentativas,
melhor.

O mesmo processo basico pode ser usado para explicar um fend6meno
aparentemente contraintuitivo. As vezes ndo faz sentido analisar uma
populacdo inteira em busca de uma doenca rara, porém grave, tal como
HIV/ Aids. Suponha que possamos fazer testes de uma doenca rara com
alto grau de acuracia. Como exemplo, vamos supor que a doencga afeta
apenas um em cada 100 mil adultos e que o teste seja 99,9999% acurado.
O teste nunca gera um falso negativo (quer dizer, nunca deixa de apontar
alguém que tenha a doenca); no entanto, aproximadamente um em cada 10
mil testes conduzidos em uma pessoa sadia gera falso positivo, quer dizer,
que o resultado do teste € positivo, mas a pessoa ndo tem realmente a



doenga. O resultado surpreendente aqui € que, apesar de impressionante
acuracia do teste, a maioria das pessoas com resultado positivo ndo terd a
doenca. Isso ira gerar enorme ansiedade entre os que testam falso positivo;
¢ pode também consumir os ja limitados recursos da area da saude para
realizar testes de acompanhamento e tratamentos.

Se testarmos toda a populacdo adulta americana, ou aproximadamente
175 milhdes de pessoas, a arvore de decisao tera o seguinte aspecto:

Testagem abrangente para uma doenca rara
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Apenas 1.750 adultos tém a doenca. Todos eles testam positivo. Mais
de 174 milhdes de adultos ndo tém a doenca. Desse grupo saudavel
testado, 99,9999 recebem o resultado correto de que ndo tém a doenga.
Apenas 0,0001 recebem falso positivo. Mas 0,0001 de 174 milhdes ainda ¢
um numero grande. Na verdade, 17.500 pessoas obterdao, em média,
resultados falsos positivos.

Vamos dar uma olhada no significado disso. Um total de 19.250
pessoas recebe a noticia de que tem a doenca; apenas 9% delas estdo de
fato doentes! E isso com um teste que tem uma taxa muito baixa de falsos
positivos. Sem sair muito do assunto, isso deve dar a voc€ uma percepgao
de por que a contengdo de custos em saude publica as vezes envolve testar
menos pessoas sadias em busca de doengas, € ndo mais. No caso de



doengas como HIV/Aids, os encarregados da satide publica muitas vezes
recomendam que os recursos disponiveis sejam usados para testar as
populagdes de maior risco, como homens gays ou usudrios de drogas
intravenosas.

AS VEZES A PROBABILIDADE nos ajuda sinalizando padrdes suspeitos. O
Capitulo 1 apresentou o problema das trapacas institucionalizadas de
testes padronizados e uma das empresas que as identificam, a Caveon Test
Security. A Comissdo de Valores Mobilidrios e Cambio (SEC — Securities
and Exchange Commission), a agéncia governamental responsavel por
fazer vigorar as leis relativas a negdcios mobiliarios, usa uma metodologia
similar para capturar inside traders. (O inside trading envolve usar
ilegalmente informacgdo privada. Por exemplo, quando uma firma de
advocacia toma conhecimento de uma aquisi¢do corporativa iminente e
negocia agdes e outros valores das empresas afetadas.) A SEC utiliza
potentes computadores para escrutinizar centenas de milhdes de negocios
com agoes e procurar atividades suspeitas, tal como uma grande aquisicao
de agdes de uma companhia imediatamente antes de ser anunciada a
incorporacdo por outra empresa, ou a descarga de acdes pouco antes de
uma empresa anunciar ganhos decepcionantes.!0 A SEC também investiga
gerentes de investimentos com retornos excepcionalmente elevados em
longos periodos de tempo. (Tanto a teoria econdmica quanto os dados
historicos sugerem que ¢ extremamente dificil um Unico investidor obter
retornos acima da média ano apds ano.) E claro que investidores espertos
sempre tentam antecipar boas € mdas noticias e divisar estratégias
perfeitamente legais que batam de modo consistente o mercado. Ser bom
investidor nao faz da pessoa necessariamente um criminoso. Como € que
um computador sabe a diferenga? Liguei varias vezes para a divisao de
fiscalizacdo da SEC para perguntar que padrdes particulares sdo mais
provaveis de sinalizar atividade criminosa. Ainda ndo me ligaram de volta.

No FILME Minority Report, de 2002, Tom Cruise faz o papel de um detetive
“pré-crime” que faz parte de uma agéncia que usa tecnologia para predizer
crimes antes que sejam cometidos.

Bem, pessoal, isso ja ndo ¢ mais ficcdo cientifica. Em 2011, o New
York Times saiu com a seguinte manchete: “Mandar a policia antes que
haja um crime”.!! A matéria descrevia como detetives foram despachados



para a garagem de um estacionamento na regido central de Santa Cruz por
um programa de computador que predisse haver grande probabilidade de
arrombamentos com roubos em carros naquele lugar naquele dia.
Subsequentemente, a policia prendeu duas mulheres espreitando pelas
janelas dos veiculos. Uma delas tinha enorme quantidade de mandados de
prisdo; a outra carregava drogas ilegais.

O sistema de Santa Cruz foi planejado por dois matemaéticos, um
antrop6logo e um criminologista. O Departamento de Policia de Chicago
criou toda uma unidade analitica preditiva, em parte porque a atividade
das gangues, fonte de grande parte da violéncia na cidade, segue certos
padroes. O livro Data Mining and Predictive Analysis: Intelligence
Gathering and Crime Analysis, um guia de estatistica para 6rgaos legais,
comega entusiasticamente: “Agora ¢ possivel predizer o futuro quando se
trata de crime, tal como identificar tendéncias criminais, antecipar pontos
nevralgicos na comunidade, refinar decisdes de alocacdo de recursos e
assegurar a maior protecdao para os cidaddos da maneira mais eficiente.”
(Veja, eu leio esse tipo de material para voc€ ndo ter que ler.)

“Policiamento preditivo” ¢ parte de um movimento mais amplo
chamado anélise preditiva. O crime sempre envolvera um elemento de
incerteza, da mesma forma que determinar quem vai bater o carro ou ficar
inadimplente na hipoteca. A probabilidade ajuda a navegar por esses
riscos. E a informagdo refina a nossa compreensdo das probabilidades
relevantes. Os negocios que se defrontam com incertezas sempre
buscaram quantificar seus riscos. Os emprestadores solicitam coisas do
tipo comprovante de rendimentos e avaliagdo de crédito. Contudo, esses
instrumentos brutos de crédito comecam a se fazer sentir, em termos de
predicdo, como o equivalente as ferramentas de pedra usadas pelo homem
das cavernas. A confluéncia de enormes quantidades de dados digitais e de
poder computacional barato tem gerado fascinantes insights do
comportamento humano. Agentes de seguros descrevem corretamente seu
negdcio como “transferéncia de risco” — e entdo ¢ melhor que
compreendam os riscos que lhes sdo transferidos. Companhias como a
Allstate estao nesse negocio por saber de coisas que para muitos poderiam
parecer meras trivialidades aleatorias.12

* Motoristas de vinte a 24 anos de idade sdo mais propensos a se
envolver em acidentes fatais.



O carro mais roubado em Illinois ¢ o Honda Civic (em oposicao as
enormes picapes Chevrolet no Alabama).k

* Mandar mensagens de texto ao volante provoca acidentes, mas as leis
banindo essa pratica ndo parecem impedir os motoristas de fazé-lo. Na
verdade, tais leis poderiam piorar ainda mais as coisas, estimulando os
motoristas a esconder seus celulares e assim tirar os olhos da rua
enquanto enviam mensagens de texto.

As empresas de cartdes de crédito estdo na linha de frente desse tipo de
analise, tanto porque t€ém acesso a todos esses dados sobre nossos héabitos
de consumo como porque seu modelo de negocio depende fortemente de
encontrar clientes que sejam apenas bons em termos de risco de crédito.
(Os clientes melhores em termos de riscos de crédito tendem a fazer a
empresa de cartao de crédito perder dinheiro porque pagam integralmente
as faturas todo més; os clientes que empurram parte dos pagamentos para
o més seguinte com altas de taxas de juros sdo os que geram mais lucros —
contanto que nao deem calote.) Um dos estudos mais intrigantes sobre
quem tem probabilidade de pagar a fatura e quem estd propenso a dar
calote foi gerado por J.P. Martin, “um executivo amante da matematica”
da Canadian Tire, um grande atacadista que vende uma vasta gama de
produtos automotivos e outros produtos de atacado.’3 Quando Martin
analisou os dados — toda transagdo usando um cartdo de crédito da
Canadian Tire do ano anterior —, descobriu que aquilo que os clientes
compravam era um indicador preciso da sua subsequente conduta nos
pagamentos quando usado em conjun¢dao com ferramentas tradicionais,
como renda e historico de crédito.

Um artigo na New York Times Magazine intitulado “O que a sua
companhia de cartdo de crédito sabe sobre vocé?” descrevia alguns dos
achados mais intrigantes de Martin: “Pessoas que compravam o6leo
automotivo genérico, barato, eram muito mais propensas a deixar de pagar
uma fatura do cartdo de crédito do que alguém que comprasse algum
artigo caro, de marca. Pessoas que compravam monitores de monoxido de
carbono para suas casas ou aqueles pequenos adesivos de feltro para evitar
que os pés das cadeiras risquem o chdo quase nunca deixavam de pagar.
Qualquer um que comprasse um acessorio cromado para o carro ou um
‘Sistema Megapropulsor de Exaustdo’ tinha bastante probabilidade de
acabar deixando de pagar.”



A PROBABILIDADE NOS DA ferramentas para lidar com as incertezas da vida.
Vocé ndo deve jogar na loteria. Vocé€ deve investir no mercado de agdes se
tiver um longo horizonte de investimentos (porque as acdes tipicamente
tém os melhores retornos no longo prazo). Vocé deve adquirir um seguro
para algumas coisas, mas nao para outras. A probabilidade pode mesmo
ajudar a maximizar seus ganhos em programas de jogos (como veremos no
proximo capitulo).

Dito (ou escrito) isso, a probabilidade ndo ¢ determinista. Nao, vocé
nao deve comprar um bilhete de loteria — mas ainda assim pode ganhar
dinheiro se o fizer. E sim, a probabilidade pode nos auxiliar a pegar
trapaceiros e criminosos — mas quando usada inadequadamente também

pode mandar gente inocente para a cadeia. E por isso que temos o Capitulo
6.

a Tenho em mente o nome “Super Seis Sigma”. A letra grega minuscula sigma, s, representa o
desvio padriao. O Super Seis Sigma seria seis desvios padroes acima da norma em termos de
habilidade, forca e inteligéncia estatistica.

b Para todos esses calculos, utilizei uma conveniente calculadora binomial online, em
http://stattrek.com/Tables/Binomial.aspx.

¢ A Nasa também ressaltou que mesmo destrogos espaciais que caem sao propriedade
governamental. Aparentemente ¢ ilegal manter um suvenir de satélite, mesmo que caia no seu
quintal.

d Os calculos de Levitt e Dubner sdo os seguintes: todo ano cerca de 550 criangas com menos de
dez anos se afogam e 175 criangas com menos de dez anos morrem em acidentes com armas. Os
indices que eles analisaram sdo de um afogamento para cada 11 mil piscinas residenciais
comparado com um de morte por “mais de 1 milhdo” de armas. Para adolescentes, suspeito que
os numeros podem mudar bruscamente, tanto porque sao mais capazes de nadar € porque t€m
mais probabilidade de causar uma tragédia se toparem com uma arma carregada. No entanto, nao
verifiquei os dados sobre esse ponto.

¢ Ha seis possibilidades de tirar 7 com dois dados: (1,6); (2,5); (3,4); (6,1); (5,2); e (4,3). Ha
apenas dois modos de tirar 11: (5,6) e (6,5).

Ao mesmo tempo, ha um total de 36 resultados possiveis com dois dados: (1,1); (1,2); (1,3);
(1,4); (1,5); (1,6). E (2,1); (2,2); (2,3); (2,4); (2,5); (2,6). E (3,1); (3,2); (3.3); (3,4); (3,5); (3,6). E
(4,1); (4,2); (4,3); (4,4); (4,5); (4,6). E (5,1); (5,2); (5,3); (5,4); (5,5); (5,6). E, finalmente, (6,1);
(6,2); (6,3); (6,4); (6,5); (6,6).

Logo, a chance de tirar 7 ou 11 ¢ a quantidade de modos possiveis de tirar um dos dois
numeros dividida pela quantidade total de resultados possiveis com dois dados, que € &4,. Alias,
muito das primeiras pesquisas sobre probabilidade foram feitas por jogadores para determinar
exatamente esse tipo de coisa.

f Valor esperado também ¢é conhecido como esperanga matematica, ou expectancia. (N.T.)


http://stattrek.com/Tables/Binomial.aspx

g Significa recompensa, prémio, compensag¢do, retorno etc. Costuma ser utilizado em inglés.
(N.T)

h O chute na realidade é de um pouco mais longe. Trés jardas é a posi¢do inicial da bola, mas ela
¢ langada para tras, colocada no chdo e s6 depois chutada. (N.T.)

10 valor esperado total para o bilhete de USUS$1 do Illinois Dugout Doubler (arredondado para
0 centavo mais proximo) é o seguinte: 14 - (US$2) + 1;’3,2?3.5 (US$4) + 145 (USSS) + 144
(USS$10) + L300 (USS25) + 1 580 40 (US$50) + L5 00 (USS100) + 1/, 5 440 (USS200) +
L/ia 000 (US$500) + L4 6 noo (US$1.000) = USS$0,13 +US$0,09 + US$0,07 + US$0,05 +
US$0,08 + US$0,03 + US$0,01 + US$0,01 + US$0,01 + US$0,03 =USS$0,51. No entanto, ha
também a chance de 1/}, de ganhar um bilhete gratis, que tem um retorno esperado de US$0,51,
de modo que o retorno esperado total ¢ US$0,51 + 1/, (US$0,51) = US$0,51 + US$0,05 =
US$0,56.

i Num ponto anterior do livro, usei um exemplo que envolvia funcionarios bébados produzindo
impressoras a laser defeituosas. Vocé tera de esquecer esse exemplo aqui e presumir que a
empresa resolveu seus problemas de qualidade.

k Como alertei vocé a ser rigoroso em relagio a estatistica descritiva, sinto-me compelido a
ressaltar que o carro mais roubado nfo ¢ necessariamente o tipo de carro mais provavel de ser
roubado. Um elevado numero de Honda Civics ¢ reportado roubado porque héa grande
quantidade deles nas ruas; as chances de qualquer Honda Civic individual ser roubado (que € o
que importa para as seguradoras) podem ser bastante baixas. Em contraste, mesmo que 99% de
todas as Ferraris fossem roubadas, a Ferrari ndo entraria na lista dos “carros mais roubados”,
porque ndo hé tantas Ferraris para se roubar.



5 1/2. O problema de Monty Hall

O “PROBLEMA DE MONTY HALL” € um famoso jogo de charadas relacionado
com probabilidade com o qual se defrontavam os participantes do
programa Let'’s Make a Deal, que estreou nos Estados Unidos em 1963 e
ainda ¢ apresentado em alguns mercados ao redor do mundo. (Lembrome
de assistir ao programa sempre que estava em casa doente na €poca da
escola primaria.) O presente do programa aos estatisticos foi descrito na
Introdugdo. No fim de cada programa, um competidor era convidado a
ficar ao lado do apresentador Monty Hall diante de trés portas: porta n.1,
porta n.2 e porta n.3. Monty explicava ao competidor que havia um prémio
altamente desejavel atrds de uma das portas € uma cabra atras das outras
duas. O jogador escolhia uma das portas e ganhava como prémio o que
houvesse atras dela. (Ndo sei se os participantes realmente tinham de ficar
com a cabra; para 0 nosso proposito, vamos presumir que a maioria dos
jogadores realmente preferia um carro novo.)

A probabilidade inicial de ganhar era simples e direta. Havia duas
cabras e um carro. Quando o participante se punha diante das portas ao
lado de Monty, tinha uma chance em trés de escolher a porta que se abriria
para revelar o carro. Mas, como foi comentado anteriormente, Let’s Make
a Deal tinha um macete, e € por 1sso que o programa e seu apresentador
foram imortalizados na literatura da probabilidade. Depois de um
concorrente escolher uma porta, Monty abria uma das portas que ele ndo
havia escolhido, sempre revelando uma cabra. Nesse momento, Monty
perguntava ao concorrente se gostaria de mudar sua escolha — trocar da
porta fechada que escolhera originalmente para a outra porta fechada
restante.

Como exemplo, vamos supor que o concorrente tenha escolhido
originalmente a porta n.1. Monty abria entdo a porta n.3; uma cabra viva
estaria ali no palco. Duas portas ainda permaneciam fechadas, n.1 e n.2. Se
o valioso prémio estivesse atrds da n.l, o concorrente ganharia; se



estivesse atras da n.2, perderia. Era ai que Monty se virava para o jogador
e lhe perguntava se gostaria de mudar de ideia e trocar de porta, da n.1
para a n.2, neste caso. Lembre-se, ambas as portas ainda estdo fechadas. A
unica informag¢ao nova que o competidor tinha recebido ¢ que surgira uma
cabra atrds de uma das portas que ele nao tinha escolhido.

Serd que ele deveria trocar de porta?

Sim. O concorrente tem uma chance de 1/3 de ganhar se mantiver a sua
escolha inicial e uma chance de 2/3 de ganhar se trocar a aposta. Se vocé
nao acredita, continue lendo.

Reconheg¢o que a principio a resposta ndo parece nem um pouco
intuitiva. Tem-se a impressao de que o concorrente tem uma chance de 1/3
de ganhar ndo importa o que faca. Ha trés portas fechadas. No comeco,
cada porta tem uma chance em trés de conter o valioso prémio. Como
pode ter alguma importancia se ele trocar de uma porta fechada para
outra?

A resposta estd no fato de Monty Hall saber o que ha atras de cada
porta. Se o concorrente escolhe a porta n.1 e hd um carro atras dela, entao
Monty pode abrir a n.2 ou a n.3 para exibir uma cabra.

Se o concorrente escolhe a porta n.1 e o carro esta atras da n.2, entao
Monty abre a n.3.

Se o concorrente escolhe a porta n.1 e o carro esta atras da n.3, Monty
abre a n.2.

Fazendo a troca depois que a porta ¢ aberta, o concorrente tem o
beneficio de escolher duas portas em vez de uma. Tentarei convencer vocé
de trés maneiras diferentes de que esta analise esta correta.

A primeira ¢ empirica. Em 2008, o colunista do New York Times John
Tierney escreveu sobre o fendmeno Monty Hall.! O Times elaborou entao
um programa interativo que permite a voc€ jogar esse jogo sozinho,
incluindo a decisdo de trocar ou nao. (Ha até mesmo pequeninas cabras e
carros que aparecem de tras das portas.) O jogo registra os seus resultados,
quando vocé troca de porta em comparagdo com quando ndo troca. Tente
vocé mesmo.= Paguei a uma das minhas filhas para jogar cem vezes,
sempre trocando. E paguei ao irmdo dela para jogar cem vezes sem trocar
nunca. Ela ganhou 72 vezes; ele ganhou 33. Ambos ganharam US$2 pelos
seus esforcos.

Os dados dos episodios de Let’s Make a Deal sugerem a mesma coisa.
Segundo Leonard Mlodinow, autor de O andar do bébado, os competidores



que trocaram sua escolha ganharam quase duas vezes mais do que aqueles
que nao trocaram.2

Minha segunda explicacdo envolve a intui¢do. Vamos supor que as
regras fossem ligeiramente modificadas. Imagine que o concorrente
comece escolhendo uma das trés portas, n.1, n.2 ou n.3, exatamente como
no jogo original. Mas ai, antes de se abrir qualquer porta para revelar uma
cabra, Monty diz: “Vocé gostaria de desistir da sua escolha em troca de
ambas as portas que vocé ndo escolheu?” Entdo, se vocé escolheu a porta
n.1, poderia abandona-la em troca do que est4 atras da n.2 e da n.3. Se
escolheu a n.3, poderia trocar para an.1 e a n.2. E assim por diante.

Essa ndo seria uma decisdo particularmente dificil. Obviamente vocé
deve desistir de uma porta em troca de duas, pois isso aumenta suas
chances de ganhar de 1/3 para 2/3. E aqui vem a parte intrigante: é
exatamente isso que Monty Hall lhe permite fazer no jogo real depois de
revelar a cabra. A percepcdo fundamental € que, se vocé tivesse de
escolher duas portas, de qualquer maneira uma delas sempre teria uma
cabra atras. Quando abre uma porta para revelar a cabra antes de perguntar
se voc€ quer trocar, ele estd lhe fazendo um enorme favor! Estd dizendo
(com efeito): “Ha uma chance de 2/3 de que o carro esteja atrds de uma
das portas que vocé nao escolheu, e veja, ndo ¢ aquela!”

Pense da seguinte maneira: suponha que vocé escolheu a porta n.1.
Monty entdo lhe oferece a opcao de pegar as portas n.2 e n.3 no lugar. Vocé
aceita a oferta, desistindo de uma porta e ganhando duas, o que significa
que pode razoavelmente esperar ganhar um carro 2/3 das vezes. A essa
altura, e se Monty abrisse a porta n.3 — uma das suas — para revelar uma
cabra? Vocé deveria se sentir menos seguro quanto a decisao? Claro que
nao. Se o carro estivesse atras da n.3, ele teria aberto a n.2! Ele ndo
mostrou nada a voce.

Quando o jogo ¢ feito normalmente, Monty estd de fato lhe dando uma
escolha entre a porta que vocé€ escolheu primeiro e as outras duas, uma das
quais possivelmente teria um carro atrds. Quando ele abre a porta para
revelar a cabra, estd meramente lhe fazendo a cortesia de mostrar qual das
outras duas ndo tem o carro. Voc€ tem a mesma probabilidade de ganhar
nos dois seguintes cenarios:

1. Escolher a porta n.1 e entdo concordar em trocar para a porta n.2 e a
porta n.3 antes de qualquer porta ser aberta.



Escolher a porta n.1 e entdo concordar em trocar para a porta n.2 apos
Monty revelar a cabra atras da porta n.3 (ou escolher a n.3 apods ele
revelar a cabra atras da n.2).

Em ambos os casos, a troca lhe concede o beneficio de duas portas em vez

de uma e, portanto, vocé€ pode duplicar suas chances de ganhar, de 1/3 para
2/3.

MINHA TERCEIRA EXPLICACAO € uma versao mais extrema da mesma
intuicdo basica. Imagine que Monty Hall lhe oferega uma escolha entre
cem portas em vez de apenas trés. Depois de vocé escolher sua porta,
digamos, n.47, ele abre 98 outras portas com cabras atrds. Agora ha
somente duas portas que permanecem fechadas, a n.47 (sua escolha
original) e uma outra, digamos, a n.61. Serd que vocé deve trocar?

Claro que deve. Havia uma chance de 99% de que o carro estivesse
atras de uma das portas que voc€ ndo escolheu primeiro. Monty lhe fez o
favor de abrir 98 dessas portas que voc€ nao escolheu, sendo que ele sabia
que todas elas ndo continham um carro atras. Havia apenas uma chance em
cem de que sua escolha original estivesse correta (n.47). Havia 99 chances
em cem de sua escolha original ndo estar correta. E se a sua escolha
original ndo estava correta, entdo o carro esta parado atrds da outra porta, a
n.61. Se vocé quiser ganhar 99 vezes em cem, deve mudar para a n.61.

EM suma, se algum dia vocé resolver competir no Let’s Make a Deal,
decididamente deve trocar de porta quando Monty Hall (ou seu substituto)
lhe der essa opg¢do. A licao aplicdvel mais ampla € que o seu instinto
visceral de probabilidade as vezes pode desviar vocé do rumo certo.

a Vocé pode jogar esse jogo em: http://www.nytimes.com/2008/04/08/science/08monty.html?
_r=2&oref=slogin&oref=slogin.


http://www.nytimes.com/2008/04/08/science/08monty.html?_r=2&oref=slogin&oref=slogin

6. Problemas com probabilidade

Como geeks em matemdtica com excesso de
confianca quase destruiram o sistema financeiro
global

A ESTATISTICA NAO PODE ser mais inteligente do que as pessoas que a
utilizam. E, em alguns casos, pode fazer com que gente inteligente faca
coisas tolas. Um dos usos mais irresponsaveis da estatistica na memoria
recente envolveu o mecanismo de avaliacdo de risco em Wall Street antes
da crise financeira de 2008. Naquela época, firmas em todo o ramo
financeiro usavam um barometro de risco comum, o modelo valor em
risco, ou VaR. Em teoria, o VaR combinava a elegancia de um indicador
(reduzindo montes de informac¢do a um unico nimero) com o poder da
probabilidade (vinculando um ganho ou perda esperada a cada um dos
ativos da firma ou posi¢des de negocios). O modelo presumia que ha uma
gama de resultados possiveis para cada um dos investimentos da firma.
Por exemplo, se a firma possui acoes da General Electric, o valor dessas
agoes pode subir ou baixar. Quando o VaR esta sendo calculado para um
periodo de tempo curto, digamos, uma semana, o resultado mais provavel
¢ que as acOes tenham no fim desse periodo aproximadamente o mesmo
valor que tinham no comecgo. H4 uma chance menor de que as acdes subam
ou caiam 10%. E uma chance ainda menor de que possam subir ou cair
25%, e assim por diante.

Com base em dados passados para movimentos de mercado, os
especialistas quantitativos da firma (frequentemente chamados de
“quants” no ramo e “nerds ricos” em qualquer outro lugar) podiam atribuir
um numero em dolares, digamos, US$13 milhdes, que representava o
maximo que a firma poderia perder naquela posi¢ao ao longo do periodo
de tempo examinado, com 99% de probabilidade. Em outras palavras, 99



vezes em cem a firma nao perderia mais que US$13 milhdes numa posicao
de negocio especifica; uma vez em cem perderia.

Lembre-se dessa ultima parte, porque daqui a pouco serd importante.

Antes da crise financeira de 2008, as firmas confiavam no modelo VaR
como capaz de quantificar o risco total. Se um Unico investidor tivesse 923
posicoes abertas diferentes (investimentos que podiam subir ou baixar de
valor), cada um desses investimentos podia ser avaliado conforme
descrevemos para as acoes da General Electric; a partir dai, o risco total
do portfolio do investidor podia ser calculado. A formula chegava a levar
em conta as correlacdes entre posi¢goes diferentes. Por exemplo, se dois
investimentos tivessem retornos esperados negativamente
correlacionados, a perda num deles provavelmente seria compensada pelo
ganho no outro, tornando os dois investimentos juntos menos arriscados
que cada um separadamente. No todo, o chefe da mesa de negdcios saberia
que o investidor Bob Smith tem um VaR de 24 horas (o valor em risco nas
proximas 24 horas) de US$19 milhdes, mais uma vez com 99% de
probabilidade. O maximo que Bob Smith poderia perder nas proximas 24
horas seriam US$19 milhdes, 99 vezes em cem.

Entdo, melhor ainda, o risco agregado para a firma podia ser calculado
em qualquer ponto no tempo levando um passo adiante os mesmos
processos bdsicos. A mecanica matematica subjacente ¢ Obvia e
fabulosamente complicada, pois as firmas tinham uma composi¢ao
estonteante de diferentes moedas, com diferentes graus de alavancagem
(quantidade de dinheiro tomada de empréstimo para fazer o investimento),
negociando em mercados com diferentes graus de liquidez, e assim por
diante. Apesar de tudo 1sso, os administradores da firma tinham
ostensivamente uma medida de magnitude precisa do risco que a firma
assumira em determinado instante no tempo. Como explicou Joe Nocera, o
ex-articulista economico do New York Times: “O grande apelo do VaR, e
seu grande ponto para vendas a pessoas que por acaso nao siao quants, €
que ele expressa o risco com um Unico nimero, uma cifra em ddlares,
nada menos que isso.” No J.P. Morgan, onde o modelo do VaR foi
desenvolvido e refinado, o calculo diario do VaR era conhecido como
“relatorio das 16h15”, porque estava nas mesas dos principais executivos
toda tarde as 16h15, logo depois que os mercados financeiros encerravam
o dia.



Presumivelmente era uma coisa boa, pois mais informag¢ao em geral ¢
melhor, especialmente quando se trata de risco. Afinal, probabilidade ¢
uma ferramenta poderosa. Nao ¢ exatamente o mesmo tipo de calculo que
os executivos da Schlitz fizeram antes de gastar rios de dinheiro nos testes
cegos de sabor no intervalo do Super Bowl?

Nao necessariamente. O VaR tem sido chamado de “potencialmente
catastrofico”, “uma fraude” e muitas outras coisas ndo apropriadas para
um livro sobre estatistica como este aqui. Em particular, o modelo tem
sido culpado pela deflagragdo e seriedade da crise financeira. A critica
basica ao VaR ¢ que os riscos subjacentes associados aos mercados
financeiros ndo sao tao previsiveis como tirar cara ou coroa ou mesmo um
teste cego de sabor entre duas cervejas. A falsa precisdo embutida nos
modelos criava uma falsa sensagdo de seguranca. O VaR era como um
velocimetro defeituoso, que indiscutivelmente ¢ pior do que velocimetro
nenhum. Se vocé€ deposita fé demais no velocimetro defeituoso, ficara
alheio a outros sinais indicando que a sua velocidade ¢ insegura. Em
contraste, se nao ha velocimetro nenhum, vocé nao tem escolha a nao ser
prestar aten¢do em volta buscando indicios da velocidade em que esta
efetivamente guiando.

Por volta de 2005, com o VaR colocado nas escrivaninhas todo dia util
as 16h15, Wall Street estava num ritmo perigosamente acelerado.
Infelizmente, havia dois problemas imensos com os perfis de risco
abrangidos pelos modelos VaR. Primeiro, as probabilidades subjacentes
sobre as quais os modelos estavam construidos baseavam-se em
movimentos de mercado passados. No entanto, em mercados financeiros
(ao contrario de provar cerveja), o futuro ndo se parece necessariamente
com o passado. Nao havia justificativa intelectual para presumir que os
movimentos de mercado de 1980 a 2005 fossem o melhor meio de
predizer os movimentos de mercado apos 2005. De certa forma, essa falha
de imaginac¢do assemelha-se a periddica premissa erronea dos militares de
que a proéxima guerra sera parecida com a anterior. Nos anos 1990 e no
comeco dos anos 2000, os bancos comerciais estavam usando modelos de
empréstimos para hipotecas de casas que atribuiam probabilidade zero a
grandes declinios nos precos de habitacdo.2 Nunca antes esses pregos
haviam caido tanto e tdo depressa quanto no comego de 2007. Mas foi isso
o que aconteceu. O ex-presidente do Federal Reserve, o Banco Central



americano, Alan Greenspan, explicou a um comité do Congresso depois do
fato ocorrido:

Todo o edificio intelectual, porém, desabou no verdo [de 2007] porque os dados fornecidos
aos modelos de gerenciamento de risco em geral cobriam apenas as duas décadas passadas,
um periodo de euforia. Se, em vez disso, os modelos tivessem sido mais apropriadamente
adaptados a periodos historicos aflitivos, as exigéncias de capital teriam sido muito mais altas

e o mundo financeiro estaria, a meu ver, em muito melhor situagdo.3

Segundo, mesmo que os dados subjacentes pudessem predizer com
acuracia risco futuro, a garantia de 99% oferecida pelo modelo VaR era
perigosamente inutil, porque é o 1% que realmente vai baguncar as
coisas. O administrador de fundos de hedge David Einhorn explica: “E
como um air bag que funciona o tempo todo, exceto quando vocé tem um
acidente de carro.” Se uma firma tem um VaR de US$500 milhGes, o
significado disso pode ser interpretado como a firma tendo 99% de chance
de perder ndo mais que US$500 milhdes ao longo de periodo de tempo
especificado. Bem, preste aten¢do, significa também que a firma tem 1%
de chance de perder mais de US$500 milhdes — e muito, muito mais em
algumas circunstancias. Na verdade, os modelos ndo tém nada a dizer
sobre o quanto esse cenario de 1% pode se revelar ruim. Muito pouca
atencao era dedicada ao “risco caudal”, o pequeno risco (batizado pela
cauda da distribui¢do) de algum resultado catastrofico. (Se vocé sai de um
bar e vai dirigindo para casa com um nivel de alcool no sangue de 0,15, ha
provavelmente uma chance menor que 1% de vocé bater e morrer; 1sso ndo
significa que seja uma coisa sensata a se fazer.) Muitas firmas acentuaram
esse erro fazendo premissas irrealistas sobre seu preparo para lidar com
eventos raros. O ex-secretario do Tesouro Hank Paulson explicou que
muitas firmas presumiram que poderiam levantar dinheiro vivo num
piscar de olhos vendendo ativos.# Mas, durante uma crise, qualquer firma
também precisa de dinheiro vivo, entdo estdo todas tentando vender os
mesmos tipos de ativos. Em termos de geréncia de riscos, € o equivalente
a dizer: “Nao preciso fazer estoque de agua porque, se houver um desastre
natural, vou ao supermercado e compro.” E claro que depois que um
asteroide atingir a sua cidade, 50 mil outras pessoas também estarao
tentando comprar agua. Assim, quando vocé chegar ao supermercado, as
vidragas estardo quebradas e as prateleiras vazias.

O fato de vocé€ nunca ter considerado que a sua cidade possa ser
arrasada por um macico asteroide era exatamente o problema com o VaR.



Eis que mais uma vez temos a opinido do colunista do New York Times Joe
Nocera, resumindo pensamentos de Nicholas Taleb, autor de 4 ldgica do
Cisne Negro: o impacto do altamente improvavel e um critico contundente
do VaR:

Os maiores riscos nunca sdo aqueles que vocé pode ver ¢ mensurar, mas aqueles que vocé
ndo pode ver e, portanto, jamais podera mensurar. Aqueles que parecem tdo distantes, fora
das fronteiras da probabilidade normal, que vocé€ ndo consegue nem imaginar que possam
acontecer na sua vida — mesmo que, ¢ claro, acontecam, com mais frequéncia do que vocé
se da conta.

Sob alguns aspectos, o desastre do VaR ¢ o oposto do exemplo da
Schlitz no Capitulo 5. A Schlitz operava com uma distribui¢do de
probabilidade conhecida. Qualquer que fosse o dado que a empresa tivesse
sobre a probabilidade de participantes de um teste cego de sabor
escolherem a Schlitz, tratava-se de uma boa estimativa de como
participantes similares de um teste ao vivo se comportariam no intervalo
do jogo. A Schlitz administrou até o que lhe era desfavoravel realizando
todo o teste com homens que diziam gostar mais de outras cervejas.
Mesmo que nao mais de 25 bebedores de Michelob escolhessem a Schlitz
(um resultado impossivelmente baixo), a Schlitz ainda podia alegar que
um em cada quatro bebedores deveria considerar trocar de marca. E talvez
o mais importante, tudo isso envolvia apenas cerveja, ndo o sistema
financeiro global. Os quants de Wall Street cometeram trés erros
fundamentais. Primeiro, confundiram precisdo com acuracia. Os modelos
VaR eram exatamente como o meu rangefinder de golfe quando estava
calibrado em metros em vez de jardas: exato e errado. A falsa precisao
levou os executivos de Wall Street a acreditar que tinham o risco na
coleira quando na verdade ndo tinham. Segundo, as estimativas das
probabilidades subjacentes estavam erradas. Conforme ressaltou Alan
Greenspan num depoimento citado anteriormente no capitulo, as décadas
relativamente tranquilas e prosperas antes de 2005 ndo deveriam ter sido
usadas para criar distribuicoes de probabilidade para o que poderia
acontecer nos mercados nas décadas subsequentes. Isso equivale a entrar
num cassino € pensar que vocé vai ganhar na roleta 62% das vezes porque
foi o que ocorreu da ultima vez que vocé jogou. Seria uma noite longa e
cara. Terceiro, as firmas negligenciaram o “risco caudal”. Os modelos VaR
prediziam o que aconteceria 99 vezes em cem. E assim que a
probabilidade funciona (como a segunda metade do livro ira enfatizar



repetidamente). Coisas improvaveis acontecem. Na verdade, no decurso de
um periodo de tempo suficientemente longo, nem sdo tdo improvaveis
assim. Pessoas sdao atingidas por raios o tempo todo. Minha mae, jogando
golfe, ja fez trés “holes-in-one” — acertou o buraco com uma unica tacada.

A soberba estatistica dos bancos comerciais e de Wall Street contribuiu
em ultima instancia para a mais severa contragdo financeira global desde a
Grande Depressdo. A crise que teve inicio em 2008 destruiu trilhdes de
dolares em riqueza nos Estados Unidos, levou o desemprego a mais de
10%, criou ondas de despejos em habitagdo e faléncias nos negocios e
sobrecarregou governos ao redor do mundo com dividas gigantescas na
sua luta para conter as avarias econdmicas. E um resultado tristemente
ironico, considerando que ferramentas sofisticadas como o VaR foram
projetadas para mitigar o risco.

A PROBABILIDADE OFERECE um estojo de ferramentas poderosas e
proveitosas — muitas das quais podem ser empregadas corretamente para
compreender o mundo ou incorretamente para disseminar devastacdo
nesse mesmo mundo. Atendo-me a metafora de “estatistica ¢ uma arma
poderosa” que tenho usado ao longo do livro, parafraseio o lobby de
armamentos: a probabilidade n3o comete erros; pessoas que usam
probabilidade ¢ que cometem. O balango deste capitulo catalogara alguns
dos erros, malentendidos e dilemas éticos mais comuns relacionados com
probabilidade. Pressupor que eventos sejam independentes quando ndo
sdo. A probabilidade de tirar cara com uma moeda honesta ¢ 1/2. A
probabilidade de tirar duas caras seguidas ¢ (1/2)2, ou 1/4, ja que a
probabilidade de dois eventos independentes acontecerem ambos € o
produto de suas probabilidades individuais. Agora que vocé esta armado
com esse conhecimento poderoso, vamos imaginar que voc€ tenha sido
promovido a chefe de gerenciamento de risco numa importante empresa
aérea. Seu assistente lhe informa que a probabilidade de um motor a jato
falhar por qualquer motivo durante um voo transatlantico ¢ de um em 100
mil. Dado o nimero de voos transatlanticos, esse ndo € um risco aceitavel.
Felizmente, cada jato que faz essa viagem tem pelo menos dois motores. O
seu assistente calculou que o risco de ambos os motores sofrerem pane
sobre o Atlantico deve ser de (%i00.000)%, ou um em 10 bilhdes, que ¢ um
risco razoavelmente seguro. Esse seria um bom momento de dizer ao seu
assistente para usar suas férias antes de ser despedido. As duas falhas de



motor ndo sdo eventos independentes. Se um avido se encontra em meio a
um bando de gansos selvagens enquanto estd decolando, ambos os motores
tém probabilidade de serem afetados de maneira similar. O mesmo valeria
para muitos outros fatores que afetam o desempenho de um motor a jato,
desde o clima até manutencdo inadequada. Se um motor falha, a
probabilidade de que o segundo falhe serd significativamente mais elevada
que um em 100 mil.

Serd que i1sso parece 6bvio? Nao era obvio durante a década de 1990,
quando os promotores britanicos cometeram um grave erro de justica por
causa de um uso impréprio da probabilidade. Como no caso do exemplo
hipotético do motor a jato, o erro estatistico foi pressupor que diversos
eventos eram independentes (como langar uma moeda), € nao dependentes
(quando certo resultado torna um resultado semelhante mais provavel no
futuro). Esse erro, porém, foi real e gerou como resultado pessoas
inocentes sendo mandadas para a cadeia.

O erro surgiu no contexto da sindrome de morte subita infantil (SMSI),
um fendmeno no qual um bebé perfeitamente sauddvel morre no bergo.
(Os britanicos se referem a SMSI como “morte no ber¢o”). A SMSI era
um mistério médico que atraia mais atencdo a medida que mortes de bebés
por outras causas foram se tornando menos comuns.: Pelo fato de as
mortes de bebés serem tdo misteriosas € pouco compreendidas,
despertavam suspeitas. As vezes essa suspeita era justificada. A SMSI foi
ocasionalmente usada para encobrir negligéncia ou abuso dos pais; um
exame pos-morte ndo consegue necessariamente distinguir mortes naturais
de outras em que maus-tratos estejam envolvidos. Os promotores € as
cortes britanicas convenceram-se de que um meio de separar maus-tratos
de mortes naturais era focar em familias que apresentassem multiplas
mortes no ber¢o. Sir Roy Meadow, um proeminente pediatra britanico, era
um perito judicial frequentemente convocado a depor acerca desse
assunto. Conforme explica a revista noticiosa Economist: “O que veio a
ficar conhecida como a Lei de Meadow — a ideia de que a morte de um
bebé ¢ uma tragédia, duas sao suspeitas e trés sdo assassinato — baseia-se
na nocdo de que se um evento € raro, duas ou mais ocorréncias dele na
mesma familia sdo tdo improvaveis que € praticamente impossivel serem
resultado do acaso.”s Sir Meadow explicava aos juris que a chance de dois
bebés numa familia morrerem subitamente de causas naturais era o
extraordinario nimero de um em 73 milhdes. E explicava o célculo: como



a incidéncia de uma morte no ber¢o ¢ rara, um em 8.500, a chance de
haver duas mortes no berco na mesma familia seria de (Ys.s00)2, que €
aproximadamente um em 73 milhdes. Isso cheira a maus tratos. E era o
que os juris decidiam, mandando muitos pais para a prisdo com base nesse
testemunho baseado na estatistica de mortes no bergo (frequentemente
sem qualquer evidéncia médica que corroborasse abuso ou negligéncia).
Em alguns casos, bebés foram tirados de seus pais ao nascer por causa da
morte inexplicada de um irmao.

A Economist explicou como uma ma compreensao de independéncia
estatistica se tornou uma falha no testemunho de Meadow:

Ha uma falha 6bvia nesse raciocinio, como a Royal Statistical Society, na protecdo de seu
escarnecido tema, ressaltou. O calculo de probabilidade funciona, contanto que seja
totalmente certo que as mortes no ber¢co sejam inteiramente aleatorias, sem estarem ligadas
por algum fator desconhecido. Mas com algo tdo misterioso como as mortes no bergo, ¢ bem
possivel que haja uma ligacdo — algo genético, por exemplo, que faria uma familia que
sofreu uma morte no bergo, no minimo, passivel de sofrer outra. E desde que essas mulheres
foram condenadas, os cientistas tém sugerido que possa haver uma ligacao desse tipo.

Em 2004, o governo britanico anunciou que reveria 258 julgamentos
nos quais pais haviam sido condenados por assassinar seus bebés.

Néo compreender quando eventos SAO independentes. Um tipo diferente
de erro ocorre quando eventos que sdo independentes ndo sdo tratados
como tais. Se voc€ se encontra num cassino (um lugar ao qual,
estatisticamente falando, vocé€ nao deveria ir), verd pessoas olhando
ansiosamente para os dados ou cartas e declarando que “chegou sua hora”.
Se a bolinha da roleta deu preto cinco vezes seguidas, € 0bvio que agora
deve dar vermelho. Nao, ndo, ndo! A probabilidade de a bola cair num
nimero vermelho permanece inalterada: 1645 A crenca no contrario as
vezes € chamada de “faldcia do jogador”. Na verdade, se vocé lanca uma
moeda honesta 1 milhdo de vezes e obtém 1 milhdo de caras seguidas, a
probabilidade de tirar coroa no proximo langamento ainda ¢ 1/2. A propria
definicao de independéncia estatistica entre dois eventos € que o resultado
de um nao tem efeito nenhum sobre o resultado do outro. Mesmo que vocé
nao ache a estatistica persuasiva, pode se perguntar sobre a fisica: como ¢
que tirar uma série de coroas seguidas pode aumentar a probabilidade de
que a moeda dé cara no proximo langamento?



Mesmo nos esportes, a nogdo de sequéncias pode ser ilusoria. Um dos
artigos académicos mais famosos e interessantes relacionados com
probabilidade refuta a nog¢ao comum de que jogadores de basquete
periodicamente desenvolvem uma sequéncia de bons arremessos durante
um jogo, ou a chamada “mao quente”. Com certeza a maioria dos fas de
esporte lhe dird que um jogador que acerta um arremesso tem mais
probabilidade de acertar o proximo do que um jogador que acabou de errar.
Nao segundo uma pesquisa de Thomas Gilovich, Robert Vallone e Amos
Tversky, que testaram a mao quente de trés maneiras diferentes.¢ Primeiro,
analisaram dados de arremessos para os jogos em casa dos Philadelphia
76ers durante a temporada de 1980-81. (Na época, dados similares nao
estavam disponiveis para outros times da NBA, a Associagdo Nacional de
Basquete americana.) Os autores nao encontraram ‘“nenhuma evidéncia
para uma correlacdo positiva entre resultados de arremessos sucessivos”.
Segundo, fizeram a mesma coisa para dados de arremessos livres dos
Boston Celtics, o que produziu o mesmo resultado. E, por fim, fizeram um
experimento controlado com membros dos times de basquete masculino e
feminino da Universidade Cornell. Os jogadores e jogadoras acertaram
uma média de 48% dos arremessos de quadra apds converter o arremesso
anterior ¢ 47% depois de errar. Para catorze entre 26 jogadores, a
correlacdo entre converter um arremesso € entao converter o seguinte foi
negativa. Apenas um jogador mostrou uma correlagdo positiva
significativa entre um arremesso € o seguinte.

Isso ndo ¢ o que a maioria dos fas de basquete lhe dira. Por exemplo,
91% dos aficionados de basquete pesquisados em Stanford e Cornell pelos
autores do artigo concordaram com a afirmagdo de que um jogador tem
mais chance de acertar o préoximo arremesso depois de converter os
ultimos dois ou trés do que depois de errar os ultimos dois ou trés. A
importancia do artigo sobre a “mao quente” reside na diferenga entre a
percepgao ¢ a realidade empirica. Os autores comentam: “As concepgdes
intuitivas das pessoas sobre aleatoriedade se afastam sistematicamente das
leis da probabilidade.” Vemos padrdes onde na realidade eles ndo existem.

Como aglomerados cancerosos.

Aglomeragoes acontecem. Vocé provavelmente ja leu a historia no jornal,
ou talvez tenha visto no noticiario: uma quantidade estatisticamente
improvavel de pessoas numa area particular contraiu uma forma rara de



cancer. Deve ser a agua, ou a usina de energia local, ou a torre de telefones
celulares. E claro, qualquer uma dessas coisas pode estar realmente
causando resultados adversos em termos de saude. (Capitulos posteriores
irdo explorar como a estatistica pode identificar tais relagdes causais.)
Mas esse aglomerado de casos pode ser também produto do puro acaso,
mesmo que a quantidade de casos pareca ser bastante improvavel. Sim, a
probabilidade de cinco pessoas na mesma escola ou igreja ou local de
trabalho contrairem a mesma forma rara de leucemia pode ser uma em 1
milhdo, mas hd milhoes de escolas e igrejas e locais de trabalho. Nao ¢
altamente improvavel que cinco pessoas possam ter a mesma forma rara
de leucemia em um desses lugares. Apenas ndo estamos pensando em
todas as escolas, igrejas e locais de trabalho onde isso ndo aconteceu. Para
usar uma variagao diferente do mesmo exemplo basico, a chance de
ganhar na loteria pode ser um em 20 milhdes, mas ninguém fica surpreso
quando alguém ganha, porque foram vendidos milhdes de bilhetes.
(Apesar da minha aversao geral a loterias, eu admiro o slogan de Illinois:
“Alguém vai ganhar na loto, pode muito bem ser vocé.”)

Eis um exercicio que fago com meus alunos para demonstrar o0 mesmo
ponto basico. Quanto maior a classe, melhor funciona. Peco a todo mundo
que pegue uma moeda e se levante. Todos nds jogamos a moeda; quem
tirar cara deve se sentar. Supondo que comecemos com cem alunos,
aproximadamente cinquenta se sentardo apds o primeiro lancamento. Ai
repetimos a jogada, apos a qual cerca de 25 ainda permanecem de pé. E
assim por diante. Com mais frequéncia do que ndo, no fim havera um
aluno de pé que tirou cinco ou seis coroas seguidas. Nesse momento, faco
uma pergunta ao aluno do tipo: “Como foi que vocé conseguiu fazer isso?”
e “Quais sao os melhores exercicios para treinar langar tantas coroas
seguidas?” ou “H& alguma dieta especial que ajudou vocé a realizar uma
facanha tdo impressionante?”. Essas perguntas provocam risos porque a
classe acabou de assistir ao desenrolar de todo o processo; sabem que o
aluno que tirou seis coroas sucessivas ndao tem nenhum talento especial
para lancar moedas. Ele (ou ela) simplesmente acabou por acaso tirando
um monte de coroas. Quando vemos um evento andmalo como esse fora
de contexto, porém, costumamos presumir que existe algo além do acaso
que deve ser responsavel.



A falacia do promotor. Suponha que vocé ouca um testemunho em uma
corte com o seguinte teor: (1) uma amostra de DNA encontrada na cena de
um crime combina com uma amostra tirada do réu; e (2) existe apenas
uma chance em 1 milhdo de que a amostra recuperada na cena do crime
combine com alguma outra pessoa que nao o réu. (Para este exemplo, vocé
pode considerar que as probabilidades da promotoria estejam corretas.)
Com base nessa evidéncia, vocé€ votaria pela condenagao?

Eu realmente espero que nao.

A fal4cia do promotor ocorre quando o contexto que cerca a evidéncia
estatistica ¢ negligenciado. Eis aqui dois cenarios, cada um dos quais
poderia explicar a evidéncia do DNA sendo usada para processar o réu.

Réu I: este réu, um amante rejeitado da vitima, foi detido a trés
quarteirdes da cena do crime portando a arma do assassinato. Depois de
preso, a corte o obrigou a fornecer a amostra de DNA, que combinou com
uma amostra tirada de um fio de cabelo na cena do crime.

Réu 2: este réu foi condenado por um crime similar em outro estado
varios anos atras. Como resultado da condenacao, seu DNA foi incluido no
banco de dados nacional de DNA, com mais de 1 milhdo de criminosos
violentos. A amostra de DNA tirada do cabelo encontrado na cena do
crime foi passada pelo banco de dados e combinou com este individuo,
que ndo tem nenhuma associagao conhecida com a vitima.

Como foi observado anteriormente, em ambos os casos o promotor
pode corretamente dizer que a amostra de DNA tirada da cena do crime
combina com a amostra do réu, e que existe apenas uma chance em 1
milhdo de que combinaria com a de qualquer outra pessoa. Mas, no caso
do Réu 2, existe uma grande chance de que ele pudesse combinar por
acaso, sendo apenas um sujeito em 1 milhdo cujo DNA casualmente ¢
similar ao do verdadeiro assassino, por puro acaso. Porque as chances de
achar um DNA coincidente em 1 milhdo sdo relativamente altas se vocé
passar a amostra pelo banco de dados com amostras de 1 milhdo de
pessoas.

Reversdo a média (ou regressdo a média). Talvez vocé ja tenha ouvido
falar da revista “pé-frio” Sports Illustrated, em que atletas ou times que
aparecem na capa logo em seguida veem seu desempenho despencar. Uma
explicagdo € que estar na capa da revista tem algum efeito adverso no
desempenho subsequente. A explicacdo mais solida estatisticamente € que



os times e atletas aparecem na capa apds uma sequéncia anormalmente
boa de resultados (como uma sequéncia de vinte vitorias seguidas) e que o
desempenho subsequente meramente volta ao que ¢ normal, ou a média.
Esse € o fendmeno conhecido como reversao a média. A probabilidade nos
diz que qualquer resultado extremo — uma observacao particularmente
longe da média em qualquer um dos dois sentidos — estd propenso a ser
seguido de resultados que sejam mais consistentes com a média no longo
prazo.

Reversdo a media pode explicar por que os Chicago Cubs sempre
parecem pagar salarios gigantescos a jogadores donos de seus passes que
depois acabam decepcionando fas como eu. Os jogadores conseguem
negociar enormes saldrios com os Cubs apds uma ou duas temporadas
excepcionais. Vestir o uniforme dos Cubs ndo torna esses jogadores
necessariamente piores (embora eu ndo descartasse obrigatoriamente essa
possibilidade). Na realidade, os Cubs pagam fortunas para esses
superastros ao final de uma fase excepcional — um ano ou dois de
extremos — apds a qual seu desempenho no time dos Cubs reverte a algo
mais proximo do normal.

O mesmo fenomeno pode explicar por que alunos que se saem muito
melhor do que de costume num tipo de teste acabam, em média, se saindo
ligeiramente pior numa repeti¢ao do teste; e por que alunos que se sairam
pior do que de costume tendem a ter resultado ligeiramente melhor quando
repetem o teste. Uma forma de pensar a respeito dessa reversao a média ¢
que o desempenho — tanto mental como fisico — consiste em algum esforco
subjacente relacionado com o talento mais um elemento de sorte, boa ou
ma. (Os estatisticos chamariam isso de erro aleatoério.) Em todo caso, os
individuos cujo desempenho ¢ muito acima da média em alguma
sequéncia provavelmente tiveram a sorte a seu favor; aqueles cujo
desempenho ¢ muito abaixo da média provavelmente tiveram azar. (No
caso de um exame, pense em estudantes chutando certo ou errado; no caso
de um jogador de beisebol, pense numa rebatida que pode sair toda torta
ou aterrissar a meio metro para um triple.) Quando a magia de sorte muito
boa ou muito ma termina — como Iinevitavelmente acontece —, o
desempenho resultante ficard mais perto da média.

Imagine que eu esteja tentando reunir um time de superastros em
langamento de moedas (sob a impressao erronea de que o talento conta
quando se trata de langar moedas). Depois de observar um aluno tirando



seis coroas seguidas, oferego-lhe um contrato de US$50 milhdes, por dez
anos. Desnecessario dizer, ficarei decepcionado quando esse aluno tirar
apenas 50% de coroas nos préximos dez anos.

A primeira vista, a reversdo a média pode parecer incompativel com a
“falacia do jogador”. Depois que o aluno tira seis coroas seguidas, “chegou
sua hora” de tirar cara ou nao? A probabilidade de ele tirar cara no
proximo lancamento da moeda ¢ a mesma de sempre: 1/2. O fato de ter
tirado montes de coroas seguidas ndo torna cara mais provavel na proxima
vez. Cada langamento ¢ um evento independente. No entanto, podemos
esperar que os resultados dos lancamentos seguintes sejam consistentes
com o que a probabilidade prediz, que ¢ metade caras e metade coroas, em
vez de ser o que foi no passado, s6 coroas. E uma certeza virtual que
alguém que tenha tirado s6 coroas comece a tirar mais caras nos proximos
dez, vinte ou cem lancamentos. E quanto mais langcamentos, mais préximo
o resultado estara da média de 50-50 predita pela lei dos grandes numeros.
(Ou, talvez, devéssemos comecar a procurar evidéncias de fraude.)

Como um comentario adicional curioso, os pesquisadores também
documentaram um fendmeno na Businessweek. Quando altos executivos
sao considerados excepcionais, inclusive sendo nomeados como um dos
“Melhores Administradores” da Businessweek, suas empresas apresentam
desempenho inferior nos trés anos seguintes, medido por critérios tanto de
lucros como de precos das agdes. Contudo, ao contrario do que ocorre com
a Sports Illustrated, esse efeito parece ser mais do que reversdao a média.
Segundo Ulrike Malmendier e Geoffrey Tate, economistas da
Universidade da California em Berkeley e da UCLA, respectivamente,
quando os CEOs adquirem status de “superstars”, acabam ficando
distraidos com sua nova proeminéncia.” Escrevem suas memorias. Sao
convidados a fazer parte de diretorias de outras empresas. Comecam a
procurar esposas-troféus. (Os autores propdem apenas as primeiras duas
explicacOes, mas eu acho a ultima igualmente plausivel.) Malmendier e
Tate escrevem: “Nossos resultados sugerem que a cultura de superstar
induzida pela midia leva a distorcoes comportamentais além da mera
reversdao a meédia.” Em outras palavras, quando um CEO aparece na capa
da Businessweek, venda suas acoes.

Discriminagdo estatistica. Quando estd certo agir com base no que a
probabilidade nos diz que vai acontecer e quando nao esta certo? Em 2003,



Anna Diamantopoulou, a comissaria da Unido Europeia para emprego e
questdes sociais, propds uma diretriz declarando que as companhias de
seguros nao podem cobrar taxas diferentes para homens e mulheres,
porque isso viola o principio de igual tratamento da Unido Europeia.s Para
seguradoras, porém, prémios com base em género ndo sdao discriminagao;
sdo apenas estatistica. E tipico homens pagarem mais por seguros de carro
porque batem mais. Mulheres pagam mais por previdéncia privada (que
oferece uma soma mensal ou anual fixa até a morte) porque vivem mais.
Obviamente muitas mulheres batem mais de carro do que muitos homens,
¢ muitos homens vivem mais tempo que muitas mulheres. Mas, como foi
explicado no capitulo anterior, as seguradoras ndo se importam com isso.
Importam-se somente com o que acontece em média, porque, se fizerem
do jeito certo, a empresa ganhara dinheiro. O interessante em relacdo a
politica da Comissao Europeia de banir prémios de seguros com base em
género, que foi implantada em 2012, ¢ que as autoridades ndo estdo
fazendo de conta que o género nao tem relagdo com os riscos segurados;
estdo simplesmente declarando que taxas disparatadas baseadas no sexo
dos segurados sdo inaceitaveis.b

Num primeiro momento, parece um irritante assentimento ao
politicamente correto. Refletindo melhor, ndo tenho certeza. Lembra-se de
toda aquela histéria impressionante de prevenir crimes antes que
acontecam? A probabilidade pode nos levar a alguns lugares intrigantes,
mas aflitivos sob esse aspecto. Como devemos reagir quando nossos
modelos baseados em probabilidade nos dizem que contrabandistas de
metanfetamina do México tém maior probabilidade de serem homens
hispanicos com idade entre dezoito e trinta anos, guiando picapes
vermelhas entre nove da noite e meia-noite quando também sabemos que a
vasta maioria dos homens hispanicos que se encaixam nesse perfil nao
estd contrabandeando metanfetamina? Sim, utilizei a palavra “perfil”
porque ¢ a descrigdo menos glamorosa da analise preditiva que considerei
tdo brilhante no capitulo passado, ou pelo menos um aspecto potencial
dela.

A probabilidade nos diz o que ¢ mais provavel e o que ¢ menos
provavel. Sim, isso € apenas estatistica basica — as ferramentas descritas
nos ultimos capitulos. Mas também ¢ estatistica com implicagdes sociais.
Se quisermos capturar criminosos violentos, terroristas, traficantes de
drogas e outros individuos com potencial de causar enormes danos,



devemos usar todas as ferramentas a nossa disposi¢do. A probabilidade
pode ser uma dessas ferramentas. Seria ingénuo pensar que género, idade,
raga, etnia, religido e pais de origem ndo nos dizem nada coletivamente
sobre qualquer coisa relacionada com medidas policiais.

Mas o que podemos fazer, ou devemos fazer, com esse tipo de
informagao (admitindo que tenha algum valor preditivo) ¢ uma questao
filosofica e legal. Nao estatistica. Estamos obtendo cada dia mais e mais
informacdo sobre mais e mais coisas. E correto discriminar se os dados
nos dizem que estaremos certos com muito mais frequéncia do que
errados? (Essa ¢ a origem do termo “discriminagdo estatistica”, ou
“discriminagdo racional”.) O mesmo tipo de analise que pode ser usado
para determinar que pessoas que compram alpiste sio menos propensas a
inadimpléncia no cartao de crédito (sim, isto € verdade) pode ser aplicado
a todas as outras coisas da vida. Quanto disso ¢ aceitavel? Se pudermos
construir um modelo que identifique traficantes de drogas corretamente
em oitenta de cada cem casos, devemos considerar o que acontece com 0s
pobres coitados nos outros 20% — porque o nosso modelo ira constrangélos
muitas e repetidas vezes.

O ponto mais importante aqui ¢ que a nossa habilidade de analisar
dados tornou-se muito mais sofisticada do que a nossa ponderagao sobre o
que devemos fazer com os resultados. Vocé pode concordar com ou
discordar da decisdo da Comissdao Europeia de banir prémios de seguros
com base em género, mas eu lhe garanto que nao serd a ultima decisao
complicada desse tipo. Gostamos de pensar nos numeros como ‘“‘fatos
frios, implacaveis”. Se fizermos os calculos corretamente, deveremos ter a
resposta correta. A realidade mais interessante e perigosa € que as vezes
podemos fazer os célculos corretamente e acabar estragando tudo tomando
um caminho perigoso. Podemos arrebentar o sistema financeiro ou
constranger um sujeito branco de 22 anos parado numa esquina especifica
numa hora particular do dia porque, de acordo com o nosso modelo
estatistico, ele quase com certeza esta 14 para comprar droga. Com toda a
precisdo e elegincia da probabilidade, ndo ha substituto para a reflexao
sobre que calculos estamos fazendo e por que os estamos fazendo.

a A SMSI ainda é um mistério médico, embora muitos dos fatores de risco tenham sido
identificados. Por exemplo, mortes de bebés podem ser drasticamente reduzidas colocando-os



para dormir de costas.

b A mudanga de politica foi em tultima analise precipitada por uma sentenga de 2011 emitida pela
Corte de Justica da Unido Europeia de que prémios diferentes para homens e mulheres
constituem discriminac¢ao sexual.



7. A importancia dos dados
“Entra lixo, sai lixo”

Na PRIMAVERA DE 2012, pesquisadores publicaram uma descoberta
espantosa na renomada revista Science. Segundo essa pesquisa de ponta,
quando os machos das moscas-da-fruta sdo repetidamente rejeitados pelas
fémeas, eles afogam suas magoas no alcool. O New York Times descreveu o
estudo num artigo de primeira pagina:

Eram machos jovens dispostos a acasalar e abordaram nao uma vez, nem duas, mas uma
duzia de vezes um grupo de atraentes fémeas voejando nas redondezas. E entdo fizeram o
que tantos homens fazem depois de serem repetidamente rejeitados: embebedaram-se,

usando o 4lcool como um balsamo para seu desejo insatisfeito.!

Essa pesquisa amplia a nossa compreensdo sobre o sistema de
gratificacdo do cérebro, que por sua vez nos ajuda a encontrar novas
estratégias para lidar com a dependéncia de drogas e alcool. Um
especialista em abuso de substincias quimicas descreveu a leitura do
estudo como “olhar para trds no tempo, para ver a propria origem do
circuito de gratificagdo que guia comportamentos fundamentais como
sexo, comer ¢ dormir”.

Como nao sou especialista nesse campo, tive duas reagdes ligeiramente
diferentes ao ler sobre moscas-da-fruta rejeitadas. Primeiro, senti
saudades da faculdade. Segundo, meu senso interior de pesquisador pos-se
a imaginar como moscas-da-fruta ficam bébadas. Serd que existe um bar
em miniatura para moscas-da-fruta, com uma variedade de bebidas
alcoolicas a base de frutas e um simpatico barman-mosca? Sera que ha
musica country tocando ao fundo? Ser4 que as moscas-da-fruta gostam de
musica country?

Acontece que o projeto do experimento era diabolicamente simples.
Um grupo de machos ganhou a oportunidade de acasalar livremente com
fémeas virgens. Outro grupo de machos foi solto entre as fémeas que ja



haviam acasalado e que, portanto, estavam indiferentes as suas investidas
amorosas. Ambos os conjuntos de machos puderam entdo escolher entre
duas alternativas de alimentacdo: ra¢ao habitual para moscas-da-fruta,
consistindo em levedura e agucar, ou a “racdo barra pesada”: levedura,
acgucar ¢ 15% de alcool. Os machos que haviam passado o dia tentando se
acasalar com fémeas indiferentes foram significativamente mais
propensos a escolher a birita.

Deixando de lado as brincadeiras, esses resultados t€ém implicagdes
importantes para os humanos. Sugerem uma conexdo entre estresse,
respostas quimicas no cérebro e apetite pelo alcool. Nao obstante, os
resultados nao sao um triunfo da estatistica. Sao um triunfo dos dados, que
tornaram possivel uma analise estatistica relativamente basica. A
genialidade desse estudo foi conceber um modo de criar um grupo de
machos sexualmente saciados e um grupo de machos sexualmente
frustrados — e entdo descobrir um meio de comparar seus habitos de
bebida. Uma vez feito isso, o processamento dos nimeros nao foi mais
complicado do que um projeto tipico de feira de ciéncias no ensino medio.

Os dados sdo para a estatistica o que uma boa linha ofensiva ¢ para um
quarterback de renome. A frente de todo quarterback famoso estd um bom
grupo de bloqueadores. Eles geralmente ndo recebem muito crédito. Mas
sem eles jamais se veria um excelente quarterback. A maior parte dos
livros de estatistica presume que vocé esteja usando bons dados, da mesma
maneira que um livro de cozinha presume que vocé nao esteja comprando
carne rancosa nem legumes e verduras podres. Afinal, mesmo a mais fina
receita nao salva uma refeicdo que comega com ingredientes estragados. O
mesmo ocorre com a estatistica: nao ha volume de analise sofisticada que
possa compensar dados fundamentalmente falhos. Dai a expressao “entra
lixo, sai lixo”. Os dados merecem respeito, exatamente como a linha
ofensiva.

GERALMENTE PEDIMOS aos nossos dados que fagcam uma destas trés coisas:
primeiro, podemos requisitar uma amostra de dados que seja
representativa de algum grupo ou populagdo maior. Se estamos tentando
avaliar as atitudes dos eleitores em relagdo a um candidato politico
particular, precisaremos entrevistar uma amostra de potenciais eleitores
que seja representativa de todos os eleitores na jurisdigdo politica
relevante. (E, lembre-se, ndo queremos uma amostra que seja



representativa de todo mundo gue vive naquela jurisdi¢do; queremos uma
amostra daqueles qgue estdo propensos a votar.=) Uma das descobertas mais
poderosas em estatistica, que serd explicada em maior profundidade nos
proximos dois capitulos, ¢ que inferéncias feitas a partir de amostras
razoavelmente grandes, adequadamente escolhidas, podem ser tao
acuradas quanto tentar extrair a mesma informag¢ao da populacao inteira.

O modo mais facil de coletar uma amostra representativa de uma
populacdo maior € selecionar de modo aleatorio algum subconjunto dessa
populacdo. (Estranhamente isso ¢ conhecido como amostra aleatoria
simples.) A chave para essa metodologia ¢ que cada observacdo na
populacao relevante deve ter uma igual chance de ser incluida na amostra.
Se vocé planeja fazer uma sondagem com cem adultos num bairro com
4.328 moradores adultos, a sua metodologia precisa assegurar que cada um
desses 4.328 adultos tenha a mesma probabilidade de acabar como um dos
cem adultos pesquisados. Os livros de estatistica quase sempre ilustram
esse ponto com a retirada de bolinhas coloridas de dentro de uma urna.
(Na verdade, na lingua inglesa, ¢ praticamente o Unico lugar onde se vé a
palavra “urna” usada com tamanha regularidade.b) Se houver 60 mil
bolinhas azuis ¢ 40 mil vermelhas numa urna gigante, entdo a composi¢ao
mais provavel de uma amostra de cem bolinhas tiradas aleatoriamente da
urna seria de sessenta azuis e quarenta vermelhas. Se fiz€ssemos isso mais
de uma vez, obviamente haveria desvios de uma amostra para outra —
algumas poderiam ter 62 azuis e¢ 38 vermelhas, ou 58 azuis e 42
vermelhas. Mas as chances de tirar qualquer amostra que se desvie muito
da composi¢ao de bolinhas na urna sao muito, muito poucas.

Agora, reconhecidamente, aqui ha alguns desafios praticos. A maioria
das populagdes a que damos importancia tende a ser mais complicada do
que uma urna cheia de bolinhas. Como, exatamente, alguém selecionaria
uma amostra aleatoéria da populacdo adulta americana a ser incluida numa
pesquisa por telefone? Mesmo uma solucao aparentemente elegante como
um discador telefonico aleatorio tem falhas potenciais. Alguns individuos
(particularmente pessoas de baixa renda) podem nao ter telefone. Outros
(particularmente pessoas de alta renda) podem ter a tendéncia de
selecionar chamadas e optar por ndo atender. O Capitulo 10 delineara
algumas das estratégias que empresas de pesquisa usam para superar esse
tipo de obstaculos de amostragem (a maioria dos quais ficou ainda mais
complicada com o advento dos celulares). A ideia-chave ¢ que uma



amostra adequadamente coletada se parega com a populacdo da qual €
retirada. Em termos de intui¢ao, voc€ pode visualizar o processo de coletar
uma amostra de uma panela de sopa com uma unica colherada. Se vocé
mexer bem a sopa, uma unica colherada pode lhe dizer o sabor da sopa
toda.

Um texto sobre estatistica incluird muito mais detalhes sobre métodos
de amostragem. Firmas de pesquisa de opinido e companhias de pesquisa
de mercado passam seus dias concebendo como obter bons dados
representativos de varias populagdes da maneira mais efetiva em termos
de custo. Por enquanto, vocé deve considerar diversas questoes
importantes: (1) uma amostra representativa ¢ uma coisa fabulosamente
importante, pois abre a porta para algumas das ferramentas mais
poderosas que a estatistica tem a oferecer. (2) Obter uma boa amostra ¢
mais dificil do que parece. (3) Muitas das afirmativas estatisticas mais
abomindveis sdo causadas por bons métodos estatisticos aplicados a
amostras ruins, € nao o contrario. (4) O tamanho importa, e quanto maior
melhor. Os detalhes serdo explicados nos proximos capitulos, mas deve ser
intuitivo que uma amostra maior ajudara a aplainar qualquer variacao
muito maluca. (Uma tigela de sopa serd um teste ainda melhor que uma
colherada.) Uma ressalva crucial ¢ que uma amostra maior ndo compensa
erros em sua composi¢ao, ou um “viés”. Uma amostra ruim ¢ uma amostra
ruim. Nenhum supercomputador ou férmula méagica vai salvar a validade
da sua pesquisa presidencial nacional se os participantes foram tirados
apenas de uma sondagem telefonica com residentes em Washington, D.C.
Os residentes de Washington, D.C. nao votam como o resto dos Estados
Unidos; e pegar 100 mil residentes em Washington, D.C. em vez de mil
ndo vai sanar o problema fundamental da sua pesquisa. Na verdade, uma
amostra grande, enviesada, ¢ indiscutivelmente pior do que uma amostra
pequena enviesada, porque dara uma falsa sensacao de confianga referente
aos resultados.

A SEGUNDA COISA QUE frequentemente pedimos aos dados ¢ que fornecam
alguma fonte de comparacao. Um novo medicamento € mais efetivo que o
tratamento atual? Ex-presidiarios que recebem treinamento profissional
tém menor probabilidade de voltar a prisdo do que ex-presididrios que nao
recebem esse tipo de treinamento? Estudantes que frequentam escolas



particulares que recebem verbas publicas tém desempenho melhor que
estudantes similares que frequentam escolas publicas?

Nesses casos, a meta ¢ encontrar dois grupos de sujeitos que sejam
basicamente semelhantes exceto na aplicagdo de qualquer que seja o
“tratamento” que nos interesse. No contexto de ciéncias sociais, a palavra
“tratamento” ¢ ampla o suficiente para abarcar qualquer coisa, desde ser
uma mosca-da-fruta sexualmente frustrada até receber um desconto no
imposto de renda. Como em qualquer outra aplicagdo do método
cientifico, estamos tentando isolar o impacto de uma intervengdo ou
atributo especifico. Essa foi a genialidade do experimento com as moscas-
da-fruta. Os pesquisadores conceberam um meio de criar um grupo de
controle (os machos que se acasalaram) e um grupo de “tratamento” (os
machos que foram rejeitados); a diferenga subsequente em seus habitos de
bebida pdde entdo ser atribuida ao fato de terem sido rejeitados
sexualmente ou nao.

Em ciéncias fisicas e bioldgicas, criar grupos de tratamento e controle
¢ algo relativamente simples e direto. Os quimicos podem fazer pequenas
variagdes de um tubo de ensaio para outro, para entdo estudar a diferenga
nos resultados. Bidlogos podem fazer a mesma coisa com suas placas de
Petri. Mesmo a maioria dos testes com animais ¢ mais simples do que
tentar fazer moscas-da-fruta beber alcool. Podemos ter um grupo de ratos
exercitandose regularmente numa esteira e ai comparar sua acuidade
mental num labirinto com o desempenho de outro grupo de ratos que ndo
se exercitou. Mas quando ha envolvimento de seres humanos, as coisas se
tornam mais complicadas. Analise estatistica solida muitas vezes requer
um grupo de tratamento € um de controle, no entanto, ndo podemos forcar
pessoas a fazer as coisas que obrigamos os ratos de laboratorio a fazer. (E
muita gente ndo gosta nem que obriguemos ratos de laboratério a fazer
essas coisas.) Sera que repetidas concussdes causam problemas
neurologicos sérios mais tarde na vida? Essa ¢ uma pergunta realmente
importante. O futuro do futebol americano (e talvez de outros esportes)
depende da resposta. Todavia, € uma pergunta que nao pode ser respondida
com experimentos em humanos. Entdo, a ndo ser que e até que possamos
ensinar moscas-dafruta a usar capacetes e enfrentar a defesa adversaria,
temos que encontrar outros meios de estudar o impacto no longo prazo de
traumas na cabeca.



Um desafio de pesquisa recorrente com sujeitos humanos € criar
grupos de tratamento e controle cuja diferenca seja apenas que um grupo
estd recebendo o tratamento e o outro ndo. Por esse motivo, o “padrao-
ouro” da pesquisa ¢ a aleatoriedade, um processo pelo qual sujeitos
humanos (ou escolas, ou hospitais, ou o que quer que estejamos
estudando) sao designados aleatoriamente para o grupo de tratamento ou
de controle. Nos ndo consideramos que todos os sujeitos experimentais
sejam idénticos. Em vez disso, a probabilidade torna-se nossa amiga (mais
uma vez), € pressupomos que a aleatoriedade dividirda equilibradamente
entre os dois grupos todas as caracteristicas relevantes — tanto as
caracteristicas que podemos observar, como raga ou renda, mas também
caracteristicas nebulosas que nao podemos medir ou deixamos de
considerar, como fé ou perseveranca.

A TERCEIRA RAZAO PARA coletarmos dados ¢, citando a minha filha
adolescente: “Porque sim.” As vezes ndo temos nada especifico em mente
sobre o que faremos com a informagdo — mas desconfiamos que ela nos
serd proveitosa em algum momento. Isso ¢ semelhante a um detetive
exigindo que sejam colhidas todas as evidéncias possiveis da cena de um
crime de modo que possam ser aproveitadas mais tarde como pistas. Parte
dessas evidéncias se revelara Ttil, parte ndo. Para comecar, se
soubéssemos exatamente o que seria util, talvez ndo precisariamos estar
fazendo a investigacgao.

E provavel que vocé saiba que fumo e obesidade sdo fatores de risco
para doencgas cardiacas. Provavelmente ndo sabe € que um estudo de longa
duracdo com os moradores de Framingham, Massachusetts, ajudou a
esclarecer essas relagcdes. Framingham ¢ uma cidade suburbana com cerca
de 67 mil habitantes mais ou menos a trinta quilometros de Boston. Para
ndo pesquisadores, ¢ mais conhecida como um subtrbio de Boston com
moradia a precos razoaveis € um conveniente acesso ao impressionante e
sofisticado Natick Mall. Para pesquisadores, a cidade ¢ mais conhecida
como sede do Estudo de Framingham, um dos estudos longitudinais mais
bem-sucedidos e influentes na historia da ciéncia moderna.

Um estudo longitudinal colhe informacgdes sobre um grande numero de
sujeitos em muitos momentos diferentes, como uma vez a cada dois anos.
Os mesmos participantes podem ser entrevistados periodicamente durante
dez, vinte ou até cinquenta anos apds entrarem no estudo, criando um



nucleo de informacdo extraordinariamente rico. No caso do estudo de
Framingham, os pesquisadores reuniram informagdes sobre 5.209 adultos
ali residentes em 1948: altura, peso, pressdao sanguinea, historico
educacional, estrutura familiar, alimentagdo, comportamento quanto ao
fumo, uso de drogas, e assim por diante. E, mais importante, o0s
pesquisadores tém juntado dados de acompanhamento dos mesmos
participantes desde entdo (e também dados de seus descendentes, para
examinar fatores genéticos relacionados com doencas do coragdo). Os
dados de Framingham tém sido usados para gerar mais de 2 mil artigos
académicos desde 1950, inclusive cerca de mil entre os anos 2000 e 2009.

Esses estudos produziram achados cruciais para a nossa compreensao
de enfermidades cardiovasculares, muitos dos quais agora consideramos
banais: fumar cigarros aumenta o risco de doenga cardiaca (1960);
atividade fisica reduz o risco de doenca cardiaca, enquanto a obesidade
aumenta esse risco (1967); pressdo sanguinea elevada aumenta o risco de
infarto e derrame (1970); altos niveis de colesterol HDL (dai por diante
conhecido como “colesterol bom”) reduzem o risco de morte (1988);
individuos com pais e irmaos que tenham doencgas cardiovasculares tém
um risco significativamente mais alto de também té-las (2004 e 2005).

Conjuntos de dados longitudinais s3o o equivalente a uma Ferrari no
ramo da pesquisa. Os dados sdo particularmente valiosos quando se trata
de explorar relagdes causais que podem levar anos ou décadas para se
manifestar. Por exemplo, o Estudo Pré-Escolar Perry comecgou no fim dos
anos 1960 com um grupo de 123 afro-americanos de trés e quatro anos
vindos de familias pobres. As criancas participantes foram designadas
aleatoriamente a um grupo que recebeu um programa pré-escolar intensivo
e um grupo de comparagao que nao recebeu. Os pesquisadores mediram
entdo varios resultados para ambos os grupos durante os quarenta anos
seguintes. Esses resultados constituem um contundente argumento em
favor dos beneficios da educacdo na primeira infancia. Os alunos que
receberam o programa préescolar intensivo tinham QI mais alto aos cinco
anos. Eles também tinham maior probabilidade de se graduarem no ensino
medio. Aos quarenta anos, tinham rendas mais altas. Em contraste, os
participantes que ndo receberam o programa de pré-escola eram
significativamente mais propensos a terem sido presos cinco ou mais
vezes até chegarem aos quarenta anos.



Nao ¢ surpresa, porém, que ndo possamos contar sempre com uma
Ferrari. A pesquisa equivalente a uma Toyota ¢ um conjunto de dados
transversais, que € uma colecao de dados reunidos num Unico instante no
tempo. Por exemplo, se epidemiologistas estdo buscando a causa de uma
doenca nova (ou um surto repentino de uma doenca antiga), podem reunir
dados de todos os que sofrem da doenca na esperanca de achar um padrao
que conduza a sua origem. O que essas pessoas comeram? Para onde
viajaram? O que mais elas tém em comum? Os pesquisadores tambem
podem coletar dados de individuos ndo afligidos pela doenca para
identificar os contrastes entre os dois grupos.

Na verdade, todo esse empolgante papo sobre dados transversais me
faz lembrar da semana antes do meu casamento, quando me tornei parte de
um conjunto de dados. Estava trabalhando em Katmandu, no Nepal,
quando testei positivo para uma doenca estomacal pouco compreendida
chamada “alga azul-verde”, que fora encontrada em apenas dois lugares do
mundo. Pesquisadores haviam isolado o patogeno que causava a doenga,
mas ainda ndo tinham certeza sobre o tipo de organismo que era, pois
nunca fora identificado antes. Quando liguei para casa para comunicar
minha noiva acerca do diagnostico, informei que havia més noticias. A
doenga nao tinha meio de transmissao conhecido, nem cura, € podia causar
extrema fadiga e outros efeitos colaterais desagradaveis por um periodo
que podia ir de poucos dias até meses.c Com o casamento marcado dai a
apenas uma semana, sim, podia ser um problema. Teria eu controle total
do meu sistema digestivo ao percorrer o corredor central? Talvez.

Mas ai tentei realmente me focar nas noticias boas. Primeiro, a “alga
azul-verde” era considerada ndo fatal. Segundo, especialistas em doencas
tropicais de lugares tdo distantes como Bangkok tinham se interessado
pelo meu caso em particular. Nao era uma boa? (Também fiz um servigo
estupendo desviando repetidamente a conversa para os planos do
casamento: “Chega de falar da minha doenca incurdvel. Conte-me mais
sobre as flores.”)

Passei minhas tltimas horas em Katmandu preenchendo uma pesquisa
de trinta paginas descrevendo cada aspecto da minha vida: onde comi? O
que comi? Como cozinhei? Eu sai para nadar? Onde e com que
frequéncia? Todo mundo que fora diagnosticado com a doenga estava
fazendo a mesma coisa. O patdgeno acabou sendo identificado como uma
forma aquatica de cianobactéria. (Essas bactérias sdo azuis e sao do Unico



tipo de bactéria que extrai sua energia da fotossintese; dai a descricdo
original da doenca como “alga azul-verde”.) Descobriu-se que a moléstia
respondia a tratamento com antibidticos tradicionais, mas, curiosamente,
ndo a alguns dos antibidticos mais novos. Todas essas descobertas vieram
tarde demais para me ajudar, mas, de qualquer maneira, tive bastante sorte
de me recuperar depressa. Tive um controle quase perfeito do meu sistema
digestivo no dia do casamento.

POR TRAS DE TODO estudo importante ha bons dados que possibilitam a
analise. E por tras de todo estudo ruim... bem, continue lendo. As pessoas
muitas vezes falam sobre “mentir com estatisticas”. Eu argumentaria que
alguns dos erros estatisticos mais escandalosos envolvem mentir com
dados; a analise estatistica estda em ordem, mas os dados sobre os quais os
calculos sao realizados sdo espurios ou inadequados. Eis alguns exemplos
comuns de “entra lixo, sai lixo”.

Viés de selecdo. Pauline Kael, a consagrada critica de cinema da revista
New Yorker, teria dito apds a eleicao de Richard Nixon para presidente:
“Nao ¢ possivel que Nixon tenha ganhado. Nao conhe¢o ninguém que
votou nele.” A citacdo provavelmente ¢ apodcrifa, mas ¢ um encantador
exemplo de como uma amostra fajuta (o grupo de amigos liberais de uma
pessoa) pode fornecer um retrato enganador de uma populagdo maior (os
eleitores por todos os Estados Unidos). E introduz a questao que sempre se
deve perguntar: como foi que escolhemos a amostra ou amostras que
estamos avaliando? Se cada membro da populacdo relevante nao tem
chance igual de aparecer na amostra, vamos ter um problema com
quaisquer que sejam os resultados que surjam a partir da amostra. Um dos
rituais na campanha presidencial ¢ a pesquisa de intencdo em lowa, na
qual candidatos republicanos vao para Ames, lowa, em agosto do ano
anterior a uma eleicao presidencial para cortejar os participantes, cada um
dos quais paga US$30 para depositar um voto na pesquisa. A pesquisa de
inten¢ao em lowa nao nos conta tanta coisa sobre o futuro dos candidatos
republicanos. (A pesquisa predisse apenas trés dos cinco ultimos
nomeados pelo Partido Republicano.) Por qué? Porque aqueles cidadaos de
Iowa que pagam US$30 na pesquisa sdo diferentes de outros republicanos
de Iowa, e os republicanos de Iowa sdo diferentes dos eleitores
republicanos no resto do pais.



O viés de selecdo pode ser introduzido de muitas outras maneiras. Um
levantamento de consumidores num aeroporto sera viesado pelo simples
fato de que pessoas que viajam de avido provavelmente sdo mais ricas que
o publico geral; uma pesquisa numa parada de onibus na Interestadual 90
pode ter o problema oposto. Ambas as pesquisas t€ém probabilidade de
serem viesadas porque pessoas dispostas a responder a uma pesquisa num
espaco publico sdo diferentes de pessoas que preferem ndo ser
incomodadas. Se vocé pedir a cem pessoas num espago publico para
responder a uma breve pesquisa e sessenta estdo dispostas a responder ao
questionario, essas sessenta provavelmente sdo significativamente
diferentes sob varios aspectos das quarenta que foram embora sem fazer
qualquer contato visual.

Uma das maiores mancadas estatisticas de todos os tempos, a notdria
pesquisa da Literary Digest de 1936, foi causada por uma amostra viesada.
Naquele ano, o republicano Alf Landon, entdo governador do Kansas,
estava concorrendo a presidéncia contra o presidente no poder, Franklin
Roosevelt, democrata. A Literary Digest, uma revista noticiosa semanal
influente na ¢€poca, despachou por correio uma pesquisa aos seus
assinantes e a proprietarios de telefone e automovel cujos enderecos
podiam ser colhidos a partir de registros publicos. Tudo definido, a
Literary Digest incluiu 10 milhdes de eleitores em potencial, uma amostra
astronomica. A medida que pesquisas com boas amostras se tornam
maiores, ficam também melhores, pois a margem de erros se reduz. A
medida que pesquisas com mas amostras se tornam maiores, 0 monte de
lixo s6 aumenta e fede mais. A Literary Digest predisse que Landon
venceria Roosevelt com 57% do voto popular. Na verdade, Roosevelt
ganhou de lavada, com 60% do voto popular e 46 dos 48 estados no
colégio eleitoral. A amostra da Literary Digest era “lixo entrando”: os
assinantes da revista eram mais ricos que os americanos médios e,
portanto, mais propensos a votar num republicano, da mesma maneira que
familias com carro e telefone em 1936.2

Podemos acabar com o mesmo problema basico quando comparamos
resultados entre um grupo de tratamento € um grupo de controle se o
mecanismo para a escolha dos individuos de um ou outro grupo nao for
aleatorio. Consideremos uma descoberta recente na literatura médica
sobre os efeitos colaterais de um tratamento para cancer de prostata. Ha
trés tratamentos comuns para o cancer de prostata: remog¢ao cirargica da



prostata; radioterapia; ou braquiterapia (que envolve implantar “sementes”
radioativas perto do cancer).3 Impoténcia € um efeito colateral comum no
tratamento do cancer de prostata, entdo os pesquisadores tém
documentado a fun¢do sexual de homens que recebem cada um dos trés
tratamentos. Um estudo com mil homens descobriu que, dois anos apos o
tratamento, 35% dos individuos do grupo de cirurgia eram capazes de ter
uma relagdo sexual, em comparagdao com 37% do grupo de radioterapia e
43% do grupo de braquiterapia.

E possivel olhar esses dados e presumir que a braquiterapia é a menos
provavel de prejudicar a fung¢do sexual do homem? Nao, ndo, ndo. Os
autores do estudo advertiram explicitamente que ndo podemos concluir
que a braquiterapia seja melhor para preservar a funcdo sexual, uma vez
que os homens que recebem esse tratamento em geral sdo mais jovens e
estdo em melhor condigdo fisica do que os que recebem outro tratamento.
O proposito do estudo foi meramente documentar o grau de efeitos
colaterais sexuais em todos os tipos de tratamento.

Uma fonte de viés correlata, conhecida como viés de autosselecio,
surge sempre que individuos se apresentam como voluntirios para um
grupo de tratamento. Por exemplo, prisioneiros que se apresentam
voluntariamente para um grupo de tratamento de drogas sdo diferentes de
outros prisioneiros porque se voluntariaram a participar de um programa
de tratamento de drogas. Se os participantes desse programa tiveram
maior propensdo a permanecer fora da prisdo que os outros depois de
soltos, 1sso € 6timo — mas nao nos diz absolutamente nada sobre o valor do
programa de tratamento de drogas. Esses ex-detentos podem ter mudado
de vida porque o programa os ajudou a se livrar das drogas. Ou podem ter
mudado de vida por causa de outros fatores que inclusive também
interferiram para deixd-los mais propensos a se apresentarem como
voluntarios para um programa de tratamento (como ter um desejo
realmente forte de ndao voltar para a cadeia). Nao podemos separar o
impacto causal de um elemento (o programa de tratamento de drogas) do
outro (ser do tipo de pessoa que se apresenta como voluntaria para um
programa de tratamento de drogas).

Viés de publicag¢do. Achados positivos tém maior probabilidade de serem
publicados que negativos, o que pode tornar tendenciosos os resultados
que vemos. Suponha que vocé tenha acabado de conduzir um rigoroso



estudo longitudinal no qual descobre conclusivamente que jogar
videogames ndo previne cancer de colon. Voc€ acompanhou uma amostra
significativa de 100 mil americanos durante vinte anos; aqueles
participantes que passam horas jogando videogames tém
aproximadamente a mesma incidéncia de céancer de cbélon que os
participantes que ndo jogam absolutamente nada de videogames. Vamos
presumir que a sua metodologia seja impecavel. Que revista médica de
prestigio vai publicar seus resultados?

Nenhuma, por dois motivos. Primeiro, ndo hd nenhuma forte
justificativa cientifica para acreditar que jogar videogames tenha qualquer
impacto sobre o cancer de cdlon, portanto, ndo fica 6bvio por que vocé
estava fazendo esse estudo. Segundo, e mais relevante aqui, o fato de que
algo ndo previne o cancer nao ¢ um achado particularmente interessante.
Afinal, a maioria das coisas ndo previne o cancer. Achados negativos nao
sdao especialmente sensuais, nem em medicina nem em nenhuma outra
area.

O efeito liquido ¢ distorcer a pesquisa que vemos, ou hao vemos.
Suponha que uma das suas colegas da universidade tenha conduzido um
estudo longitudinal diferente. Ela descobre que pessoas que passam muito
tempo jogando videogames tém sim uma incidéncia menor de cancer de
célon. Agora isso é interessante! E exatamente o tipo de achado que
chamaria a atencdo de uma revista meédica, da imprensa popular, de
blogueiros e fabricantes de videogames (que encheriam seus produtos de
etiquetas exaltando os seus beneficios para a saude). Nao demoraria muito
para que maes ultrarrigidas pelo pais afora comecassem a “proteger” seus
filhos do cancer arrancando livros das suas maos e for¢ando-os em vez
disso a jogar videogames.

E claro que uma ideia recorrente importante em estatistica é que coisas
inusitadas acontecem vez ou outra, por simples questao de acaso. Se vocé
conduzir cem estudos, um deles provavelmente vird com resultados que
sdo puro absurdo — como uma associacdo estatistica entre jogar
videogames e menor incidéncia de cancer de colon. Eis o problema: os 99
estudos que ndo encontram ligacdo entre videogames e cancer de colon
nao serdo publicados, porque nao sdo interessantes. O unico estudo que
encontra de fato um elo estatistico sera impresso e recebera montes de
aten¢do e acompanhamento. A fonte desse viés provém nao dos estudos
em si, mas da informacao desvirtuada que efetivamente chega ao publico.



Alguém que leia a literatura cientifica sobre videogames e cancer
encontraria um unico estudo, e esse Unico estudo sugere que jogar
videogames pode prevenir o cancer. Na verdade, 99 estudos em cem nao
teriam encontrado tal ligacao.

Sim, meu exemplo ¢ absurdo — mas o problema ¢ real e sério. Eis a
primeira sentenca de um artigo do New York Times sobre o viés de
publicacdo envolvendo drogas para tratamento de depressdo: “Os
fabricantes de antidepressivos como Prozac e Paxil nunca publicaram os
resultados de cerca de 1/3 de testes com drogas que conduziram para
ganhar aprovacdao do governo, induzindo a erro médicos e consumidores
acerca da verdadeira efetividade das drogas.”s Acontece que 94% dos
estudos com achados positivos sobre a efetividade dessas drogas foram
publicados, enquanto apenas 14% dos estudos com resultados nao
positivos foram publicados. Para pacientes que lidam com depressao, isso
¢ bastante relevante. Quando se incluem todos os estudos, os
antidepressivos sdo melhores que um placebo apenas por “uma modesta
margem”.

Para combater esse problema, as revistas médicas agora normalmente
requerem que qualquer estudo seja registrado no inicio do projeto se € para
ser elegivel para posterior publicagdo. Isto dd aos editores alguma
evidéncia sobre a propor¢ao entre descobertas positivas € ndo positivas. Se
forem registrados cem estudos que se proponham a examinar o efeito da
pratica do skate sobre doengas cardiacas, e apenas um ¢, em ultima
instancia, submetido para publicagdo com achados positivos, os editores
podem inferir que os outros estudos tiveram achados nao positivos (ou
podem ao menos investigar essa possibilidade).

Viés de memoria. A memoria € uma coisa fascinante — porém nem sempre
uma grande fonte de bons dados. Temos um impulso humano natural de
compreender o presente como consequéncia logica de coisas que
aconteceram no passado — causa e efeito. O problema ¢ que as nossas
memorias se revelam “sistematicamente frageis” quando tentamos
explicar alguns resultados particularmente bons ou ruins no presente.
Considere um estudo analisando a relacdo entre dieta ¢ cancer. Em 1993,
um pesquisador de Harvard compilou um conjunto de dados abrangendo
um grupo de mulheres com cancer de mama e um grupo de mulheres de
idade correspondente que nao haviam sido diagnosticadas com cancer. As



mulheres de ambos os grupos foram indagadas a respeito de seus habitos
alimentares quando mais jovens. O estudo produziu resultados claros: as
mulheres com cancer de mama tinham muito maior probabilidade de ter
dietas com elevado teor de gordura quando mais novas.

Ah, mas esse nao era na realidade um estudo de como a dieta afeta a
probabilidade de ter cancer. Era um estudo de como ter cancer afeta a
memoria da mulher acerca de sua dieta no passado. Todas as mulheres no
estudo tinham preenchido uma pesquisa sobre hdbitos alimentares anos
atras, antes que qualquer uma delas tivesse sido diagnosticada com cancer.
A descoberta surpreendente foi que mulheres com cancer de mama
recordavam ter uma dieta com muito mais gordura do que haviam de fato
consumido; 1sso nao ocorreu com as mulheres sem cancer. A New York
Times Magazine descreveu a natureza insidiosa desse viés de memoria:

O diagndstico de cancer de mama nao s6 modificara o presente da mulher, ¢ o seu futuro;
havia alterado o seu passado. Mulheres com cancer de mama tinham (inconscientemente)
decidido que uma dieta rica em gordura era uma predisposicdo provavel para sua doenca ¢
(inconscientemente) recordavamse de uma dieta de muita gordura. Era um padrdo
dolorosamente familiar a qualquer um que conheca a historia dessa estigmatizada doenca:
essas mulheres, como milhares de outras antes delas, haviam vasculhado suas proprias

memorias em busca de uma causa e entdo invocaram essa causa na memoria.’

O viés de memoria € um motivo para que se prefiram frequentemente
estudos longitudinais em lugar de transversais. Num estudo longitudinal,
os dados sdo coletados contemporaneamente. Aos cinco anos, um
participante pode ser indagado sobre suas atitudes em relagdo a escola.
Entdo, treze anos depois, podemos revisitar esse mesmo participante e
verificar se ele abandonou o ensino médio. Num estudo transversal, no
qual todos os dados sao coletados num determinado instante no tempo,
precisamos perguntar a um jovem de dezoito anos que abandonou o ensino
meédio como se sentia em relacdo a escola aos cinco anos, o que ¢
inerentemente menos confiavel.

Viés de sobrevivéncia. Suponha que o diretor de uma escola de ensino
médio relate que os resultados de testes para um grupo particular de
alunos melhoraram consistentemente por quatro anos. Os resultados do
segundo ano para essa classe foram melhores que seus resultados como
calouros. Os resultados do terceiro ano foram ainda melhores, e os
resultados do ultimo ano, os melhores de todos.d Vamos estipular que ndo



haja fraudes nem mesmo algum uso criativo de estatistica descritiva. Todo
ano esse grupo de alunos se saiu melhor que no ano anterior, por qualquer
medida possivel: média, mediana, porcentagem de alunos em nivel de
graduacgao, e assim por diante.

Vocé (a) indicaria o diretor dessa escola para “diretor do ano” ou (b)
exigiria mais dados?

Eu digo “b”. Farejo viés de sobrevivéncia, que ocorre quando algumas
ou muitas das observacdes caem fora da amostra, mudando a composic¢ao
das observacdes que restam e, portanto, afetam os resultados de qualquer
analise. Vamos supor que o nosso diretor seja verdadeiramente horrivel.
Os alunos nessa escola nao estdo aprendendo nada; a cada ano, metade
deles cai fora. Bem, isso poderia gerar coisas muito boas para os
resultados dos testes escolares — sem que nenhum aluno individual
estivesse realmente se saindo melhor nos testes. Se partirmos da razoavel
premissa de que os piores alunos (com os piores resultados nos testes)
sejam os mais provaveis de abandonar a escola, entdo a média dos
resultados dos alunos que restam subird uniformemente a medida que mais
e mais alunos abandonem o curso. (Se em uma sala cheia de pessoas com
alturas variadas as mais baixas forem obrigadas a sair, isso fara com que a
altura média na sala aumente, mas ninguém fica mais alto.)

O ramo de fundos mutuos tem recorrido agressivamente (e
insidiosamente) ao viés de sobrevivéncia para fazer seus retornos
parecerem melhores para os investidores do que de fato sdo. Fundos
mutuos normalmente avaliam seu desempenho em relagdo a um marco de
referéncia para ac¢des, o Standard & Poor’s 500, que ¢ um indice das
quinhentas empresas publicas mais importantes nos Estados Unidos.c Se o
S&P 500 subiu 5,3% no ano, diz-se que o fundo mutuo bateu o indice se o
seu desempenho for melhor que esse, ou que perdeu para o indice se for
pior. Uma opgao barata e ficil para investidores que ndo querem pagar um
administrador de fundo mutuo ¢ comprar um S&P 500 Index Fund, que ¢
um fundo mutuo que simplesmente compra agoes em todas as quinhentas
empresas do indice. Administradores de fundos mutuos gostam de
acreditar que sdo investidores muito sabios, capazes de usar seu
conhecimento para escolher acdes que terdo desempenho melhor do que
um fundo mutuo simples. Na verdade, acaba sendo relativamente dificil
bater o S&P 500 por qualquer periodo de tempo consistente. (O S&P 500 ¢
uma meédia de todas as grandes agdes negociadas, entdo, como simples



questao de matematica, seria de esperar que metade dos fundos mutuos
ativamente administrados superasse o S&P 500 em determinado ano e a
outra metade tivesse desempenho inferior.) E claro que nio parece muito
bom perder para um indice irracional que simplesmente compra
quinhentas agdes e as retém. Nada de andlise. Nada de rebuscadas
macroprevisdes. E, para grande deleite dos investidores, nada de taxas de
administracao.

O que uma companhia tradicional de fundo mutuo deve fazer?
Adulterar os dados como salvagdo! Eis como podem “bater o mercado”
sem bater o mercado. Uma grande companhia mutua abre muitos fundos
novos ativamente administrados (o que significa que os peritos estao
escolhendo as ac¢des, muitas vezes com um foco ou estratégia particular).
Como exemplo, vamos supor que uma companhia de fundos mutuos abra
vinte fundos novos, cada um deles com aproximadamente 50% de chance
de bater o S&P 500 em determinado ano. (Essa premissa ¢ consistente
com dados de longo prazo.) Agora, a probabilidade basica sugere que
apenas dez dos novos fundos da firma irdo bater o S&P 500 no primeiro
ano; cinco fundos o baterdo dois anos seguidos; e dois ou trés outros o
baterao trés anos seguidos.

Agora entra em cena a esperteza. Nesse momento, os novos fundos
mutuos com retornos inexpressivos em relacdo ao S&P 500 sao
discretamente fechados. (Seus ativos sdo incorporados em outros fundos
existentes.) A companhia pode entdo anunciar intensamente os dois ou trés
fundos novos que tém “superado consistentemente o S&P 500” — mesmo
que esse desempenho, em termos de compra de acoes, seja o equivalente a
tirar trés caras seguidas num langamento de moeda. O desempenho
subsequente desses fundos provavelmente revertera a média, s6 que depois
de muitos investidores terem aderido. O ntimero de gurus de fundos
mutuos ou investimentos que tém batido consistentemente o S&P 500
durante um periodo longo € impressionantemente pequeno.f

Viés do usudario sauddavel. Gente que toma vitaminas regularmente tem
propensdo a ser saudavel — porque sdo o tipo de gente que toma vitaminas
regularmente! Se as vitaminas tém qualquer impacto ¢ uma questdo
totalmente a parte. Considere o seguinte experimento mental. Suponha que
funcionarios da saude publica promulguem uma teoria de que todos os
pais novos devem poOr seus filhos na cama apenas em pijamas roxos,



porque essa cor ajuda a estimular o desenvolvimento do cérebro. Vinte
anos depois, uma pesquisa longitudinal confirma que ter usado pijamas
roxos quando crianga tem uma associacdo extraordinariamente positiva
com o sucesso na vida. Descobrimos, por exemplo, que 98% dos calouros
que entraram em Harvard vestiram pijamas roxos quando criancas (e
muitos ainda vestem) em comparagdo com apenas 3% dos detentos no
sistema penitenciario estadual de Massachusetts.

E claro que pijamas roxos nio tém importancia, mas ter o tipo de pais
que botam os filhos na cama em pijamas roxos tem importincia sim.
Mesmo quando tentamos controlar fatores como educagdo parental, ainda
nos restardo diferengas ndo observaveis entre os pais que sdo obcecados
em vestir pijamas roxos nos filhos e os que ndo sdo. Como explica o
articulista de saide do New York Times, Gary Taubes: “Na sua forma mais
simples, o problema ¢ que as pessoas que se engajam com fé em
atividades que lhe sdo benéficas — por exemplo, tomar um remeédio
conforme a prescri¢cdo, ou comer o que acreditam ser uma dieta saudavel —
sao fundamentalmente diferentes daquelas que ndo se engajam.”’s Esse
efeito pode potencialmente confundir qualquer estudo que tente avaliar o
efeito real de atividades percebidas como salutares, tais como exercitar-se
com regularidade ou comer couve. NOs pensamos que estamos
comparando os efeitos salutares de duas dietas: couve ou auséncia de
couve. Na verdade, se os grupos de tratamento e de controle ndo foram
escolhidos de modo aleatorio, estaremos comparando duas dietas que
estdo sendo mantidas por dois tipos diferentes de pessoa. Temos um grupo
de tratamento que ¢ diferente do grupo de controle em dois aspectos, € nao
apenas um.

SE A ESTATISTICA E trabalho de detetive, entdo os dados sdo as pistas. Minha
esposa passou um ano como professora de ensino médio na regido rural de
New Hampshire. Um de seus alunos foi preso por arrombar uma loja de
ferragens e roubar algumas ferramentas. A policia foi capaz de solucionar
o caso porque (1) tinha acabado de nevar e havia pegadas na neve levando
da loja de ferragens para a casa do aluno e (2) as ferramentas roubadas
foram encontradas 14 dentro. Boas pistas ajudam.

Assim como bons dados. Mas primeiro vocé tem que ter bons dados, o
que ¢ bem mais dificil do que parece.



a Lembrando que nos Estados Unidos o voto ndo ¢ obrigatdrio. (N.T.)

b Urna de votagdo em inglés ¢ ballot box. (N.T.)

¢ Na época, a doenca tinha uma duragdo média de 43 dias, com um desvio padrio de 24 dias.

d Lembrando que o ensino médio do sistema educacional americano tem quatro anos. (N.T.)

¢ O S&P 500 € um belo exemplo do que um indice pode e deve fazer. O indice ¢ composto dos
pregos das agdes das quinhentas empresas lideres dos Estados Unidos, cada uma ponderada pelo
seu valor de mercado (de modo que as empresas maiores tenham mais peso no indice do que as
menores). O indice é uma avaliacdo simples ¢ acurada do que esta acontecendo com os pregos
das a¢des das maiores empresas americanas em dado momento.

f Para uma excelente discussdo sobre por que vocé deve provavelmente comprar fundos
indexados em vez de tentar bater o mercado, leia 4 Random Walk Down Wall Street, de autoria
do meu antigo professor Burton Malkiel.



8. O teorema do limite central
O “LeBron James”’ da estatistica

As VEZES, a estatistica parece quase magica. Somos capazes de tirar
conclusdes abrangentes e poderosas de dados relativamente escassos. De
algum modo podemos adquirir uma percep¢do significativa de uma
eleicdo presidencial meramente falando ao telefone com mil eleitores
americanos. Podemos testar cem peitos de frango em busca de salmonela
numa fabrica de processamento de aves e concluir com base apenas nessa
amostra que a fabrica inteira ¢ segura ou insegura. De onde vem esse
extraordinario poder de generaliza¢do?

Grande parte dele vem do teorema do limite central, que € o LeBron
Jamess da estatistica — se LeBron também fosse um supermodelo, um
professor de Harvard e o ganhador do Prémio Nobel da Paz. O teorema do
limite central ¢ a “fonte de poder” para muitas das atividades estatisticas
que envolvem o uso de uma amostra para fazer inferéncias acerca de uma
populacdo grande (como uma pesquisa de intencdo de voto ou teste de
salmonela). Esses tipos de inferéncia podem parecer misticos; na verdade,
sdo apenas uma combina¢do de duas ferramentas que ja exploramos:
probabilidade e amostragem adequada. Antes de mergulhar na mecanica
do teorema do limite central (que ndo ¢ absolutamente complicada), eis
um exemplo para lhe dar a intuigdo geral.

Suponha que vocé more numa cidade onde esteja havendo uma
maratona. Corredores de todo o mundo estardo competindo, o que
significa que muitos deles ndo falam inglés. A logistica requer que os
corredores se apresentem na manha do dia da corrida, apds o que sao
aleatoriamente colocados em Onibus que os levam até a linha de largada.
Infelizmente, um desses onibus se perde a caminho da corrida. (Tudo bem,
vocé€ val ter que imaginar que ninguém tem telefone celular e que o
motorista ndo tem um GPS no veiculo; a menos que vocé queira fazer um



montdo de matematica neste momento, apenas aceite isso.) Como um lider
comunitario da cidade, vocé se junta a equipe de busca.

Por puro acaso, vocé da de cara com um 6nibus enguicado perto da sua
casa com um grupo enorme de passageiros internacionais infelizes,
nenhum dos quais fala inglés. Deve ser o Onibus perdido! Vocé sera um
heroi! S6 que uma divida paira no ar... os passageiros desse Onibus sao,
bem, muito grandes. Com base numa rapida olhada, vocé estima que o
peso medio desse grupo de passageiros deve ser mais de cem quilos. Nao
ha como um grupo aleatdrio de corredores de maratona ser totalmente
constituido de corredores tdo pesados. Vocé manda uma mensagem para o
quartel-general da busca: “Acho que ¢ o Onibus errado. Continuem
procurando.”

Uma analise adicional confirma a sua impressdo inicial. Quando chega
um tradutor, vocé€ descobre que esse onibus quebrado dirigia-se ao Festival
Internacional da Salsicha, que também esta acontecendo na sua cidade no
mesmo fim de semana. (Em nome da verossimilitude, ¢ inteiramente
possivel que os participantes de um festival da salsicha também estejam
vestindo calcas de moletom.)

Parabéns. Se vocé consegue entender como alguém que dé uma rapida
olhada nos pesos dos passageiros num Onibus pode inferir que
provavelmente nao estdo a caminho da linha de largada de uma maratona,
entdo vocé agora entende a ideia basica do teorema do limite central. O
resto € apenas destrinchar os detalhes. E se vocé entende o teorema do
limite central, a maioria das formas de inferéncia estatistica parecera
relativamente intuitiva.

O principio essencial subjacente ao teorema do limite central ¢ que
uma amostra grande, adequadamente escolhida, remeterd a populacao da
qual foi retirada. E claro que havera variagio de uma amostra para outra
(por exemplo, cada 6nibus que se dirige a linha de largada da maratona
tera uma mistura de passageiros ligeiramente diferente), mas a
probabilidade de que qualquer amostra se desvie enormemente da
populacdo subjacente ¢ muito baixa. Essa logica ¢ o que possibilitou seu
julgamento instantdneo quando vocé€ subiu no Onibus enguicado e viu a
meédia da barriga dos passageiros a bordo. Um monte de pessoas gordas
corre maratonas, provavelmente ha centenas de pessoas que pesam mais
de cem quilos em qualquer corrida. Mas a maioria dos corredores de
maratona ¢ relativamente magra. Logo, a probabilidade de que tantos dos



corredores mais pesados estejam aleatoriamente num mesmo Onibus €
muito, muito reduzida. Voc€ pode concluir, com um grau razoavel de
confianga, que esse nao era o 6nibus perdido da maratona. Sim, vocé podia
estar errado, mas a probabilidade nos diz que a maioria das vezes vocé
teria estado certo.

Essa ¢ a intuigdo basica por tras do teorema do limite central. Quando
adicionamos alguma parafernalia estatistica, podemos quantificar a
probabilidade de vocé estar certo ou errado. Por exemplo, poderiamos
calcular que, num campo de 10 mil maratonistas com peso médio de
setenta quilos, h4 menos de uma chance em cem de que uma amostra
aleatoria de sessenta desses corredores (nosso Onibus perdido) tenha um
peso médio de cem quilos ou mais. Por enquanto, vamos nos ater a
intui¢do; havera tempo de sobra para célculos mais adiante. O teorema do
limite central nos possibilita fazer as seguintes inferéncias, todas elas a
serem exploradas em maior profundidade no préximo capitulo:

1. Se tivermos informacdes detalhadas sobre alguma populagdo, entdo
podemos fazer inferéncias poderosas sobre qualquer amostra
adequadamente extraida dessa populagdo. Por exemplo, imagine que o
diretor de um colégio tenha informacdes detalhadas sobre os
resultados de testes padronizados para todos os alunos desse colégio
(média, desvio padrao etc.). Essa ¢ a populagdo relevante. Agora
imagine que um burocrata do distrito escolar chegue na proxima
semana para passar um teste padronizado similar para cem alunos
escolhidos ao acaso. O desempenho desses cem alunos, a amostra, sera
usada para avaliar a performance do colégio como um todo.

Quanta confianga o diretor pode ter de que o desempenho dos cem
alunos escolhidos de maneira aleatoria ira refletir acuradamente como
todo o corpo discente tem se saido em testes padronizados similares?
Bastante. Segundo o teorema do limite central, o resultado médio do
teste para uma amostra aleatoria de cem alunos em geral nao se
desviara acentuadamente do resultado medio dos testes para a escola
toda.

2. Se tivermos informacdes detalhadas sobre uma amostra extraida de
modo adequado (meédia e desvio padrao), podemos fazer inferéncias
surpreendentemente acuradas sobre a populacdo da qual a amostra foi
retirada. Isso € essencialmente trabalhar no sentido inverso do



exemplo acima, colocando-nos no lugar do burocrata do distrito
escolar que esta avaliando varias escolas no distrito. Ao contrario do
diretor do colégio, esse burocrata ndo tem os (ou nao confia nos) dados
dos resultados de testes padronizados que o diretor tem para todos os
alunos de um colégio especifico, que ¢ a populagdo relevante. Em vez
disso, ele administrard um teste similar préprio para uma amostra
aleatoria de cem alunos em cada escola.

Serd que esse administrador pode estar razoavelmente seguro de
que o desempenho de qualquer escola como um todo possa ser avaliada
justamente com base em resultados de testes de uma amostra de
apenas cem alunos desse colégio? Sim. O teorema do limite central
nos diz que uma amostra grande em geral ndo se desviara
acentuadamente da populagdo subjacente — o que quer dizer que os
resultados da amostra (as notas dos cem alunos escolhidos ao acaso)
representam bem os resultados da populagado total (o corpo de alunos
de uma escola especifica). E claro que é assim que as pesquisas de
opinido funcionam. Uma pesquisa metodologicamente sélida de 1.200
americanos pode nos dizer muita coisa sobre como o pais todo esta
pensando.

Pense nisso: se a afirmacdo n.1 acima ¢ verdadeira, a n.2 também
precisa ser — e vice-versa. Se uma amostra geralmente se parece com a
populacdo da qual ¢ extraida, também deve ser verdade que a
populagdo normalmente serd parecida com uma amostra tirada dessa
populagdo. (Se as criancas em geral se parecem com o0s pais, 0S pais
geralmente também se parecem com os filhos.)

Se tivermos dados que descrevem uma amostra particular, e dados
sobre uma populacdo particular, podemos inferir se a amostra ¢
consistente ou ndo com uma amostra com probabilidade de ter sido
tirada dessa populacdo. Esse ¢ o exemplo do 6nibus perdido descrito
no comego do capitulo. Sabemos o peso médio (mais ou menos) dos
participantes de uma maratona. E sabemos o peso médio (mais ou
menos) dos passageiros do Onibus quebrado. O teorema do limite
central nos possibilita calcular a probabilidade de que uma amostra
especifica (as pessoas rotundas no Onibus) tenha sido tirada de uma
dada populacao (os maratonistas). Se essa probabilidade ¢ baixa, entao
podemos concluir com alto grau de confianca que a amostra nao foi
tirada da populacao em questao (por exemplo, as pessoas nesse onibus



nao se parecem com um grupo de corredores de maratona indo para a
linha de largada).

Por fim, se soubermos as caracteristicas subjacentes de duas amostras,
podemos inferir se ambas foram provavelmente tiradas ou nao da
mesma populacdo. Voltemos ao nosso exemplo (cada vez mais
absurdo) do 6nibus. Sabemos agora que ha uma maratona acontecendo
na cidade, bem como um Festival Internacional da Salsicha. Imagine
que ambos os grupos tenham milhares de participantes e que ambos os
grupos estejam em Onibus, todos carregados com amostras aleatoérias,
seja de maratonistas ou de amantes de salsicha. Imagine também que
dois Onibus sofram uma colisdo. (J& reconheci que o exemplo ¢
absurdo, portanto, simplesmente continue lendo.) Na sua funcdo de
lider comunitario, vocé chega a cena e recebe a incumbéncia de
determinar se os dois Onibus iam ou ndo para o mesmo evento (festival
de salsicha ou maratona). Milagrosamente, ninguém em nenhum dos
onibus fala inglés, mas os paramédicos lhe fornecem informagdes
detalhadas sobre os pesos dos passageiros em cada 6nibus.

A partir disso, vocé pode inferir se os dois Onibus iam
provavelmente para o mesmo evento ou para dois eventos distintos.
Mais uma vez, pense nisso de maneira intuitiva. Suponha que o peso
medio dos passageiros de um dos Onibus seja 72 quilos, com um
desvio padrao de cinco quilos (o que significa que uma alta propor¢ao
dos passageiros pesa entre 67 ¢ 77 quilos). Agora suponha que os
passageiros no segundo Onibus tenham um peso médio de 95 quilos
com um desvio padrao de dez quilos (o que quer dizer que uma alta
propor¢ao dos passageiros pesa entre 85 e 105 quilos). Esqueca
formulas estatisticas por um instante e apenas use a logica: parece
provavel que os passageiros desses dois Onibus tenham sido retirados
aleatoriamente da mesma populagdo?

Nao. Parece muito mais provavel que um Onibus esteja cheio de
maratonistas e o outro cheio de amantes de salsicha. Além da diferenca
na meédia de peso dos dois Onibus, vocé pode ver também que a
variagao de pesos entre os dois Onibus ¢ muito grande em comparacao
com a variag¢ao de pesos dentro de cada 6nibus. Os sujeitos que pesam
um desvio padrao acima da média no Onibus “magro” tém 77 quilos,
que ¢ menos do que pesam os sujeitos com um desvio padrao abaixo da
média no “outro” onibus (85 quilos). Esse ¢ um sinal revelador (tanto



estatistica como logicamente) de que as duas amostras provavelmente
vieram de populacdes distintas.

Se tudo isso faz sentido intuitivo, entdo vocé percorreu 93,2% do
caminho para entender o teorema do limite central.b Precisamos ir um
passo adiante para conferir uma solidez técnica a intuigdo. Obviamente,
quando vocé meteu a cabeca dentro do 6nibus quebrado e viu um grupo de
gente gorda de moletom, teve um “palpite” de que ndo eram maratonistas.
O teorema do limite central nos permite ir além desse palpite e atribuir um
grau de confianga a sua conclusao.

Por exemplo, alguns célculos basicos me possibilitam concluir que 99
vezes em cem o peso médio de qualquer Onibus de maratonistas
aleatoriamente escolhido estara dentro de quatro quilos do peso médio de
todo o campo de maratonistas. E isso que d4 solidez estatistica para o meu
palpite quando me deparo com o 6nibus quebrado. Esses passageiros tém
um peso médio que € dez quilos maior que o peso médio dos maratonistas,
algo que so6 deveria ocorrer por acaso em menos de uma vez em cem.
Como resultado, posso rejeitar a hipdtese de que esse seja o Onibus da
maratona perdido com 99% de confianga — o que significa que devo
esperar que minha inferéncia esteja correta 99 vezes em cem.

E, sim, a probabilidade sugere que em média estarei errado uma vez
em cem.

Esse tipo de anélise provém inteiramente do teorema do limite central,
que, do ponto de vista estatistico, tem poder e elegincia semelhantes a
LeBron James. De acordo com o teorema do limite central, as médias das
amostras para qualquer populacao estardo distribuidas aproximadamente
como uma distribuicdo normal em torno da média da populagdo. Aguarde
um momento enquanto deslindamos essa afirmacgao.

1. Suponha que tenhamos uma populacdo, como nosso campo de
maratonistas, ¢ estejamos interessados nos pesos de seus membros.
Qualquer amostra de corredores, tal como um Onibus de sessenta
participantes, terd uma média.

2. Se pegarmos repetidamente diversas amostras, por exemplo, grupos
aleatorios de sessenta corredores, entdo cada uma dessas amostras tera
seu proprio peso médio. Essas sdo as médias das amostras.



3.

A maioria das médias das amostras estara muito proxima da meédia da
populacdo. Algumas serdo um pouco mais altas. Outras serdo um
pouco mais baixas. Por simples questdao de acaso, muito poucas serao
significativamente mais altas que a média da populagdo, e muitas
poucas serdo significativamente mais baixas.

Coloque uma musica como trilha sonora, porque ¢ aqui que tudo se

junta num poderoso crescendo...

4.

O teorema do limite central nos diz que as médias das amostras estarao
distribuidas em torno da média da populagdo aproximadamente numa
distribuicdo normal. A distribuicdo normal, como vocé deve se
lembrar do Capitulo 2, ¢ a distribui¢do em forma de sino (por exemplo,
alturas de homens adultos) na qual 68% das observacdes jazem dentro
de um desvio padriao da meédia, 95% jazem dentro de dois desvios
padrdes, e assim por diante.

Tudo 1isso sera verdadeiro independentemente do aspecto da
distribuicao da populacao subjacente. A populacdo da qual as amostras
estdo sendo tiradas nao precisa necessariamente ter uma distribuigao
normal para que as médias das amostras estejam distribuidas
normalmente.

Pensemos em alguns dados reais, digamos, a distribui¢do de renda

familiar nos Estados Unidos. A renda familiar ndo ¢ distribuida
normalmente no pais; ao contrario, tende a sofrer desvio para a direita.
Nenhuma familia pode ter renda inferior a US$0 num dado ano, de modo
que esse ¢ o limite inferior para a distribui¢do. Ao mesmo tempo, um
pequeno grupo de familias pode ter rendas anuais estarrecedoramente altas
— centenas de milhdes ou mesmo bilhdes de ddlares em alguns casos.
Como resultado, seria de esperar que a distribui¢do de rendas familiares
tenha uma longa cauda para a direita — algo mais ou menos assim:
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A mediana da renda familiar nos Estados Unidos ¢ aproximadamente
US$51,9 mil; a média da renda familiar é de US$70,9 mil.! (Pessoas como
Bill Gates puxam a renda familiar média para a direita, exatamente como
aconteceu quando ele entrou no bar no Capitulo 2.) Agora suponha que
peguemos uma amostra aleatoria de mil familias americanas e colhamos
informacdes sobre suas rendas anuais. Com base na informacao acima, e
no teorema do limite central, o que podemos inferir dessa amostra?

Muita coisa, como se vera. Primeiro de tudo, nosso melhor palpite
sobre qual sera a média de qualquer amostra ¢ a média da populagao da
qual ela ¢ tirada. A principal ideia de uma amostra representativa ¢ que ela
tenha a aparéncia da populacdo subjacente. Uma amostra extraida
adequadamente se parecera, em média, com os Estados Unidos. Havera
administradores de fundos hedge, gente sem teto, policiais e todo tipo de
pessoas — tudo aproximadamente na propor¢do da sua frequéncia na
populacdo. Portanto, devemos esperar que a renda familiar média para
uma amostra representativa de mil familias americanas seja em torno de
US$70,9 mil. Sera exatamente isso? Nao. Tampouco deve ser
exageradamente diferente.

Se pegassemos multiplas amostras de mil familias, seria de esperar que
as diferentes médias das amostras se aglomerassem em torno da média da
populagdo, US$70,9 mil. Esperariamos que algumas médias fossem mais
altas, outras mais baixas. Poderiamos ter uma amostra de mil familias
com uma renda familiar média de US$427 mil? Com certeza, isso €
possivel — mas bastante improvavel. (Lembre-se, nossa metodologia de
amostragem ¢ soOlida, ndo estamos conduzindo uma pesquisa no



estacionamento do Greenwich Country Club.) Também ¢ muito
improvavel que uma amostra adequada de mil familias americanas tenha
uma renda média de US$8 mil.

Tudo isso € logica basica. O teorema do limite central nos possibilita ir
um passo além descrevendo a distribuicdo esperada dessas diversas
médias de amostras conforme elas se aglutinam em torno da média da
populacdo. Especificamente, as meédias das amostras formardo uma
distribuicdo normal em volta da média da populacdo, que no caso ¢ de
US$70,9 mil. Lembre-se, o formato da distribuicdio da populacao
subjacente ndo importa. A distribuicdo de renda familiar nos Estados
Unidos ¢ bastante desviada, mas a distribuicdo das médias das amostras
ndo tera desvios. Se pegarmos cem amostras diferentes, cada uma de mil
familias, e pusermos nossos resultados num grafico, esperamos que as
médias dessas amostras formem a familiar distribuicdo “em forma de
sino” ao redor de US$70,9 mil.

Quanto maior a quantidade de amostras, mais proxima a distribuicao
de suas médias estard da distribui¢do normal. E quanto maior o tamanho
de cada amostra, mais compacta sera essa distribuicdo. Para testar esse
resultado, facamos um experimento divertido com dados reais dos pesos
de americanos reais. A Universidade de Michigan conduz um estudo
longitudinal chamado Americans’ Changing Lives, que consiste em
observacoes detalhadas sobre milhares de adultos americanos, inclusive
seus pesos. A distribui¢dao dos pesos ¢ ligeiramente desviada para a direita,
porque ¢ biologicamente mais ficil ter cinquenta quilos de excesso de
peso do que cinquenta quilos de falta de peso. O peso médio para todos os
adultos do estudo ¢ de 74 quilos.

Usando um programa bdasico de estatistica, podemos mandar o
computador pegar uma amostra aleatéria de cem individuos dos dados do
Changing Lives. Na verdade, podemos fazer isso repetidas vezes para ver
como os resultados se encaixam na previsao do teorema do limite central.
Eis um grafico da distribuicdo das médias de cem amostras (arredondadas
para o quilo mais proximo) geradas aleatoriamente a partir dos dados do
Changing Lives.
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Quanto maior o tamanho da amostra ¢ mais amostras forem tiradas,
mais a distribuicdo das médias das amostras se aproximard da curva
normal. (Como regra pratica, o tamanho da amostra precisa ser de pelo
menos trinta para validar o teorema do limite central.) Isso faz sentido.
Uma amostra maior tem menos probabilidade de ser afetada por uma
variacdo aleatéoria. Uma amostra de duas pessoas pode ser bastante
distorcida se uma delas for particularmente grande ou pequena. Em
contraste, uma amostra de quinhentas nao sera afetada indevidamente por
algumas pessoas particularmente grandes ou pequenas.

Estamos agora bem préximos de tornar realidade todos os nossos
sonhos estatisticos. As meédias das amostras estdo distribuidas
aproximadamente como uma curva normal, conforme descrito antes. O
poder de uma distribuicio normal deriva do fato de sabermos
aproximadamente que proporcdo de observagdes estard dentro de um
desvio padrao acima ou abaixo da média (68%); que propor¢ao das
observagdes estara dentro de dois desvios padroes acima ou abaixo da
média (95%); e assim por diante. [sso € algo muito poderoso.

Anteriormente neste capitulo, ressaltei que podiamos inferir de modo
intuitivo que um Onibus carregado de passageiros com um peso médio de
onze quilos a mais que o peso médio de todos os maratonistas
provavelmente nao seria o 6nibus de corredores perdido. Para quantificar
essa intui¢cdo — ser capaz de dizer que a inferéncia estara correta em 95%
das vezes, ou 99%, ou 99,9% —, necessitamos apenas de mais um conceito
técnico: o erro padrao.

O erro padrdo mede a dispersdo das meédias das amostras. Quao
proximas esperamos que as médias de amostras estejam da média da



populacdo? Aqui existe um potencial para confusdo, pois agora
introduzimos duas medidas diferentes de dispersao: o desvio padrao e o
erro padrao. Eis o que vocé precisa lembrar para manter cada uma no seu
lugar:

1. O desvio padrao mede a dispersdo da populagcdo subjacente. Neste
caso, poderia medir a dispersao dos pesos de todos os participantes no
Estudo Cardiaco de Framingham, ou a dispersdao em torno da média de
todo o campo de maratonistas.

2. O erro padrao mede a dispersao das médias das amostras. Se tomarmos
repetidas amostras de cem participantes do Estudo Cardiaco de
Framingham, qual serd o aspecto da dispersdo dessas médias de
amostras?

3. Eis aqui o que liga os dois conceitos: o erro padrdo ¢ o desvio padrao
das médias de amostras! Nao ¢ bacana?

Um erro padrdo grande significa que as meédias das amostras estdo
esparsamente espalhadas em torno da média da populagdo; um erro padrao
pequeno significa que estdo relativamente bem aglomeradas. Eis trés
exemplos reais dos dados do Changing Lives.
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A segunda distribuicdo, que tem um tamanho de amostra maior, tem
uma aglomeracdo mais “compacta” em torno da média do que a primeira
distribuicdo. O tamanho maior da amostra torna menos provavel que sua
media se desvie acentuadamente da média da populacdo. O conjunto final



de médias de amostras ¢ tirado apenas de um subconjunto da populacdo, as
mulheres no estudo. Como os pesos das mulheres no conjunto de dados
sao menos difusos do que os pesos de todas as pessoas na populacao, ¢
razodvel que os pesos de amostras tiradas apenas entre as mulheres
estejam menos dispersos que as amostras tiradas de toda a populagdo do
Changing Lives. (Essas amostras também estdo aglomeradas em torno de
uma média da populagdo ligeiramente distinta, uma vez que o peso médio
de todas as mulheres no estudo Changing Lives ¢ diferente do peso meédio
da populagao total do estudo.)

O padrao que vocé viu acima vale para todos os casos em geral. Médias
de amostras terdo uma aglomeragao mais “compacta” em torno da média
da populagdo a medida que o tamanho de cada amostra fica maior (por
exemplo, as nossas médias de amostras estavam mais aglomeradas quando
pegamos amostras de cem em vez de amostras de vinte). E as médias de
amostras se aglomeram menos em torno da média da populagdo quando a
populacdo subjacente ¢ mais dispersa (por exemplo, as nossas meédias de
amostras para toda a populacdo do Changing Lives estavam mais dispersas
do que as médias de amostras apenas para as mulheres no estudo).

Se vocé acompanhou a logica até aqui, entdo a formula para o erro
padrao fluira naturalmente.

EP = %&, onde s ¢ o desvio padrdo da populacdo da qual ¢ tirada a
amostra e n ¢ o tamanho da amostra. Mantenha a calma! Nao deixe o
surgimento de letras atrapalhar a sua intui¢do basica. O erro padrdo sera
grande quando o desvio padrao da distribuicao subjacente for grande. Uma
amostra grande tirada de uma populagdo muito dispersa também tem
propensdo a ser bastante dispersa; uma amostra grande de uma populacado
fortemente aglomerada em torno da média também terd propensdo a se
aglomerar fortemente em torno da média. Se ainda estivermos
examinando pesos, seria de esperar que o erro padrdo para uma amostra
tirada de toda a populacdo do Changing Lives fosse maior que o erro
padrdo para uma amostra tirada apenas de homens na casa dos vinte anos.
E por isso que o desvio padrdo (s) estd no numerador.

De maneira similar, seria de esperar que o erro padrdo diminuisse a
medida que o tamanho da amostra aumentasse, uma vez que amostras
grandes sdo menos propensas a distorgdo por valores extremos. E por isso
que o tamanho da amostra (n) estd no denominador. (O motivo de



pegarmos a raiz quadrada de n serd deixado para um texto mais avancado;
o importante aqui € a relacao basica.)

No caso dos dados do Changing Lives, na realidade sabemos o desvio
padrdao da populagdo; o que muitas vezes ndo ¢ o caso. Para amostras
grandes, podemos pressupor que o desvio padrio da amostra estd
razoavelmente proximo do desvio padrao da populagdo.c

Por fim, teremos a recompensa por tudo isso. Como as médias das
amostras estdo distribuidas normalmente (gragas ao teorema do limite
central), podemos mobilizar o poder da curva normal. Esperamos que
aproximadamente 68% de todas as meédias de amostras se situem dentro de
um erro padrdo em relagdo a média da populagdo; 95% das médias de
amostras se situardo dentro de dois erros padrdoes em relagdo a média da
populagdo; e 99,7% das médias de amostras se situardo dentro de trés
erros padroes em relacao a média da populagao.

Entdo retornemos a uma variagao do nosso exemplo do 6nibus perdido,
sO que agora podemos substituir a intui¢dao por numeros. (O exemplo em si
continuara sendo absurdo; o proximo capitulo terd uma porcdo de
exemplos menos absurdos, do mundo real.) Suponha que o estudo
Changing Lives tenha convidado todos os participantes a se reunir em
Boston para um fim de semana de coleta de dados e folguedos. Os
participantes sdo colocados ao acaso em Onibus e transportados entre os
edificios nas instalagdes de testes onde sao pesados, medidos, cutucados,
espetados, e assim por diante. Por incrivel que pareca, um Onibus se perde,
fato que ¢ transmitido pelos noticiarios locais. Mais ou menos nessa hora,
vocé estd voltando de carro do Festival da Salsicha quando vé um 6nibus
acidentado ao lado da estrada. Aparentemente, o Onibus se desviou para
ndo atingir uma raposa selvagem atravessando a estrada, e todos os
passageiros estdo inconscientes, mas ndo seriamente feridos. (Preciso que
eles ndo possam se comunicar para que o exemplo funcione, mas nao
quero que os ferimentos sejam muito perturbadores.) Os paramédicos na
cena lhe informam que o peso médio dos 62 passageiros no 6nibus ¢ 88
quilos. Além disso, a raposa da qual o 6nibus se desviou foi atingida de
raspao e parece que teve apenas uma pata traseira quebrada.
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Felizmente, vocé conhece o peso médio € o desvio padrdo para toda a
populacdo do Changing Lives, assim como vocé tem um conhecimento
instrumental do teorema do limite central e sabe como prestar primeiros
socorros a uma raposa selvagem. O peso médio para os participantes do
Changing Lives ¢ 74; o desvio padrio € dezesseis. A partir dessa
informacdo, podemos calcular o erro padrdao para uma amostra de 62
pessoas (o numero de passageiros inconscientes no onibus): %4z = 144, ou 4.

A diferenga entre a média da amostra (74 quilos) e a média da
populagdo (88 quilos) ¢ de catorze quilos, ou bem mais que trés erros
padrdes. Sabemos pelo teorema do limite central que 99,7% de todas as
médias de amostras se situam dentro de trés erros padroes da média da
populacdo. Isso faz com que seja extremamente improvavel que esse
onibus represente um grupo aleatorio de participantes do Changing Lives.
O seu dever como lider comunitario € ligar para os funcionarios do estudo
e avisar que aquele provavelmente ndo € o seu Onibus perdido, s6 que
agora vocé pode fornecer evidéncia estatistica, € ndo s6 “um palpite”.
Vocé informa aos caras do Changing Lives que rejeita a possibilidade de
que aquele seja o Onibus perdido com um nivel de confian¢a de 99,7%. E,
ja que esta falando com pesquisadores, eles realmente entenderdo a que
voce se refere.



A sua andlise ¢ posteriormente confirmada quando os paramédicos
fazem exames de sangue com os passageiros do 6nibus e descobrem que o
nivel de colesterol médio do grupo € cinco erros padrdes acima do nivel de
colesterol médio dos participantes do estudo Changing Lives. Isso sugere,
corretamente, como se verificara, que os passageiros inconscientes estao
envolvidos com o Festival da Salsicha.

[H4 um final feliz. Quando os passageiros do Onibus recuperam a
consciéncia, os funciondrios do estudo Changing Lives lhes oferecem
aconselhamento sobre os perigos de uma dieta rica em gorduras saturadas,
fazendo com que muitos deles adotem habitos alimentares mais saudaveis
para o coracdo. Entrementes, a raposa recuperou sua saude numa reserva
local de preservagao da vida selvagem e depois foi solta de volta na
natureza.]d

Tentei me ater ao basico neste capitulo. Vocé€ deve observar que para
que o teorema do limite central se aplique, os tamanhos das amostras
precisam ser relativamente grandes (mais de trinta, como regra pratica).
Também necessitamos de uma amostra relativamente grande se vamos
pressupor que o desvio padrdo da amostra ¢ aproximadamente o mesmo
que o desvio padrdo da populagdo da qual € retirada. Ha4 uma profusado de
recursos estatisticos que podem ser aplicados quando tais condi¢des nao
sdao atendidas — mas sdao todos meras cerejas do bolo (e talvez até mesmo
apenas enfeites na cobertura do bolo). O “quadro principal” aqui € simples
e poderosissimo:

1. Se vocé obteve amostras grandes, aleatorias, de qualquer populagdo, as
médias dessas amostras serdo distribuidas normalmente em torno da
média da populagao (independentemente do aspecto da distribuig¢do da
populagdo subjacente).

2. A maioria das médias de amostras estard razoavelmente perto da
média da populacdo; o erro padrdo € o que define “razoavelmente
perto”.

3. O teorema do limite central nos diz a probabilidade de que a média de
uma amostra se situe dentro de certa distancia da média da populacao.
E relativamente improvavel que uma média de amostra se situe a mais
de dois erros padrdes em relacdo a média da populacao, e bastante
improvavel que se situe a trés ou mais erros padroes em relagdo a
média da populacao.



4 Quanto menos provavel for um resultado observado ao acaso, mais
" confiantes podemos estar em presumir que haja algum outro fator em

jogo.

E basicamente isso que constitui a inferéncia estatistica. O teorema do
limite central ¢ o que torna a maior parte possivel. E até¢ LeBron James
ganhar tantos campeonatos da NBA quanto Michael Jordan (seis), o
teorema do limite central sera muito mais impressionante que ele.

a Craque do basquete profissional norte-americano. (N.T.)

b Perceba aqui o uso astuto da falsa precisdo.

¢ Quando o desvio padrdo para a populacdo ¢ calculado a partir de uma amostra menor, a
formula ¢ ligeiramente alterada: EP = %4n—;. Isso ajuda a levar em conta o fato de que a dispersao
numa amostra pequena pode subestimar a dispersdo de toda a populagdo. Nao se trata de algo
altamente relevante para as questdes maiores que estamos abordando neste capitulo.

d Meu colega da Universidade de Chicago Jim Sallee faz uma critica muito contundente aos
exemplos de 6nibus perdidos. Ele ressalta que muito poucos 6nibus costumam se perder. Entdo,
se por acaso estamos procurando um Onibus perdido, qualquer 6nibus perdido ou acidentado que
encontrarmos sera provavelmente o que estamos procurando, independentemente do peso dos
passageiros no onibus. Ele tem razdo. (Pense nisso: se vocé perde seu filho num supermercado e
o gerente da loja lhe diz que por acaso ha uma crianca perdida parada perto do caixa seis, vocé
concluiria na mesma hora que provavelmente ¢ o seu filho.) Portanto, teremos de adicionar mais
um elemento absurdo a esses exemplos e fingir que ha 6nibus se perdendo o tempo todo.



9. Inferéncia

Por que o meu professor de estatistica achou que
eu podia ter colado

NA PRIMAVERA do meu ultimo ano de faculdade, me inscrevi para o curso
de estatistica. Na época, eu ndo era particularmente apaixonado por
estatistica ou pela maioria das disciplinas com base matematica, mas tinha
prometido ao meu pai que faria o curso se pudesse faltar a escola durante
dez dias para viajar com a familia para a Unido Soviética. Assim,
basicamente fiz o curso em troca da viagem. E isso acabou sendo 6timo,
porque gostei de estatistica muito mais do que poderia imaginar e visitei a
Unido Soviética na primavera de 1988. Quem pensaria que em breve o pais
nao existiria mais na sua forma comunista?

Essa historia ¢ de fato relevante para o capitulo; a questdo € que nao
me dediquei ao curso de estatistica durante o periodo letivo como deveria.
Entre outras responsabilidades, também estava redigindo uma tese de
encerramento que devia ser entregue mais ou menos na metade do ano.
Tinhamos provas regulares no curso de estatistica, muitas das quais
ignorei ou fui reprovado. Estudei um pouco mais para o exame do
primeiro semestre € me sai razoavelmente bem — literalmente. Mas poucas
semanas antes do fim do ano, aconteceram duas coisas. Primeira, acabei a
minha tese, o que me rendeu muito mais tempo livre. Segunda, percebi
que estatistica ndo era nem de perto tdo dificil quanto eu imaginava.
Comecei a estudar o livro de estatistica e fazer os trabalhos do comeco do
ano. Tirei A no exame final.

Foi ai que o meu professor de estatistica, cujo nome esqueci ha muito
tempo, me chamou em sua sala. Nao lembro exatamente o que ele disse,
mas foi algo do tipo “Vocé realmente se saiu muito melhor no exame final
do que no do primeiro semestre”. Porém, ele ndo havia me chamado para
me parabenizar ou para reconhecer que eu havia finalmente comegado a



me esforcar na matéria. Havia uma acusacdo implicita (embora nao
explicita) nessa convocagdo; ele de fato esperava que eu explicasse por
que me sai tdo melhor no exame final do que no do meio do ano. Em
suma, o sujeito desconfiou que eu pudesse ter colado. Agora que tenho
lecionado por muitos anos, consigo entender melhor essa linha de
pensamento. Em quase todo curso que dei, ha um surpreendente grau de
correlagdo entre o desempenho de um aluno no exame do primeiro
semestre e no exame final. E sim muito inusitado um aluno tirar uma nota
abaixo da média no meio do ano e depois estar entre os melhores da classe
no exame final.

Expliquei que tinha acabado a minha tese e comecgado a levar o curso a
sério (fazendo coisas tipo ler os capitulos recomendados dos livros-textos
e fazer dever de casa). Ele pareceu satisfeito com a explicagdo, e eu sai da
sala, ainda um pouco inquieto com a acusacado implicita.

Acredite ou ndo, essa historinha incorpora muito do que vocé precisa
saber sobre inferéncia estatistica, inclusive seus pontos fortes e
fragilidades potenciais. 4 estatistica ndo pode provar nada com certeza.
Em vez disso, o poder da inferéncia estatistica deriva de observar algum
padrao ou resultado e entdo usar a probabilidade para determinar a
explicacdo mais provavel para aquele resultado. Imagine que um jogador
estranho chegue a uma cidade e lhe ofereca uma aposta: ele ganha
US$1.000 se tirar seis num unico lance de um dado; vocé ganha US$500 se
der qualquer outra coisa — uma aposta muito boa do seu ponto de vista. Ele
entdo vai e tira dez vezes seguidas o seis, levando US$10 mil de vocé.

Uma explicagdo possivel € que ele tenha tido sorte. Uma explicacao
alternativa ¢ que de algum modo ele trapaceou. A probabilidade de tirar
seis dez vezes seguidas com um dado honesto ¢ de aproximadamente um
em 60 milhdes. Vocé nao pode provar que ele trapaceou, mas no minimo
deveria ter examinado o dado.

E claro que a explicagio mais provavel nem sempre é a explicacdo
certa. Coisas extremamente raras acontecem. Linda Cooper ¢ uma mulher
da Carolina do Sul que foi atingida por um raio quatro vezes.! (A
Administragdo Federal de Controle de Emergéncias estima a probabilidade
de ser atingido por um raio uma unica vez como um em 600 mil.) A
companhia de seguros de Linda Cooper nao pode negar-lhe cobertura
simplesmente porque seus ferimentos sdo estatisticamente improvaveis.
Voltando ao meu exame de estatistica no curso de graduagao, o professor



tinha um motivo razoavel para estar desconfiado. Ele viu um padrdo que
era bastante i1mprovavel; ¢ exatamente assim que investigadores
identificam cola em exames padronizados e ¢ como a Comissdo de Valores
Mobiliarios e Cambio pega operagdes com informagdo privilegiada. Mas
um padrao improvavel € apenas um padrao improvavel a ndo ser que seja
corroborado por evidéncia adicional. Mais adiante neste capitulo
discutiremos erros que podem surgir quando a probabilidade nos conduz
pelo caminho errado.

Por enquanto, devemos apreciar que a inferéncia estatistica emprega
dados para abordar questdes importantes. Sera que uma droga nova €
efetiva no tratamento de doencas cardiacas? Sera que celulares provocam
cancer? Por favor, perceba que ndo estou alegando que a estatistica pode
responder a esse tipo de pergunta de forma inequivoca; em vez disso, a
inferéncia nos diz o que € provavel e o que ¢ improvavel. Pesquisadores
nao podem provar que uma droga nova € efetiva no tratamento de doencas
cardiacas, mesmo quando possuem dados de uma experiéncia clinica
cuidadosamente controlada. Afinal, ¢ muito possivel que haja uma
variacdo aleatoria nos resultados dos pacientes nos grupos de tratamento e
controle, variagao esta que nao esteja relacionada com a nova droga. Se 53
em cem pacientes que tomam a nova medica¢do para doengas cardiacas
mostraram acentuada melhora em comparacdo com 49 pacientes em cem
que tomaram um placebo, ndo poderiamos concluir de imediato que a nova
droga ¢ efetiva. Esse ¢ um resultado que pode ser explicado facilmente
pelas variagdes casuais entre os dois grupos, € ndo pela nova droga.

Mas, em vez disso, suponha que 91 em cada cem pacientes recebendo a
nova medica¢ao mostrem uma acentuada melhora, em comparacdao com 49
em cem do grupo de controle. Ainda ¢ possivel que esse resultado
impressionante nao esteja relacionado com a nova droga; os pacientes no
grupo de tratamento podem ser particularmente afortunados ou ter uma
capacidade de recuperacao rapida. Mas essa é agora uma explicagdo bem
menos provdvel. Na linguagem formal da inferéncia estatistica,
pesquisadores provavelmente concluiriam o seguinte: (1) se a droga
experimental ndo tem efeito, raramente veriamos uma variacdo de
resultados dessa dimensao entre aqueles que recebem a droga e aqueles
que tomam placebo. (2) Portanto, ¢ muito improvavel que a droga nao
tenha efeito positivo. (3) A explicagdo alternativa — e mais provavel — para



o padrdo de dados observados ¢ que a droga experimental tenha efeito
positivo.

A inferéncia estatistica ¢ o processo pelo qual os dados falam conosco,
possibilitando-nos tirar conclusdes significativas. Essa € a recompensa! O
foco da estatistica ndo ¢ fazer uma miriade de célculos matematicos
rigorosos; o foco ¢ adquirir compreensdo de fendmenos sociais
significativos. A inferéncia estatistica ¢ na realidade o casamento de dois
conceitos que ja discutimos: dados e probabilidade (com uma pequena
ajuda do teorema do limite central). Neste capitulo, tomei um importante
atalho metodologico. Todos os exemplos partirdo do pressuposto de que
estamos trabalhando com amostras grandes, adequadamente extraidas.
Essa premissa significa que o teorema do limite central se aplica, e que a
meédia e o desvio padrdo para qualquer amostra serdo aproximadamente os
mesmos que a média e o desvio padrao para a populagdo da qual a amostra
¢ retirada. Ambas as coisas facilitam os nossos calculos.

A inferéncia estatistica ndo depende dessa premissa simplificadora,
mas os diversos artificios metodoldgicos para lidar com amostras
pequenas ou dados imperfeitos muitas vezes atrapalham a compreensao do
quadro maior. O proposito aqui ¢ apresentar o poder da inferéncia
estatistica e explicar como ela funciona. Uma vez entendido isso, ¢ facil
aprofundar a complexidade.

UMA DAS FERRAMENTAS mais comuns da inferéncia estatistica € o teste de
hipoteses. Na verdade, ja introduzi esse conceito — sO que sem a
terminologia rebuscada. Conforme observado anteriormente, a estatistica
sozinha ndo pode provar nada; em vez disso, usamos a inferéncia
estatistica para aceitar ou rejeitar explicagdes com base na sua relativa
probabilidade. Para ser mais preciso, qualquer inferéncia estatistica
comeca com uma hipétese nula implicita ou explicita. Essa ¢ a nossa
premissa de partida, que sera rejeitada ou ndo com base em andlise
estatistica subsequente. Se rejeitamos a hipotese nula, entdo geralmente
aceitamos alguma hipdtese alternativa que seja mais consistente com 0s
dados observados. Por exemplo, num tribunal a premissa de partida, ou
hipotese nula, € que o réu € inocente. A tarefa da promotoria € persuadir o
juiz ou o juri a rejeitar essa premissa e aceitar a hipotese alternativa, ou
seja, que o réu ¢ culpado. Como questao de ldgica, a hipdtese alternativa ¢



uma conclusdo que precisa ser verdade se ¢ para rejeitar a hipotese nula.
Consideremos alguns exemplos:

Hipotese nula: essa nova droga experimental ndo € mais efetiva em
prevenir a maldria do que um placebo.

Hipotese alternativa: essa nova droga experimental pode ajudar a
prevenir a malaria.

Os dados: um grupo escolhido aleatoriamente recebe a nova droga
experimental € um grupo de controle recebe um placebo. No final de certo
periodo de tempo, o grupo que recebe a droga experimental tem muito
menos casos de maldria que o grupo de controle. Esse seria um resultado
extremamente improvavel se a droga experimental ndo tivesse impacto
medicinal. Como resultado, rejeitamos a hipotese nula de que a nova droga
nao tem impacto (além do de um placebo) e aceitamos a alternativa logica,
que ¢ a nossa hipdtese alternativa. Essa nova droga experimental pode
ajudar a prevenir a maléaria.

Essa abordagem metodoldgica € estranha o bastante para justificar
mais um exemplo. Outra vez, note que a hipotese nula e a hipdtese
alternativa sdo complementos l6gicos. Se uma ¢ verdadeira, a outra ndo ¢€.
Ou, se rejeitamos uma afirmacao, devemos aceitar a outra.

Hipotese nula: tratamento para abuso de substancias quimicas para
detentos nao reduz sua taxa de reincidéncia apds deixarem a prisao.

Hipotese alternativa: tratamento para abuso de substancias quimicas
para detentos reduzira sua probabilidade de reincidéncia depois de soltos.

Os dados (hipotéticos): detentos foram aleatoriamente divididos em
dois grupos; o grupo de “tratamento” recebe tratamento para abuso de
substancias e o grupo de controle ndo recebe. (Trata-se de uma dessas
ocasioes bacanas em que o grupo de tratamento realmente recebe
tratamento!) Apds cinco anos, ambos os grupos tém indices similares de
reincidéncia. Nesse caso, ndo podemos rejeitar a hipotese nula.. Os dados
ndo nos deram razdo para descartar a nossa premissa inicial de que o
tratamento para abuso de substidncias quimicas ndo ¢ uma ferramenta
efetiva para impedir ex-infratores de voltar a prisao.

Pode parecer contraintuitivo, mas pesquisadores muitas vezes criam
uma hipotese nula na esperanca de poder rejeita-la. Em ambos os
exemplos anteriores, o “sucesso” da pesquisa (achar uma nova droga para
a malaria ou reduzir a reincidéncia de prisdo) envolvia rejeitar a hipdtese



nula. Os dados tornaram isso possivel em apenas um dos casos (a droga
para maldaria).

NUM TRIBUNAL, o limiar para rejeitar uma premissa de inocéncia ¢ a
avaliacao qualitativa de o réu ser “culpado além de uma davida razoavel”.
Cabe ao juiz ou ao jari definir o que exatamente isso significa. A
estatistica abriga a mesma ideia basica, mas “culpado além de uma davida
razoavel” ¢ definido quantitativamente. Os pesquisadores em geral
perguntam: se a hipotese nula for verdadeira, qual ¢ a probabilidade de
observar esse padrdao de dados por puro acaso? Usando um exemplo
familiar, pesquisadores na area medica podem indagar: se essa droga
experimental ndo tem efeito sobre doengas cardiacas (nossa hipodtese
nula), qual ¢ a probabilidade de 91 pacientes em cem que tomam a droga
mostrarem melhora em comparacdo com apenas 49 em cem pacientes
tomando placebo? Se os dados sugerem que a hipotese nula ¢
extremamente improvavel — como no exemplo médico —, entdo devemos
rejeita-la e aceitar a hipotese alternativa (de que a droga ¢ efetiva no
tratamento de doencas cardiacas).

Nessa vertente, vamos revisitar o escandalo de fraude padronizada em
Atlanta mencionado em diversos pontos do livro. Os resultados dos testes
em Atlanta chamaram atencdo primeiro pela alta quantidade de respostas
com rasuras ‘“errado para certo”. Obviamente, estudantes rasuram
respostas o tempo todo durante esse tipo de exame. E alguns grupos de
alunos podem ter sido particularmente sortudos em suas mudangas, sem
que houvesse necessariamente qualquer fraude envolvida. Por esse motivo,
a hipotese nula € que os resultados dos testes padronizados para qualquer
distrito escolar sdo legitimos e que quaisquer padrdes irregulares de
rasuras sao meramente produto do acaso. Sem duvida ndo queremos punir
alunos ou administradores porque uma proporcao inusitadamente alta de
alunos resolveu fazer mudangas sensatas em suas folhas de respostas nos
minutos finais de um importante exame estadual.

Mas “inusitadamente alta” ndo chega nem perto de descrever o que
aconteceu em Atlanta. Algumas classes tinham folhas de respostas nas
quais a quantidade de rasuras errado-para-certo representavam de vinte a
cinquenta desvios padrdes acima da norma estadual. (Para por isso em
perspectiva, lembre-se de que a maioria das observagdes numa
distribuicao geralmente cai dentro de dois desvios padrdes em relagdo a



media.) Entdo, qual a probabilidade de que os estudantes de Atlanta
tenham apagado quantidades macigas de respostas erradas e as substituido
por respostas certas por uma simples questdo de acaso? O funcionario que
analisou os dados descreveu a probabilidade de ocorréncia do padrao de
Atlanta sem fraude como aproximadamente igual a chance de ter 70 mil
pessoas comparecendo a um jogo de futebol americano no Georgia Dome
sendo que todas tém mais de dois metros de altura.2 Isso pode acontecer?
Sim. E provavel? Nem tanto.

Os funcionarios da Georgia ainda ndo podiam condenar ninguém por
contravencao, da mesma forma que meu professor nao pode (e nao devia)
me expulsar da escola porque a nota do meu exame final em estatistica
estava fora de sincronia com a nota do primeiro semestre. Os funcionarios
de Atlanta ndo podiam provar que estava havendo uma fraude. Podiam,
porém, rejeitar a hipotese nula de que os resultados eram legitimos. E
podiam fazé-lo com um “alto grau de confianga”, o que significa que o
padrao observado era quase impossivel entre alunos normais fazendo um
teste. Portanto, aceitaram explicitamente a hipotese alternativa, a de que
estava ocorrendo alguma falcatrua. (Imagino, no entanto, que eles tenham
empregado um termo mais oficial.) Investigagdes subsequentes de fato
revelaram os “rasuradores fantasmas”. Houve relatos de professores
mudando respostas, divulgando respostas, permitindo a alunos de baixo
desempenho copiar de alunos de alto desempenho e até mesmo apontando
respostas quando parados junto as carteiras dos alunos. A fraude mais
escandalosa envolvia um grupo de professores que organizou um encontro
animado com muita pizza no fim de semana durante o qual repassaram as
folhas de exame e mudaram as respostas dos alunos.

No exemplo de Atlanta, pudemos rejeitar a hipotese nula de “nao
fraude” porque o padrdo dos resultados dos testes era absurdamente
improvavel na auséncia de trapagas. Mas o quanto a hipotese nula deve ser
implausivel para podermos rejeitd-la e recorrer a alguma explicacao
alternativa?

Um dos limiares mais comuns utilizados por pesquisadores para
rejeitar uma hipdtese nula € 5%, geralmente escrito em forma decimal:
0,05. Essa probabilidade ¢ conhecida como nivel de significancia e
representa o limite superior para a probabilidade de observagao de algum
padrdao de dados se a hipdtese nula fosse verdadeira. Acompanhe meu



raciocinio por um momento, porque na realidade ndo ¢ tdo complicado
assim.

Pensemos sobre um nivel de significancia de 0,05. Podemos rejeitar
uma hipdtese nula no nivel 0,05 se houver uma chance menor do que 5%
de obter um resultado no minimo tao extremo quanto o que observamos se
a hipotese nula fosse verdadeira. Um exemplo simples pode deixar isso
muito mais claro. Detesto ter que fazer isso com vocé, porém imagine
mais uma vez que vocé foi encarregado de achar um 6nibus perdido (em
parte por causa dos seus valentes esfor¢os no capitulo anterior). S6 que
agora vocé estd trabalhando em periodo integral para os pesquisadores do
estudo Changing Lives, e eles lhe deram alguns dados excelentes para
ajudar nas informagdes para o seu trabalho. Cada 6nibus operado pelos
organizadores do estudo tem aproximadamente sessenta passageiros, entao
podemos tratar os passageiros de qualquer Onibus como uma amostra
aleatoria tirada da populagdo total do Changing Lives. Vocé ¢ despertado
de manhd cedo pela noticia de que um Onibus na area de Boston foi
sequestrado por um grupo terrorista pro-obesidade.b Sua missdo ¢ descer
de um helicoptero sobre o teto do onibus em movimento, esgueirar-se para
dentro pela saida de emergéncia e ai determinar furtivamente se os
passageiros sao os participantes do estudo Changing Lives, apenas baseado
nos seus pesos. (Falando sério, ndo ¢ mais implausivel que as tramas dos
filmes de acdo, sendo muito mais educativo.)

Quando o helicoptero decola da base de comando, vocé recebe uma
metralhadora, varias granadas, um reldgio que também funciona como
camera de alta resolucdo e os dados que calculamos no capitulo anterior
sobre o peso médio € o erro padrao para amostras tiradas dos participantes
do Changing Lives. Qualquer amostra aleatoria de sessenta participantes
tera um peso médio esperado de 74 quilos e um desvio padrdo de dezesseis
quilos, uma vez que estes sdo a meédia e o desvio padrao para todos os
participantes do estudo (a populacao). Com esses dados, podemos calcular
o erro padrao para a média da amostra: %n= 16,7 = ¢--s = 2,1. No controle
da missdo, a seguinte distribui¢do € escaneada para dentro da sua retina
direita, de modo que voce possa consulta-la depois de penetrar no 6nibus
em movimento € pesar secretamente todos os passageiros.



Distribuicdo de médias de amostras

Probabilidade

— P —
-2EP -1EP 74 +1 EP +2 EP
70 72 76 78

Peso médio para a amostra

Como mostra a distribuicdo acima, devemos esperar que
aproximadamente 95% de todas as amostras de sessenta pessoas tiradas
dos participantes do Changing Lives tenham peso médio dentro de dois
erros padroes em relacdo a média da populacdo, ou aproximadamente
entre setenta quilos e 78 quilos.c Inversamente, apenas cinco vezes em cem
uma amostra de sessenta pessoas escolhidas aleatoriamente entre os
participantes do Changing Lives teria uma peso médio maior que 78 quilos
e menor que setenta quilos. (Vocé€ esta conduzindo o que ¢ conhecido
como teste de hipdtese de “duas caudas” — ou “bicaudal”; a diferenca entre
este e um teste de hipotese de “uma cauda” — ou “unicaudal” — sera
coberta no apéndice no fim deste capitulo.) Os seus orientadores na forca-
tarefa de contraterrorismo decidiram que 0,05 € o nivel de significancia
para a sua missao. Se o peso médio dos sessenta passageiros no Onibus
sequestrado for acima de 78 ou abaixo de setenta, entdo vocé rejeitara a
hipotese nula de que o Onibus contém participantes do Changing Lives,
aceitara a hipotese alternativa de que o Onibus contém sessenta pessoas
que se dirigem para outro lugar e aguardara novas ordens.

Vocé tem sucesso em pousar € entrar no Onibus em movimento €
secretamente pesar todos os passageiros. O peso médio para essa amostra
de sessenta pessoas ¢ 62 quilos, o que cai a mais de dois erros padroes
abaixo da meédia. (Outra pista importante ¢ que todos os passageiros sao
criangas vestindo camisetas do “Acampamento de Hoquei Glendale™.)



Pelas instrugdes da sua missdo, vocé pode rejeitar a hipotese nula de
que aquele Onibus contém uma amostra aleatoria de sessenta participantes
do estudo Changing Lives a um nivel de significancia 0,05. Isso significa
que (1) o peso médio no O6nibus cai numa faixa que esperariamos observar
apenas cinco vezes em cem se a hipdtese nula fosse verdadeira e aquele
fosse realmente um Onibus cheio de passageiros do Changing Lives; (2)
vocé pode rejeitar a hipdtese nula no nivel de significancia 0,05; e (3) em
média, 95 vezes em cem voce terd rejeitado corretamente a hipdtese nula,
e cinco vezes em cem vocé estara errado, o que no caso significa que vocé
concluiu que aquele ndo ¢ o 6nibus do Changing Lives, quando na verdade
¢. Essa amostra do pessoal do Changing Lives simplesmente acontece de
ter um peso médio particularmente alto ou baixo em relacdo a média geral
dos participantes do estudo.

A missdo ainda ndo acabou. Sua superiora no controle da missao (papel
desempenhado por Angelina Jolie na versdo cinematografica deste
exemplo) lhe pede para calcular o valor-p para o seu resultado. O valor-p €
a probabilidade especifica de obter um resultado no minimo tdo extremo
quanto o que vocé€ observou se a hipotese nula for verdadeira. O peso
médio dos passageiros desse Onibus ¢ 62 quilos, o que corresponde a 5,7
erros padrdes abaixo da média dos participantes do estudo. A
probabilidade de se obter um resultado pelo menos tdo extremo se essa
fosse realmente uma amostra de participantes do Changing Lives ¢ de
menos de 0,0001. (Num documento de pesquisa, isso seria registrado
como p<0,0001.) Completada sua missdo, vocé salta do Onibus em
movimento € pousa a salvo no assento do passageiro de um conversivel
passando pela pista adjacente.

[Esta historia também tem um final feliz. Quando os terroristas
proobesidade ficam sabendo mais sobre o Festival Internacional da
Salsicha na cidade, concordam em abandonar a violéncia e trabalhar
pacificamente para promover a obesidade expandindo e divulgando
festivais de salsicha ao redor do mundo.]

SE O NIVEL DE SIGNIFICANCIA de 0,05 parece um tanto arbitrario, ¢ porque
ele de fato é. Nao existe um unico limiar estatistico padronizado para
rejeitar uma hipotese nula. Tanto 0,01 como 0,1 também sdo limiares
razoavelmente comuns para fazer o tipo de andlise descrito acima.



Obviamente, rejeitar uma hipotese nula no nivel 0,01 (o que significa
que ha menos de uma chance em cem de observar um resultado nessa faixa
se a hipotese nula fosse verdadeira) carrega mais peso estatistico do que
rejeitar a hipotese nula no nivel 0,1 (o que significa que ha menos de uma
chance em dez de observar esse resultado se a hipotese nula fosse
verdadeira). Os pros e contras dos diferentes niveis de significancia serdo
discutidos mais adiante neste capitulo. Por enquanto, o importante € que,
quando podemos rejeitar uma hipotese nula com um nivel de significancia
razoavel, os resultados sdo ditos “estatisticamente significativos”.

Eis o que 1sso significa na vida real. Quando vocé 1€ no jornal que as
pessoas que comem vinte bolinhos de farelo de trigo por dia tém taxas
menores de cancer de colon do que pessoas que ndo comem quantidades
prodigiosas de farelo de trigo, a pesquisa académica subjacente
provavelmente verificou algo do tipo: (1) em algum grande conjunto de
dados, os pesquisadores determinaram que individuos que comiam pelo
menos vinte bolinhos de farelo de trigo por dia tinham uma incidéncia
menor de cancer de colon do que individuos que nao relatavam comer
tanto farelo. (2) A hipdtese nula dos pesquisadores foi que comer bolinhos
de farelo de trigo nao tem impacto no cancer de célon. (3) A disparidade
dos resultados de cancer de célon entre aqueles que comiam montes de
farelo e aqueles que ndo comiam nao podia ser explicada facilmente pelo
puro acaso. Mais especificamente, se comer bolinhos de farelo de trigo
nao tem real ligagdo com cancer de cdlon, a probabilidade de se ter uma
diferenca tdo grande na incidéncia de cancer entre comedores e nao
comedores de farelo de trigo por mero acaso ¢ inferior a algum limiar, tal
como 0,05. (Esse limiar deve ser estabelecido pelos pesquisadores antes
de fazerem sua andlise estatistica para evitar a escolha posterior de um
limiar conveniente para fazer com que os resultados paregam
significativos.) (4) O artigo académico provavelmente contém uma
conclusao dizendo algo nesta linha: “Encontramos uma ligacao
estatisticamente significativa entre o consumo didrio de vinte ou mais
bolinhos de farelo de trigo e uma reducdo na incidéncia de cancer de
colon. Esses resultados sao significativos no nivel 0,05.”

Quando mais tarde eu ler a respeito do estudo no Chicago Sun-Times
enquanto tomo meu café da manha de ovos com bacon, a manchete
provavelmente serd mais direta e interessante: “Vinte bolinhos de farelo de
trigo por dia ajudam a prevenir o cancer de colon.” No entanto, a manchete



do jornal, embora muito mais interessante que o artigo académico, podera
também apresentar uma se€ria inacuracia. O estudo na realidade nao alega
que comer bolinhos de trigo reduz o risco de o individuo ter cancer de
colon; apenas mostra uma correlacdo negativa entre o consumo desses
bolinhos e a incidéncia de cancer de colon num grande conjunto de dados.
Essa associagdo estatistica nao € suficiente para provar que tais bolinhos
causam a melhora no resultado da saude. Afinal, o tipo de pessoa que
come bolinhos de farelo de trigo (especialmente vinte por dia!) pode fazer
varias outras coisas que reduzem o risco de cancer, tais como comer
menos carne vermelha, exercitar-se regularmente, fazer exames regulares
para detectar cancer, e assim por diante. (Esse ¢ o “viés do usuario
saudavel” do Capitulo 7.) Sera que podemos atribuir esses resultados a
acao dos bolinhos de farelo ou a outros comportamentos ou atributos
pessoais compartilhados por pessoas que comem uma porc¢ao de bolinhos
de farelo de trigo por dia? Essa distingdo entre correlacao e causalidade ¢
crucial para uma interpretagio adequada dos resultados estatisticos.
Revisitaremos mais adiante no livro essa ideia de que “correlacdo nao
equivale a causalidade”.

Devo também ressaltar que a significancia estatistica ndo diz nada a
respeito do tamanho dessa associacdo. Pessoas que comem montes de
bolinhos de farelo de trigo podem ter uma incidéncia menor de cancer de
colon, mas quanto menor? A diferenca nos indices de cancer de c6lon para
comedores e nao comedores de farelo de trigo pode ser trivial; a
constatacdo de uma significancia estatistica significa apenas que o efeito
observado, por menor que seja, ndo ¢ provavel de ocorrer por coincidéncia.
Suponha que vocé se depare com um estudo bem planejado que descobriu
uma relacdo positiva estatisticamente significativa entre comer uma
banana antes dos exames escolares e obter uma nota mais alta na parte de
matematica do exame. Uma das primeiras perguntas que vocé deseja fazer
¢: qual ¢ o tamanho desse efeito? Poderia facilmente ser 0,9 ponto; num
teste com um escore médio de quinhentos, esse nimero ndo muda a vida
de ninguém. No Capitulo 11, voltaremos a essa distin¢gdo crucial entre
tamanho e significancia quando se trata de interpretar resultados
estatisticos.

Nesse meio-tempo, a descoberta de que ‘“ndao ha associagdo
estatisticamente significativa” entre duas variaveis quer dizer que
qualquer relagdo entre as duas varidveis pode ser razoavelmente explicada



apenas pelo acaso. O New York Times publicou uma dentincia bombastica
sobre empresas de tecnologia oferecendo a prego baixo programas que elas
alegam melhorar o desempenho de alunos, quando os dados sugerem outra
coisa.3 Segundo o artigo, a Carnegie Mellon University vende um
programa chamado Cognitive Tutor com esta temeraria alegacao:
“Curriculos matematicos revolucionarios. Resultados revolucionarios.”
Todavia, uma avaliagdo do Cognitive Tutor conduzida pelo Departamento
de Educag¢do dos Estados Unidos concluiu que o produto “nao tem efeitos
discerniveis” nos resultados dos exames de alunos do ensino médio. (O
Times sugere que a campanha de marketing apropriada deveria ser
“Curriculos matematicos indistintos. Resultados nao provados”.) Na
verdade, um estudo de dez produtos de softwares programados para
melhorar o dominio de matérias como matematica ou leitura descobriu
que nove deles “ndo tém efeitos estatisticamente significativos nos
resultados dos exames”. Em outras palavras, pesquisadores federais ndo
podem descartar o mero acaso como causa de qualquer variacdo no
desempenho de estudantes que usam esses produtos e estudantes que nao
usam.

DEIXE-ME FAZER uma pausa para lembrar a voc€ por que tudo isso tem
importancia. Uma matéria no Wall Street Journal em maio de 2011 trazia
a manchete: “Descoberta relagdao entre autismo e tamanho do cérebro”.
Essa ¢ uma descoberta importante, pois as causas do transtorno do
espectro autista permanecem vagas. A primeira frase da matéria do Wall
Street Journal, que resumia um artigo publicado na revista Archives of
General Psychiatry, reporta: “Criancas com autismo tém cérebros maiores
do que criangas sem o disturbio, € o crescimento parece ocorrer antes dos
dois anos de idade, segundo um novo estudo divulgado na segunda-feira.”s
Com base em exames de imagem do cérebro conduzidos em 59 criancgas
com autismo e 38 criangas sem autismo, pesquisadores na Universidade da
Carolina do Norte reportaram que criangas com autismo tém cérebros que
sao até 10% maiores que os das criangas da mesma idade sem autismo.

Eis a questdo meédica relevante: existe uma diferenca fisiologica nos
cérebros de criancas pequenas que tém o espectro do autismo? Se sim,
essa descoberta pode levar a uma melhor compreensao do que causa o
disturbio e como ele pode ser tratado ou prevenido.



E eis a questdo estatistica relevante: os pesquisadores podem fazer
inferéncias abrangentes sobre o espectro do autismo em geral que estejam
baseadas num estudo de um grupo aparentemente pequeno de criangas
com autismo (59) e um grupo de controle ainda menor (38) — meros 97
sujeitos ao todo? A resposta ¢ sim. Os pesquisadores concluiram que a
probabilidade de observar as diferencas no tamanho total do cérebro que
descobriram em suas duas amostras seria meramente de duas chances em
mil (p = 0,002) se de fato nao houvesse diferenca real no tamanho do
cérebro entre criangas com € sem autismo na populagdo geral.

Fui atras do estudo original na Archives of General Psychiatry.s Os
métodos usados por esses pesquisadores nao sao mais sofisticados que os
conceitos que cobrimos até aqui. Vou lhe proporcionar um rapido passeio
pelos fundamentos desse resultado social e estatisticamente significativo.
Primeiro, vocé€ deve reconhecer que cada grupo de criangas, as 59 com
autismo e as 38 sem autismo, constitui uma amostra razoavelmente grande
extraida das respectivas populagdes — criangas com e sem autismo. As
amostras sao grandes o bastante para que se aplique o teorema do limite
central. Se vocé ja tentou bloquear o contetido do Ultimo capitulo na sua
cabeca, vou lembra-lo do que diz o teorema do limite central: (1) as
médias de amostras para qualquer populagdo estardo distribuidas
aproximadamente numa distribui¢do normal em torno da média real da
populacdo; (2) devemos esperar que a média e o desvio padrao da amostra
sejam aproximadamente iguais a média e ao desvio padrao da populagdo
de onde a amostra ¢ retirada; e (3) aproximadamente 68% das médias das
amostras se situam dentro de um erro padrdo em relacdo a media da
populacdo, aproximadamente 95%, dentro de dois erros padrdoes em
relagdo a média da populagao, e assim por diante.

Numa linguagem menos técnica, tudo isso quer dizer que qualquer
amostra deve se parecer bastante com a populacdo da qual ¢ tirada;
embora cada amostra seja diferente, seria relativamente raro que a média
de uma amostra adequadamente retirada se desvie bastante da média para
a populacao relevante subjacente. Similarmente, seria de esperar também
que duas amostras tiradas da mesma populacdo se parecessem bastante
entre si. Ou, pensando na situacdo de modo um pouco diferente, se temos
duas amostras com médias extremamente desiguais, a explicacdo mais
provavel ¢ que venham de populacdes diferentes.



Eis aqui um rapido exemplo intuitivo. Suponha que a sua hipdtese nula
seja que jogadores profissionais de basquete masculino tenham a mesma
altura média que o resto da populagdo masculina adulta. Vocé seleciona ao
acaso uma amostra de cinquenta jogadores de basquete profissionais e
uma amostra de cinquenta homens que nao jogam basquete profissional.
Suponha que a altura média da sua amostra de jogadores seja de 1,98
metro ¢ a altura média dos ndo jogadores seja de 1,75 metro (uma
diferenga de 23 centimetros). Qual ¢ a probabilidade de observar uma
diferenca tdo grande na altura média entre as duas amostras se de fato ndo
houver diferenca na altura média entre jogadores de basquete profissionais
¢ todos os outros homens na populacao geral? A resposta nao técnica:
muito, muito, muito baixa.d

O artigo da pesquisa sobre autismo tem a mesma metodologia basica.
O artigo compara diversas medi¢gdes de tamanhos de cérebro entre as
amostras de criancas. (As medi¢des do cérebro foram feitas com imagens
de ressonancia magnética aos dois anos € mais uma vez entre os quatro e
cinco anos.) Vou me ater apenas a uma medi¢do, o volume total do
cérebro. A hipotese nula dos pesquisadores presumivelmente foi que nao
ha diferencas anatdmicas nos cérebros de criangas com autismo € sem
autismo. A hipdtese alternativa € que os cérebros de criancas com
transtorno do espectro autista sdo fundamentalmente diferentes. Tal
descoberta ainda deixaria uma porcao de perguntas, mas apontaria uma
direcdo para futuras investigacoes.

Nesse estudo, as criangas com transtorno do espectro autista tinham
um volume cerebral médio de 1.310,4 centimetros cubicos; enquanto as
criancas no grupo de controle tinham um volume cerebral médio de
1.238,8 centimetros cubicos. Portanto, a diferenga no volume cerebral
médio entre os dois grupos ¢ de 71,6 centimetros cubicos. Qual ¢ a
probabilidade desse resultado se de fato ndo houver diferenca no tamanho
meédio do cérebro na populagao em geral entre criangas que tém transtorno
do espectro autista e criangas que ndo tém?

Vocé deve se lembrar do ultimo capitulo que podemos criar um erro
padrdo para cada uma das nossas amostras: %m, onde s € o desvio padrao
da amostra e n ¢ o numero de observagdes. O artigo da pesquisa nos
fornece esses nimeros. O erro padrao para o volume cerebral total das 59
criangas na amostra com transtorno do espectro autista € treze centimetros
cubicos; o erro padrao para o volume cerebral total na amostra de 38



criancas do grupo de controle ¢ dezoito centimetros cubicos. Vocé se
lembrara de que o teorema do limite central nos diz que, para 95 amostras
em cem, a média da amostra vai se situar dentro de dois erros padrdes da
média real da populagdo, num ou noutro sentido.

Como resultado, podemos inferir a partir da nossa amostra que 95
vezes em cem o intervalo de 1.310,4 centimetros cubicos = 26 (que
corresponde a dois erros padrdes) contera o volume cerebral médio para
todas as criangas com transtorno do espectro autista. Essa expressdo €
chamada de intervalo de confianga. Podemos dizer com 95% de confianca
que a faixa de 1.284.,4 até 1.336,4 centimetros ctbicos contém o volume
cerebral total médio para criangas na populagdo geral com transtorno do
espectro autista.

Usando a mesma metodologia, podemos dizer com 95% de confianga
que o intervalo de 1.238,8 = 36, ou entre 1.202,8 e 1.274,8 centimetros
cubicos, incluird o volume cerebral médio para criancas na populacao
geral que nao tem transtorno do espectro autista.

Sim, aqui hd um bocado de numeros. Talvez vocé tenha acabado de
arremessar o livro para o outro lado da sala.c Se ndo o fez, ou se foi1 pegar
o livro de volta, o que vocé deve notar € que os nossos intervalos de
confianca nao se sobrepdem. O [limite inferior do nosso intervalo de
confianga de 95% para o tamanho cerebral médio de criancas com autismo
na populacao geral (1.284,4 centimetros cubicos) ainda ¢ mais alto que o
limite superior para o intervalo de confianca de 95% para o tamanho
cerebral médio de criangas pequenas sem autismo na populacdo (1.274,8
centimetros cubicos), como ilustra o diagrama a seguir.

Intervale de confianca Intervalo de confianga
de 95% para populagdo de 95% para criangas com
geral sem autismo transtorno do espectro autista
r - N a N
1.202,8 1.238,8 1.274,8 1.284,4 1.310,4 1.336,4
150 1200 1250 1300 1350

Essa ¢ a primeira pista de que pode haver uma diferenca anatomica
subjacente nos cérebros de criangas pequenas com transtorno do espectro
autista. Contudo, ¢ apenas uma pista. Todas essas inferéncias baseiam-se



em dados referentes a menos de cem criangas. Talvez tenhamos somente
amostras excéntricas.

Um ultimo procedimento estatistico pode materializar tudo isso. Se
estatistica fosse um evento olimpico como patinagdo artistica, esta seria a
apresentagdo final, apds a qual os fas eufoéricos jogam buqués de flores
sobre o gelo. Podemos calcular a probabilidade exata de observar uma
diferenga de médias no minimo tdo grande (1.310,4 versus 1.238,8
centimetros cubicos) se realmente nao houver diferen¢a no tamanho do
cérebro entre criancas com transtorno do espectro autista e todas as outras
na populacdo geral. Podemos achar um valor-p para a diferenca observada
entre as médias.

Para evitar que vocé volte a jogar o livro através da sala, pus a férmula
no apéndice deste capitulo. A intuicdo ¢ simples e direta. Se pegarmos
duas amostras grandes da mesma populacdo, seria de esperar que tenham
médias bastante similares. Na verdade, o nosso melhor palpite ¢ que
tenham médias idénticas. Por exemplo, se fossemos selecionar cem
jogadores da NBA e eles tivessem uma altura média de 1,98 metro, entao
eu esperaria que outra amostra aleatoria de cem jogadores da NBA tivesse
uma média proxima a 1,98 metro. Ok, talvez as duas amostras tivessem
uma diferen¢a de quatro ou cinco centimetros. Mas ¢ menos provavel que
as médias das duas amostras tenham uma diferenca de dez centimetros — e
menos provavel ainda que tenham uma diferenca de quinze ou vinte
centimetros. Acontece que podemos calcular um erro padrio para a
diferencga entre as meédias das duas amostras; esse erro padrdao nos da uma
medida da dispersao que podemos esperar, em média, quando subtraimos a
meédia de uma amostra da média da outra. (Como eu disse antes, a formula
estd no apéndice do capitulo.) O importante ¢ que podemos usar esse erro
padrao para calcular a probabilidade de que ambas as amostras provenham
da mesma populacao. Eis como funciona:

1. Se duas amostras sao tiradas da mesma populacdo, o nosso melhor
palpite € que a diferenca entre suas médias seja zero.

2. O teorema do limite central nos diz que, em amostras repetidas, a
diferenca entre duas médias estara distribuida aproximadamente como
uma distribuicdo normal. (C4 entre nos, vocé jad esta adorando o
teorema do limite central ou nao?)



3. Se as duas amostras realmente provém da mesma populagdo, entdo, em
cerca de 68 casos em cem, a diferenca entre as meédias das duas
amostras estara dentro de um erro padrao de zero. E, em cerca de 95
casos em cem, a diferenca entre as médias das duas amostras estara
dentro de dois erros padrdes de zero. E em 99,7 casos em cem, a
diferenga estard dentro de trés erros padroes de zero — que acaba sendo
0 que motiva a conclusdo do artigo de pesquisa sobre autismo com o
qual comegamos.

Conforme observado anteriormente, a diferen¢a no tamanho cerebral
medio entre a amostra de criancas com transtorno do espectro autista € o
grupo de controle ¢ de 71,6 centimetros ctiibicos. O erro padriao para esta
diferenca ¢ 22,7, o que significa que a diferenca entre as médias das duas
amostras ¢ maior do que trés erros padrdes a partir de zero; um resultado
tdo (ou mais) extremo seria esperado apenas duas vezes em mil se essas
amostras sdo tiradas de uma populagao idéntica.

No artigo publicado na revista Archives of General Psychiatry, os
autores reportam um valor-p de 0,002, conforme mencionei antes. Agora
vocé sabe de onde surgiu esse valor!

APESAR DE TODAS as maravilhas da inferéncia estatistica, existem também
algumas armadilhas significativas. Elas derivam do exemplo que
introduziu este capitulo: meu desconfiado professor de estatistica. O
poderoso processo de inferéncia estatistica baseia-se na probabilidade, ndo
em algum tipo de certeza cosmica. Nao queremos mandar gente para a
cadeia pelo equivalente a tirar dois royal flushest seguidos; 1sso pode
acontecer, mesmo que a pessoa ndo esteja trapaceando. Como resultado,
temos um dilema fundamental quando se trata de qualquer tipo de teste de
hipotese.

Essa realidade estatistica ganhou repercussao em 2011 quando o
Journal of Personality and Social Psychology preparava-se para publicar
um artigo académico que, a primeira vista, era parecido com milhares de
outros artigos académicos.6 Um professor de Cornell propos
explicitamente uma hipotese nula, conduziu um experimento para testa-la
e entdo rejeitou-a a um nivel de significancia de 0,05 com base nos
resultados experimentais. O resultado causou um grande alvoroco, tanto



em circulos cientificos como nos principais veiculos de midia como o New
York Times.

Basta dizer que artigos no Journal of Personality and Social
Psychology em geral ndo atraem grandes manchetes jornalisticas. O que
exatamente tornou esse estudo tao controverso? O pesquisador em questao
estava testando a capacidade humana de exercitar percepcao
extrassensorial, ou PES. A hipotese nula era que a PES ndo existe; a
hipotese alternativa era que seres humanos tém sim poderes
extrassensoriais. Para estudar essa questdo, o pesquisador recrutou uma
grande amostra de participantes para examinar duas “cortinas” postadas
numa tela de computador. Um programa colocava aleatoriamente uma foto
erotica atras de uma ou outra cortina. Em tentativas repetidas, os
participantes do estudo foram capazes de escolher a cortina com a foto
erotica 53% das vezes, enquanto a probabilidade diz que isso aconteceria
apenas 50% das vezes. Por causa do grande tamanho da amostra, o
pesquisador pdde rejeitar a hipotese nula de que a percepcdo
extrassensorial ndo existe e, em vez disso, aceitar a hipotese alternativa de
que a percep¢ao extrassensorial pode possibilitar as pessoas pressentir
eventos futuros. A decisdo de publicar o artigo foi amplamente criticada
com argumentos de que um uUnico evento estatisticamente significativo
pode com facilidade ser produto do acaso, sobretudo quando niao ha
nenhuma outra evidéncia para corroborar ou mesmo explicar o achado. O
New York Times sintetizou as criticas: “Alegacdes que desafiam quase toda
lei da ciéncia sdo por definicdo extraordinarias e, portanto, requerem
evidéncias extraordinarias. A negligéncia de levar isso em consideragao —
como analises convencionais em ciéncias sociais fazem — faz com que
muitos achados paregam bem mais significativos do que realmente sao.”

Uma resposta para esse tipo de absurdo poderia ser estabelecer um
limiar mais rigoroso para definir a significancia estatistica, tal como
0,001.e Mas isso cria um problema em si. Escolher o nivel apropriado de
significancia estatistica envolve wuma inerente escolha e suas
consequéncias.

Se 0 nosso Onus de prova para rejeitar a hipotese nula for baixo demais
(por exemplo, 0,1), vamos nos perceber rejeitando periodicamente a
hipotese nula quando de fato ela ¢ verdadeira (como eu desconfio ter sido
o caso no estudo de PES). Em jargao estatistico, isso ¢ conhecido como
erro Tipo I. Considere o exemplo de um tribunal americano, onde a



hipotese nula € que o réu ndo ¢ culpado e o limiar para rejeitar a hipotese
nula ¢ “culpado além de uma duvida razoavel”. Suponha que relaxemos
esse limiar para algo como “um forte palpite de que o sujeito fez aquilo”.
Isso ira assegurar que mais criminosos acabem indo para a cadeia — e
também mais pessoas inocentes. Num contexto estatistico, equivale a ter
um nivel de significancia relativamente baixo, como 0,1.

Bem, uma chance em dez ndo ¢ algo extremamente improvavel.
Considere esse desafio no contexto de aprovar uma nova droga para o
cancer. Para cada dez drogas que aprovamos com esse Onus de prova
estatistica relativamente baixo, uma delas nao funciona realmente e
mostrou resultados promissores nos testes apenas por acaso. (Ou, no
exemplo do tribunal, para cada dez réus considerados culpados, um deles
era na realidade inocente.) Um erro Tipo [ envolve rejeitar
equivocadamente uma hipotese nula. Embora a terminologia seja um tanto
contraintuitiva, isso também ¢ conhecido como “falso positivo”. Eis um
meio de conciliar o jargdo: quando vocé vai ao médico e faz exames para
detectar alguma doenca, a hipdtese nula ¢ de que vocé nao tenha a doenga.
Se os resultados do laboratorio podem ser usados para rejeitar a hipotese
nula, diz-se que vocé testou positivo. E se vocé testou positivo € na
realidade ndo est4 doente, entdo ¢ um falso positivo.

Em todo caso, quanto menor o 6nus estatistico para rejeitar a hipdtese
nula, mais provavel que a rejeicdo acontega. Obviamente, prefeririamos
ndo aprovar drogas para o cancer ineficazes nem mandar réus inocentes
para a cadeia.

Mas aqui ha uma tensdo. Quanto mais alto o limiar para rejeitar a
hipotese nula, mais provavel € que fracassemos em rejeitar uma hipotese
nula que deveria ser rejeitada. Se exigirmos cinco testemunhas oculares
para condenar todo réu criminoso, entdo uma por¢ao de réus culpados sera
erroneamente solta. (E claro que menos inocentes irdo para a cadeia.) Se
adotarmos o nivel de significancia 0,001 nos testes clinicos para todas as
novas drogas para cancer, entdo de fato minimizaremos a aprovagdo de
drogas ineficazes. (Ha apenas uma chance em mil de rejeitar erradamente
a hipotese nula de que a droga seja mais efetiva que um placebo.) Todavia
introduzimos o risco de nao aprovar muitas drogas efetivas porque
colocamos o sarrafo da aprovagdao muito alto. Esse ¢ conhecido como erro
Tipo II, ou falso negativo.



Que tipo de erro ¢ pior? Depende das circunstiancias. A questdo mais
importante € que vocé reconhecga a escolha e as consequéncias. Nao existe
“almoco gratis” em estatistica. Considere as seguintes situagdes nao
estatisticas, todas elas envolvendo uma escolha entre erros Tipo I e Tipo
II.

1. Filtros de spam. A hipdtese nula € que qualquer mensagem de e-mail
especifica ndo ¢ spam. O seu filtro de spam busca indicios que podem
ser usados para rejeitar a hipdtese nula para qualquer e-mail
especifico, tais como enormes listas de distribui¢do ou expressdes do
tipo “aumento de pénis”. Um erro Tipo I seria excluir uma mensagem
que ndo seja realmente spam (um falso positivo). Um erro Tipo II seria
deixar passar pelo filtro um spam para sua caixa de entrada (um falso
negativo). Se pesarmos os custos de deixar de receber uma mensagem
importante em relagdo aos custos de receber ocasionais mensagens
sobre vitaminas a base de ervas, a maioria das pessoas provavelmente
tenderia a permitir erros Tipo II. Um filtro de spam idealmente
projetado deveria requerer um grau relativamente alto de certeza antes
de rejeitar a hipotese nula de que uma mensagem para vocé€ seja
legitima e bloqueé-la.

2. Detecgao de cancer. Temos numerosos testes para detec¢do precoce de
cancer, tais como mamografias (para cancer de mama), teste de PSA
(cancer de prostata) e at¢ mesmo exames de ressondncia magnética
computadorizada de corpo inteiro para qualquer coisa que pareca
suspeita. A hipotese nula para qualquer um que passe por um exame de
deteccao ¢ que ndo haja cancer presente. A premissa sempre tem sido
de que um erro Tipo I (um falso positivo que acabe nao sendo nada) ¢
muito mais preferivel a um erro Tipo II (um falso negativo que deixa
de diagnosticar um cancer). Historicamente, a tendéncia em relagdo a
exames de detec¢do de cancer tem sido oposta a do exemplo do spam.
Médicos e pacientes estdo dispostos a tolerar uma quantidade razoavel
de erros Tipo I (falsos positivos) para evitar a possibilidade de um erro
Tipo II (falhar num diagndstico de cancer). Mais recentemente, 0s
especialistas em politicas de saude publica comegaram a questionar
essa visdo por causa dos elevados custos e sérios efeitos colaterais
associados com falsos positivos.



3. Captura de terroristas. Nem um erro Tipo I nem um erro Tipo II ¢
aceitavel nessa situagdo, ¢ ¢ por isso que a sociedade continua
debatendo sobre o equilibrio apropriado entre combater o terrorismo e
proteger as liberdades civis. A hipdtese nula € que um individuo ndo ¢
terrorista. Como no contexto do crime comum, ndo queremos cometer
um erro Tipo I e mandar gente inocente para a prisao de Guantanamo.
Contudo, num mundo com armas de destruicdo em massa, deixar livre
mesmo um Unico terrorista (erro do Tipo II) pode ser literalmente
catastrofico. E por isso — quer vocé aprove ou nio — que os Estados
Unidos mantém suspeitos de terrorismo na prisdo de Guantanamo com
base em menos evidéncias do que seria exigido para condena-los numa
corte criminal comum.

A inferéncia estatistica ndo ¢ magica nem infalivel, mas ¢ uma
ferramenta extraordinaria para dar sentido ao mundo. Podemos adquirir
grande percepcao de muitos fendmenos da vida apenas determinando a
explicagdo mais provavel. A maioria de nos faz isso o tempo todo (por
exemplo, “Penso que o aluno de faculdade desmaiado no chao cercado de
latas de cerveja bebeu demais” em vez de “Penso que o aluno de faculdade
desmaiado no chdo cercado de latas de cerveja foi envenenado por
terroristas”).

A inferéncia estatistica apenas formaliza o processo.



APENDICE AO CAPITULO 9

Calculo do erro padrao para uma diferenca de
medias

Formula para comparar duas médias:

X—y — o numerador fornece o valor da diferenca entre as médias
2z 2 . ; - e
Sx Sy o denominador fornece o erro padrio para uma diferenca
LS (5 entre as médias das duas amostras
onde:

x = média da amostra x

v = meédia da amostra y

sy = desvio padrdo para a amostra x

sy = desvio padrdo para a amostra y

ny = numero de observacdes na amostra x

ny= numero de observacdes na amostra y

Nossa hipotese nula ¢ que as médias das duas amostras sdao iguais. A
formula acima calcula a diferenca observada nas médias em relacdo ao
tamanho do erro padrdo para a diferenga nas meédias. Mais uma vez,
apoiamo-nos fortemente na distribuicdo normal. Se as médias da
populacdo subjacente forem verdadeiramente iguais, entao seria de esperar
que a diferenga nas medias das amostras seja menor que um erro padrao
cerca de 68% das vezes; menos de dois erros padrdes, cerca de 95% das
vezes; € assim por diante.



No exemplo do autismo apresentado no capitulo, a diferenca da meédia
entre as duas amostras foi de 71,6 centimetros cubicos, com um erro
padrao de 22,7. A razdo dessa diferenga observada ¢ de 3,15, o que
significa que as duas amostras t€ém médias separadas por mais de trés
erros padroes. Como foi observado no capitulo, a probabilidade de se obter
amostras com tal diferenca de médias se as populacdes subjacentes
tiverem a mesma média ¢ muito, muito pequena. Especificamente, a
probabilidade de observar uma diferenga de médias que seja 3,15 erros
padroes ou mais ¢ de 0,002.

Diferenca entre médias de amostras

=

A probahilidade
cumulativa na cauda
para a direita de 3,15 EP

sao meros 0,002,

Probabilidade

] 1EP  2EP 3EP
-7
Diferenga entre as médias de amostras

Teste de hipotese de uma ou duas caudas (uni ou
bicaudal)

Este capitulo introduziu a ideia de usar amostras para testar se jogadores
de basquete profissional tém a mesma altura que a populacao geral. Deixei
de lado um detalhe. A nossa hipotese nula ¢ que os jogadores de basquete
tém a mesma altura que os homens na populagao geral. O que deixei de
lado € que temos duas hipoteses alternativas possiveis.

Uma hipoétese alternativa € que os jogadores de basquete profissional
tém uma altura diferente da populagdo masculina como um todo; eles
podem ser mais altos que os outros homens da populacdo ou mais baixos.
Essa foi a abordagem que vocé adotou quando entrou no Onibus
sequestrado e pesou os passageiros para determinar se eram participantes
do estudo Changing Lives. Vocé€ podia rejeitar a hipdtese nula de os



passageiros do onibus serem participantes do estudo se o peso medio deles
fosse significativamente superior a media geral dos participantes do
Changing Lives ou se fosse significativamente inferior (como acabou
sendo o caso). A nossa segunda hipotese alternativa € que os jogadores de
basquete profissional sao em média mais altos que os outros homens da
populacdo. Nesse caso, o conhecimento anterior que temos sobre essa
questao nos diz que os jogadores de basquete nao podem ser mais baixos
que a populacdo geral. A distingdo entre as duas hipoteses alternativas
determinard se fazemos um teste de hipotese unicaudal ou um teste de
hipotese bicaudal.

Em ambos os casos, vamos supor que faremos um teste com nivel de
significancia 0,05. Rejeitaremos a nossa hipotese nula se observarmos
uma diferenca nas alturas entre as duas amostras que ocorreria cinco vezes
em cem ou menos se todos os caras tivessem realmente a mesma altura.
Até aqui, tudo bem.

E aqui que as coisas comegam a ficar um pouquinho mais matizadas.
Quando a nossa hipdtese alternativa € que jogadores de basquete sao mais
altos que outros homens, noés fazemos um teste de hipotese unicaudal.
Medimos a diferenca na altura média entre a nossa amostra de jogadores
de basquete e a nossa amostra de homens comuns. Sabemos que se a nossa
hipdtese nula for verdadeira, entdo observaremos uma diferenga que € de
1,64 erro padrao ou mais apenas em cinco vezes em cem. NOs rejeitamos a
nossa hipotese nula se o nosso resultado cair nessa faixa, como mostra o
diagrama a seguir.

Diferenca entre as médias de amostras (medida em erros padroes)

Probabllidade

-1EP i 1EP 1,64 EP
X-y
Diferenga entre as médias de amaostras



Agora revisitemos a outra hipdtese alternativa — de que jogadores de
basquete profissional pudessem ser mais altos ou mais baixos que a
populacdo geral. Nossa abordagem geral ¢ a mesma. Mais uma vez,
rejeitaremos nossa hipotese nula de jogadores de basquete serem da
mesma altura que a populagdo geral se obtivermos um resultado que
ocorreria apenas cinco vezes em cem ou menos se realmente ndo houvesse
diferenga de altura. No entanto, h4 algo de diferente: precisamos
considerar agora a possibilidade de jogadores de basquete serem mais
baixos que a populacdo geral. Portanto, rejeitaremos nossa hipotese nula
se a nossa amostra de jogadores profissionais tiver uma altura média que
seja significativamente superior ou inferior que a altura média para a
nossa amostra de homens comuns. Isso requer um feste de hipotese
bicaudal. Os pontos de corte para rejeitar a nossa hipdtese nula serao
diferentes porque agora precisamos levar em conta a possibilidade de uma
diferenca grande nas médias de amostras em ambas as direcdes: positiva
ou negativa. Mais especificamente, a faixa na qual rejeitaremos a nossa
hipotese nula foi dividida em duas caudas. Ainda rejeitaremos a nossa
hipdtese nula se tivermos um resultado que ocorreria apenas 5% das vezes
ou menos se os jogadores de basquete tivessem a mesma altura que a
populacdo geral; s6 que agora temos dois jeitos diferentes de poder rejeitar
a hipdtese nula.

Rejeitaremos a nossa hipotese nula se a altura média para a amostra de
jogadores for tdo maior que a meédia para homens comuns que
observariamos esse resultado apenas 2,5 vezes em cem se os jogadores de
basquete tivessem realmente a mesma altura que todo mundo.

E rejeitaremos a nossa hipotese nula se a altura média para a amostra
de jogadores for tdo menor que a média para homens comuns que
observariamos esse resultado apenas 2,5 vezes em cem se os jogadores de
basquete tivessem realmente a mesma altura que todo mundo.

Juntas, essas duas contingéncias somam 5%, como ilustra o grafico a
seguir.



Diferenca entre as médias de amostras (medida em erros padroes)

Probabilidade

-1,%6ep. -le.p. 0 1e.p. 1,96 e.p.
-y

Diferenca entre as médlas de amostras

O julgamento deve informar se o tipo de teste de hipdtese mais
apropriado para a analise que estd sendo conduzida deve ser uni ou
bicaudal.

a Por uma questdo de semantica, nds ndo provamos que a hipdtese nula ¢ verdadeira (que o
tratamento para abuso de substincias quimicas ndo tem efeito). Ele pode acabar se revelando
extremamente efetivo para outro grupo de detentos. Ou talvez muito mais detentos desse grupo
teriam sido reincidentes se ndo tivessem recebido tratamento. Em todo caso, com base nos dados
coletados, meramente falhamos em rejeitar nossa hipotese nula. Ha uma distingdo semelhante
entre “falhar em rejeitar” uma hipdtese nula e aceitar a hipotese nula. S6 porque um estudo ndo
pode refutar que o tratamento para abuso de substancias nao tem efeito (sim, uma dupla
negativa) isso nao significa que se deve aceitar que o tratamento para abuso de substincias seja
inatil. Aqui ha uma significativa disting¢ao estatistica. Dito isso, a pesquisa frequentemente €
projetada para respaldar uma politica, e os funciondrios do sistema carcerario, que precisam
decidir onde alocar recursos, podem aceitar razoavelmente a posi¢ao de que o tratamento €
ineficaz, até que sejam persuadidos do contrario. Aqui, como em tantas outras areas da
estatistica, o julgamento tem importancia.

b Esse exemplo ¢ inspirado em fatos reais. Obviamente muitos detalhes foram modificados por
razdes de seguranca nacional. Nao posso nem confirmar nem negar meu proprio envolvimento.

¢ Para ser preciso, 95% de todas as médias de amostras estardo dentro de 7,96 erro padrdo acima
ou abaixo da média da populagdo.

d Existem duas hipdteses alternativas possiveis. Uma é que os jogadores de basquete
profissionais sdo mais altos que a populacdo masculina geral. A outra ¢ meramente que o0s
jogadores de basquete profissionais tenham uma altura média diferente da populagdo masculina
em geral (deixando aberta a possibilidade de haver jogadores de basquete que possam na
realidade ser mais baixos que outros homens). Essa distingdo tem um pequeno impacto quando
se realizam testes de significancia e se calculam valores-p. Ela é explicada em textos mais
avanc¢ados e ndo ¢ importante para a nossa discussdo geral aqui.



¢ Confesso que uma vez rasguei um livro de estatistica ao meio por pura frustracao.
fNo poquer, sequéncia méaxima de cartas de um mesmo naipe. (N.T.)
g Outra resposta seria tentar replicar os resultados em estudos adicionais.



10. Pesquisas

Como sabemos que 64% dos americanos sdo a
favor da pena de morte (com uma margem de erro

de + 3%)

No FINAL DE 2011, 0 New York Times publicou uma reportagem de primeira
pagina dizendo que “um profundo senso de ansiedade e divida a respeito
do futuro paira sobre a nagdo”.! A matéria mergulhava na psique dos
Estados Unidos, oferecendo a opinido publica insights sobre topicos que
iam do desempenho da administragdo Obama a distribui¢ao de riqueza. Eis
um retrato do que os americanos tinham a dizer no outono de 2011:

Chocantes 89% dos americanos disseram nao confiar em que o
governo estivesse fazendo a coisa certa, o mais alto nivel de falta de
confianga ja registrado.

Dois ter¢os do publico disseram que a riqueza deveria ser distribuida
mais equitativamente no pais.

Quarenta e trés por cento dos americanos disseram que de maneira
geral concordavam com as posigoes do movimento Occupy Wall
Street, um protesto amorfo que comegou perto de Wall Street em Nova
York e estava se espalhando para outras cidades em todo o pais.= Uma
porcentagem ligeiramente mais alta, 46%, disse que as opinides das
pessoas envolvidas no movimento Occupy Wall Street “refletem de
maneira geral as opinides da maioria dos americanos”.

Quarenta e seis por cento dos americanos aprovavam a maneira Como
Barack Obama cumpria sua fun¢do como presidente — e idénticos 46%
desaprovavam seu desempenho na fungao.

Meros 9% do publico aprovavam a forma como o Congresso cumpria
sua funcao.



Mesmo que as primarias presidenciais fossem comegar em apenas dois
* meses, cerca de 80% dos eleitores nas primarias republicanas disseram
que “ainda era muito cedo para dizer quem eles iriam apoiar”.

Esses sdo nimeros fascinantes que proporcionaram uma significativa
percepgao das opinides americanas um ano antes da corrida presidencial.
Contudo, alguém poderia razoavelmente se perguntar: como sabemos de
tudo isso? Como podemos tirar conclusdes tao abrangentes sobre a posicao
de centenas de milhdes de adultos? E como sabemos se essas conclusodes
abrangentes sdao acuradas?

A resposta, obviamente, ¢ que conduzimos pesquisas. Ou, como no
exemplo anterior, o New York Times e a CBS News podem fazer uma
pesquisa. (O fato de duas organizagdes noticiosas concorrentes
colaborarem num projeto como esse € o primeiro indicio de que conduzir
uma pesquisa nacional metodologicamente sélida nao ¢ algo barato.) Nao
tenho duvida de que vocé esteja familiarizado com resultados de
pesquisas. Pode ser menos oObvio que a metodologia de pesquisas de
opinido € simplesmente uma forma de inferéncia estatistica. Uma enquete
(ou sondagem) ¢ uma inferéncia sobre as opinides de alguma populacao
que se baseia nas opinides expressadas por alguma amostra extraida dessa
populacgao.

O poder das pesquisas de opinido provém da mesma fonte dos nossos
exemplos anteriores: o teorema do limite central. Se pegarmos uma
amostra grande, representativa, dos eleitores americanos (ou qualquer
outro grupo), podemos pressumir razoavelmente que a nossa amostra se
parecera muito com a populagao da qual foi tirada. Se exatamente metade
dos americanos adultos desaprova o casamento gay, nosso melhor palpite
sobre as posi¢des de uma amostra representativa de mil americanos € que
cerca da metade deles desaprovara o casamento gay.

Inversamente — e mais importante do ponto de vista de uma pesquisa —,
se temos uma amostra representativa de mil americanos que se sentem de
determinada maneira, tais como os 46% que desaprovam o desempenho do
presidente Obama na sua fung¢do, entdo podemos inferir a partir dessa
amostra que a populacao geral provavelmente se sente da mesma maneira.
Na verdade, podemos calcular a probabilidade de os resultados da nossa
amostra se desviarem exageradamente das verdadeiras posturas da
populacdo. Quando vocé 1€ que uma pesquisa tem uma “margem de erro”



de = 3%, esse ¢ simplesmente o mesmo tipo de intervalo de confianca de
95% que calculamos no capitulo anterior. Nossa “confianca de 95%”
significa que se conduzirmos cem pesquisas diferentes em amostras
tiradas da mesma populagao, podemos esperar que as respostas obtidas da
nossa amostra em 95% das pesquisas estejam dentro de trés pontos
percentuais em um sentido ou no outro em relagdo ao verdadeiro
sentimento da populagdo. No contexto da questdo da aprovacdo da
presidéncia na pesquisa New York Times/CBS, podemos ter 95% de
confianca de que a verdadeira proporcdo de todos os americanos que
desaprovam o desempenho do presidente Obama se situa na faixa entre 46
+ 3%, ou entre 43 e 49%. Se vocé ler as letras miadas da pesquisa New
York Times/CBS (e eu incito vocé a fazé-lo), ¢ bem isso que ela diz:
“Teoricamente, em dezenove casos de vinte, os resultados gerais baseados
em tais amostras poderdao diferir por ndo mais que trés pontos percentuais
em qualquer direcdo daquilo que se obteria buscando entrevistar todos os
americanos adultos.”

UMA DIFERENCA FUNDAMENTAL entre uma pesquisa de opinido e outras
formas de amostragem ¢ que a amostra estatistica que nos importa nao
sera uma média (por exemplo, 85 quilos), e sim uma porcentagem ou
proporcao (por exemplo, 47% dos eleitores, ou 0,47). Em outras
circunstancias, o processo ¢ idéntico. Quando temos uma amostra grande,
representativa (a pesquisa), devemos esperar que a proporcdo de
entrevistados que se sintam de determinada maneira na amostra (por
exemplo, os 9% que acham que o Congresso estd fazendo um bom
trabalho) seja aproximadamente igual a propor¢do de todos os americanos
que sentem a mesma coisa. Isso ndo ¢ diferente de presumir que o peso
médio para uma amostra de mil homens americanos deve ser
aproximadamente igual ao peso médio de todos os homens americanos.
Contudo, esperamos alguma variagdo na porcentagem que aprova o
trabalho do Congresso de uma amostra para outra, da mesma forma que
esperamos alguma variacdo no peso médio quando pegamos diferentes
amostras aleatorias de mil homens. Se o New York Times e a CBS tivessem
conduzido uma segunda pesquisa — fazendo as mesmas perguntas para
uma nova amostra de mil adultos americanos —, ¢ bastante improvavel que
os resultados da segunda pesquisa tivessem sido idénticos aos resultados
da primeira. Por outro lado, ndo devemos esperar que as respostas da nossa



segunda amostra divirjam muito das respostas dadas pela primeira.
(Retornando a uma metafora usada antes, se vocé provar uma colherada de
sopa, mexer a panela e ai provar de novo, as duas colheradas terdo sabor
similar.) O erro padrao ¢ o que nos diz quanta dispersao podemos esperar
nos nossos resultados de uma amostra para outra, que, no caso em questao,
seria de uma pesquisa para outra.

A formula para calcular um erro padrao para uma porcentagem ou
proporcao ¢ um pouco diferente da formula introduzida anteriormente; a
intuicdo € a mesma. Para qualquer amostra aleatoria adequadamente
extraida, o erro padrao ¢ igual a ri-rj,, onde p € a proporcao de
entrevistados expressando uma opiniao especifica, (1 — p) € a proporcao de
entrevistados expressando uma opinido diferente, € n € o nimero total de
entrevistados na amostra. Vocé€ deve perceber que o erro padrdo diminui a
medida que o tamanho da amostra aumenta, ja que n esta no denominador.
O erro padrao também tende a ser menor quando p e (I — p) estiverem
distantes. Por exemplo, o erro padrdo sera menor para uma pesquisa na
qual 95% dos entrevistados expressam certa opinido do que para uma
pesquisa na qual as opinides tendem a se dividir cinquenta—cinquenta. Isso
¢ apenas matematica, pois (0,05) (0,95) = 0,047, enquanto (0,5) (0,5) =
0,25; um nimero menor no numerador da férmula leva a um erro padrao
menor.

Como exemplo, suponha que uma simples “pesquisa de boca de urna”
com quinhentos eleitores representativos num dia de votagdo conclua que
53% votaram no candidato republicano, 45% dos eleitores votaram no
democrata e 2% apoiaram o candidato de um terceiro partido. Se usarmos
o candidato republicano como nossa proporcdo de interesse, o erro padrao
para essa pesquisa seria 0,33 (= 0,531, = 0,53 (1— 047) = \[0.25)7 =
40,0005 = 0,02236,

Para simplificar, arredondaremos o erro padrdo para essa pesquisa de
boca de urna para 0,02. Até aqui, isso ndo passa de um niamero. Vamos
avancar para entender por que esse numero tem importancia. Imagine que
as urnas acabam de ser fechadas e que vocé trabalha para uma rede de
televisdo que estd ansiosa para declarar um vencedor na corrida antes que
os resultados totais estejam disponiveis. Voc€ ¢ agora o decifrador de
dados oficial da rede (tendo lido dois tercos deste livro), e a sua produtora
quer saber se ¢ possivel “dar o resultado” com base na pesquisa de boca de
urna.




Vocé explica que a resposta depende do grau de confianca que o
pessoal da rede gostaria de ter no anlincio — ou, mais especificamente, que
risco estdo dispostos a correr de estarem errados. Lembre-se, o erro padrao
nos da o senso da frequéncia que podemos esperar que nossa proporcao da
amostra (ou pesquisa de boca de urna) se situe razoavelmente perto da
proporcao verdadeira da populagdo (o resultado da eleicao). Sabemos que
aproximadamente 68% das vezes podemos esperar que a propor¢dao da
amostra — neste caso, os 53% de eleitores que disseram ter votado no
candidato republicano — esteja dentro de um erro padrdao do verdadeiro
resultado final. Consequentemente, voc€ diz a produtora “com 68% de
confianga” que a sua amostra, que indica o republicano com 53% dos
votos + 2%, ou entre 51 e 55%, capta a verdadeira votacdo do candidato
republicano. Ao mesmo tempo, a mesma pesquisa de boca de urna indica
que o candidato democrata obteve 45% dos votos. Se presumirmos que o
computo dos votos do candidato democrata tem o mesmo erro padrao
(uma simplificagdo que explicarei num minuto), podemos dizer com 68%
de confianga que a amostra de boca de urna, que aponta o democrata com
45% dos votos £ 2%, ou entre 43 ¢ 47%, reflete a verdadeira votacao
democrata. Segundo esse calculo, o republicano ¢ o vencedor.

O setor grafico da emissora corre para fazer uma vistosa imagem
tridimensional que vocé pode exibir na tela para os telespectadores:

Republicano 53%

Democrata 45%

Independente 2%
(Margem de erro 2%)

De inicio, a sua produtora fica impressionada e empolgada, em grande
parte porque o grafico acima ¢ em 3-D, multicolorido e capaz de girar em
volta da tela. No entanto, quando vocé explica que aproximadamente 68
vezes em cem os resultados da sua pesquisa de boca de urna estardao dentro
de um erro padrdo do verdadeiro resultado da elei¢do, a produtora, que foi
duas vezes enviada pela justica para programas de contencao de raiva,
ressalta a matemadtica ébvia — 32 vezes em cem a sua pesquisa ndo estard
dentro de um erro padrao do verdadeiro resultado da eleicao. E ai?

Vocé explica que hd duas possibilidades: (1) o candidato republicano
poderia ter recebido ainda mais votos que a sua pesquisa predisse e, nesse



caso, voc€ ainda teria acertado o resultado da elei¢do; ou (2) ha uma
probabilidade razoavelmente alta de que o candidato democrata tenha
recebido bem mais votos que a sua pesquisa reportou e, nesse caso, 0 seu
vistoso grafico multicolorido, giratorio, em 3-D, teria informado o
vencedor errado.

A sua produtora joga uma caneca de café contra a parede e usa diversas
expressoes que violam a sua condicional. Ela berra: “Como podemos ter
uma [censurado] de certeza de que temos a [censurado]| de um resultado
certo?”

Sempre guru da estatistica, voc€ ressalta que nao pode ter certeza de
nenhum resultado até que os votos sejam contados. No entanto, em vez
disso, vocé pode oferecer um intervalo de confianca de 95%. Nesse caso, o
seu grafico multicolorido, giratério, em 3-D, estarda errado, em média,
apenas cinco vezes em cem.

A sua produtora acende um cigarro e parece relaxar. Vocé decide nao
mencionar a proibicdo de fumar no local de trabalho, pois da ultima vez
1sso foi catastrofico. No entanto, vocé comunica sim uma ma noticia. O
unico jeito de a emissora ter mais confianga nos resultados da pesquisa €
ampliando a “margem de erro”. E, quando vocé faz isso, ndo hd mais um
vencedor claro na elei¢ao. Vocé mostra a sua chefe o novo grafico vistoso:

Republicano 53%

Democrata 45%

Independente 2%
(Margem de erro 4%)

Sabemos pelo teorema do limite central que aproximadamente 95% de
propor¢des da amostra se situam dentro de dois erros padroes da
verdadeira propor¢ao na populacdo (que neste caso ¢ 4%). Portanto, se
quisermos ter mais confianga nos resultados da nossa pesquisa, temos de
ser menos ambiciosos no que estamos predizendo. Como ilustrado acima
(sem cor nem efeito 3-D), num nivel de confianca de 95%, a emissora de
TV pode anunciar que o candidato republicano obteve 53% dos votos =+
4%, ou entre 49 e 57%. Ao mesmo tempo, o candidato democrata obteve
45% dos votos + 4%, ou seja, entre 41 e 49%.

Sim, agora vocé tem um novo problema. Com 95% de nivel de
confianca, voc€ nao pode rejeitar a possibilidade de que os dois candidatos



estejam empatados com 49% dos votos cada. Essa ¢ uma consequéncia
inevitavel da sua escolha; o Unico jeito de ter mais certeza de que os
resultados da sua pesquisa sejam mais consistentes com o resultado da
elei¢do sem dados novos ¢ fazer uma predicao mais comedida. Pense num
contexto ndo estatistico. Suponha que vocé diz a um amigo que “tem
bastante certeza” de que Thomas Jefferson foi o terceiro ou quarto
presidente. Como vocé€ pode ter mais confianca no seu conhecimento
historico? Sendo menos especifico. Vocé tem “certeza absoluta” de que
Thomas Jefferson foi um dos primeiros cinco presidentes.

A SUuA PRODUTORA lhe diz para encomendar pizza e preparar-se para ficar
trabalhando a noite toda. A esta altura, a boa fortuna estatistica lhe sorri.
Os resultados de uma segunda pesquisa de boca de urna passam pela sua
mesa, agora com uma amostra de 2 mil eleitores. Esses resultados
mostram o seguinte: candidato republicano: 52%; democrata: 45%;
independente: 3%. A sua produtora fica agora absolutamente histérica,
pois essa pesquisa sugere que a diferenca entre os candidatos se reduziu,
dificultando ainda mais uma consistente definicdo antecipada da corrida.
Mas espere! Vocé ressalta (heroicamente) que o tamanho da amostra (2
mil) ¢ quatro vezes maior que a amostra da primeira pesquisa. Como
resultado, o erro padrao encolhera significativamente. O novo erro padrao
para o candidato republicano € 0521 048] 440, que € 0,01.

Se a sua produtora ainda se sente confortavel com um nivel de
confianca de 95%, vocé pode declarar o candidato republicano vencedor.
Com o seu novo erro padrdo de 0,1, os intervalos com 95% de confianga
para os candidatos sdo os seguintes: republicano: 52 £+ 2, ou entre 50 e
54% dos votos; democrata: 45 £+ 2, ou entre 43 ¢ 47% dos votos. Nao ha
mais sobreposi¢ao entre os dois intervalos de confianga. Vocé pode entao
ir ao ar e predizer que o candidato republicano ¢ o vencedor, sendo que
mais de 95 vezes em cem vocé estara correto.b

Mas o caso ¢ ainda melhor que isso. O teorema do limite central nos
diz que 99,7% das vezes uma propor¢ao da amostra estara dentro de trés
erros padroes da real proporcao na populagao. Neste exemplo de eleicao,
nossos intervalos de confianca de 99,7% para os dois candidatos sdo os
seguintes: republicano: 52 + 3%, ou entre 49 e 55%; democrata: 45 + 3%,
ou entre 42 ¢ 48%. Se vocé informar que o candidato republicano ganhou,



ha apenas uma minuscula chance de que vocé e sua produtora sejam
demitidos, gragas a sua nova amostra de 2 mil eleitores.

Vocé€ deve perceber que uma amostra maior contribui para um
encolhimento do erro padrao, e € por isso que grandes pesquisas nacionais
podem acabar com resultados impressionantemente acurados. Por outro
lado, amostras menores obviamente geram erros padrdes maiores e,
portanto, um intervalo de confianga maior (ou “margem de erro”, para
usar o jargdo das pesquisas). As letras miudas na pesquisa New Yor
Times/CBS ressaltam que a margem de erro para perguntas sobre as
primarias republicanas ¢ de cinco pontos percentuais, em comparacdao com
trés pontos percentuais para as outras perguntas da pesquisa. Essas
perguntas foram direcionadas apenas a votantes autodeclarados nas
primarias ou caucus republicanos. De modo que o tamanho da amostra
para esse subgrupo de perguntas caiu para 455 (em compara¢ao com 1.650
adultos para o total da pesquisa).

COMO DE HABITO, simplifiquei um monte de coisas neste capitulo. Voceé
pode ter reconhecido que, no exemplo eleitoral acima, os candidatos
republicano e democrata deveriam ter cada um o seu préprio erro padrio.
Pense outra vez na férmula: gp = +Fi-54. O tamanho da amostra, n, € o
mesmo para ambos os candidatos, mas p e (I — p) serdo ligeiramente
diferentes. Na segunda pesquisa de boca de urna (com a amostra de 2 mil
eleitores), o erro padrdo para o republicano € |52 (048}, 4, = 0,01117 € para
o democrata, EP = 0054 40, = 0,01112. E claro que, para todos os
intentos e propodsitos, esses dois numeros sdo iguais. Por esse motivo,
adotei uma convencao comum, que ¢ adotar o erro padrdo mais alto dos
dois e usa-lo para todos os candidatos. Diante de qualquer eventualidade,
isso ira conferir uma pequena margem de cautela extra aos nossos
intervalos de confianca.

Muitas pesquisas nacionais que fazem multiplas perguntas vio um
passo além. No caso da pesquisa New York Times/CBS, o erro padrdo
deveria ser tecnicamente diferente para cada pergunta, dependendo da
resposta. Por exemplo, o erro padrao para o resultado apontando que 9%
do publico aprova a maneira como o Congresso cumpre a sua funcao
deveria ser mais baixo que o erro padrdo para a pergunta concluindo que
46% do publico aprova como o presidente Obama tem cumprido seu papel,



pois (0,09) (0,91) ¢ menos do que (0,46) (0,54) — 0,0819 versus 0,2484. (A
intuigdo por tras dessa formula ¢ explicada num apéndice do capitulo.)

Como seria igualmente confuso e inconveniente ter um erro padrao
diferente para cada pergunta, pesquisas dessa natureza costumam estipular
que a proporc¢do da amostra para cada pergunta € 0,5 (ou 50%) — gerando o
maior erro padrao possivel para qualquer tamanho de amostra — e ai adotar
esse erro padrdo para calcular a margem de erro da amostragem para toda
a pesquisa.c

Quando feitas adequadamente, pesquisas sdo instrumentos
extraordinarios. Segundo Frank Newport, editor-chefe da Organizacao
Gallup, uma pesquisa com mil pessoas pode fornecer percepcoes acuradas
e significativas das opinides do pais inteiro. Estatisticamente falando, ele
estd certo. Mas, para obter esses resultados acurados e significativos,
precisamos conduzir uma pesquisa de forma adequada e entdo interpretar
os resultados de maneira correta, sendo que ¢ muito mais facil falar do que
fazer essas duas coisas. Resultados inconsistentes de pesquisas geralmente
nao provém de impericia matematica ao calcular os erros padrdes.
Resultados incorretos de pesquisa costumam vir de uma amostra viesada,
ou de perguntas malformuladas, ou ambas as coisas. O mantra “entra lixo,
sai lixo” aplica-se com vigor redobrado quando se trata de amostragem de
opinido publica. Abaixo encontram-se questdes metodoldgicas
fundamentais para serem feitas ao se conduzir uma pesquisa ou ao revisar
o trabalho de outros.

Essa é uma amostra acurada da populacido cujas opinides estamos
tentando mensurar? Muitos desafios comuns relativos a dados foram
discutidos no Capitulo 7. Ndo obstante, apontarei mais uma vez o perigo
de um vies de selegdo, particularmente autosselecdo. Qualquer pesquisa
que dependa de individuos que se apresentam para uma amostra, tal como
um programa de rddio com participacdo dos ouvintes ou uma pesquisa
voluntaria via internet, ira captar apenas as opinioes daqueles que fazem
esfor¢o para manifesta-las. Estes estdo propensos a ser os individuos com
opinides particularmente fortes sobre determinado assunto, ou os que tém
muito tempo livre. Nenhum desses grupos tem probabilidade de ser
representativo do publico como um todo. Uma vez apareci como
convidado num programa de radio com participacdo de ouvintes. Um dos
participantes do programa declarou enfaticamente no ar que as minhas



opinides eram “tdo erradas” que ele tinha encostado o carro no
acostamento da via expressa para achar um telefone publico e ligar
registrando a sua discordancia. Gosto de pensar que os ouvintes que nao
encostaram seus carros para ligar para o programa tinham outra opiniao.

Qualquer método de colher opinido que sistematicamente exclua
alguns segmentos da populagdo também ¢ propenso a um viés. Por
exemplo, telefones celulares introduziram uma hoste de novas
complexidades metodologicas. Institutos profissionais de pesquisa se
desdobram para reunir uma amostra representativa da populacao relevante.
A pesquisa New York Times/ CBS baseou-se em entrevistas por telefone
conduzidas durante seis dias com 1.650 adultos, 1.475 dos quais disseram
estar registrados para votar.

S6 posso tentar adivinhar o resto da metodologia, mas a maioria das
pesquisas profissionais utiliza alguma variante das seguintes técnicas.
Para garantir que os adultos que atendam ao telefone sejam
representativos da populagdo, o processo comecga pela probabilidade — uma
variagdo de tirar bolinhas de uma urna. Um computador escolhe
aleatoriamente um conjunto de troncos de telefonia fixa. (Um tronco ¢ um
codigo de area mais os trés primeiros digitos do numero de telefone.)
Escolhendo de modo aleatorio entre 69 mil troncos residenciais no pais,
cada um proporcionalmente a sua participagdo no total de numeros
telefonicos, a pesquisa tem probabilidade de obter uma distribuicao
geografica genericamente representativa da populacdo. Como explicam as
letras miudas: “Os troncos foram escolhidos de modo a assegurar que cada
regido do pais estivesse representada proporcionalmente a sua participagdo
em todos os numeros telefonicos.” Para cada tronco selecionado, o
computador adicionava quatro digitos ao acaso. Como resultado, tanto
numeros listados quanto nao listados acabam na lista final de casas a
serem chamadas. A pesquisa também incluia “uma digitagdo aleatoria de
telefones celulares™.

Para cada niimero, um adulto ¢ designado como respondente por um
“procedimento aleatorio”, tal como pedir para falar com o adulto mais
jovem presentemente em casa. Esse processo foi refinado de modo a
produzir uma amostra de respondentes que se assemelhasse a populagao
adulta em termos de idade e género. Mais importante, o entrevistador
tentava fazer multiplas chamadas em horas diferentes do dia e da noite
para conseguir alcancar cada nimero telefonico escolhido. Essas tentativas



repetidas — chegando até dez ou doze chamadas para o0 mesmo nimero —
sdo parte importante para se obter uma amostra ndo viesada. Obviamente,
seria mais barato e mais facil fazer ligagdes ao acaso para diferentes
numeros até uma quantidade suficientemente grande de adultos ter
atendido ao telefone e respondido as perguntas relevantes. Contudo, tal
amostra seria viesada para pessoas com maior probabilidade de estar em
casa e atender ao telefone: desempregados, idosos, e assim por diante. Nao
haveria problema em fazer isso se a sua inten¢do for classificar os
resultados da sua pesquisa da seguinte maneira: o indice de aprovacao do
presidente Obama ¢ de 46% entre desempregados, 1dosos e outras pessoas
ansiosas para atender a ligacdes telefonicas.

Um indicador da validade de uma pesquisa ¢ a taxa de resposta: que
proporcao de respondentes que foram escolhidos para serem contatados
acabou completando a pesquisa ou sondagem? Uma taxa de respostas
baixa pode ser um sinal de adverténcia para um potencial viés na
amostragem. Quanto mais gente houver optado por ndao responder a
pesquisa, ou que simplesmente niao € possivel contatar, maior a
possibilidade de que esse grupo grande seja diferente sob algum aspecto
material daqueles que sim responderam as perguntas. Pesquisadores
podem testar o “viés de nao resposta” analisando dados disponiveis sobre
os respondentes que ndo conseguiram contatar. Serd que vivem numa area
especifica? Estdo se recusando a responder por algum motivo especifico?
Tém probabilidade de pertencer a um grupo racial, étnico ou de renda
especifico? Esse tipo de analise pode determinar se uma baixa taxa de
resposta afetara ou ndo os resultados da pesquisa.

As perguntas foram formuladas de wuma maneira que suscite
informagoes acuradas sobre o topico de interesse? Solicitar opinido
publica envolve mais nuances do que mensurar notas de testes ou botar
participantes numa balanc¢a para aferir seu peso. Resultados de enquetes
podem ser extremamente sensiveis a maneira como a pergunta ¢ feita.
Vamos pegar um exemplo aparentemente simples. Que propor¢do de
americanos apoia a pena capital? Como sugere o subtitulo do capitulo,
uma solida e consistente maioria de americanos aprova a pena de morte.
Segundo o Gallup, todos os anos desde 2002, mais de 60% dos americanos
tém se declarado a favor da pena de morte para uma pessoa condenada por
assassinato. A porcentagem de americanos que apoia a puni¢do capital tem



flutuado numa faixa relativamente estreita de um maximo de 70% em
2003 para um minimo de 64% em varios momentos diferentes. Os dados
da pesquisa sdo claros: americanos apoiam a pena de morte por larga
margem.

Ou ndo. O apoio americano a pena de morte baixa quando prisdo
perpétua sem condicional é oferecida como alternativa. Em 2006, uma
pesquisa do Gallup revelou que apenas 47% dos americanos julgavam a
pena de morte como puni¢ao apropriada para assassinato, contra 48% que
preferiam prisdo perpétua.2 Esse ndo € apenas um factoide estatistico para
distrair convidados num jantar; significa que nao ha mais apoio
majoritario para a pena capital quando a prisdo perpétua sem condicional é
uma alternativa plausivel. Quando solicitamos a opinido publica, a
formulagdo da pergunta e a escolha da linguagem podem ser de suma
importancia.

Politicos frequentemente exploram esse fendmeno usando pesquisas e
grupos focais para testar “palavras que funcionam”. Por exemplo, os
eleitores estdo mais inclinados a apoiar “relaxamento fiscal” do que “corte
de impostos”, mesmo que as duas expressoes descrevam a mesma coisa.
De forma similar, os eleitores estio menos preocupados com “mudancgas
climaticas” do que estdo com “aquecimento global”, mesmo que o
aquecimento global seja uma forma de mudanga climatica. Obviamente os
politicos tentam manipular as respostas dos eleitores escolhendo palavras
ndo neutras. Se o0s responsaveis por pesquisas querem ser considerados
agentes honestos gerando resultados legitimos, precisam evitar utilizar
uma linguagem capaz de afetar a acurdcia da informacao coletada. Da
mesma forma, se houver intencdo de comparar as respostas ao longo do
tempo — por exemplo, como os consumidores se sentem em relagdo a
economia hoje em comparagdo com como se sentiam um ano atras —,
entdo as perguntas que suscitem essa informagdao ao longo do tempo
devem ser as mesmas, ou muito parecidas.

Institutos de pesquisa como o Gallup muitas vezes conduzem um “teste
com amostras divididas” no qual variacdes de uma pergunta sdo testadas
em diferentes amostras para avaliar como pequenas mudancas no
enunciado afetam as respostas dos participantes da pesquisa. Para
especialistas como Frank Newport, do Gallup, as respostas a cada pergunta
apresentam dados significativos, mesmo quando essas respostas parecem
inconsistentes.3 O fato de a postura americana em relacdo a pena capital



mudar drasticamente quando se oferece a prisao perpétua sem condicional
como op¢do nos revela algo importante. O ponto-chave, diz Newport, €
situar qualquer resultado de pesquisa dentro do contexto. Nenhuma
pergunta ou pesquisa isolada pode captar plenamente a profundidade da
opinido publica num assunto complexo.

Os participantes da pesquisa estio dizendo a verdade? Fazer pesquisa ¢
como namorar pela internet: sempre ha um pouquinho de margem de
manobra para a veracidade da informacdo fornecida. Sabemos que as
pessoas ocultam parcialmente a verdade, particularmente quando as
perguntas feitas sdo embaragosas ou delicadas. Os respondentes podem
exagerar sua renda ou inflar o nimero de vezes que costumam ter sexo no
més. Podem ndo admitir que ndo votam. Podem hesitar em expressar
opinides que sejam impopulares ou socialmente inaceitaveis. Por todos
esses motivos, mesmo as pesquisas planejadas com o maior cuidado
dependem da integridade das respostas dos participantes.

Pesquisas eleitorais dependem crucialmente de separar aqueles que vao
votar no dia da elei¢do dos que ndo vao. (Se estamos tentando detectar o
provavel vencedor de uma eleicdo, ndo damos importancia as opinides de
qualquer um que nao va votar.) Individuos muitas vezes dizem que vao
votar porque acham que ¢ o que os pesquisadores querem ouvir. Estudos
comparativos entre declaragdes de participacdo numa eleicdo e o0s
registros eleitorais consistentemente revelam que de 1/4 a 1/3 dos
respondentes afirmam que votaram quando na verdade nado o fizeram.4 Um
meio de minimizar esse viés potencial ¢ perguntar se o respondente votou
na ultima elei¢do ou nas varias ultimas eleicdes. Respondentes que
consistentemente votaram no passado t€ém maior probabilidade de votar no
futuro. Da mesma maneira, se houver receio de que os respondentes
possam hesitar em expressar uma resposta socialmente inaceitavel, tal
como uma opinido negativa sobre um grupo étnico ou racial, a pergunta
pode ser formulada de um modo mais sutil, como perguntar “se pessoas
que vocé conhece” tém essa opinido.

Uma das pesquisas mais delicadas de todos os tempos foi um estudo
conduzido pelo Centro Nacional de Pesquisa de Opinidao (Norc, na sigla
em inglés), da Universidade de Chicago, chamado “A organizacao social
da sexualidade: praticas sexuais nos Estados Unidos”, que rapidamente
ficou conhecido como “Estudo do sexo”.s A descricdo formal do estudo



incluia expressdes como ‘“a organizacdo dos comportamentos que
constituem transagoes sexuais” € ‘“comportamento € parcerias sexuais ao
longo do curso vital”. (Nao tenho ao menos certeza do que quer dizer
“curso vital”.) Estou supersimplificando quando escrevo que a pesquisa
buscou documentar quem estd fazendo o que com quem — e com que
frequéncia. O proposito do estudo, publicado em 1995, ndo era meramente
nos esclarecer acerca do comportamento sexual dos nossos vizinhos
(embora em parte fosse 1ss0), mas também avaliar como o comportamento
sexual nos Estados Unidos tinha propensdo de afetar a disseminagdo do
HIV/Aids.

Se americanos hesitam em admitir que nao votam, vocé pode imaginar
o quado dispostos estdo de descrever seu comportamento sexual, em
especial quando pode envolver atividade ilicita, infidelidade ou coisas
realmente esquisitas. A metodologia do Estudo do Sexo era
impressionante. A pesquisa baseava-se em entrevistas de noventa minutos
feitas com 3.342 adultos escolhidos como representativos da populacao
adulta dos Estados Unidos. Aproximadamente 80% dos respondentes
escolhidos completaram a pesquisa, levando os autores a concluir que os
achados sao um informativo acurado do comportamento sexual americano
(ou pelo menos o que faziam em 1995).

Como vocé ja sofreu por todo um capitulo falando de metodologia de
pesquisa, € agora quase um livro inteiro sobre estatistica, vocé tem direito
a uma rapida olhada no que eles descobriram (sendo que nada ¢
particularmente chocante). Como observou um resenhista: “Ha muito
menos comportamento sexual acontecendo do que poderiamos pensar.”s

* As pessoas geralmente fazem sexo com outras parecidas com elas
mesmas. Noventa por cento dos casais eram da mesma raga, religido,
classe social e grupo etario geral.

* O respondente tipico envolvia-se em atividade sexual “algumas vezes
por més”, apesar de haver uma ampla variacdo. O nimero de parceiros
sexuais desde os dezoito anos variava de zero a mais de mil.

 Cerca de 5% dos homens e 4% das mulheres relataram alguma
atividade sexual com parceiro do mesmo género.

* Oitenta por cento dos respondentes tiveram no ano anterior um
parceiro sexual ou nenhum.



* Respondentes com um parceiro sexual eram mais felizes do que
aqueles sem nenhum ou com multiplos parceiros.”

* Um quarto dos homens casados € 10% das mulheres casadas relataram
ter atividade sexual extraconjugal.

* A maioria das pessoas faz do jeito antigo: intercurso vaginal era a
atividade mais atraente para homens ¢ mulheres.

Uma resenha do Estudo do Sexo fazia uma critica simples, mas
contundente: a conclusdo de que a acurdcia da pesquisa representa as
praticas sexuais dos adultos nos Estados Unidos “pressupde
simultaneamente que os respondentes da pesquisa do Norc espelhavam a
populacdo da qual foram tirados e que deram respostas acuradas”.s Essa
sentenga poderia condensar também a mensagem deste capitulo inteiro. A
primeira vista, a coisa mais suspeita em relacdo a pesquisas ¢ que as
opinides de tdo poucos possam nos dizer algo sobre as opinides de tantos.
Mas essa é a parte facil. Um dos principios mais basicos em estatistica ¢
que uma amostra adequada se parecerd com a populacao da qual ¢ tirada.
O verdadeiro desafio de uma pesquisa ¢ duplo: encontrar e ter acesso a
essa amostra adequada e extrair informagdes desse grupo representativo de
uma forma que reflita acuradamente o que seus membros acreditam.



APENDICE AO CAPITULO 10

Por que o erro padrao ¢ maior quando p e (1 — p)
estao proximos de 50%?

Eis aqui a intui¢do para o motivo de termos um erro padrdo mais alto
quando a fracdo que da uma determinada resposta (p) estd perto de 50%
(que, como simples questdo de matematica, significa que / — p também
estard perto de 50%). Imaginemos que vocé esteja conduzindo duas
pesquisas em Dakota do Norte. A primeira destina-se a medir a
composi¢ao de republicanos e democratas no estado. Suponha que a
composicao politica real na populagao de Dakota do Norte seja igualmente
dividida cinquenta—cinquenta, mas a sua pesquisa encontra 60% de
republicanos e 40% de democratas. Os seus resultados tém uma
disparidade de dez pontos percentuais, o que ¢ uma larga margem.
Contudo, vocé gerou esse erro grande sem fazer nenhum erro
absurdamente grande na coleta de dados. Vocé€ superestimou os
republicanos em relacdo a verdadeira incidéncia deles na populacdo em
20% [\59 - 30)50]. E, ao fazé-lo, também subestimou os democratas em 20%
[(40—50)54]. Isso pode acontecer, mesmo com uma metodologia de pesquisa
decente.

A sua segunda pesquisa € projetada para medir a fragdo de americanos
nativos na populacdo de Dakota do Norte. Suponha que a verdadeira
proporcao de americanos nativos em Dakota do Norte seja 10%, enquanto
nao nativos formam 90% da populacdo do estado. Agora vamos discutir o
quanto a sua coleta de dados teria sido ruim para gerar um erro de
amostragem de dez pontos percentuais. Isso poderia acontecer de dois
modos. Primeiro, vocé poderia descobrir que 0% da populagdo ¢ de
americanos nativos e¢ 100% de americanos ndo nativos. Ou poderia



descobrir que 20% da populagdo ¢ de americanos nativos € 80% de nao
nativos. Em um dos casos vocé deixou de contar todos os americanos
nativos; enquanto no outro, achou o dobro da sua verdadeira incidéncia na
populacdo. Esses sdo erros de amostragem realmente terriveis. Em ambos
0S casos, a sua estimativa erra em 100%: ou [(* - 19)/4] ou [(20-10)/4]. E se
vocé deixasse de contar apenas 20% dos americanos nativos — 0 mesmo
grau de erro que aconteceu na pesquisa republicanos-democratas —, seus
resultados seriam 8% de americanos nativos ¢ 92% de nao nativos, com
apenas dois pontos percentuais de diferenca em relagdo a verdadeira
divisao da populacgao.

Quando p e I — p estiao perto de 50%, erros de amostragem
relativamente pequenos adquirem a magnitude de grandes erros absolutos
no resultado da pesquisa.

Quando ou p ou / — p estdo mais perto de zero, ocorre o contrario.
Mesmo erros de amostragem relativamente grandes produzem erros
absolutos pequenos no resultado da pesquisa.

O mesmo erro de amostragem de 20% distorceu o resultado da
pesquisa republicanos-democratas em dez pontos percentuais, enquanto
distorceu a pesquisa sobre americanos nativos em apenas dois pontos
percentuais. Uma vez que o erro padrao numa pesquisa ¢ medido em
termos absolutos (por exemplo, = 5%), a férmula reconhece que esse erro
¢ provavelmente maior quando p e I — p estdo perto de 50%.

a Segundo seu website, “Occupy Wall Street ¢ um movimento de forca popular que comegou em
17 de setembro de 2011, na Liberty Square, no distrito financeiro de Manhattan, e se espalhou
para mais de cem cidades dos Estados Unidos e com agdes em mais de 1,5 mil cidades
globalmente. Occupy Wall Street estd combatendo e revidando o corrosivo poder dos maiores
bancos e corporagdes multinacionais sobre o processo democratico, assim como repudia o papel
de Wall Street em criar um colapso econdmico que causou a maior recessdo em geracdes. O
movimento ¢ inspirado pelos levantes populares no Egito e na Tunisia e visa expor como o 1%
mais rico da populagdo esta ditando as regras de uma economia global injusta que esta levando
nosso futuro a bancarrota”.

b Seria de esperar que o computo real dos votos no candidato republicano caiam fora do
intervalo de confianga da pesquisa aproximadamente 5% das vezes. Nesses casos, sua votagao
real seria menos de 50% ou mais de 54%. No entanto, se ele tiver mais de 54% dos votos, sua
emissora ndo errou em declara-lo vencedor. (Vocés s6 subestimaram sua margem de vitoria.)
Como resultado, a probabilidade de que sua pesquisa os leve a declarar erradamente que o
candidato republicano ¢ o vencedor ¢ de apenas 2,5%.



¢ A formula para calcular o erro padrio de uma pesquisa que apresentei aqui pressupde que a
pesquisa seja conduzida com uma amostra aleatdria da populagdo. Institutos de pesquisa
sofisticados podem se desviar desse método de amostragem e, nesse caso, a formula para
calcular o erro padrdo também mudara ligeiramente. A metodologia basica, porém, ¢ a mesma.



11. Andlise de regressao
O elixir milagroso

SERA QUE ESTRESSE no emprego pode matar voc€? Sim. Ha fortes
evidéncias de que os rigores no trabalho podem levar a uma morte
prematura, em especial de doenca cardiaca. Mas nao € o tipo de estresse
que vocé talvez estd imaginando. CEOs, que rotineiramente precisam
tomar decisdes de suma importincia que determinam a sorte de suas
empresas, correm um risco significativamente menor que suas secretarias,
que obedientemente atendem ao telefone e executam outras tarefas
conforme sdo instruidas. Como isso pode fazer algum sentido? Acontece
que o tipo de estresse mais perigoso estd associado a ter “baixo controle”
sobre as proprias responsabilidades. Diversos estudos envolvendo
milhares de funcionarios publicos britanicos (os estudos Whitehall)
descobriram que trabalhadores que tém pouco controle sobre suas
atribui¢des — o que significa que tém pouco a dizer sobre quais servigos
executar ou como esses servigos sao executados — tém uma taxa de
mortalidade significativamente mais alta do que outros trabalhadores no
funcionalismo publico com maior autoridade na tomada de decisdes.
Segundo essa pesquisa, ndo ¢ o estresse associado a responsabilidades
importantes que vai matar voc€; € o estresse associado a lhe dizerem o que
fazer enquanto vocé tem pouco a dizer sobre como e quando fazer.

Este ndo ¢ um capitulo sobre estresse no emprego, doengas cardiacas
ou funcionarios publicos britanicos. A questdo relevante concernente aos
estudos Whitehall (e outros similares) ¢ como os pesquisadores podem
chegar a tal conclusdo. Nitidamente, esse ndo ¢ um experimento aleatorio.
Nao podemos designar seres humanos arbitrariamente a diferentes
empregos, forca-los a trabalhar nesses empregos por muitos anos para
entdo mensurar qual € a maior taxa de mortalidade. (Consideragdes €ticas
a parte, distribuir empregos de maneira aleatéria acabaria gerando um
caos no servico civil britanico.) Em vez disso, os pesquisadores coletaram



detalhados dados longitudinais de milhares de individuos nesse servigo;
esses dados podem ser analisados para identificar associagdes
significativas, tais como uma ligacao entre empregos de “baixo controle”
¢ doenca cardiaca coronaria.

Uma associacao simples ndo € suficiente para concluir que certos tipos
de emprego sdo ruins para a saide. Se meramente observamos que
trabalhadores de baixo escaldo na hierarquia do servigo civil britdnico tém
maior taxa de doencas cardiacas, nossos resultados seriam confundidos
por outros fatores. Por exemplo, ¢ de esperar que trabalhadores de baixo
escaldo tenham menos educagdo do que funcionarios que ocupam postos
mais altos na burocracia da empresa. Eles podem ter mais propensdo a
fumar (talvez por causa de sua frustracao no trabalho). Podem ter tido uma
infancia menos saudavel, o que reduziu suas perspectivas de emprego. Ou
seu salario mais baixo pode reduzir seu acesso a servigos de saude. E
assim por diante. O ponto € que qualquer estudo que simplesmente
compare resultados em termos de salde num grupo grande de
trabalhadores britanicos — ou em qualquer outro grupo grande — ndo nos
dira realmente muita coisa. Outras fontes de variacdo nos dados tém
probabilidade de obscurecer a relacdo na qual estamos interessados. Sera
que “baixo controle no emprego” esta realmente provocando doencas
cardiacas? Ou serd alguma combinagdo de outros fatores que casualmente
sao compartilhados pelas pessoas com baixo controle no emprego, € nesse
caso podemos estar completamente enganados quanto a verdadeira ameaga
a saude publica.

A analise de regressao ¢ a ferramenta estatistica que nos ajuda a lidar
com esse desafio. Especificamente, a andlise de regressdo nos permite
quantificar a relacdo entre uma variavel especifica e um resultado que nos
interessa enquanto controlamos outros fatores. Em outras palavras,
podemos isolar o efeito de uma variavel, como ter certo tipo de emprego,
enquanto mantemos os efeitos das outras varidveis constantes. Os estudos
Whitehall usaram andlise de regressao para medir os impactos sobre a
saude que o baixo controle no emprego tem entre pessoas que sao
similares em outros aspectos, como fumar. (Trabalhadores de baixo
escaldo efetivamente fumam mais que seus superiores; isso explica uma
quantidade relativamente pequena da variacdo em doengas cardiacas
através da hierarquia do Whitehall.)



A maioria dos estudos sobre os quais vocé€ 1€ nos jornais ¢ baseada em
analise de regressdo. Quando pesquisadores concluem que criangas que
passam muito tempo em creches sdo mais propensas a problemas
comportamentais no ensino fundamental que criancas que passam esse
tempo em casa, o estudo nao designou aleatoriamente milhares de criancas
pequenas a creches ou a ficarem em casa com um dos pais. Nem
simplesmente comparou o comportamento no ensino fundamental de
criangas que tiveram experiéncias diferentes na primeira infancia sem
reconhecer que essas populagdes provavelmente também sdo diferentes
em outros aspectos fundamentais. Diferentes familias tomam decisdes
distintas em relagdo a como cuidar dos filhos porque sdo diferentes.
Alguns lares tém os dois pais presentes; outros ndao tém. Alguns tém os
dois pais trabalhando; outros ndo tém. Alguns lares sdo mais ricos € mais
cultos que outros. Todas essas coisas afetam a decisdao de como cuidar dos
filhos e afetam o desempenho das criancas dessas familias no ensino
fundamental. Quando feita adequadamente, a analise de regressdo pode
ajudar-nos a estimar os efeitos das creches separadamente de outras coisas
que afetam criancas pequenas: renda familiar, estrutura familiar, educacao
parental, e assim por diante.

Agora, hd duas expressoes essenciais na ultima sentenga. A primeira €
“quando feita adequadamente”. De posse dos dados adequados e com
acesso a um computador pessoal, uma crianga de seis anos pode usar um
programa de estatistica basica para gerar resultados de regressdo. O
computador pessoal tornou possivel realizar a parte mecanica da analise
de regressao quase sem nenhum esfor¢o. O problema € que a mecanica da
analise de regressdo ndo ¢ a parte dificil; a parte dificil ¢ determinar quais
variaveis devem ser consideradas na analise € como isso pode ser feito da
melhor maneira. A andlise de regressdo ¢ uma daquelas ferramentas de
poder sofisticadas. E relativamente facil de usar, mas dificil de usar bem —
e potencialmente perigosa quando usada de forma inadequada.

A segunda expressao importante acima € “ajudar-nos a estimar”. Nosso
estudo de creches infantis ndo nos da a resposta “certa” para a relacao
entre creches e subsequente desempenho escolar. Em vez disso, quantifica
a relacdao observada para um grupo particular de criancas durante um
particular periodo de tempo. Podemos tirar conclusdes que possam ser
aplicadas a uma populacdo mais ampla? Sim, mas confrontaremos as
mesmas limitagdes e qualificagdes que temos com qualquer outro tipo de



inferéncia. Primeiro, a nossa amostra tem que ser representativa da
populacao que nos interessa. Um estudo com 2 mil criangas pequenas na
Suécia nao nos dira muita coisa sobre as melhores politicas para educagao
na primeira infancia na area rural do México. Segundo, havera variagdo de
uma amostra para outra. Se fizermos multiplos estudos sobre criangas e
cuidados infantis, cada estudo produzira achados ligeiramente distintos,
mesmo se as metodologias forem todas solidas e similares.

A analise de regressdo ¢ semelhante a pesquisa de opinido. A boa
noticia € que, se temos uma grande amostra representativa € uma
metodologia solida, a relagdo que observamos para os nossos dados da
amostra provavelmente ndo deve se desviar muito da verdadeira relagao
para a populacdo como um todo. Se 10 mil pessoas que se exercitam trés
ou mais vezes por semana tém indices de doengas cardiovasculares
acentuadamente mais baixos do que 10 mil pessoas que nao se exercitam
(mas sao semelhantes em todos os outros aspectos importantes), entao
temos muito boas chances de verificar uma associa¢ao similar entre a
pratica de exercicios e saude cardiovascular para uma populacdo mais
ampla. E por isso que fazemos esses estudos. (O objetivo ao final do
estudo ndo ¢ dizer aqueles que ndo se exercitam e estdo doentes que eles
deveriam ter se exercitado.)

A ma noticia ¢ que ndo estamos provando definitivamente que
exercicio previne doencgas cardiacas. Em vez disso, estamos rejeitando a
hipotese nula de que exercicios nao tém ligagdo com doencas cardiacas,
com base num limiar estatistico escolhido antes que o estudo tenha sido
conduzido. Especificamente, os autores do estudo informariam que, se a
pratica de exercicios ndo tivesse relacdo com a saude cardiovascular, entdo
a probabilidade de observar uma diferenga tdo acentuada na incidéncia de
doencas cardiacas entre os que se exercitam € oS que ndo se exercitam
nessa grande amostra seria menos de cinco em cem, ou abaixo de algum
outro limiar de significancia estatistica.

Facamos uma breve pausa para emitir nosso primeiro grande sinal de
alerta. Suponha que esse estudo particular tenha comparado um grupo
grande de individuos que jogam squash regularmente com um grupo de
igual tamanho de pessoas que ndo fazem exercicio algum. Jogar squash
constitui um bom exercicio cardiovascular. No entanto, sabemos também
que jogadores de squash tendem a ser suficientemente ricos para serem
socios de clubes com quadras de squash. Individuos ricos em geral tém



maior acesso a atendimento de satde, o que também pode contribuir para a
saude cardiovascular. Se a nossa analise for desleixada, podemos atribuir
os beneficios de saude a jogar squash quando na verdade o beneficio real
esta associado a ser rico o bastante para jogar squash (e, nesse caso, jogar
polo também estaria associado a uma saide melhor, apesar de o cavalo
fazer a maior parte do trabalho).

Ou talvez a causalidade opere no sentido oposto? Sera que ter um
coragdo saudavel ‘“causa” exercicio? Sim. Individuos enfermos,
particularmente os que tém alguma forma incipiente de doenca cardiaca,
acham muito mais dificil se exercitar. Sem davida terdo menos propensao
a jogar squash com regularidade. Mais uma vez, se a analise for desleixada
ou supersimplificada, a alegagdo de que exercicio ¢ bom para a sua saude
pode simplesmente refletir o fato de que pessoas que ja estdo doentes
acham dificil fazer exercicios. Nesse caso, jogar squash nao deixa
ninguém mais saudavel; meramente separa os saudaveis dos nao
saudaveis.

Ha tantas armadilhas potenciais na regressdo que dediquei o proximo
capitulo aos erros mais escandalosos. Por enquanto, vamos focar naquilo
que pode dar certo. A andlise de regressao tem a surpreendente capacidade
de isolar uma relagdo estatistica que nos interessa, tal como entre o grau
de controle no emprego e doengas cardiacas, ao mesmo tempo que leva em
conta outros fatores que poderiam confundir essa relagao.

Como ¢ exatamente que isso funciona? Se sabemos que funcionarios
publicos britanicos de baixo escaldo fumam mais que seus superiores,
como podemos discernir que parte da sua pobre saude cardiovascular
deve-se aos empregos de baixo nivel e que parte deve-se ao fumo? Esses
dois fatores parecem inextricavelmente entrelacados.

A andlise de regressdo (feita adequadamente) pode desentrelaga-los.
Para explicar a intuigdo, preciso comecar com a ideia basica subjacente a
todas as formas de analise de regressdo — desde as relagdes estatisticas
mais simples até os modelos complexos compilados por ganhadores do
Prémio Nobel. Em esséncia, a analise de regressdao busca encontrar o
“melhor encaixe” para uma relagdo linear entre duas variaveis. Um
exemplo simples € a relacdo entre altura e peso. Pessoas mais altas tendem
a pesar mais — embora obviamente esse nao seja sempre O caso. Se
pusermos num grafico as alturas e pesos de um grupo de alunos de
graduacao, vocé pode se lembrar do que foi apresentado no Capitulo 4:



Grafico de dispersao para altura e peso
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Se lhe fosse pedido que descrevesse o padrao, vocé poderia dizer algo
mais ou menos do tipo “O peso parece aumentar com a altura”. Essa ndo ¢
uma afirmacao terrivelmente sagaz ou especifica. A analise de regressdo
nos da a possibilidade de ir além e “encaixar uma reta” que melhor
descreva uma relagao linear entre as duas variaveis.

Muitas retas possiveis sdo amplamente consistentes com os dados de
altura e peso. Mas como sabemos qual ¢ a melhor reta para esses dados?
Na verdade, como exatamente definimos “melhor”? A anélise de regressao
usa tipicamente uma metodologia chamada minimos quadrados ordinarios,
ou MQO. Os detalhes técnicos, inclusive por que o MQO produz o melhor
encaixe, serdo deixados para um livro mais avangado. O ponto-chave
reside na parte dos “minimos quadrados” do nome; o MQO encaixa a reta
que minimiza a soma dos residuais elevados ao quadrado. Nao ¢ tdo
complicado quanto parece. Cada observagao nos nossos dados de altura e
peso tem um residual, que ¢ a distancia vertical a partir da reta de
regressao, exceto para aquelas observagdes que se situam diretamente em
cima da reta, para as quais o residual vale zero. (No diagrama abaixo, o
residual ¢ mostrado para uma pessoa hipotética A.) Deveria ser intuitivo
que quanto maior a soma geral dos residuais, pior ¢ o encaixe da reta. O
unico detalhe ndo intuitivo no MQO ¢ que a formula pega o quadrado de
cada residual antes de somar todos (o que aumenta o peso dado a
observagdes particularmente distantes da reta de regressdo, ou os
“outliers* — os extremos).

Os minimos quadrados ordindrios “encaixam” a reta que minimiza a
soma dos residuais ao quadrado, conforme ilustrado abaixo.



Reta de melhor encaixe para altura e peso
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Se os detalhes técnicos lhe deram dor de cabeca, vocé estara
desculpado se entender apenas o ponto principal, que é o seguinte: os
minimos quadrados ordinarios nos dao a melhor descri¢ao de uma relacao
linear entre duas variaveis. O resultado nio ¢ somente uma reta, mas,
como e voce pode se recordar da geometria do ensino médio, uma equacao
que descreve essa reta. Esta ¢ conhecida como equacao de regressao e
assume a seguinte forma: y = a + bx, onde y ¢ o peso em quilos; a ¢ a
interseccao da reta com o eixo y (valor de y quando x = 0); b ¢ a inclinagao
da reta; e x ¢ a altura em centimetros. A inclinacdo da reta que
encaixamos, b, descreve a “melhor” relagdo linear entre altura e peso para
essa amostra, conforme definida pelos minimos quadrados ordinarios.

A reta de regressdo com certeza ndo descreve perfeitamente toda
observacao nos dados. Mas ¢ a melhor descricao que podemos obter para o
que ¢ claramente uma relacdo significativa entre altura e peso. Significa
também que toda observacdo pode ser explicada como peso = a +
b(ALTURA) + e, onde e ¢ um “residual” que capta a variacdo no peso de
cada individuo que nao ¢ explicada pela altura. Finalmente, significa que o
nosso melhor palpite para o peso de qualquer pessoa no conjunto de dados
seria a + b(ALTURA). Mesmo que a maioria das observacdes ndo se situe
exatamente em cima da reta de regressdo, o residual ainda tem um valor
esperado de zero, uma vez que qualquer pessoa na amostra tem a mesma
probabilidade de pesar mais ou de pesar menos do que prediz a equagao de
regressao.



Basta de jargdo teorico! Vamos dar uma olhada em alguns dados reais
de altura e peso provenientes do estudo Changing Lives, embora eu deva
antes clarificar alguma terminologia basica. A varidavel que estd sendo
explicada — o peso, nesse caso — € conhecida como variavel dependente
(porque depende de outros atores). As variaveis que estamos usando para
explicar a nossa variavel dependente sdo conhecidas como variaveis
explicativas, pois explicam o resultado que nos interessa. (SO para
dificultar mais as coisas, as variaveis explicativas as vezes também sao
chamadas de wvariaveis independentes ou variaveis de controle.)
Comecemos usando a altura para explicar o peso entre os participantes do
Changing Lives; posteriormente adicionaremos outros fatores explicativos
potenciais.= Ha 3.537 participantes adultos no estudo Changing Lives. Esse
¢ 0 nosso niimero de observagdes, ou n. (As vezes um artigo de pesquisa
pode dizer que n = 3.537.) Quando tracamos uma regressao simples nos
dados do Changing Lives com o peso como varidvel dependente e a altura
como Unica variavel explicativa, obtemos os seguintes resultados:

peso =—60 + (0,8) x altura em centimetros

a = —60. Esta ¢ a intersec¢do com o eixo y, que nao tem significado
particular em si. (Se vocé interpretar literalmente, uma pessoa que mede
zero centimetro de altura pesaria sessenta quilos negativos; obviamente
1sso ¢ absurdo em varios niveis.) Esse nimero também ¢ conhecido como
a constante, porque ¢ o ponto de partida para calcular o peso para todas as
observacgoes no estudo.

b =0,8. Nossa estimativa para b = 0,8 ¢ conhecida como coeficiente de
regressdo, ou, em jargao estatistico, “o coeficiente sobre a altura”, porque
nos da a melhor estimativa para a relacdo entre altura e peso entre os
participantes do Changing Lives. O coeficiente de regressdo tem uma
interpretagdo conveniente: um acréscimo de uma unidade na varidvel
independente (altura) esta associado a um acréscimo de 0,8 unidade na
variavel dependente (peso). Para a nossa amostra de dados, isso significa
que um aumento de um centimetro na altura esta associado a um aumento
de 0,8 quilo no peso. Logo, se nao tivéssemos nenhuma outra informacao,
nosso melhor palpite para o peso de uma pessoa que tem 1,75 metro (175
centimetros) no estudo Changing Lives seria —60 + 0,8 x 175 = 80 quilos.



Essa ¢ a nossa recompensa, pois agora quantificamos o melhor encaixe
para a relagdo linear entre altura e peso para os participantes do Changing
Lives. As mesmas ferramentas basicas podem ser usadas para explorar
relagdes mais complexas e questdes socialmente mais significativas. Para
qualquer coeficiente de regressao, voc€ geralmente estard interessado em
trés coisas: sinal, tamanho e significancia.

Sinal. O sinal (positivo ou negativo) do coeficiente para uma variavel
independente nos diz o sentido da associacdo com a variavel dependente (o
resultado que estamos tentando explicar). No caso simples acima, o
coeficiente sobre a altura € positivo. Pessoas mais altas tendem a pesar
mais. Algumas relagdes funcionam no sentido oposto. Eu esperaria que a
associagdo entre exercicio e peso fosse negativa. Se o estudo Changing
Lives incluisse dados sobre algo como “quilometros corridos por més”,
tenho praticamente certeza de que o coeficiente sobre “quilometros
corridos” seria negativo. Correr mais estd associado a pesar menos.

Tamanho. Qual ¢ o tamanho do efeito observado entre a variavel
independente e a variavel dependente? E de uma magnitude relevante?
Nesse caso, cada centimetro da altura esta associado a 0,8 quilo, que € uma
porcentagem consideravel do peso corporal de uma pessoa tipica. Numa
explicacdo sobre por que algumas pessoas pesam mais que outras, a altura
¢ nitidamente um fator importante. Em outros estudos, poderemos achar
uma variavel explicativa que tenha impacto estatisticamente significativo
no nosso resultado de interesse — o que significa que o efeito observado
provavelmente ndo ¢ produto do acaso —, mas esse efeito podera ser tdao
pequeno a ponto de ser considerado trivial ou socialmente insignificante.
Por exemplo, suponha que estejamos examinando determinantes de renda.
Por que algumas pessoas ganham mais dinheiro que outras? As variaveis
explicativas sdo provavelmente coisas como educagdo, anos de
experiéncia profissional, e assim por diante. Num grande conjunto de
dados, os pesquisadores poderdao também descobrir que pessoas com
dentes mais brancos ganham US$86 por ano a mais que outros
trabalhadores, ceteris paribus. (“Ceteris paribus” € latim e significa “as
outras coisas sendo iguais”.) O coeficiente positivo e estatisticamente
significativo sobre a varidvel “dentes mais brancos” pressupde que 0s
individuos sendo comparados sdo similares em outros aspectos: mesma
educacdo, mesma experiéncia profissional, e assim por diante. (Daqui a
um instante explicarei como realizamos esse impressionante feito.) Nossa



analise estatistica demonstrou que dentes mais brancos estdo associados a
US$86 de acréscimo na renda anual ¢ que esse achado nao parece ser mera
coincidéncia. Isso significa que (1) rejeitamos a hipdtese nula de que
dentes brancos realmente ndo tém associagdo alguma com a renda, com
alto grau de confianga; e (2) se analisarmos outras amostras de dados,
provavelmente descobriremos uma relacdo similar entre dentes bonitos e
renda mais alta.

E dai? Achamos um resultado estatisticamente expressivo, mas nao
que seja particularmente significativo. Para comegar, US$86 por ano nao ¢
uma quantia capaz de mudar a vida de ninguém. Do ponto de vista de
politicas publicas, US$86 também ¢ provavelmente menos do que custaria
para branquear os dentes de um individuo todo ano, entdo nao podemos
sequer recomendar que trabalhadores jovens facam tal investimento. E,
embora esteja me antecipando um capitulo, eu também ficaria preocupado
com alguns sérios problemas metodologicos. Por exemplo, ter dentes
perfeitos pode estar associado a outros tragos de personalidade que
expliquem a vantagem nos rendimentos; o efeito de rendimentos pode ser
causado pelo tipo de gente que se preocupa com os dentes, ndo com 0s
dentes em si. Por enquanto, o ponto ¢ que devemos tomar nota do tamanho
da associagdo que observamos entre a varidvel explicativa € o nosso
resultado de interesse.

Significdncia. Sera que o resultado observado ¢ uma aberragdo baseada
numa amostra de dados peculiar ou sera que reflete uma associacdo
significativa provavel de ser observada para a populacdo como um todo?
Essa ¢ a mesma pergunta basica que estamos fazendo ao longo dos ultimos
diversos capitulos. No contexto de altura e peso, pensamos que
observariamos uma associacdo positiva similar em outras amostras que
sejam representativas da populagao? Para responder a essa pergunta,
usamos as ferramentas basicas de inferéncia que ja foram introduzidas.
Nosso coeficiente de regressdao baseia-se numa relacdo observada entre
altura e peso para uma amostra particular de dados. Se fossemos testar
outra amostra grande de dados, quase com certeza obteriamos uma
associagdo ligeiramente diferente entre altura e peso e, portanto, um
coeficiente diferente. A relagdo entre altura e peso observada nos dados
Whitehall (envolvendo os funciondrios publicos britanicos) ¢
provavelmente distinta da relagdo entre altura e peso observada nos
participantes do estudo Changing Lives. No entanto, sabemos pelo



teorema do limite central que a meédia para uma amostra grande,
adequadamente tirada, em geral ndo se desviarda muito da média da
populagcdo como um todo. De maneira semelhante, podemos presumir que
a relagdo observada entre variaveis como altura e peso em geral nao
oscilard muito de uma amostra para outra, pressupondo que essas amostras
sejam grandes e adequadamente tiradas da mesma populagao.

Pense na intuicdo: ¢ bastante improvavel (embora ainda assim
possivel) que viéssemos a descobrir que cada centimetro de altura esta
associado a 0,8 quilo adicional entre os participantes do Changing Lives,
mas que ndo existe associacdo entre altura e peso em alguma outra
amostra representativa de 3 mil adultos americanos.

Isso deve proporcionar a vocé o primeiro lampejo de como testaremos
se os nossos resultados de regressao sao estatisticamente significativos ou
ndo. Como em pesquisas de opinido e outras formas de inferéncia,
podemos calcular um erro padrdo para o coeficiente de regressdao. O erro
padrao ¢ uma medida da dispersio provavel que observariamos no
coeficiente se fossemos conduzir a andlise de regressio em amostras
repetidas tiradas da mesma populacdo. Se fossemos medir € pesar outra
amostra de 3 mil americanos, poderiamos descobrir na andlise
subsequente que cada centimetro de altura estd associado com 0,7 quilo.
Se fizéssemos a mesma coisa com outra amostra de 3 mil americanos,
poderiamos descobrir que cada centimetro estd associado com um quilo.
Mais uma vez, a distribui¢cao normal ¢ nossa amiga. Para amostras grandes
de dados, tais como o nosso conjunto de dados do Changing Lives,
podemos presumir que 0s nossos varios coeficientes estardo distribuidos
normalmente em torno da “verdadeira” associacao entre altura e peso na
populagdo adulta americana. Com essa premissa, podemos calcular um
erro padrao para o coeficiente de regressao que nos dé um senso de quanta
dispersao podemos esperar nos coeficientes de uma amostra para outra.
Nao vou me aprofundar na formula de calcular o erro padrao aqui, nao sé
porque nos desviara para uma dire¢do que envolve muita matematica, mas
também porque todos os pacotes basicos de estatistica podem fazer os
calculos para vocé.

Todavia, devo advertir que, quando estamos trabalhando com uma
amostra pequena de dados — tal como um grupo de vinte adultos em vez
das mais de 3 mil pessoas no estudo Changing Lives — a distribuicao
normal nao esta mais disposta a ser nossa amiga. Especificamente, se



conduzimos repetidamente analises de regressdo em diferentes amostras
pequenas, ndo podemos mais presumir que os nossos varios coeficientes
estardo distribuidos normalmente em torno da ‘“verdadeira” associacao
entre altura e peso na populacdo adulta americana. Em vez disso, nossos
coeficientes ainda estardo distribuidos em torno da ‘“verdadeira”
associacao entre altura e peso para a populacao adulta americana naquela
que ¢ conhecida como distribuicao t. (Basicamente, a distribuicao t € mais
dispersa que a distribuicdo normal e, portanto, tem “caudas mais gordas™.)
Nada mais muda; qualquer pacote basico de estatistica resolvera
facilmente a complexidade adicional associada com o uso de distribuicdes
t. Por esse motivo, a distribuigdo t serd explicada mais detalhadamente no
apéndice do capitulo.

Mantendo por enquanto o foco em amostras maiores (e, portanto, na
distribui¢ao normal), o fundamental é compreender por que o erro padrao
tem importancia. Da mesma maneira que ocorre nas pesquisas de opiniao
e outras formas de inferéncia, esperamos que mais da metade dos nossos
coeficientes de regressdo se situe dentro de um erro padrdo a partir do
verdadeiro parametro da populagdo.b Aproximadamente 95% se situarao
dentro de dois erros padrdes. E assim por diante. Com isso, quase
chegamos 14, porque agora podemos fazer um pouquinho de teste de
hipotese. (Falando sério, vocé achou mesmo que ja tinha se livrado dos
testes de hipdtese?) Uma vez que temos um coeficiente € um erro padrao,
podemos testar a hipdtese nula de que nado existe de fato nenhuma relagdo
entre a variavel explicativa e a variavel dependente (o que quer dizer que a
verdadeira associacao entre as duas variaveis na populagdo ¢ zero).

No nosso exemplo simples de altura e peso, podemos testar a
probabilidade de descobrir na nossa amostra do Changing Lives que cada
centimetro estd associado com 0,8 quilo se ndo existir realmente nenhuma
associagdo entre altura e peso na populacdo geral. Calculei a regressao
usando um programa basico de estatistica; o erro padrdo sobre o
coeficiente da altura ¢ 0,05. Isso significa que, se fOssemos fazer essa
analise repetidamente — digamos com cem amostras diferentes —, entdo
seria de esperar que o nosso coeficiente de regressdao estivesse dentro de
dois erros padroes do verdadeiro parametro da populacdo
aproximadamente 95 vezes em cem.

Podemos, portanto, expressar os nossos resultados de duas maneiras
diferentes, porém correlatas. Primeiro, podemos construir um intervalo de



confianca de 95%. Podemos dizer que 95 vezes em cem esperamos que o
nosso intervalo de confianga, que ¢ 0,8 £ 0,05, contenha o verdadeiro
parametro da populacdo. Esse intervalo varia entre 0,75 e 0,85. Um pacote
basico de estatistica calculard também esse intervalo. Segundo, podemos
ver que o nosso intervalo de confianga de 95% para a verdadeira
associacao entre altura e peso ndo inclui o zero. Logo, podemos rejeitar a
hipotese nula de que nao existe nenhuma associag¢do entre altura e peso
para a populagcdo geral num nivel de confianca de 95%. Esse resultado
pode ser expresso também como sendo estatisticamente significativo no
nivel 0,05; ha somente 5% de chance de estarmos errados rejeitando a
hipotese nula.

Na verdade, nossos resultados sao ainda mais extremos que isso. O erro
padrao (0,05) ¢ extremamente baixo em relacdo ao tamanho do coeficiente
(0,8). Uma regra pratica grosseira € que o coeficiente tem probabilidade de
ser estatisticamente significativo quando € pelo menos o dobro do valor do
erro padrdo.c Um pacote de estatistica também calcula o valor-p, que nesse
caso ¢ 0,000, o que significa que essencialmente hd zero chance de obter
um resultado tdo (ou mais) extremo quanto o que observamos se nao
houver uma associacdo real entre altura e peso na populacdo geral.
Lembre-se, ndo provamos que pessoas mais altas pesam mais na
populagdo geral, meramente mostramos que os nossos resultados para a
amostra do Changing Lives seriam extremamente andmalos se esse nao
fosse o caso.

NOSSA ANALISE DE REGRESSAO basica produz ainda outra estatistica digna de
nota: o R2, que ¢ uma medida do tamanho total de variacao explicado pela
equacao de regressao. Sabemos que temos uma ampla variagdo de peso na
nossa amostra do Changing Lives. Muitas das pessoas na amostra pesam
mais que a média para o grupo todo; muitas pesam menos. O R2 nos diz
quanto dessa variacdo em torno da média estd associado apenas com
diferengas de altura. No nosso caso, a resposta ¢ 0,25, ou 25%. O ponto
mais significativo pode ser que 75% da variacdo em peso para a nossa
amostra permanece inexplicada. Existem claramente outros fatores além
da altura que poderiam nos ajudar a entender os pesos dos participantes do
Changing Lives. E ai que as coisas ficam mais interessantes.

Admito que comecei este capitulo vendendo a andlise de regressao
como o elixir milagroso da pesquisa em ciéncias sociais. Até¢ aqui tudo



que fiz fo1 usar um pacote de estatistica e um conjunto impressionante de
dados para demonstrar que gente alta pesa mais que gente baixa. Uma
breve ida a um shopping provavelmente convenceria vocé da mesma coisa.
Agora que vocé entende os fundamentos, podemos liberar o poder real da
anélise de regressdo. E hora de botar os pneus de corrida!

Conforme prometi, a andlise de regressio nos permite deslindar
relagdes complexas nas quais fatores multiplos afetam algum resultado
que nos interessa, tal como renda, resultados de testes ou doencas do
coracdo. Quando incluimos multiplas varidveis na equagdo de regressdo, a
analise nos da uma estimativa da associacdo linear entre cada variavel
explicativa e a variavel dependente, enquanto mantemos outras variaveis
dependentes constantes, ou “controlamos” esses outros fatores. Vamos nos
ater por enquanto ao peso. Encontramos uma associacdo entre altura e
peso; sabemos que had outros fatores que podem ajudar a explicar o peso
(idade, sexo, alimentagdo, exercicio, e assim por diante). A analise de
regressao (frequentemente chamada analise de regressao multipla quando
ha mais de uma variavel explicativa envolvida, ou andlise de regressdo
multivariada) nos d& um coeficiente para cada variavel explicativa
incluida na equacgao de regressao. Em outras palavras, entre as pessoas que
tém o mesmo sexo e idade, qual ¢ a relacdo entre idade e peso? Como
temos mais de uma varidvel explicativa, ndo podemos mais representar
esses dados num grafico de duas dimensdes. (Tente imaginar um grafico
que represente o peso, sexo, altura e idade de cada participante do estudo
Changing Lives.) Contudo, a metodologia basica ¢ igual a do nosso
exemplo simples de altura e peso. Quando adicionarmos variaveis
explicativas, um pacote estatistico calculara os coeficientes de regressao
que minimizam a soma total dos residuais ao quadrado para a equagdo de
regressao.

Trabalhemos por enquanto com os dados do Changing Lives; depois
voltarei para lhe dar uma explicacdo intuitiva sobre como essa separa¢ao
estatistica do mar Vermelho pode funcionar. Podemos comegar
adicionando mais uma variavel a equacdo que explica os pesos dos
participantes do Changing Lives: idade. Quando escrevemos a regressao
incluindo tanto altura quanto idade como variaveis explicativas para o
peso, eis o que obtemos:



PESO = —66 + (0,82 X (ALTURA EM CENTIMETROS)
+ 0,05 X (IDADE EM ANOS)

O coeficiente sobre a idade ¢ 0,05. Isso pode ser interpretado como
significando que cada ano adicional na idade ¢ associado a 0,05 quilo
(cinquenta gramas) adicional no peso, mantendo a altura constante. Em
qualquer grupo de pessoas que tenham a mesma altura, aquelas que sao
dez anos mais velhas em média pesardo 0,5 quilo a mais. Nao ¢ um efeito
enorme, mas ¢ consistente com o que tendemos a ver na vida. O
coeficiente € significativo no nivel 0,05.

Vocé pode ter notado que o coeficiente sobre a altura aumentou
ligeiramente. Incluindo a idade na nossa regressdo, temos uma
compreensao mais refinada da relagdo entre altura e peso. Entre pessoas da
mesma idade na nossa amostra, ou “mantendo a idade constante”, cada
centimetro adicional na altura estd associado com 0,82 quilo a mais no
peso.

Vamos adicionar mais uma variavel: sexo. Esta serd levemente
diferente porque o sexo pode ter apenas duas possibilidades: masculino ou
feminino. Como colocar M ou F numa regressao? A resposta € que usamos
o que se chama de variavel bindria, ou variavel simulada (dummy
variable).d No nosso conjunto de dados, entramos com 1 quando os
participantes forem do sexo feminino e com 0 para os participantes do
sexo masculino. (Nao ha intencao aqui de qualquer julgamento de valor.)
O coeficiente de sexo pode ser entdo interpretado como o efeito que o fato
de ser mulher exerce sobre o peso, ceteris paribus. O coeficiente € —2,2, o
que ndo constitui surpresa. Podemos interpretar esse nimero como
significando que, para individuos de mesma altura e idade, as mulheres
tipicamente pesam 2,2 quilos a menos que os homens. Agora podemos
comegar a ver parte do poder da analise de regressao multipla. Sabemos
que mulheres tendem a ser mais baixas que homens, mas o0 nosso
coeficiente leva isso em conta, pois ja controlamos a altura. O que
isolamos aqui € o efeito de ser mulher. A nova regressao fica:

PESO = —54 + (0,79 X (ALTURA EM CENTIMETROS) + 0,06 X (IDADE EM ANOS) —
2,2 (SE FOR DO SEXO FEMININO)



Nossa melhor estimativa para o peso de uma mulher de 53 anos com
1,62 metro de altura ¢: —54 + 0,79 x (162) + 0,06 x (53) — 2,2 =—54 + 128
+ 3,2 —2,2="175 quilos.

E o0 nosso melhor palpite para um homem de 35 anos com 1,88 metro
de altura ¢é: =54 + 0,79 x (188) + 0,06 x (35) = —54 + 1479 + 2,1 =96
quilos. Pulamos o ultimo termo na nossa regressao (—2,2), pois nao se trata
de uma mulher.

AGORA podemos comegar a testar coisas que sdo mais interessantes e
menos previsiveis. Que tal educacdao? Como ela poderia afetar o peso? Eu
farta a hipotese de que individuos mais bem-educados tém mais
consciéncia sobre a saude e, portanto, pesardo menos, ceteris paribus. E
também ainda ndo testamos nenhuma medida de exercicio; presumo que,
mantendo outros fatores constantes, as pessoas na amostra que fazem mais
exercicio pesardo menos.

E a pobreza? Serd que ser pobre nos Estados Unidos tem efeitos que se
manifestam no peso? O estudo Changing Lives pergunta se os
participantes recebem vale-alimentagdo, que € uma boa medida de pobreza
nos Estados Unidos. Finalmente, estou interessado em raca. Sabemos que
pessoas negras tém diferentes experiéncias de vida nos Estados Unidos por
causa da raga. Ha fatores culturais e de moradia associados a raca nos
Estados Unidos que tém implicacdes para o peso. Muitas cidades ainda se
caracterizam por um alto grau de segregacdo racial; afro-americanos
podem ter maior probabilidade do que outros moradores de viver em
“desertos alimentares”, que sdo areas com acesso limitado a mercearias
que vendem frutas, verduras e outros produtos frescos.

Podemos usar a anilise de regressio para separar os efeitos
independentes de cada um dos fatores explicativos potenciais descritos
acima. Por exemplo, podemos isolar a associagdo entre raga e peso,
mantendo constantes outros atores socioeconOmicos, como historico
educacional e pobreza. Entre pessoas que terminaram o ensino médio e
sdo elegiveis para receber vale-alimentagcdo, qual é a associa¢do
estatistica entre peso e ser negro?

A esta altura, a nossa equacao de regressao ¢ tdo longa que seria um
trambolho imprimir aqui os resultados inteiros. Artigos académicos
costumam inserir grandes tabelas para sintetizar os resultados das vérias
equacoes de regressao. Inclui uma tabela com os resultados completos



dessa equacdo de regressdo no apéndice deste capitulo. Entrementes, eis os
destaques do que acontece quando adicionamos educacdo, exercicio,
pobreza (medida pelo recebimento de vale-alimentagdo) ¢ raga a nossa
equagao.

Todas as nossas varidveis originais (altura, idade e sexo) ainda sdo
significativas. Os coeficientes mudam pouco quando adicionamos novas
variaveis explicativas. Todas as nossas novas variaveis sao
estatisticamente significantes num nivel 0,05. O R2 sobre a regressao subiu
de 0,25 para 0,29. (Lembre-se, um R2 de 0 significa que a nossa equacao
de regressdao ndo ¢ melhor que a média para predizer o peso de qualquer
individuo na amostra; um R2 de 1 significa que a equacdo de regressao
prediz perfeitamente o peso de toda pessoa na amostra.) Grande parte da
variacao de peso entre os individuos permanece inexplicada.

A educacgdo revela ser negativamente associada com o peso, conforme
a minha hipotese. Entre os participantes no estudo Changing Lives, cada
ano de educagao ¢ associado com —0,6 quilo.

Nao ¢ surpresa que o exercicio também tenha uma associacdo negativa
com o peso. O estudo Changing Lives inclui um indice que avalia cada
participante conforme seu nivel de atividade fisica. Os individuos que
estdo no quintil inferior para atividade fisica pesam, em média, 2,1 quilos
a mais que outros adultos na amostra, ceteris paribus. Os que se encontram
no quintil inferior para atividade fisica pesam, em média, perto de 4,1
quilos a mais que os adultos no quintil superior para atividade fisica.

Individuos que recebem vale-alimentagdo (o sinal de pobreza nessa
regressdo) sdao mais pesados que outros adultos. Portadores de vale-
alimentag¢ao pesam em média 2,6 quilos a mais que outros participantes do
Changing Lives, ceteris paribus.

A variavel raga revela-se particularmente interessante. Mesmo que se
controlem todas as outras variaveis descritas até este ponto, a raga ainda
influi muito quando se trata de explicar o peso. Os adultos negros nao
hispanicos na amostra do Changing Lives pesam, em média,
aproximadamente 4,5 quilos a mais que outros adultos na amostra. Quatro
quilos € meio ¢ muito peso, tanto em termos absolutos quanto em
comparacdo com os efeitos de outras variaveis explicativas na equagao de
regressao. Nao ¢ uma esquisitice dos dados. O valor-p da variavel dummy
para negros nao hispanicos ¢ 0,000 e o intervalo de confianga de 95% se
estende de 3,5 a 7,3 quilos.



O que esta acontecendo? Sinceramente, ndo tenho a menor ideia.
Deixe-me reiterar um ponto que ficou soterrado numa nota de rodape
anterior: estou aqui s6 brincando com dados para ilustrar como funciona a
analise de regressdo. A analise aqui apresentada ¢ para a verdadeira
pesquisa académica o que o hoquei de rua ¢ para a Liga Nacional
Americana de Hoquei (NHL, na sigla em inglés). Se este fosse um projeto
de pesquisa real, haveria semanas ou meses de analise complementar para
sondar esse achado. O que posso dizer € que demonstrei por que a analise
de regressdo multipla ¢ a melhor ferramenta que temos para encontrar
padroes significativos em grandes e complexos conjuntos de dados.
Comecamos com um exercicio ridiculamente banal: quantificar a relagao
entre altura e peso. Nao demorou muito para estarmos metidos até os
joelhos em assuntos de real relevancia social.

Nessa linha, posso lhes oferecer um estudo real que utilizou a anélise
de regressdo para sondar um assunto socialmente significativo:
discriminagdo de género no local de trabalho. O curioso em relagdo a
discriminagdo ¢ que ela ¢ dificil de observar diretamente. Nenhum
empregador jamais afirma explicitamente que alguém estd recebendo
salario menor por causa de sua raga ou género, ou que alguém nao foi
contratado por razdes discriminatorias (o que presumivelmente deixaria a
pessoa em outro emprego com um salario mais baixo). Em vez disso, o
que observamos sao diferengas de pagamento por raga e género que podem
ser resultado de discriminagdo: brancos ganham mais que negros; homens
ganham mais que mulheres; e assim por diante. O desafio metodologico ¢
que essas diferencas observadas podem ser também resultantes de
diferengas subjacentes entre os trabalhadores que nada tém a ver com
discriminagdo no local de trabalho, tais como o fato de mulheres tenderem
a optar mais por trabalho em periodo parcial. Quanto dessa diferenga de
salarios se deve a fatores associados a produtividade no emprego, € quanto
da diferenca, se houver, se deve a discriminacao na forca de trabalho?
Ninguém pode alegar que se trata de uma questao trivial.

A anélise de regressdo pode nos ajudar na resposta. Entretanto, a nossa
metodologia sera ligeiramente mais arredondada do que foi na nossa
analise explicando o peso. Como ndo podemos medir discriminacao
diretamente, examinaremos outros fatores que tradicionalmente explicam
os salarios, tais como educagdo, experiéncia, campo ocupacional, entre
outros. Discriminagdo € um caso circunstancial: se uma diferenga salarial



significativa continuar a prevalecer depois de se controlarem os outros
fatores que tipicamente explicam os salarios, a discriminagdo € uma
provavel culpada. Quanto maior a por¢ao inexplicada de qualquer
diferenga salarial, mais desconfiados devemos ficar. Como exemplo,
vamos dar uma olhada num artigo de trés economistas que examinam as
trajetorias salariais de uma amostra de aproximadamente 2,5 mil homens e
mulheres que se graduaram com MBA da Booth School of Business da
Universidade de Chicago.! Ao se graduarem, homens e mulheres tém
salarios anuais médios iniciais muito semelhantes: US$130 mil para os
homens e US$115 mil para as mulheres. No entanto, dez anos depois na
forca de trabalho, abriu-se uma enorme fenda: as mulheres estao ganhando
em média espantosos 45% menos que seus colegas de classe do sexo
masculino: US$243 mil versus US$442 mil. Numa amostra mais ampla, de
mais de 18 mil graduados de MBA que entraram na for¢a de trabalho entre
1990 e 2006, ser mulher estd associado a um ganho 29% mais baixo. O que
acontece com as mulheres uma vez que comecam a trabalhar?

Segundo os autores do estudo (Marianne Bertrand, da Booth School of
Business, Claudia Goldin e Lawrence Katz, de Harvard), discriminagao
ndo ¢ uma explicagdo provavel para a maior parte da diferenca. A
diferenga salarial em género vai sumindo a medida que os autores
adicionam mais variaveis explicativas a analise. Por exemplo, os homens
pegam mais cursos de financas em programas de MBA e se graduam com
médias de notas mais altas. Quando esses dados sdao incluidos como
variaveis de controle na equag¢do de regressdo, a porcao inexplicada da
diferencga entre salarios de homens e mulheres cai para 19%. Quando sao
adicionadas a equacdo varidveis que levam em conta a experiéncia
profissional p6s-MBA, particularmente periodos fora da forga de trabalho,
a por¢ao inexplicada da diferenca salarial entre homens e mulheres cai
para 9%. E quando sdo adicionadas varidveis explicativas para outras
caracteristicas de trabalho, tais como tipo de empregador e horas
trabalhadas, a porcao inexplicada para a diferenca salarial em termos de
género cai para menos de 4%.

Para trabalhadores que tém participado da for¢ca de trabalho por mais
de dez anos, os autores conseguem explicar, em Ultima instancia, tudo
exceto 1% da diferenca salarial com fatores ndo relacionados com
discriminagdo no emprego.c Eles concluem: “Identificamos trés razoes
aproximadas para a grande e crescente diferenga nos ganhos: diferencas



em qualificagdo anteriores a graduagdo no MBA; diferencas em termos de
interrupgdo de carreira; e diferengas em horas semanais trabalhadas. Esses
trés determinantes podem explicar o grosso das diferencas salariais em
género ao longo dos anos que se seguem ao término do MBA.”

ESPERO TER CONVENCIDO voc€ do valor da analise de regressdao multipla,
particularmente os insights de pesquisa que brotam de se poder isolar o
efeito de uma variavel explicativa enquanto controlamos os outros fatores
envolvidos. Ainda ndo forneci uma explicagdo intuitiva para como
funciona esse “elixir milagroso” estatistico. Quando usamos analise de
regressao para avaliar a relagdo entre educacdo e peso, ceteris paribus,
como um pacote estatistico mantém sob controle os fatores como altura,
sexo, idade e renda quando sabemos que os nossos participantes do
Changing Lives ndo sao idénticos nesses outros aspectos?

Para lhe dar uma no¢ao de como podemos isolar o efeito sobre o peso
de uma Unica variavel, digamos, educacdo, imagine a seguinte situagao:
suponha que todos os participantes do Changing Lives sejam reunidos num
mesmo lugar — Framingham, Massachusetts, por exemplo. Agora imagine
que homens e mulheres sejam separados. Suponha também que tanto
homens como mulheres sejam divididos por altura. Havera uma sala para
homens de 1,80 metro de altura. Na sala ao lado, estardo reunidos os
homens de 1,81 metro, ¢ assim por diante para ambos os géneros. Se
tivermos participantes suficientes no estudo, podemos subdividir cada
uma dessas salas por renda. Acabaremos tendo uma porcao de salas, cada
uma contendo individuos que sao idénticos em todos os aspectos, exceto
educacgdo e peso, que sdo as duas variaveis que nos interessam. Haveria
uma sala para homens de 45 anos com 1,65 metro que ganham de US$30
mil a US$40 mil por ano. Ao lado, estariam mulheres de 45 anos com 1,65
metro de altura que ganham de US$30 mil a US$40 mil por ano. E assim
por diante (por diante e por diante).

Ainda assim havera alguma variacdo em peso dentro de cada sala;
pessoas do mesmo sexo € altura com a mesma renda ainda assim terdo
pesos de valores diferentes — embora presumivelmente deva haver muito
menos variagao no peso em cada sala do que na amostra total. Nossa meta
agora € ver quanto da variacdo restante do peso em cada sala pode ser
explicada pela educacdo. Em outras palavras, qual ¢ a melhor relacao
linear entre educagao e peso em cada sala?



O desafio final, porém, ¢ que nao queremos coeficientes diferentes em
cada “sala”. O principal ponto desse exercicio € calcular um tnico
coeficiente que melhor expresse a relacdo entre educagdo e peso para a
amostra toda, mantendo os outros fatores constantes. O que gostariamos
de calcular ¢ o coeficiente Unico para a educagcdo que possamos usar em
toda sala para minimizar a soma dos residuais ao quadrado para todas as
salas combinadas. Que coeficiente para a educagdo minimiza o quadrado
do peso inexplicado para cada individuo em todas as salas? Este torna-se o
nosso coeficiente de regressao porque ¢ a melhor explicagdo da relacao
linear entre educacdo e peso para essa amostra quando mantemos sexo,
idade e renda constantes.

Como aparte, vocé pode ver por que grandes conjuntos de dados sao
tao uteis. Eles nos permitem controlar muitos fatores € ao mesmo tempo
dispor de muitas observagdes em cada “sala”. Obviamente um computador
pode fazer tudo isso numa fracdo de segundo sem distribuir milhares de
pessoas em montes de salas diferentes.

VAMOS ENCERRAR O CAPITULO onde comecamos, com a conexao entre
estresse no emprego € doenca cardiaca coronaria. Os estudos Whitehall de
funciondrios publicos britanicos buscaram mensurar a associacdo entre
escaldo de emprego e morte por doenga cardiaca coronaria nos anos
subsequentes. Um dos primeiros estudos acompanhou 17.530 funcionarios
por 7,5 anos.2 Os autores concluiram que: “Homens nos escaldes mais
baixos de emprego eram mais baixos, mais pesados em relagdo a sua
altura, tinham pressdo sanguinea mais elevada, maior taxa de glicose no
sangue, fumavam mais e relatavam menos atividade fisica em horas de
lazer do que homens nos escaldes mais altos. Todavia, mesmo fazendo-se
o desconto da influéncia de todos esses fatores, incluindo ainda colesterol
no sangue, sobre a mortalidade, ainda era forte a associagdo entre o
escaldo de emprego e mortalidade [devida a doenca cardiaca coronaria].”
O “desconto” a que eles se referem para esses outros fatores de risco
conhecidos ¢ feito por meio da analise de regressdo.f O estudo demonstra
que, mantendo os outros fatores de satide constantes (inclusive altura, que
¢ um indicador representativo para saide e nutrigdo na primeira infancia),
trabalhar num emprego de “baixo escaldo” pode literalmente nos matar.
Ceticismo € sempre uma boa primeira reacdo. Escrevi no inicio do
capitulo que empregos de “baixo controle” sdo ruins para a saude. Isso



pode ou ndo ser sindbnimo de estar na base do totem administrativo. Um
estudo usando uma segunda amostra de 10.308 funcionarios publicos
britanicos buscou aprofundar-se nessa distingdo.3 Os trabalhadores foram
mais uma vez divididos em escaloes administrativos — alto, intermediario
e baixo —, s6 que dessa vez os participantes também receberam um
questionario de quinze itens que avaliava o nivel de “controle ou latitude
de decisdo”. O questionario incluia perguntas como “Vocé tem escolha
para decidir como fazer seu servigo?” e respostas categoricas (variando de
“nunca” para “frequentemente”) para afirmacdes do tipo “Eu posso decidir
quando fazer um intervalo”. Os pesquisadores descobriram que
trabalhadores de “baixo controle” tinham um risco muito mais alto de
desenvolver alguma doenga cardiaca coronaria no decorrer do estudo do
que os trabalhadores de “alto controle”. Contudo, os pesquisadores
também descobriram que trabalhadores com rigorosas exigéncias no
emprego ndo tinham maior risco de desenvolver doenga cardiaca e
tampouco trabalhadores que informaram baixos niveis de apoio social no
emprego. Falta de controle parece ser o assassino, literalmente.

Os estudos Whitehall tém duas caracteristicas tipicamente associadas
com uma pesquisa robusta. Primeira, os resultados foram replicados em
outros lugares. Na literatura sobre saude publica, a ideia de “baixo
controle” evoluiu para se tornar um termo conhecido como “estresse no
emprego”, que caracteriza empregos com ‘“‘elevadas exigéncias
psicoldgicas na carga de trabalho” e “baixa latitude de decisdo”. Entre
1981 e 1993, foram publicados 36 estudos sobre o assunto; a maioria
encontrou uma significativa associagdo positiva entre estresse no emprego
¢ doenca cardiaca.4

Segunda, os pesquisadores buscaram e encontraram evidéncia
bioldgica corroboradora para explicar o mecanismo pelo qual esse tipo de
estresse particular no emprego gera uma saide ruim. Condigdes de
trabalho que envolvem exigéncias rigorosas, mas baixo controle, podem
provocar respostas fisiologicas (tais como liberagdo de hormodnios
relacionados com o estresse) que aumentam o risco de doenga cardiaca no
longo prazo. Mesmo a pesquisa animal desempenha algum papel; macacos
e babuinos de baixa posicao hierarquica (que guardam certa semelhancga
com os funcionarios publicos na base da cadeia de autoridade) tém
diferengas fisioldgicas em relacdo a seus semelhantes de status elevado,



diferengas essas que os colocam em condicdo de maior risco
cardiovascular.s

Todo o resto sendo igual, ¢ melhor ndo ser um babuino de baixo status,
que € um ponto que procuro enfatizar para os meus filhos com a maior
frequéncia possivel, particularmente meu filho. A mensagem mais ampla
aqui ¢ que a analise de regressdo ¢ indiscutivelmente a ferramenta mais
importante que os pesquisadores possuem para encontrar padroes
significativos em grandes conjuntos de dados. Geralmente nao podemos
fazer experimentos controlados para entender sobre discriminacdo no
emprego ou fatores que causam doenca cardiaca. Nossas percepgdes
acerca desses assuntos socialmente significativos, bem como muitos
outros, provém das ferramentas estatisticas apresentadas neste capitulo.
Na verdade, ndo seria exagero dizer que uma alta propor¢do de toda a
pesquisa importante feita em ciéncias sociais no ultimo meio século
(particularmente desde o advento de computadores poderosos baratos) se
baseia na analise de regressao.

A andlise de regressdao amplifica enormemente o método cientifico;
como resultado, somos mais saudaveis, seguros € bem informados.

Entdo, o que possivelmente poderia sair errado com essa poderosa e
impressionante ferramenta? Continue lendo.



APENDICE AO CAPITULO 11

A distribuicao t

A vida fica um pouquinho mais complicada quando fazemos a nossa
analise de regressdo (ou outras formas de inferéncia estatistica) com uma
amostra pequena de dados. Suponha que estivéssemos analisando a relacao
entre peso e altura com base numa amostra de apenas 25 adultos, em vez
de usar um conjunto de dados enorme como o estudo Changing Lives. A
logica sugere que devemos ter menos confianca em generalizar os nossos
resultados para a populagdo adulta inteira a partir de uma amostra de 25 do
que a partir de uma amostra de 3 mil. Um dos temas ao longo deste livro
tem sido que amostras menores tendem a gerar mais dispersao nos
resultados. Nossa amostra de 25 ainda nos dara informagao significativa,
como daria uma amostra de cinco ou dez — mas quao significativa?

A distribuic¢do t responde a essa pergunta. Ao analisarmos a associacao
entre altura e peso para repetidas amostras de 25 adultos, ndo podemos
mais presumir que os varios coeficientes obtidos para altura estejam
distribuidos normalmente em torno do “verdadeiro” coeficiente para a
altura na populagdo adulta. Eles ainda estardo distribuidos em torno do
coeficiente verdadeiro para toda a populagdo, mas o formato dessa
distribui¢do ndo serd a nossa familiar curva normal em forma de sino. Em
vez disso, temos de pressupor que repetidas amostras de 25 produzirdo
mais dispersdo ao redor do coeficiente verdadeiro da populacio — e
portanto uma distribuicdo com “caudas mais grossas”. E repetidas
amostras de dez produzirdo uma dispersao ainda maior — e portanto caudas
ainda mais grossas. A distribuicdo t ¢ na verdade uma série, ou “familia”,
de fungdes de densidade de probabilidade que variam segundo o tamanho
da nossa amostra. Especificamente, quanto mais dados temos na nossa



amostra, mais “graus de liberdade” temos ao determinar a distribuicao
apropriada em relacdo a qual avaliamos os nossos resultados. Numa aula
mais avangada, vocé aprendera exatamente como calcular graus de
liberdade; para o nosso proposito, eles sdo quase iguais ao numero de
observacdes da amostra. Por exemplo, uma andlise de regressdo bdasica
com uma amostra de dez e uma Unica varidvel explicativa tem nove graus
de liberdade. Quanto mais graus de liberdade temos, mais confiantes
podemos ficar de que nossa amostra representa a populacdo real, e “mais
compacta” sera a nossa distribui¢do, como ilustra o diagrama a seguir.
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Quando o niamero de graus de liberdade fica maior, a distribuigdo t
converge para a distribuicio normal. E por isso que, quando estamos
trabalhando com grandes conjuntos de dados, podemos usar a distribuicao
normal para os nossos diversos calculos.

A distribui¢dao t meramente acrescenta detalhes ao mesmo processo de
inferéncia estatistica que temos usado ao longo do livro. Continuamos
formulando uma hipotese nula para entdo testd-la considerando alguns
dados observados. Se os dados que observamos sdo altamente improvaveis
caso a hipotese nula fosse verdadeira, entdo rejeitamos a hipdtese nula. A
Unica coisa que muda com a distribuicio t sdo as probabilidades
subjacentes para avaliar os resultados observados. Quanto mais “grossa’” a
cauda numa particular distribuicdo de probabilidade (por exemplo, a
distribuicdo t para oito graus de liberdade), mais dispersdao podemos



esperar nos nossos dados observados como mero resultado do acaso e,
portanto, menos confiantes podemos ficar em rejeitar a nossa hipotese
nula.

Por exemplo, suponha que estejamos compondo uma equagdo de
regressao € que a hipdtese nula ¢ que o coeficiente para uma variavel
particular seja zero. Uma vez obtidos os resultados da regressao,
calculariamos a estatistica t, que € a razdo entre o coeficiente observado e
o erro padrdo para esse coeficiente.c Essa estatistica t ¢ entdo avaliada em
relagdo a qualquer que seja a distribuicao t apropriada para o tamanho da
amostra de dados (uma vez que ¢ isso que determina em grande parte o
numero de graus de liberdade). Quando a estatistica t ¢ suficientemente
grande, significando que o nosso coeficiente observado esta longe do que
prediria a hipdtese nula, podemos rejeitar a hipotese nula em algum nivel
de significancia estatistica. Mais uma vez, esse ¢ 0 mesmo processo basico
de inferéncia estatistica que estamos empregando ao longo do livro.

Quanto menos graus de liberdade (e, portanto, “mais grossas” as
caudas da distribuicao t relevante), mais alta tera de ser a estatistica t para
podermos rejeitar a hipotese nula em algum nivel de significincia. No
exemplo de regressdo hipotética descrito acima, se tivéssemos quatro
graus de liberdade, precisariamos de uma estatistica t de pelo menos 2,13
para rejeitar a hipotese nula no nivel 0,05 (num teste unicaudal).

No entanto, se tivermos 20 mil graus de liberdade (o que
essencialmente nos permite usar a distribui¢do normal), precisariamos
apenas de uma estatistica t de 1,65 para rejeitar a hipdtese nula num nivel
0,05 no mesmo teste unicaudal.

Equacao de regressao para o peso



Int lod
Valor-p (teste s

Variavel Coeficiente Erro padrdo Estatistica t X confianga de
bicaudal)
95%
Altura 0,78 0,035 21,4 0,000 0,71 a 0,85
Idade 0,04 0,01 2,2 0,026 0,02 a 0,06
Sexo -2,59 0,75 -3,4 0,001 —4,09a-1,09
Anos de
formacao -0,32 0,09 -3,5 0,000 —0,50a—0,14
educacional
Quintil inferior
de atividade 1,68 0,63 2,6 0,009 0,42 a 2,94
fisica
Dummy por
recebervale- 2,55 0,95 2.7 0,007 0,65 a4,09
alimentagao
Megro nao =
T e 4,41 0,59 7,2 0,000 3,23a5,59
Interseccao -53

a Vocé deve considerar esse exercicio uma “diversdo com dados”, em vez de uma exploragido
impositiva de qualquer uma das relagcdes descritas nas equagdes de regressao subsequentes. O
propdsito aqui ¢ fornecer um exemplo intuitivo de como a andlise de regressdo funciona, ndo
fazer uma pesquisa significativa nos pesos dos cidaddos americanos.

b “Parametro” é um nome rebuscado para qualquer estatistica que descreva uma caracteristica de
alguma populagao; o peso médio de todos os homens adultos ¢ um parametro dessa populacao.
Igualmente ¢ o desvio padrdo. Nesse exemplo, a associacdo verdadeira entre altura e peso para a
populacgdo € o parametro dessa populacio.

¢ Quando a hipotese nula é que o coeficiente de regressdo ¢ zero (como ¢ o caso mais frequente),
a razdo entre o coeficiente de regressdo observado e o erro padrio é conhecida como estatistica t.
Isso também sera explicado no apéndice do capitulo.

d Usa-se em portugués também o termo “variavel dummy”. (N.T.)

¢ Forgas discriminatdrias mais amplas na sociedade podem afetar as carreiras que mulheres
escolhem ou o fato de estarem mais propensas que os homens a interromper suas carreiras para
cuidar de filhos. No entanto, esses importantes topicos sdo distintos da questdo mais restrita de as
mulheres estarem sendo pagas menos que os homens para fazerem o mesmo tipo de servigo.

f Esses estudos diferem ligeiramente das equagdes de regressdo introduzidas anteriormente neste
capitulo. O resultado de interesse, ou variavel dependente, é binaria nesses estudos. O
participante ou tem ou no tem algum tipo de problema de satde relacionado com o coragdo
durante o periodo do estudo. Como resultado, os pesquisadores empregaram uma ferramenta
chamada regressdo logistica multivariada. A ideia basica ¢ a mesma que no modelo dos minimos
quadrados ordinarios descrito neste capitulo. Cada coeficiente expressa o efeito de uma variavel
explicativa particular sobre a varidvel dependente, enquanto sdo mantidos constantes os efeitos
das outras variaveis no modelo. A diferenca-chave ¢ que todas as variaveis na equacgao afetam a
probabilidade de um evento acontecer, como ter um ataque do coragdo durante o periodo de



estudo. Nesse estudo, por exemplo, os trabalhadores no grupo de baixo controle no emprego tém
uma probabilidade 1,99 vez maior de ter “qualquer evento coronario” durante o periodo de
estudo que trabalhadores no grupo de alto controle no emprego, mantidos constantes todos os
outros fatores de risco.
g A formula mais geral para calcular uma estatistica t € a seguinte:

I = b — b,

EPy

onde b ¢ o coeficiente observado, b, € a hipotese nula para esse coeficiente e EP;, € o erro

padrdo para o coeficiente b observado.



12. Erros comuns de regressao
O rotulo de adverténcia obrigatorio

EIs AQuI UMA das coisas mais importantes para lembrar ao fazer alguma
pesquisa que envolva analise de regressao: tente ndo matar ninguém. Vocé
pode até pdér um pequeno adesivo amarelo como lembrete no seu
computador: “Nao mate gente com a sua pesquisa.” Porque algumas
pessoas muito espertas ja violaram inadvertidamente essa regra.

Comecando nos anos 1990, o establishment médico consolidou-se em
torno da ideia de que mulheres mais velhas deveriam tomar suplementos
de estrogénio como protecdo contra doencas cardiacas, osteoporose e
outras condi¢des associadas a menopausa.! Em 2001, o estrogénio estava
sendo prescrito a cerca de 15 milhdes de mulheres com base na crenca de
que as tornaria mais saudéaveis. Por qué? Porque a pesquisa na época —
utilizando a base metodologica exposta no capitulo anterior — sugeria que
se tratava de uma estratégia médica sensata. Em particular, um estudo
longitudinal de 122 mil mulheres (o Nurses’ Health Study — Estudo de
Satde da Enfermagem) descobriu uma associagdo negativa entre
suplementos de estrogénio e ataques do coragdo. Mulheres que tomavam
estrogénio tinham um ter¢o de ataques cardiacos das mulheres que nao
tomavam. Nao era um punhado de adolescentes usando o computador do
papai para ver pornografia e montar equacgdes de regressdao. O Estudo de
Saude da Enfermagem ¢ gerido pela Escola de Medicina de Harvard e pela
Escola de Saude Publica de Harvard.

Nesse interim, cientistas ¢ médicos elaboraram uma teoria médica
explicando o porqué de suplementos hormonais poderem ser benéficos
para a saide da mulher. Os ovarios produzem menos estrogénio a medida
que a mulher envelhece; se o estrogénio ¢ importante para o corpo, entao
compensar esse déficit em 1dade mais avangada pode proteger a saude da
mulher no longo prazo. Dai o nome do tratamento: terapia de reposi¢ao



hormonal. Alguns pesquisadores chegaram mesmo a sugerir que homens
mais velhos deveriam receber uma carga de estrogénio.2

E entdo, enquanto milhdes de mulheres recebiam a prescri¢do da
terapia de reposi¢ao hormonal, o estrogénio foi submetido a mais rigorosa
forma de escrutinio cientifico: testes clinicos. Em vez de pesquisar um
grande conjunto de dados em busca de associagdes estatisticas que podem
ou ndo ser casuais, como fez o Estudo de Saude da Enfermagem, um teste
clinico consiste num experimento controlado. Uma amostra recebe um
tratamento, tal como a reposicdo hormonal; outra amostra recebe um
placebo. Testes clinicos mostraram que mulheres tomando estrogénio
tinham uma incidéncia maior de doencas cardiacas, derrames, coagulos
sanguineos, cancer no seio e outros resultados adversos em termos de
saude. Os suplementos de estrogénio traziam sim alguns beneficios, mas
estes eram sobrepujados de longe por outros riscos. A partir de 2002, os
médicos foram aconselhados a ndo prescrever estrogénio para suas
pacientes mais idosas. A New York Times Magazine fez uma pergunta
delicada, mas socialmente significativa: quantas mulheres morreram
prematuramente ou sofreram derrames ou tiveram cancer no seio porque
estavam tomando uma pilula que seus meédicos lhes prescreveram para
manté-las saudaveis?

A resposta: “uma estimativa razodvel seria dezenas de milhares”.3

A ANALISE DE REGRESSAO ¢ a bomba de hidrogénio do arsenal estatistico.
Qualquer pessoa com um computador pessoal € um grande conjunto de
dados pode ser pesquisador em sua prépria casa ou cubiculo. O que
poderia possivelmente dar errado? Todo tipo de coisas. A analise de
regressao prove respostas precisas para questdes complicadas. Essas
respostas podem ou ndo ser acuradas. Em maos erradas, a analise de
regressao produzira resultados que s3ao enganosos ou simplesmente
errados. E, como ilustra o exemplo do estrogénio, mesmo em mdos certas
essa poderosa ferramenta estatistica pode nos levar a correr perigosamente
na dire¢do errada. O balanco deste capitulo explicara os “erros” de
regressao mais comuns. Ponho “erros” entre aspas porque, como ocorre
em todos os outros tipos de andlise estatistica, pessoas espertas podem
deliberadamente explorar esses pontos metodoldgicos para fins nefastos.

Aqui esta uma lista dos “sete abusos mais comuns” de uma ferramenta
que ¢, em outras circunstancias, extraordinaria.



Usar regressdo para analisar uma relac¢do ndao linear.» Vocé alguma vez
ja leu o rotulo de adverténcia num secador de cabelo — a parte que avisa
“Nao use dentro da banheira”? E vocé pensa consigo mesmo: “Que idiota
usa um secador de cabelo dentro da banheira?” E um aparelho elétrico;
ndo se usam aparelhos elétricos perto da agua. Eles nao sdo projetados
para isso. Se a analise de regressdo tivesse um rétulo similar, diria: “Nao
use quando ndo houver associagdo linear entre as varidveis que vocé€ esta
analisando.” Lembre-se, o coeficiente de regressao descreve a inclinacao
da “reta que melhor se encaixa” naqueles dados; uma linha nao reta tera
inclinagdes diferentes em pontos diferentes. Como exemplo, considere a
seguinte relacdo hipotética entre o nimero de aulas de golfe que tomei
durante um més (uma varidvel explicativa) e a minha pontuagdao média
para uma rodada de dezoito buracos durante aquele més (a variavel
dependente). Conforme vocé pode ver pelo grafico, ndo ha nenhuma
relacdo linear consistente.

Ha um padriao, mas ndo pode ser descrito facilmente com uma tUnica
linha reta. As primeiras aulas de golfe parecem diminuir minha pontuagao
rapidamente. Ha4 uma associagdo negativa entre aulas e meus escores para
esse trecho; a inclinacdo ¢ negativa. Mais aulas produzem escores mais
baixos (0 que no golfe ¢ bom).

Quando chego entdo ao ponto em que estou gastando entre US$200 e
USS$300 por més em aulas, estas parecem nao ter absolutamente nenhum
efeito. Nao ha uma associagdo clara ao longo desse trecho entre instrucao
adicional e os meus escores no golfe; a inclinacao € zero.



Efeito das aulas de golfe sobre a pontuacao
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Dinheiro gasto em aulas por més

E, finalmente, as aulas parecem se tornar contraproducentes. Uma vez
ja gastando US$300 mensais em aulas, a instruc¢ao adicional esta associada
a escores mais altos; nesse trecho, a associagdo € positiva. (Discutirei mais
adiante no capitulo a possibilidade distinta de que a falta de destreza no
golfe € que pode estar exigindo as aulas, € ndo o contrario.)

O ponto mais importante aqui ¢ que ndo podemos sintetizar
acuradamente a relagdo entre aulas e pontuacdo com um coeficiente Uinico.
A melhor interpretacao do padrio descrito anteriormente € que as aulas de
golfe possuem diversas relagdes lineares diferentes com a minha
pontuagdo. Vocé pode ver isso; um pacote estatistico ndo vé. Se vocé
alimentar uma equac¢ao de regressao com esses dados, o computador lhe
dara um coeficiente unico. Esse coeficiente nao refletira acuradamente a
verdadeira relagdo entre as variaveis de interesse. Os resultados que vocé
obtém serdo o equivalente estatistico de usar um secador de cabelo na
banheira.

A andlise de regressdo foi feita para ser usada quando a relagdo entre
variaveis for linear. Um manual ou um curso avancado de estatistica
poderdo orienta-lo a respeito das outras premissas que fundamentam a
analise de regressao. Como ocorre com qualquer outra ferramenta, quanto
mais nos desviamos de sua finalidade original de uso, menos efetiva, ou
até mesmo potencialmente perigosa, ela sera.



Correlacdo ndo é a mesma coisa que causalidade. A analise de regressio
s0 pode demonstrar uma associagdo entre dias variaveis. Como mencionei
antes, ndo podemos provar apenas com estatistica que uma mudan¢a numa
variavel esteja causando uma mudanca na outra. Na verdade, uma equagao
de regressdo negligente pode produzir uma associacdo grande e
estatisticamente significativa entre duas variaveis que nao tém nada a ver
uma com a outra. Suponha que estivéssemos procurando causas potenciais
para o aumento do indice de autismo nos Estados Unidos durante as duas
ultimas décadas. Nossa variavel dependente — o resultado que estamos
procurando explicar — seria alguma medida da incidéncia de autismo por
ano, tal como o nimero de casos diagnosticados por cada mil criangas de
certa idade. Se fossemos incluir a renda anual per capita na China como
variavel explicativa, quase com certeza encontrariamos uma associacao
positiva e estatisticamente significativa entre o aumento de renda na China
e o aumento do indice de autismo nos Estados Unidos nos ultimos vinte
anos.

Por qué? Porque ambos tém aumentado drasticamente no mesmo
periodo. Contudo, duvido muito que uma recessdo aguda na China
reduziria o indice de autismo nos Estados Unidos. (Para ser justo, se eu
observasse uma forte relagdo entre o rapido crescimento econdmico na
China e os indices de autismo apenas na China, poderia comecar a buscar
algum fator ambiental relacionado com crescimento econdomico, tal como
polui¢do industrial, que pudesse explicar a associacao.)

O tipo de associacao falsa entre duas variaveis que acabei de ilustrar €
apenas um exemplo de um fenomeno mais geral conhecido como
causalidade espuria. Ha outros modos pelos quais uma associagdo entre A
e B pode ser interpretada de maneira errada.

Causalidade reversa. Uma associacdo estatistica entre A e B ndo prova
que A causa B. Na verdade, ¢ inteiramente plausivel que B esteja causando
A. Aludi a essa possibilidade anteriormente no exemplo das aulas de golfe.
Suponha que, quando construo um modelo complexo para explicar minha
pontuacdo no golfe, a varidvel para aulas de golfe esteja consistentemente
associada com resultados piores. Quanto mais aulas eu tomo, pior meu
desempenho! Uma explicacdo ¢ que devo ter um instrutor de golfe
realmente muito, muito ruim. Uma explicacdo mais plausivel ¢ que tenho
a tendéncia de tomar mais aulas quando estou jogando mal; meu golfe



ruim esta causando mais aulas, € ndo o contrario. (Ha algumas corregdes
metodoldgicas simples para um problema dessa natureza. Por exemplo,
posso incluir as aulas de golfe em certo més como variavel explicativa
para os resultados no més seguinte.)

Como foi observado antes neste capitulo, a causalidade pode ocorrer
em ambos os sentidos. Suponha que vocé faga uma pesquisa demonstrando
que os estados que gastam mais dinheiro em educacdo no ensino
fundamental ¢ médio tém indices de crescimento econdmico mais
elevados que estados que gastam menos. Uma associagdo positiva e
significativa entre essas duas variaveis nao fornece nenhuma percepg¢ao de
qual ¢ o sentido em que a relacdo ocorre. Investimentos em educagao
fundamental e média podem causar crescimento econdmico. Ou, por outro
lado, estados com economias fortes podem se permitir gastar mais em
educacdo fundamental e média, de modo que a economia forte poderia
estar causando os gastos em educacdao. Ou, gastos em educagdo
impulsionam o crescimento econdmico, o que possibilita gastos em
educacdo adicionais — a causalidade pode caminhar nos dois sentidos.

O ponto € que nao devemos usar variaveis explicativas que possam ser
afetadas pelo resultado que estamos tentando explicar, sendo os resultados
estardo irremediavelmente emaranhados. Por exemplo, seria inapropriado
usar a taxa de desemprego numa equagdo de regressao explicando o
crescimento do PIB, uma vez que o desemprego ¢ claramente afetado pela
taxa de crescimento do PIB. Ou, pensando no sentido inverso, uma analise
de regressdo que descubra que a reducdao do desemprego impulsiona o
crescimento do PIB ¢ uma descoberta tola e sem sentido, uma vez que
impulsionar o crescimento do PIB geralmente ¢ necessario para reduzir o
desemprego.

Devemos ter razdes para acreditar que as nossas variaveis explicativas
afetam a variavel dependente, e ndo o contrario.

Viés da variavel omitida. Vocé deve ficar cético na préxima vez que vir
uma manchete enorme proclamando: “Golfistas mais propensos a doencgas
do coracdo, cancer e artrite!” Eu ndo ficaria surpreso se os golfistas
tivessem uma incidéncia mais alta de todas essas doencas do que nao
golfistas; desconfio também de que o golfe ¢ provavelmente bom para a
saude porque ¢ uma forma de socializacdo e exercicio modesto. Como
posso conciliar as duas afirmag¢des? Muito facilmente. Qualquer estudo



que tente medir os efeitos de jogar golfe sobre a satide deve ter um
controle adequado da idade. Em geral, as pessoas jogam mais golfe
quando ficam mais velhas, particularmente quando se aposentam.
Qualquer analise que deixe de fora a idade como uma variavel explicativa
deixara de levar em conta que jogadores de golfe, em média, sdo mais
velhos que ndo golfistas. Nao ¢ o golfe que estd matando as pessoas; ¢ a
velhice que estd matando, e acontece que as pessoas gostam de jogar golfe
enquanto isso ocorre. Desconfio que, ao inserir a idade na analise de
regressdao como variavel de controle, iremos obter um resultado diferente.
Entre pessoas da mesma idade, o golfe previne levemente doengas mais
sérias. Uma diferenca bastante grande.

Nesse exemplo, a idade ¢ uma importante “variavel omitida”. Quando
deixamos de fora a idade numa equagdo de regressao explicando doencas
cardiacas ou algum outro resultado de saude adverso, a variavel “jogar
golfe” assume dois papéis explicativos, em vez de apenas um. Ela nos
conta o efeito de jogar golfe sobre a doenga cardiaca, assim como nos
conta o efeito de ser velho sobre a doenga cardiaca (ja que jogadores de
golfe tendem a ser mais velhos que o resto da populagdo). No jargio
estatistico, diriamos que a varidvel golfe esta “pegando” o efeito da idade.
O problema ¢ que esses dois efeitos estao misturados. Na melhor das
hipoteses, nossos resultados serdo uma mistura bagungada. Na pior,
pressupomos de forma errada que o golfe ¢ ruim para a saude, quando na
verdade o oposto ¢ provavelmente verdade.

Os resultados da regressdo serdo enganosos € inacurados se a equacao
de regressdo deixar de fora alguma variavel explicativa importante,
particularmente se outras varidveis na equacgdo “pegarem” esse efeito.
Suponha que estejamos tentando explicar qualidade escolar. Esse ¢ um
resultado importante de se entender: o que faz com que as escolas sejam
boas? Nossa variavel dependente — a medida quantificavel de qualidade —
provavelmente seria a pontuacdo nos exames. E quase certo que
examinariamos os gastos escolares como uma varidvel explicativa na
esperanca de quantificar a relagdo entre gastos e pontuacdo. Serd que
escolas que gastam mais obtém resultados melhores? Se o gasto da escola
fosse a Unica variavel explicativa, nao tenho davida de que encontrariamos
uma relacdo grande e estatisticamente significativa entre gastos e
pontuagdo. Todavia, esse achado, e a implicagdo de que poderiamos sair
gastando em busca de obter uma escola melhor, ¢ profundamente falho.



Aqui ha diversas variaveis muito significativas omitidas, mas a crucial
¢ a educacdo dos pais. Familias com maior grau de instru¢do tendem a
viver em dreas abastadas que gastam muito dinheiro em suas escolas; tais
familias também tendem a ter filhos que se saem bem nos testes escolares
(e familias pobres tém maior probabilidade de ter alunos obrigados a lutar
mais). Se ndo tivermos alguma medida do status socioeconomico do corpo
estudantil como varidvel de controle, nossos resultados de regressao
provavelmente mostrardo uma grande associagdo positiva entre gastos
escolares e resultados de exames — quando na verdade esses resultados
podem ser em fung¢do do tipo de alunos que entram pela porta da escola, e
nao do dinheiro que estd sendo gasto no prédio.

Lembro-me de um professor de faculdade ressaltando que as notas do
Teste de Raciocinio SAT estdo altamente correlacionadas com o numero de
carros que a familia possui. Ele insinuava que os exames, portanto, eram
uma ferramenta injusta e inadequada para admissdes universitarias. Tais
exames tém suas falhas, mas a correlacdo entre resultados e carros da
familia ndo ¢ a que mais me preocupa. Nao me preocupo muito com que
familias ricas consigam colocar seus filhos na faculdade comprando trés
automoéveis a mais. O numero de carros na garagem da familia ¢ um
indicador da sua renda, educacdo e outras medidas de status
socioecondmico. Nao ¢ novidade o fato de que criancas ricas se saem
melhor nos exames do SAT que criancas pobres. (Como foi observado
anteriormente, o escore médio obtido na secdo de leitura critica dos
exames SAT para alunos vindos de familias com renda familiar acima de
US$200 mil anuais ¢ 134 pontos superior ao escore médio para alunos de
familias com renda abaixo de US$20 mil anuais.)¢ A maior preocupagao
deveria ser se tais exames sao ou nao “treindveis”. Quanto os estudantes
podem melhorar seus resultados tomando aulas particulares de preparacao
para as provas? Familias abastadas sdo claramente mais capazes de
mandar seus filhos para aulas preparatorias. Qualquer melhora causal
entre essas aulas e os escores dos exames favoreceria estudantes de
familias ricas em relacdo aos menos privilegiados de habilidades iguais
(que presumivelmente também poderiam ter melhorado seus resultados
com aulas preparatorias, mas nunca tiveram essa oportunidade).

Variaveis explicativas altamente correlacionadas (multicolinearidade).
Se uma equagdo de regressao inclui duas ou mais varidveis explicativas



que sdo altamente correlacionadas entre si, a analise nao sera
necessariamente capaz de discernir a verdadeira relacdo entre cada uma
dessas variaveis e os resultados que estamos tentando explicar. Um
exemplo deixard isto mais claro. Suponha que estejamos tentando avaliar
o efeito do uso de drogas ilegais nos resultados do SAT. De modo
especifico, temos dados sobre se os participantes do nosso estudo ja
usaram cocaina e também se ja usaram heroina. (E possivel presumir que
poderiamos ter igualmente outras variaveis de controle.) Qual € o impacto
do uso de cocaina nos resultados dos exames, mantendo constantes outros
fatores, inclusive o uso de heroina? E qual ¢ o impacto do uso de heroina
sobre os resultados dos exames, controlando o uso de cocaina e outros
fatores?

Os coeficientes para uso de heroina e cocaina ndo poderiam de fato nos
dizer isso. O desafio metodologico € que pessoas que usaram heroina
provavelmente usaram tambeém cocaina. Se pusermos ambas as variaveis
na equacao, teremos muito poucos individuos que s6 usaram uma droga e
ndo a outra, o que nos deixa muito pouca variacao nos dados que usamos
para calcular seus efeitos independentes. Volte a pensar por um momento
na imagem mental usada para explicar a analise de regressdao no capitulo
passado. Nos dividimos nossa amostra de dados em diferentes “salas” nas
quais cada observacdo ¢ idéntica com excecdo de uma variavel, o que
entdo nos permite isolar o efeito dessa variavel enquanto mantemos sob
controle os outros fatores potenciais de confusdo. Podemos ter na nossa
amostra 692 individuos que usaram tanto cocaina quanto heroina. No
entanto, podemos ter apenas trés individuos que usaram cocaina, mas nao
heroina, e dois individuos que usaram heroina, mas nao cocaina. Qualquer
inferéncia sobre o efeito independente de apenas uma droga ou outra tera
de se basear nessas amostras infimas.

Temos pouquissima probabilidade de obter coeficientes significativos
seja na variavel da cocaina, seja na da heroina; e podemos também
obscurecer a relagdo maior e mais importante entre os resultados nos
exames € o uso de qualquer uma dessas drogas. Quando duas variaveis
explicativas estdo muito correlacionadas, os pesquisadores em geral usam
uma ou outra na equacdo de regressao, ou podem criar algum tipo de
variavel composta, tal como “usou cocaina ou heroina”. Por exemplo,
quando os pesquisadores querem controlar o contexto socioecondmico
geral do estudante, podem incluir variaveis tanto para “educagdo da mae”



como para “educagdo do pai”, pois essa inclusio fornece uma
compreensao importante no historico do nivel educacional da familia.
Porém, se o objetivo da analise de regressao ¢ isolar o efeito da educacao
da mae ou do pai, entdo colocar ambas as varidveis na equac¢ao tem mais
propensao a confundir o assunto do que esclarecé-lo. A correlagdo entre as
realizacoes educacionais de marido e esposa ¢ tdo elevada que ndo
podemos depender da analise de regressao para nos dar coeficientes que
i1solem significativamente o efeito da educagcdo de um dos dois (da mesma
forma que ¢ dificil separar o impacto do uso de cocaina do impacto do uso
de heroina).

Extrapolar para aléem dos dados. A anélise de regressdao, como todas as
formas de inferéncia estatistica, destina-se a nos oferecer percepcoes sobre
o mundo ao nosso redor. Buscamos padroes que permanecam verdadeiros
para a populacdo mais ampla. No entanto, nossos resultados sdo validos
apenas para uma populagcdo que seja similar a amostra sobre a qual foi
feita a andlise. No ultimo capitulo, criei uma equagao de regressao para
predizer o peso com base num numero de variaveis independentes. O R2 do
meu modelo final foi 0,29, o que significa que foi feito um trabalho
decente para explicar a variacdo de peso para uma amostra grande de
individuos — sendo todos eles adultos.

Entdo, o que acontece se usarmos a nossa equacao de regressao para
predizer o peso provavel de um recém-nascido? Experimentemos. Minha
filha tinha 53 centimetros ao nascer. Vamos dizer que sua idade naquele
momento era zero; nao tinha educacdo nem fazia exercicio. Era branca e
do sexo feminino. A equac¢do de regressdo baseada nos dados do Changing
Lives prevé que seu peso no nascimento deveria ter sido 8,9 quilos
negativos. (Ela pesava 3,9 quilos.)

Os autores de um dos estudos Whitehall mencionado no tultimo
capitulo foram notavelmente explicitos ao formular sua restrita conclusao:
“Baixo controle no ambiente de trabalho esta associado a um aumento no
risco de futura doenca cardiaca corondria entre homens e mulheres
empregados em agéncias governamentais”s (grifo meu).

Mineragdo de dados — “data mining” (varidveis demais). Se omitir
variaveis importantes € um problema em potencial, entdo presume-se que



adicionar a uma equa¢do de regressio o maior numero possivel de
variaveis deve ser a solugdo. Negativo.

Seus resultados podem ficar comprometidos se vocé incluir varidveis
demais, especialmente variaveis explicativas alheias sem nenhuma
justificacdo tedrica. Por exemplo, ndo se deve planejar uma estratégia de
pesquisa construida em torno da seguinte premissa: ja que nao
conhecemos a causa do autismo, devemos inserir na equagao de regressao
a maior quantidade possivel de potenciais varidveis explicativas, apenas
para ver o que pode se revelar estatisticamente significativo; entdo talvez
obtenhamos alguma resposta. Se vocé inserir um monte de varidveis
fajutas numa equacao de regressdao, correra o risco de que uma delas
satisfaga o limiar de significancia estatistica por mero acaso. O perigo
adicional ¢ que essas variaveis fajutas nem sempre sdo facilmente
reconheciveis como tal. Pesquisadores astutos podem sempre construir
uma teoria a posteriori para justificar por que uma variavel curiosa, que
na realidade ¢ absurda, revelase estatisticamente significativa.

Para enfatizar esse ponto, frequentemente fago o mesmo exercicio de
cara ou coroa que expliquei durante a discussdo sobre probabilidade.
Numa classe de mais ou menos quarenta alunos, faco cada um langar uma
moeda. Qualquer aluno que tire coroa ¢ eliminado; o resto lanca de novo.
Na segunda rodada, aqueles que tiram coroa sdo novamente eliminados.
Continuo as rodadas de lancamento da moeda até um aluno ter tirado cinco
ou seis caras seguidas. Vocé deve se lembrar de algumas perguntas bobas
que se seguiram, tipo: “Qual ¢ o seu segredo? Estd no seu pulso? Vocé
pode nos ensinar a tirar cara o tempo todo? Talvez seja esse agasalho de
Harvard que voceé esta vestindo.”



Obviamente a sequéncia de caras ¢ pura sorte; todos os alunos
acompanharam o feito. No entanto, ndo € necessariamente assim que o
resultado poderia ser ou seria interpretado num contexto cientifico. A
probabilidade de tirar cinco caras seguidas ¢ de V., ou 0,03. Isso esta
confortavelmente abaixo do limiar de 0,05 que tipicamente usamos para
rejeitar a hipotese nula. A nossa hipotese nula nesse caso ¢ que o aluno ndo
tem nenhum talento especial para tirar cara; a sequéncia fortuita de caras
(que esta sujeita a acontecer para pelo menos um aluno quando comeco
com um grupo grande) nos permite rejeitar a hipdtese nula e adotar a
hipdtese alternativa: esse aluno tem uma habilidade especial para langar
uma moeda e tirar cara. Depois de ele ter conseguido esse feito
impressionante, podemos estudd-lo em busca de indicios acerca do seu
sucesso no lancamento de moedas — seu jeito de langar, seu treinamento
atlético, sua extraordinaria concentracdo enquanto a moeda esta no ar, e
assim por diante. E tudo ndo passa de absurdo.

Esse fendmeno pode contaminar até mesmo uma pesquisa legitima. A
convengdo aceita € rejeitar uma hipotese nula quando observamos algo que
aconteceria por acaso apenas uma vez em vinte ou menos se a hipdtese
nula fosse verdadeira. E claro que, se conduzirmos vinte estudos, ou se
incluirmos vinte variaveis fajutas numa unica equagao de regressao, entao,
em média, obteremos um falso achado estatisticamente significativo. A
New York Times Magazine captou maravilhosamente essa tensdo numa
citacdo de Richard Peto, um meédico estatistico e epidemiologista: “A
epidemiologia ¢ tdo linda e oferece uma perspectiva tdo importante sobre
a vida e a morte humanas, mas uma quantidade incrivel de lixo ¢
publicada.”s

Mesmo os resultados de testes clinicos, que geralmente sao
experimentos aleatorios e, portanto, constituem o padrao-ouro da pesquisa
médica, devem ser encarados com algum ceticismo. Em 2011, o Wall
Street Journal publicou uma matéria de primeira pagina sobre o que
descreveu como um dos ‘“segredinhos sujos” da pesquisa médica: “A
maioria dos resultados, inclusive aqueles que aparecem em revistas de
primeira linha com revisdo por pares, ndo podem ser reproduzidos.”” (Uma
revista com revisdo por pares ¢ aquela na qual estudos e artigos sdo
revistos em busca de solidez metodologica por outros especialistas da
mesma area antes de serem aprovados para publicagdo; tais veiculos sao
considerados os guardides da pesquisa académica.) Um dos motivos para



esse “segredinho sujo” € o viés de publicacdo positiva descrito no Capitulo
7. Se pesquisadores e revistas médicas prestam atencdo a achados
positivos e ignoram achados negativos, entdo podem muito bem publicar
um estudo que aponte uma droga como sendo efetiva e ignorar os outros
dezenove que atestam que essa mesma droga ndo tem efeito. Alguns testes
clinicos também podem ter amostras pequenas (tais como no caso de
doengas raras), o que amplifica as chances de que uma variacdo aleatoria
nos dados receba mais atencdo do que merece. E, por cima de tudo, os
pesquisadores podem ter algum viés consciente ou inconsciente, seja por
causa de uma crenga prévia fortemente sustentada ou porque um achado
positivo seria melhor para sua carreira. (Ninguém fica rico ou famoso
provando o que ndo cura o cancer.)

Por todas essas razdes, uma quantidade chocante de pesquisa
especializada acaba se revelando errada. John loannidis, um médico e
epidemiologista grego, examinou 49 estudos publicados em trés
proeminentes revistas médicas.s Cada estudo havia sido citado na
literatura médica pelo menos mil vezes. Todavia, aproximadamente 1/3
das pesquisas foi subsequentemente refutado por algum trabalho posterior.
(Por exemplo, alguns dos estudos que ele examinou promoviam a terapia
de reposi¢ao de estrogénio.) O dr. Ioannidis estima que aproximadamente
metade dos artigos cientificos publicados acaba se revelando errada.’ Sua
pesquisa foi publicada no Journal of the American Medical Association,
uma das publicagdes nas quais os artigos por ele estudados haviam
aparecido. Isso cria certa ironia de contradi¢do: se a pesquisa do dr.
Ioannidis esta correta, entdo ha uma boa chance de estar errada.

A ANALISE DE REGRESSAO ainda assim € uma ferramenta estatistica incrivel.
(Tudo bem, talvez minha descri¢cao no capitulo anterior de que se trata de
um “elixir milagroso” tenha sito um pouco hiperbdlica.) A andlise de
regressdo nos possibilita achar padrdes basicos em grandes conjuntos de
dados, e esses padroes muitas vezes sdo a chave para uma pesquisa
importante em medicina e ciéncias sociais. A estatistica nos da parametros
objetivos para avaliar esses padroes. Quando usada apropriadamente, a
analise de regressdo ¢ uma parte importante do método cientifico.
Considere este capitulo um rotulo de adverténcia obrigatorio.

Todas as diversas adverténcias especificas nesse rotulo podem se
resumir a duas ligdes fundamentais. Primeira, projetar uma boa equagao



de regressdo — descobrindo quais variaveis devem ser examinadas e de
onde devem vir os dados — ¢ mais importante do que os calculos
estatisticos subjacentes. Esse processo ¢ referido como estimando a
equacao, ou especificando uma boa equagao de regressao. Os melhores
pesquisadores sao aqueles que sabem pensar logicamente sobre quais
variaveis devem ser incluidas numa equagao de regressao, o que pode estar
faltando e como os eventuais resultados podem e devem ser interpretados.

Segunda, como a maior parte das outras inferéncias estatisticas, a
analise de regressdo constréi apenas um caso circunstancial. Uma
associagdo entre duas variaveis € como uma impressao digital numa cena
de crime. Ela aponta na dire¢ao certa, mas raramente ¢ suficiente para uma
condenacdo. (E as vezes uma impressao digital numa cena de crime ndo
pertence a quem o perpetrou.) Qualquer analise de regressao necessita de
uma fundamentagdo teodrica: por que as varidveis explicativas estdo na
equagdo? Quais fendmenos de outras disciplinas podem explicar os
resultados observados? Por exemplo, por que pensamos que usar roxo
melhoraria o desempenho na parte de matematica de um exame ou comer
pipoca pode ajudar a prevenir cancer de prostata? Os resultados precisam
ser replicados, ou pelo menos consistentes com outros achados.

Mesmo um elixir milagroso nao funciona se ndo tomado conforme a
prescricao.

a Existem métodos mais sofisticados que podem ser utilizados para adaptar a analise de regressao
para uso com dados ndo lineares. Antes de usar essas ferramentas, porém, vocé precisa avaliar
por que o uso da abordagem padrdo dos quadrados minimos ordinarios com dados néo lineares
lhe dara um resultado significativo.



13. Avaliacao de programas
Ir para Harvard mudara sua vida?

PESQUISADORES BRILHANTES em ciéncias sociais ndo sao brilhantes porque
sabem fazer calculos complexos de cabeca, nem porque ganham mais
dinheiro no programa de perguntas e respostas Jeopardy do que
pesquisadores menos brilhantes (embora ambas as faganhas possam ser
verdade). Pesquisadores  brilhantes — aqueles que mudam
consideravelmente o nosso conhecimento sobre o mundo — sdo muitas
vezes individuos ou equipes que encontram formas criativas de fazer
experimentos “controlados”. Para medir o efeito de qualquer tratamento
ou intervengdo, precisamos de alguma coisa em relacdo a qual mensurar.
Como ir para Harvard mudaria sua vida? Bem, para responder a essa
pergunta, temos de saber o que acontece com vocé depois que vai para
Harvard — e o que acontece com vocé€ depois que vocé ndo vai para
Harvard. Obviamente ndo podemos ter dados sobre ambas as situagdes.
Contudo, pesquisadores espertos encontram meios de comparar algum
tratamento (por exemplo, ir para Harvard) com seu contrafatual, que € o
que teria acontecido na auséncia desse tratamento.

Para ilustrar esse ponto, vamos ponderar sobre uma questdo
aparentemente simples: por mais policia na rua contribui para deter a
criminalidade? E uma questdo de significAncia social, uma vez que o
crime impde custos tremendos a sociedade. Se uma presenca policial
maior reduz a criminalidade, seja impedindo sua ocorréncia ou capturando
e prendendo os bandidos, entdo investimentos num nimero maior de
policiais podem ter grandes retornos. Por outro lado, policiais sdo
relativamente caros; se tiverem pouco ou nenhum impacto sobre a reducdo
da criminalidade, entdo a sociedade poderia fazer melhor uso de seus
recursos em outra parte (talvez com investimentos em tecnologia de
combate ao crime, tal como cameras de vigilancia).



O desafio ¢ que a nossa questdo aparentemente simples — qual € o
efeito causal de uma quantidade maior de policiais sobre a criminalidade?
— acaba se revelando muito dificil de responder. A esta altura do livro,
vocé deveria reconhecer que ndo podemos responder a essa questdao
simplesmente examinando se jurisdigdes com maior nimero de policiais
per capita tém indices de criminalidade menores. Zurique ndo ¢ Los
Angeles. Mesmo uma comparacao entre grandes cidades americanas sera
profundamente falha; Los Angeles, Nova York, Houston, Miami, Detroit e
Chicago sao todos lugares diferentes com diferentes demografias e
desafios em relacdo ao crime.

Nossa abordagem habitual seria tentar especificar uma equagdo de
regressao que mantenha controle sobre essas diferencas. Ora, aqui nem
mesmo uma analise de regressao multipla podera nos salvar. Se tentarmos
explicar as taxas de criminalidade (nossa varidvel dependente) usando o
numero de policiais por habitante como varidvel explicativa (junto com
outras controladas), teremos um sério problema de causalidade reversa.
Temos um motivo teodrico solido para acreditar que colocar mais policia na
rua reduzird o crime, mas € possivel também que o crime possa “causar”
mais policiais, no sentido de que as cidades que vivenciam ondas de
crimes contratardo mais policiais. Poderiamos achar facilmente uma
associagdo positiva, mas enganosa, entre criminalidade e policia: os
lugares com mais policiais tém os piores problemas de criminalidade. E
claro, lugares com montes de médicos tendem a ter maior concentracao de
gente doente. Esses médicos ndo estdo fazendo com que as pessoas fiquem
doentes; eles estao localizados nos lugares onde sao mais necessarios (e ao
mesmo tempo pessoas doentes se mudam para lugares onde podem receber
cuidados médicos adequados). Desconfio que haja um nUmero
desproporcional de oncologistas e cardiologistas na Florida; bani-los do
estado ndo tornara a populag¢ao de aposentados mais saudavel.

Bem-vindo a avaliagdo de programas, que ¢ o processo pelo qual
buscamos mensurar os efeitos causais de alguma intervengdo — qualquer
coisa desde uma nova droga para o cancer até um programa de colocacao
profissional para pessoas que abandonaram a escola. Ou colocar mais
policia nas ruas. A interven¢ao que nos interessa ¢ chamada tipicamente
de “tratamento”, embora a palavra seja usada no contexto estatistico com
um sentido mais amplo que no linguajar habitual. Um tratamento pode ser
um tratamento literal, algum tipo de interven¢do médica, ou pode ser algo



como frequentar a faculdade ou receber capacitagdo profissional apos
deixar a prisdo. A questdo ¢ que estamos buscando isolar o efeito de um
unico fator; idealmente, gostariamos de saber como o grupo que recebe o
tratamento se sal em compara¢ao com algum outro grupo cujos membros
sao 1dénticos em todos os outros aspectos, exceto o tratamento.

A avaliagdo de programas oferece um conjunto de ferramentas para
isolar o efeito do tratamento quando causa e efeito sdo geralmente
esquivos. Eis como Jonathan Klick e Alexander Tabarrok, pesquisadores
da Universidade da Pensilvania e da George Mason University,
respectivamente, analisaram como colocar mais policiais nas ruas afeta a
taxa de criminalidade. Sua estratégia de pesquisa fez uso do sistema de
alerta contra terrorismo. Especificamente, Washington, D.C., responde a
dias de “alerta elevado” contra terrorismo pondo mais policiais em certas
areas da cidade, pois a capital ¢ um alvo terrorista natural. Podemos
presumir que ndo haja relagdo entre o crime de rua e a ameaga terrorista,
entdo esse aumento da presenca policial em Washington ndo esta
relacionado com a taxa de criminalidade convencional, ou € “exdgena”. A
sacada mais preciosa dos pesquisadores foi reconhecer aqui o experimento
natural: o que acontece com o crime comum em dias de “alerta elevado”
contra terrorismo?

A resposta: o numero de crimes cometidos quando a ameaga terrorista
era laranja (alerta elevado e mais policia) era aproximadamente 7% mais
baixo do que quando o alerta contra ameaca terrorista era amarelo (alerta
elevado, mas sem precaucdes policiais adicionais). Os autores
descobriram também que a redu¢do na criminalidade era mais aguda no
distrito policial que recebe maior atengdo em dias de alerta elevado
(porque inclui a Casa Branca, o Capitolio e o Passeio Nacional). A
conclusao importante ¢ que podemos responder a perguntas ardilosas, mas
socialmente significativas — basta ser astuto em relacdo a elas. Eis
algumas das abordagens mais comuns para isolar o efeito de um
tratamento.

Experimentos randomizados: controlados. A maneira mais simples e
direta de criar um grupo de tratamento e um grupo de controle € — espere
sO — criar um grupo de tratamento e um grupo de controle. Ha dois grandes
desafios para essa abordagem. Primeiro, ha muitos tipos de experimento
que nao podemos realizar com pessoas. Essa restricdo (espero) nao vai



desaparecer da noite para o dia. Como resultado, podemos fazer
experimentos controlados com sujeitos humanos apenas quando ha razao
para acreditar que o efeito do tratamento tenha um resultado
potencialmente positivo. Frequentemente, esse ndo ¢ o caso (por exemplo,
“tratamentos” como experimentos com drogas ou exclusdo escolar), e €
por isso que precisamos das estratégias introduzidas na exposi¢ao do
capitulo.

Segundo, ha muito mais variagdes entre pessoas do que entre ratos de
laboratorio. O efeito do tratamento que estamos testando poderia ser
facilmente confundido por outras variagdes nos grupos de tratamento e
controle, vocé pode ter pessoas altas e pessoas baixas, pessoas doentes e
pessoas sauddveis, homens e mulheres, criminosos, alcodlatras,
banqueiros de investimentos, e assim por diante. Como podemos assegurar
que diferencas entre essas outras caracteristicas ndo atrapalhem os
resultados? Tenho uma boa noticia: essa € uma das raras circunstancias na
vida em que a melhor abordagem envolve o menor trabalho! O modo ideal
de criar quaisquer grupos de tratamento e controle ¢ distribuir os
participantes do estudo aleatoriamente entre os dois grupos. A beleza da
aleatoriedade ¢ que ela geralmente distribui as variaveis nao relacionadas
com o tratamento mais ou menos equitativamente entre os dois grupos —
tanto as caracteristicas 6bvias, como sexo, raca, idade e educagao, quanto
as caracteristicas nao observaveis que possam confundir os resultados.

Pense nisso: se temos mil mulheres na nossa amostra em perspectiva,
entdo quando dividirmos a amostra aleatoriamente em dois grupos, o
resultado mais provavel ¢ que quinhentas mulheres acabem em cada um
deles. Obviamente ndo podemos esperar que a divisdo seja exata, porém
mais uma vez a probabilidade ¢ nossa amiga. A probabilidade de que um
grupo fique com um namero desproporcional de mulheres (ou um niimero
desproporcional de individuos com qualquer outra caracteristica) ¢ baixa.
Por exemplo, se temos uma amostra de mil pessoas, sendo metade
mulheres, ha menos de 1% de chance de obter menos de 450 mulheres
num grupo ou no outro. Obviamente, quanto maior a amostra, mais efetiva
sera a aleatoriedade na criagdo de dois grupos amplamente semelhantes.

Testes meédicos tipicamente almejam realizar experimentos
randomizados controlados. Idealmente, esses testes sao duplo-cegos, o que
significa que nem o paciente nem o médico sabem quem esta recebendo
tratamento e quem estd recebendo um placebo. Isso obviamente ¢



impossivel em tratamentos tais como procedimentos cirirgicos (espera-se
que o cirurgido saiba quais pacientes devem passar por uma cirurgia de
ponte de safena). Mesmo em procedimentos cirtrgicos, porém, ainda ¢
possivel fazer com que os pacientes ndo saibam se fazem parte do grupo
de tratamento ou de controle. Um dos meus estudos favoritos envolvia
uma avaliacao de certo tipo de cirurgia do joelho para aliviar a dor. O
grupo de tratamento passava pela cirurgia. O grupo de controle passava
por uma cirurgia “simulada” na qual o cirurgido fazia trés pequenas
incisoes no joelho e “fingia operar”.b O que acabou acontecendo ¢ que a
cirurgia real ndo foi mais efetiva que a cirurgia simulada em aliviar a dor
no joelho.!

Testes randomizados podem ser usados para avaliar alguns fenomenos
interessantes. Por exemplo, preces oferecidas por estranhos melhoram os
resultados pos-cirurgicos? Pessoas sensatas t€ém uma ampla e variada
gama de opinides sobre religido, mas um estudo publicado no American
Heart Journal conduziu um estudo controlado que examinava se pacientes
em recuperacdo apos uma cirurgia de ponte de safena tinham menos
complicagdes pds-operatorias se um grupo grande de estranhos rezasse por
sua recuperacdo segura e rapida.2 O estudo envolveu 1,8 mil pacientes e
membros de trés congregacdes religiosas pelo pais. Os pacientes, todos
eles tendo passado por cirurgia de ponte de safena, foram divididos em
trés grupos: um nao recebeu oragdes; um recebeu oragdes e foi informado
disso; e um terceiro recebeu oragcdes, mas os participantes foram
informados de que poderiam ou ndo recebé-las (dessa maneira controlando
um efeito placebo de oragdo). Ao mesmo tempo, os membros das
congregacoes religiosas foram instruidos a oferecer oracdes para pacientes
especificos identificados pelo primeiro nome e a inicial do sobrenome
(por exemplo, Charlie W.). Os membros das congregacdes tinham
liberdade na maneira de conduzir suas oragdes, contanto que estas
incluissem a frase “por uma cirurgia bem-sucedida, com uma recuperacao
rapida e saudavel e sem complicacoes”.

Serd a prece a solugdo efetiva em termos de custos para os desafios de
saude nos Estados Unidos? Provavelmente ndo. Os pesquisadores ndo
acharam qualquer diferen¢a na taxa de complicagdes dentro de trinta dias
apds a cirurgia para os que receberam as preces em comparagcdo com 0s
que nao receberam. Criticos do estudo apontaram uma variavel omitida
potencial: preces vindas de outras fontes. Conforme resumiu o New York



Times: “Especialistas disseram que o estudo ndo conseguiu superar talvez
o maior obstaculo para o estudo de preces: o volume desconhecido de
oracOes que cada pessoa recebeu de seus amigos, familia e congregacoes
ao redor do mundo que rezam diariamente pelos enfermos e moribundos.”

EXPERIMENTOS COM SERES HUMANOS podem levar voc€ para a cadeia, ou
talvez seja intimado a comparecer perante algum tribunal criminal
internacional. Vocé€ deve estar ciente disso. No entanto, ainda ha lugar em
ciéncias sociais para experimentos randomizados e controlados
envolvendo “sujeitos humanos”. Um experimento famoso e influente € o
Projeto Star do Tennessee, que testou o efeito de classes com poucos
alunos no aprendizado escolar. A relagdo entre o tamanho da classe e o
aprendizado ¢ extremamente importante. Paises no mundo inteiro estao
lutando para melhorar os resultados educacionais. Se classes menores
promovem uma aprendizagem mais efetiva, ceteris paribus, entdo a
sociedade deveria investir na contratacdo de mais professores para reduzir
o tamanho das classes. Ao mesmo tempo, contratar professores € caro; se
alunos em classes menores estiverem se saindo melhor por motivos ndo
relacionados com o tamanho da classe, entdao ¢ possivel que acabemos
desperdicando um volume enorme de dinheiro.

A relacdo entre tamanho da classe e desempenho dos alunos ¢
surpreendentemente dificil de estudar. Escolas com classes pequenas em
geral tém maiores recursos, o que significa que tanto alunos como
professores tém a propensdo de serem diferentes de alunos e professores
em escolas com classes maiores. E, dentro de cada escola, classes menores
tendem a ser menores por alguma razdo. Um diretor pode designar alunos
dificeis para uma classe menor, € nesse caso poderiamos encontrar uma
associagdo negativa espuria entre classes menores e¢ desempenho dos
alunos. Outra possibilidade ¢ que professores veteranos podem optar por
lecionar em classes pequenas, € nesse caso o beneficio de classes menores
pode advir dos professores que optam por ensina-los, € ndo da menor
proporcao aluno-professor.

Comecando em 1985, o Projeto Star do Tennessee fez um experimento
controlado para testar os efeitos de classes menores.3 (Na é€poca, o
governador do Tennessee era Lamar Alexander; posteriormente, ele veio a
se tornar secretario da Educag¢dao no governo do presidente George H.W.
Bush.) No jardim de infincia, criangas de 79 escolas diferentes foram



aleatoriamente designadas ou para uma classe pequena (13-17 alunos),
uma classe regular (22-25 alunos) ou para uma classe regular com um
professor regular e¢ um assistente. Os professores também foram
designados aleatoriamente para as diferentes salas de aula. Os alunos
permaneceram na classe do tipo ao qual foram designados
randomicamente até o terceiro ano. As diversas realidades da vida dos
alunos foram aos poucos desgastando a randomizagdo. Alguns alunos
entraram no sistema no meio do experimento; outros sairam. Alguns
alunos foram transferidos de uma classe para outra por razodes
disciplinares; alguns pais pressionaram e conseguiram que seus filhos
fossem transferidos para classes menores. E assim por diante.

Ainda assim, o Projeto Star continua sendo o unico teste randomizado
dos efeitos de classes menores. Os resultados revelaram-se estatistica e
socialmente significativos. De modo geral, alunos de classes pequenas
tinham um desempenho 0,15 desvio padrdao acima em testes padronizados
que alunos em classes de tamanho regular; alunos negros em classes
pequenas apresentavam resultados que chegavam ao dobro desse valor.
Agora a noticia ruim. O experimento do Projeto Star custou
aproximadamente US$12 milhdes. O estudo do efeito das preces sobre
complicagdes pos-cirurgicas custou US$2,4 milhdes. Os melhores estudos
sao como os melhores em tudo o mais que se possa pensar: custam uma
fortuna.

Experimento natural. Nem todo mundo tem milhoes de dolares para criar
um grande teste randomizado. Uma alternativa mais econdmica € explorar
um experimento natural, o que ocorre quando circunstancias aleatorias de
algum modo criam algo que se aproxima de um experimento randomizado
controlado. Esse foi o caso do nosso exemplo da policia em Washington,
D.C., no comego do capitulo. As vezes a vida cria um grupo de tratamento
e de controle por acaso; quando isso ocorre, os pesquisadores ficam
ansiosos para avangar nos resultados. Considere a ligacao surpreendente,
mas complicada entre educacao e longevidade. Pessoas que recebem mais
educacdo tendem a viver mais, mesmo depois de manter sob controle
aspectos como renda e acesso a servigos de satide. Como observou o New
York Times: “O fator social que pesquisadores concordam estar
consistentemente ligado a vidas mais longas em todo pais onde fo1 feito o
estudo ¢ a educacgdo. Ela ¢ mais importante que raga; e oblitera quaisquer



efeitos da renda.”s Mas, até o momento, isso € apenas uma correlacao.
Sera que a educagao, ceteris paribus, pode causar melhor saude? Se vocé
pensar na educagdo em si como “‘tratamento”, sera que receber mais
educacao faz vocé viver mais?

Essa poderia parecer uma questao quase impossivel de se estudar, pois
pessoas que optam por adquirir mais educagdo sao diferentes de pessoas
que nao optam por estudar mais. A diferenga entre graduados no ensino
meédio e graduados no ensino superior nao consiste apenas em quatro anos
de escolaridade. Poderia facilmente haver caracteristicas ndo observaveis
compartilhadas por pessoas que buscam mais educagao que expliquem sua
maior expectativa de vida. Se for esse o caso, oferecer mais educagao
aqueles que escolheriam ter menos na realidade ndo melhoraria sua saude.
A melhora na saide nao seria uma funcdo do incremento de educacgao;
seria uma funcao do tipo de pessoa que busca essa educagdo incremental.

Nao podemos conduzir um experimento randomizado para resolver
esse enigma, porque envolveria obrigar alguns participantes a deixar a
escola mais cedo do que gostariam. (Tente explicar para alguém que nao
lhe € permitido ir a faculdade — nunca — porque esta no grupo de controle.)
O tnico teste possivel do efeito causal da educagdo sobre a longevidade
seria algum tipo de experimento que obrigasse um grande segmento da
populagdo a permanecer na escola mais tempo do que seus membros
gostariam em outras circunstancias. Isso pelo menos seria moralmente
aceitavel, uma vez que esperamos um efeito positivo do tratamento.
Mesmo assim, ndo podemos forcar criangas a permanecer na escola; ndo €
0 jeito americano de ser.

Ah, mas ¢ sim. Todo estado tem algum tipo de lei de escolaridade
minima, e, em alguns momentos diferentes da histéria, essas leis
mudaram. Esse tipo de mudanga exdgena na consecugdo escolar —
significando que nao € causada pelos individuos que estdo sendo estudados
— ¢ exatamente o tipo de coisa que faz os pesquisadores desfalecerem de
tanta empolgagdo. Adriana Lleras-Muney, uma estudante de pds-graduacao
em Columbia, viu o potencial da pesquisa no fato de diferentes estados
terem mudado suas leis de escolaridade minima em pontos diferentes no
tempo. Ela retrocedeu na historia e estudou a relacdo entre 0 momento em
que os estados mudaram suas leis de escolaridade minima e as posteriores
mudancas na expectativa de vida nesses estados (percorrendo montes e
mais montes de dados de recenseamento). Ela ainda tinha um desafio



metodologico; se os habitantes de um estado vivem mais tempo depois
que esse estado muda sua lei de escolaridade minima, ndo podemos
atribuir a longevidade a escolaridade adicional. De modo geral, a
expectativa de vida vem aumentando com o tempo. As pessoas viviam
mais tempo em 1900 que em 1850, independentemente do que os estados
tivessem feito.

No entanto, Lleras-Muney tinha um controle natural: estados que ndo
mudaram suas leis de escolaridade minima. Seu trabalho aproxima-se de
um gigantesco experimento de laboratério no qual os moradores de Illi-
nois sao for¢ados a ficar na escola por sete anos enquanto seus vizinhos
em Indiana podem deixar a escola depois de seis. A diferenga ¢ que esse
experimento controlado foi possibilitado por um acidente histérico — dai o
termo “experimento natural”.

O que aconteceu? A expectativa de vida dos adultos que chegavam aos
35 anos foi estendida em 1,5 ano simplesmente por frequentar um ano a
mais de escola.s Os resultados de Lleras-Muney foram replicados em
outros paises onde variacOes nas leis de escolaridade obrigatoria criaram
experimentos naturais similares. Cabe aqui algum ceticismo. Ainda nao
entendemos o mecanismo pelo qual a escolaridade adicional conduz a uma
vida mais longa.

Controle ndo equivalente. As vezes a melhor opgdo disponivel para
estudar o efeito de um tratamento ¢ criar grupos de tratamento e controle
nao randomizados. Nossa esperanca/expectativa € que os dois grupos
sejam amplamente similares, mesmo que as circunstancias nao tenham
nos permitido o luxo estatistico de randomizar. A boa noticia ¢ que temos
um grupo de tratamento e um de controle. A ma noticia ¢ que qualquer
designacao nao randomica cria pelo menos o potencial para um vié€s. Pode
haver diferengas nao observadas entre os grupos de tratamento e controle
relacionadas com a maneira pela qual os participantes sao designados a
um grupo ou outro. Dai o nome “controle ndo equivalente”.

Um grupo de controle ndo equivalente ainda assim pode ser uma
ferramenta muito util. Vamos refletir sobre a pergunta colocada no titulo
deste capitulo: existe de fato alguma vantagem significativa em frequentar
uma faculdade, ou universidade, altamente seletiva? Obviamente os
graduados em Harvard, Princeton e Dartmouth se dio muito bem. Em
média, ganham mais dinheiro e tém mais oportunidades que alunos que



frequentam instituigdes menos seletivas. (Um estudo de 2008 feito pela
PayScale.com descobriu que o pagamento mediano para graduados de
Dartmouth com dez a vinte anos de experiéncia profissional era de
US$134 mil, o mais alto de qualquer institui¢ao de graduagao; em segundo
vinha Princeton, com uma mediana de US$131 mil.)s Espero que a esta
altura voc€ ja consiga perceber que esses niumeros impressionantes nao
nos dizem absolutamente nada sobre o valor de uma educacao em
Dartmouth ou Princeton. Estudantes que frequentam Dartmouth e
Princeton sao talentosos quando se candidatam; é por isso que sdo aceitos.
Provavelmente se dariam bem na vida independentemente da faculdade
que frequentassem.

O que ndo sabemos ¢ o efeito do tratamento de frequentar um lugar
como Harvard ou Yale. Sera que os graduados dessas institui¢des de elite
se dao bem na vida porque ja eram hipertalentosos quando entraram no
campus? Ou serd que essas faculdades e universidades agregam valor
pegando individuos talentosos e tornando-os ainda mais produtivos? Ou
ambas as coisas?

Nao podemos conduzir um experimento randomizado para responder a
essa pergunta. Poucos alunos do ensino médio concordariam em serem
designados de modo aleatério para uma faculdade; tampouco Harvard e
Dartmouth ficariam entusiasmadas em pegar alunos designados
aleatoriamente a elas. Parece que ficamos sem qualquer mecanismo para
testar o valor do efeito do tratamento. A sagacidade vem em nosso
socorro! Os economistas Stacy Dale e Alan Krueger descobriram um meio
de responder a essa pergunta explorandoc o fato de que muitos estudantes
se candidatam a multiplas faculdades.” Alguns desses estudantes sdo
aceitos numa escola bastante seletiva e optam por frequentar essa escola;
outros sdao aceitos numa escola bastante seletiva, mas optam por
frequentar uma faculdade ou universidade menos seletiva. Bingo! Agora
temos um grupo de tratamento (os estudantes que frequentam faculdades e
universidades altamente seletivas) e um grupo de controle ndo equivalente
(os estudantes que eram talentosos o bastante para serem aceitos por tal
escola, mas optaram por frequentar uma instituicdo menos seletiva).d

Dale e Krueger estudaram dados longitudinais sobre os ganhos
financeiros de ambos os grupos. Essa ndo ¢ uma comparacao perfeita de
mag¢as ¢ magas, ¢ os ganhos financeiros claramente ndo sdo o Unico
resultado que importa na vida, mas os achados devem amenizar as
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ansiedades de extenuados alunos do ensino médio e de seus pais. Alunos
que frequentam escolas mais seletivas ganhavam aproximadamente o
mesmo que alunos de capacidade aparentemente similar que frequentavam
escolas menos seletivas. A Unica excecao foram alunos de familias de
baixa renda, que ganhavam mais quando frequentavam uma faculdade ou
universidade seletiva. A abordagem de Dale e Krueger ¢ uma forma
elegante de distinguir o efeito do tratamento (passar quatro anos numa
instituicdo de elite) do efeito de sele¢ao (os alunos mais talentosos sao
admitidos nessas instituicoes). Num resumo da pesquisa para o New York
Times, Alan Krueger respondeu indiretamente a pergunta formulada no
titulo deste capitulo: “Reconheca que a sua propria motivacdo, ambigao e
talentos determinardo seu sucesso mais do que o nome da escola no seu
diploma.”s

Diferenca nas diferengas. Uma das melhores maneiras de observar causa
e efeito ¢ fazer algo e ver o que acontece. Afinal, ¢ assim que as criancas
pequenas (e as vezes os adultos) aprendem acerca do mundo. Meus filhos
aprenderam muito rapido que se jogassem pedacos de comida pela cozinha
(causa), o cachorro correria avidamente atrds deles (efeito).
Presumivelmente, o0 mesmo poder de observacdo pode ajudar a informar o
resto da vida. Se ao cortarmos impostos a economia melhora, entao o corte
de impostos deve ter sido o responsavel.

Pode ser. A enorme armadilha potencial nessa abordagem ¢ que a vida
tende a ser mais complexa do que jogar nacos de galinha pelo chdo da
cozinha. Sim, pode ser que tenhamos feito um corte de impostos em
determinado momento, mas houve outras ‘“intervengdes” que se
desenrolaram aproximadamente no mesmo periodo: mais mulheres
estavam indo para a faculdade, a internet e outras inovagdes tecnologicas
aumentaram a produtividade dos trabalhadores americanos, a moeda
chinesa estava subavaliada, os Chicago Cubs demitiram seu gerente geral,
e assim por diante. O que quer que tenha ocorrido apos o corte de impostos
ndo pode ser atribuido unicamente ao corte de impostos. O desafio em
qualquer andlise do tipo “antes e depois” € que o fato de uma coisa seguir
outra nao significa que haja uma relagao causal entre ambas.

Uma abordagem de “diferenca nas diferengas” pode nos ajudar a
identificar os efeitos de alguma intervencdo fazendo duas coisas. Primeira,
examinamos os dados de “antes” e “depois” para qualquer que seja o



grupo ou jurisdi¢do que tenha recebido o tratamento, tais como o nimero
de desemprego em um municipio que tenha implantado um programa de
capacitacdo profissional. Segunda, comparamos esses dados com os
numeros de desemprego no mesmo periodo para um municipio semelhante
que nao implantou tal programa.

A premissa importante ¢ que os dois grupos usados para a analise
sejam largamente comparaveis, exceto pelo tratamento;
consequentemente, qualquer diferenca significativa nos resultados entre os
dois grupos pode ser atribuida ao programa ou politica que estd sendo
avaliada. Por exemplo, suponhamos que um municipio em Illinois
implante um programa de capacitagdo profissional para combater o alto
desemprego. Ao longo dos dois anos seguintes, a taxa de desemprego

continua a subir. Isso faz com que o programa seja um fracasso? Quem
sabe?

Efeito do treinamento profissional sobre o desemprego no municipio A

Municipio &

Desemprego

Comeca o treinamento profissional
no municipio A

Tempao

Outras forcas econdmicas amplas podem estar operando, inclusive a
possibilidade de uma prolongada recessao econdmica. Uma abordagem de
diferenga nas diferengas trataria de comparar a variacdo na taxa de
desemprego ao longo do tempo no municipio que estamos avaliando com a
taxa de desemprego para um municipio vizinho sem programa de
capacitacdo profissional; os dois municipios devem ser semelhantes em
todos os outros aspectos importantes: tipos de industria, demografia, e
assim por diante. Como varia a taxa de desemprego ao longo do tempo no
municipio com novo treinamento profissional em relagdo ao municipio



que ndo implantou tal programa’! Podemos razoavelmente inferir o efeito
de tratamento do programa comparando as variagdes nos dois municipios
ao longo do periodo de estudo — a “diferenca nas diferengas”. O outro
municipio nesse estudo esta efetivamente atuando como grupo de controle,
0 que nos permite tirar proveito dos dados coletados antes e depois da
intervencdo. Se o grupo de controle ¢ bom, estard exposto as mesmas
forcas mais amplas que o nosso grupo de tratamento. A abordagem de
diferen¢a nas diferencgas pode ser particularmente esclarecedora quando o
tratamento inicialmente parece ineficaz (o desemprego esta mais alto apods
a implantacdo do programa do que antes), todavia o grupo de controle nos
mostra que a tendéncia teria sido ainda pior na auséncia da intervengao.

Efeito do treinamento profissional sobre o desemprego
no municipio A em comparagdo com o municipio B

Munlciplo B
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Andlise de descontinuidade. Um modo de criar grupos de tratamento e
controle ¢ comparar os resultados de algum grupo pouco qualificado para
uma interveng¢do ou tratamento com os resultados de um grupo que perdeu
por pouco a elegibilidade e acabou nao recebendo o tratamento. Esses
individuos que acabam um pouquinho acima e um pouquinho abaixo de
alguma linha de corte arbitréria, tal como uma pontuacdo minima num
exame ou uma renda familiar minima, serdo quase idénticos em muitos
aspectos importantes; o fato de um grupo receber o tratamento e o outro
nao receber € essencialmente arbitrario. Portanto, podemos comparar os
resultados de forma a prover informagdes significativas sobre a
efetividade da intervenc¢ao relevante.



Suponha que um distrito escolar exija cursos de ferias para alunos com
dificuldades. O distrito gostaria de saber se o programa de férias tem
algum valor académico de longo prazo. Como sempre, uma simples
comparagao entre alunos que assistem ao curso de férias e alunos que nao
assistem seria pior do que inutil. Os alunos que frequentam o curso de
férias estdo 1a porque tém dificuldades. Mesmo que o programa do curso
de férias seja bastante efetivo, os alunos participantes provavelmente
ainda terdo desempenho pior no longo prazo do que aqueles que ndo foram
designados a frequentar o curso de férias. O que desejamos saber € qual
sera o desempenho dos alunos com dificuldades apos o curso de férias em
compara¢do com o desempenho que teriam se ndo tivessem frequentado o
curso. Sim, poderiamos fazer algum tipo de experimento controlado no
qual alunos com dificuldades sdo aleatoriamente selecionados para
participar de um curso de férias ou ndo, mas isso envolveria negar ao
grupo de controle acesso a um programa que acreditamos ser util.

Em vez disso, os grupos de tratamento e controle sdo criados
comparando-se esses alunos que ficaram um pouquinho abaixo do limiar
do curso de férias com aqueles que escaparam por pouco. Pense nisso: os
alunos que nao passam num exame de meio do ano sdo consideravelmente
diferentes dos alunos que passam nesse exame. Mas alunos que atingiram
uma pontuacdo de 59% (uma nota que ndo passa) ndo sdo
significativamente diferentes dos alunos que atingiram 60% (nota para
passar). Se aqueles que fracassam nesse exame forem incluidos em algum
tratamento, por exemplo, tutoria obrigatoria para o exame final, entdo
teriamos grupos razodveis de tratamento e controle: bastaria comparar as
notas finais daqueles que por pouco nao passaram no exame de meio do
ano (e receberam tutoria) com as notas daqueles que passaram por pouco
naquele exame (e ndo receberam tutoria).

Essa abordagem foi wusada para determinar a efetividade de
encarceramento de delinquentes juvenis como medida desencorajante para
cometer crimes no futuro. Obviamente, esse tipo de andlise ndo pode
simplesmente comparar indices de reincidéncia daqueles que estdo
encarcerados com indices de reincidéncia de delinquentes juvenis que
receberam sentencas mais leves. Os delinquentes juvenis que sdo
mandados para a prisdo caracteristicamente cometem crimes mais S€rios
do que os delinquentes juvenis que recebem sentengas mais leves, é por
isso que sdo mandados para a prisdo. Tampouco podemos criar grupos de



tratamento e controle distribuindo sentencas de prisao aleatoriamente (a
ndo ser que vocé€ queira arriscar pegar 25 anos de cadeia da proxima vez
que cometer uma infracdo no sinal vermelho). Randi Hjalmarsson, uma
pesquisadora na Universidade de Londres, explorou as diretrizes rigidas de
penas para delinquentes juvenis no estado de Washington para ter
percep¢ao do efeito causal de uma sentenga de prisdao sobre o
comportamento criminoso futuro. Especificamente, comparou a taxa de
reincidéncia para delinquentes juvenis que “por pouco” sdo condenados a
prisdo com a reincidéncia dos que “por pouco” saem livres (o que
geralmente envolve uma multa ou condicional).?

O sistema de justica criminal de Washington cria uma tabela para cada
delinquente condenado que ¢ usada para administrar a sentenga. O eixo X
mede as infracdes anteriores adjudicadas ao delinquente. Por exemplo,
cada delito grave conta um ponto; cada contravengdo menor conta um
quarto de ponto. O total de pontos ¢ arredondado para baixo a um niimero
inteiro (cuja importancia perceberemos daqui a um momento). Ao mesmo
tempo, o eixo y mede a seriedade da infragdo corrente numa escala que vai
de E (a menos séria) até A+ (a mais séria). A sentenca de um delinquente
juvenil ¢ literalmente calculada encontrando-se o quadro apropriado na
tabela: um ofensor com dois pontos referentes a ofensas anteriores que
cometa um delito grave Classe B serd condenado de quinze a 36 meses
numa prisao juvenil. Um ofensor com um ponto apenas referente a ofensas
anteriores que cometa o mesmo crime nao serd mandado para a cadeia. Foi
essa descontinuidade que motivou a estratégia de pesquisa. Hjalmarsson
comparou os resultados para condenados que caiam exatamente acima e
abaixo do limiar para uma sentenga de prisdao. Conforme ela explica no
artigo: “Se ha dois individuos com uma infragdo corrente Classe C+ e
pontos de adjudicacdo [anteriores] de 2% e 3, entdo apenas este ultimo
individuo sera condenado a prisdo.”

Para os propésitos da pesquisa, esses dois individuos sao
essencialmente iguais — até um deles ir para a cadeia. E, a partir desse
momento, seu comportamento parece divergir acentuadamente. Os
delinquentes juvenis que vao para a cadeia sdo bem menos propensos a
serem condenados por outro crime (depois que sdo soltos).

NOS DAMOS IMPORTANCIA ao que funciona. Isso ¢ verdade em medicina, em
economia, nos negocios, na justica criminal — em tudo. No entanto, a



causalidade ¢ uma noz dificil de ser quebrada, mesmo em casos onde
causa e efeito parecem extremamente Obvios. Para entender o verdadeiro
impacto de um tratamento, precisamos conhecer o “contrafatual”, que € o
que teria acontecido na auséncia do tratamento ou interven¢ao. Muitas
vezes o contrafatual ¢ dificil ou impossivel de observar. Considere um
exemplo ndo estatistico: a invasdao dos Estados Unidos ao Iraque tornou o
pais mais seguro?

S6 existe uma resposta intelectualmente honesta: jamais saberemos. A
razao por que jamais saberemos ¢ que nao sabemos — nem podemos saber
— 0 que teria acontecido se os Estados Unidos nao tivessem invadido o
Iraque. E verdade, os Estados Unidos ndo encontraram armas de destruicio
em massa. Mas ¢ possivel que no dia seguinte aos Estados Unidos ndo
invadirem o Iraque Saddam Hussein pudesse ter entrado no chuveiro e dito
a si mesmo: “Eu realmente poderia usar uma bomba de hidrogénio. Sera
que os norte-coreanos me venderiam uma?” Depois disso, quem sabe?

E claro que também é possivel que Saddam Hussein tivesse entrado no
mesmo chuveiro no dia seguinte a ndo invasdo do Iraque pelos Estados
Unidos ¢ dito a si mesmo: “Eu realmente poderia usar —” € nesse instante
escorregasse num sabonete, batesse a cabeca num enfeite de marmore e
morresse. Nesse caso, o mundo teria se livrado de Saddam Hussein sem os
enormes custos associados a invasdo americana. Quem sabe o que teria
acontecido?

O proposito de qualquer programa de avaliacdo ¢ fornecer algum tipo
de contrafatual em relagdo ao qual se possa mensurar o efeito de um
tratamento ou intervencdao. No caso de um experimento randomizado
controlado, o grupo de controle ¢ o contrafatual. Em casos onde o
experimento controlado ¢ impraticavel ou imoral, precisamos achar algum
outro jeito de nos aproximar de um contrafatual. Nossa compreensao do
mundo depende de encontrar um modo inteligente de fazer isso.

a A incorporagdo das variantes de random — “aleatério” — ao portugués ja ¢ fato em diversas
areas. O uso do termo “randomizado” ja se consagrou no jargdo estatistico, especialmente no
campo da amostragem. (N.T.)

b Os participantes sabiam que estavam participando de um teste clinico e que podiam passar por
uma cirurgia simulada.

¢ Os pesquisadores adoram usar a palavra “explorar”. Ela tem um significado especifico em
termos de tirar proveito de alguma oportunidade relativa a dados. Por exemplo, quando os



pesquisadores descobrem algum experimento natural que cria grupos de tratamento e controle,
descrevem como planejam “explorar a variagdo nos dados”.

d Aqui ha um viés em potencial. Ambos os grupos de estudantes sdo talentosos o bastante para
entrarem numa escola altamente seletiva. Entretanto, um grupo de estudantes optou por ir a essa
escola, e o outro ndo. O grupo de estudantes que optou por frequentar uma escola menos seletiva
pode ser menos motivado, menos esfor¢ado, ou diferente sob alguns outros aspectos que nao
podemos observar. Se Dale e Krueger tivessem descoberto que estudantes que frequentam uma
escola altamente seletiva tiveram ganhos financeiros mais elevados ao longo da vida do que
estudantes que foram aceitos nessa escola, mas foram a uma menos seletiva, ainda assim néo
poderiamos ter certeza se a diferenga se devia a escola seletiva ou ao tipo de aluno que optou por
frequenta-la quando lhe foi dada essa escolha. Contudo, esse viés em potencial acaba se
revelando sem importincia no estudo de Dale e Krueger, por causa da sua dire¢do. Dale e
Krueger descobriram que estudantes frequentando escolas bastante seletivas ndo ganhavam
significativamente mais na vida do que os que foram aceitos, mas resolveram estudar em outro
lugar, apesar do fato de os alunos que declinaram frequentarem uma escola altamente seletiva
poderem ter tido atributos que os levaram a ganhar menos na vida independentemente de sua
educag¢do. No maximo, o viés aqui leva os achados a superestimar os beneficios pecuniarios de
frequentar uma escola altamente seletiva — que, de toda maneira, se revela insubstancial.



Conclusiao

Cinco perguntas que a estatistica pode ajudar a
responder

NAO MUITO TEMPO ATRAS, era muito mais dificil coletar informacoes e
muito mais dispendioso analisa-las. Imagine estudar informagdes de 1
milhdo de transagdes de cartdo de crédito na €poca — apenas algumas
décadas atras — em que havia meramente recibos de papel e ndo existiam
computadores pessoais para analisar os dados acumulados. Durante a
Grande Depressao, ndo havia estatisticas oficiais com as quais avaliar a
profundidade dos problemas econdmicos. O governo nao coletava
informagao oficial nem sobre o produto interno bruto (PIB) nem sobre
desemprego, o que significa que os politicos tentavam fazer o equivalente
econdmico de navegar por um nevoeiro sem bussola. Herbert Hoover
declarou que a Grande Depressao estava terminada em 1930, com base nos
dados inacurados e obsoletos que eram disponiveis. Ele disse ao pais no
seu discurso do Estado da Unido que 2,5 milhdes de americanos estavam
sem trabalho. Na verdade, havia 5 milhdes de americanos sem emprego, €
o desemprego estava subindo a razao de 100 mil por semana. Conforme
observou recentemente James Surowiecki na New Yorker, “Washington
estava fazendo politica no escuro”.!

Nos agora vivemos uma inundacao de dados. Na maior parte do tempo,
i1sso € uma coisa boa. As ferramentas estatisticas introduzidas neste livro
podem ser usadas para abordar alguns dos nossos desafios sociais mais
significativos. Nesse espirito, julguei apropriado terminar o livro com
perguntas, ndo respostas. Enquanto tentamos digerir e analisar quantidades
espantosas de informacdo, eis cinco perguntas importantes (e,
assumidamente, aleatdrias), cujas respostas socialmente significativas
envolverdo muitas das ferramentas apresentadas no livro.



Qual ¢ o futuro do futebol americano?

Em 2009, Malcolm Gladwell formulou uma pergunta num artigo da New
Yorker que primeiro me pareceu desnecessariamente sensacionalista e
provocativa: qual ¢ a diferenca entre briga de cdes e futebol americano?2 A
ligacdo entre as duas atividades provinha do fato de que o quarterback
Michael Vick, que cumprira sentenca de prisdo por envolvimento em
rinhas de brigas de cdes, fora reintegrado na Liga Nacional de Futebol
(NFL) exatamente quando estava comecando a surgir informacdes de que
traumas na cabega relacionados com o futebol americano podiam estar
associados a depressdo, perda de memoria, deméncia e outros problemas
neurologicos no futuro. A premissa central de Gladwell era que tanto o
futebol americano profissional quanto as brigas de caes sdo inerentemente
devastadores para os participantes. Ao terminar o artigo, eu estava
convencido de que ele havia levantado um ponto intrigante.

Eis o que sabemos. Ha evidéncia acumulada de que concussoes e outras
contusdes cerebrais associadas a jogar futebol americano podem causar
danos neurolodgicos sérios e permanentes. (Fendmenos similares tém sido
observados em boxeadores e jogadores de hoquei.) Muitos exjogadores
proeminentes da NFL revelaram publicamente suas batalhas pos-
encerramento da carreira contra a depressao, a perda de memoria e a
deméncia. Talvez o caso mais comovente tenha sido o de Dave Duerson,
um ex-jogador profissional de futebol americano e vencedor do Super
Bowl pelos Chicago Bears, que cometeu suicidio dando um tiro no peito;
ele deixou instrucdes explicitas para sua familia para que seu cérebro
fosse estudado apos sua morte.

Numa pesquisa por telefone com mil ex-jogadores da NFL
selecionados aleatoriamente, e que tenham jogado pelo menos trés anos na
liga, 6,1% dos ex-jogadores com mais de cinquenta anos relataram que
haviam recebido diagndstico de “deméncia, doenca de Alzheimer ou
outras enfermidades relacionadas com a memoria”. Isso € cinco vezes a
média nacional para esse grupo etdrio. Para jogadores mais jovens, a
propor¢ao desse diagnostico foi de dezenove vezes a média nacional.
Centenas de ex-jogadores da NFL processaram a liga e os fabricantes de
capacetes por alegadamente ocultar informacdes sobre os perigos dos
traumas na cabeca.3



Um dos pesquisadores dos impactos de traumas cerebrais ¢ Ann
McKee, que dirige o laboratorio de neuropatologia no Hospital de
Veteranos em Bedford, Massachusetts. (Coincidentemente, McKee
também realiza trabalho em neuropatologia para o Estudo Cardiaco de
Framingham.) A dra. McKee documentou a formacdo de proteinas
anormais chamadas tau nos cérebros de atletas que sofreram traumas
cerebrais, tais como boxeadores e jogadores de futebol americano. Isso
leva a uma condi¢ao conhecida como encefalopatia traumatica cronica, ou
ETC, que ¢ um disturbio neurologico progressivo que tem muitas
manifestacOes iguais ao Alzheimer.

Ao mesmo tempo, outros pesquisadores vém documentando a conexao
entre futebol americano e traumas cerebrais. Kevin Guskiewicz, que dirige
o Programa de Pesquisa sobre Concussao nos Esportes na Universidade da
Carolina do Norte, instalou sensores na parte interna dos capacetes dos
jogadores de futebol americano da Carolina do Norte para registrar a forca
e a natureza dos golpes na cabega. Segundo seus dados, os jogadores
recebem rotineiramente golpes na cabega com uma for¢a equivalente a
bater no para-brisa de um carro num acidente a quase quarenta
quiléometros por hora.

Aqui estd o que ndo sabemos. Serd a evidéncia de contusdo cerebral
revelada até aqui representativa dos riscos neuroldgicos de longo prazo
que todos os jogadores profissionais de futebol americano enfrentam? Ou
talvez seja apenas um “aglomerado” de resultados adversos que constitui
uma aberracdo estatistica? Mesmo se ficar constatado que jogadores de
futebol americano enfrentam sim riscos significativamente mais elevados
de distarbio neurologico mais tarde na vida, ainda assim teriamos que
sondar a causalidade. Poderia ser que o tipo de homens que jogam futebol
americano (assim como boxeadores e jogadores de hoquei) seja propenso a
esse tipo de problema? E possivel que alguns outros fatores, entre eles, o
uso de esteroides, estejam contribuindo para problemas neuroldgicos mais
tarde na vida?

Se a evidéncia acumulada sugerir um vinculo causal claro entre jogar
futebol americano e danos cerebrais de longo prazo, uma questdo
primordial terd de ser confrontada por jogadores (e os pais de jogadores
mais jovens), técnicos, advogados, dirigentes da NFL e talvez mesmo as
agéncias reguladoras governamentais: existe algum modo de jogar futebol
americano que reduza a maioria ou elimine todo o risco de trauma



encefalico? Se ndo, entdo o qué? Esse € o ponto por trds da comparagao de
Malcolm Gladwell entre futebol americano e briga de cdes. Ele explica
que a briga de cades ¢ abominada pelo publico porque o dono dos caes
submete propositadamente seu cao a uma competicdo que culmina em
sofrimento e destruicdo. “E por qué?”, pergunta ele. “Para entretenimento
de uma audiéncia e pela chance de ganhar algum dinheiro. No século XIX,
a briga de cdes era amplamente aceita pelo publico americano. Mas esse
tipo de negdcio ndo € mais considerado moralmente aceitdvel num
esporte.”

Quase todo tipo de analise estatistica descrito neste livro esta
atualmente sendo usado para descobrir se o futebol americano profissional
como o conhecemos tem ou nao futuro.

O que (se € que existe algo) esta causando o
dramatico aumento na incidéncia de autismo?

Em 2012, os Centros de Controle de Doengas relataram que uma em 88
criangas americanas havia sido diagnosticada com transtorno do espectro
autista (com base em dados de 2008).4 A taxa de diagndstico aumentou de
uma em 110 criangas em 2006 para uma em 150 criancas em 2002 — ou
seja, quase duplicando em menos de uma década. Transtornos do espectro
autista (TEA) s3ao um grupo de incapacidades de desenvolvimento
caracterizadas pelo desenvolvimento atipico em termos de socializacao,
comunicagdao e comportamento. O “espectro” indica que o autismo abarca
uma larga gama de condi¢gdes comportamentais definidas.5 Meninos tém
probabilidade cinco vezes maior que meninas de serem diagnosticados
com TEA (o que significa que a incidéncia em meninos ¢ ainda mais alta
que uma em 88).

A primeira questao estatistica intrigante ¢ se estamos vivenciando uma
epidemia de autismo, uma “epidemia de diagndsticos” ou alguma
combinacdo das duas. Em décadas anteriores, criangas com desordem de
espectro autista tinham sintomas que podem nao ter sido diagnosticados,
ou suas dificuldades de desenvolvimento eram descritas mais
genericamente como um ‘“problema de aprendizagem”. Médicos, pais e
professores estdo agora muito mais atentos aos sintomas de TEA, o que



naturalmente leva a mais diagnosticos, independentemente do aumento ou
nao da incidéncia de autismo.

Em todo caso, a incidéncia bastante chocante de TEA representa um
desafio sério para familias, escolas e o resto da sociedade. O custo médio
ao longo da vida para administrar uma desordem de espectro autista num
unico individuo ¢ de US$3,5 milhdes.” Apesar de ser claramente uma
epidemia, sabemos surpreendentemente pouco sobre o que causa essa
condicdo. Thomas Insel, diretor do Instituto Nacional de Saude Mental,
disse: “Serdo os celulares? Ultrassom? Refrigerantes dietéticos? Todo pai
ou mae tém uma teoria. Até o momento, simplesmente ndo sabemos.”s

O que ¢ diferente ou especial nas vidas e historicos de criangas com
TEA? Quais sao as diferencas psicologicas mais significativas entre
criangas com ¢ sem TEA? H& diferenca na incidéncia de TEA entre os
paises? Se houver, por qué? O tradicional trabalho de detetive estatistico
estd buscando pistas.

Um estudo recente de pesquisadores na Universidade da Califérnia em
Davis identificou dez locais no estado com o dobro dos indices de autismo
das areas ao redor. Cada um dos conglomerados de autismo ¢ um bairro
com concentracao de pais brancos, altamente educados.’ Trata-se de uma
pista ou ¢ coincidéncia? Ou esses dados poderiam refletir que familias
relativamente privilegiadas tém maior probabilidade de um diagnostico de
desordem de espetro autista? Os mesmos pesquisadores também estdo
conduzindo um estudo no qual colherdo amostras de poeira nas casas de
1,3 mil familias com um filho autista para realizar testes em busca de
substiancias quimicas ou outros contaminadores ambientais que possam
desempenhar um papel causal.

Ao mesmo tempo, outros pesquisadores identificaram o que parece ser
um componente genético do autismo estudando TEA entre gémeos
idénticos e fraternos.!0 A probabilidade de dois filhos na mesma familia
terem TEA ¢ mais alta entre gémeos idénticos (que compartilham a
mesma constituicdo genética) do que entre gémeos fraternos (cuja
semelhanca genética ¢ a mesma dos irmaos comuns). Essa descoberta ndo
exclui fatores ambientais significativos, ou talvez a interagdo entre fatores
ambientais e genéticos. Afinal, a doenca cardiaca tem um significativo
componente genético, mas ¢ claro que fumar, dieta, exercicio € muitos
outros fatores comportamentais e ambientais também tém importancia.



Uma das contribuigdes mais importantes que a analise estatistica
proporcionou até¢ hoje foi desbancar causas falsas, muitas das quais
surgiram de uma confusdo entre correlacdo e causalidade. Uma desordem
de espectro autista muitas vezes aparece repentinamente entre o primeiro e
o segundo aniversario da crianga. Isso provocou uma difundida crenca de
que vacinagdes na infancia, particularmente a vacina triplice para
sarampo, caxumba e rubéola, estivessem causando o aumento da
incidéncia de autismo. Dan Burton, membro do Congresso de Indiana,
disse ao New York Times: “Meu neto tomou nove doses em um dia, sete das
quais continham timerosal, que, como vocés sabem, ¢ 50% mercurio, e
tornou-se autista pouco tempo depois.”1!

Cientistas tém refutado consistentemente a falsa associacdo entre
timerosal ¢ TEA. Os indices de autismo ndo declinaram quando o
timerosal foi removido da vacina triplice e tampouco os indices de
autismo sao mais baixos em paises que nunca usaram a vacina. Nao
obstante, a falsa conexdo persiste, o que tem levado alguns pais a se
recusarem a vacinar seus filhos. Ironicamente, isso ndo oferece protecdo
alguma contra o autismo € ao mesmo tempo expde as criancas ao risco de
contrair outras doencas sérias (contribuindo para a disseminacao dessas
doengas na populacao).

O autismo representa um dos maiores desafios médicos e sociais do
nosso tempo. Compreendemos tdo pouco sobre o disturbio em relagdo ao
seu enorme (e possivelmente crescente) impacto sobre o nosso bem-estar
coletivo. Pesquisadores estao usando cada ferramenta presente neste livro
(e muitas outras) para mudar essa situagao.

Como podemos identificar e recompensar bons
professores e boas escolas?

Nos precisamos de boas escolas. E precisamos de bons professores para ter
boas escolas. Logo, a deducdo logica ¢ que devemos recompensar os bons
professores e as boas escolas, assim como demitir maus professores e
fechar escolas ruins.

Como exatamente podemos fazer isso?



Escores de testes nos dio uma medida objetiva do desempenho dos
alunos. Contudo, sabemos que alguns deles se saem muito melhor que
outros em testes padronizados por motivos que nada t€m a ver com o que
se passa dentro da escola ou da sala de aula. A solucdo aparentemente
simples € avaliar as escolas e professores com base no progresso de seus
alunos durante certo periodo de tempo. O que os alunos sabiam quando
comegaram numa certa classe com um professor especifico? O que sabiam
um ano depois? A diferenca € o “valor agregado” naquela classe.

Podemos até mesmo usar a estatistica para obter um senso mais
refinado desse valor agregado levando em conta as caracteristicas
demograficas dos alunos numa dada classe, tais como raga, renda e
desempenho em outros testes (o que pode ser uma medida da aptidao). Se
uma professora consegue ganhos significativos com alunos que
tipicamente tiveram dificuldades no passado, entdo ela pode ser
considerada bastante efetiva.

Voila! Podemos agora avaliar a qualidade do professor ou professora
com precisao estatistica. E as boas escolas, ¢ claro, sio exatamente
aquelas cheias de professores efetivos.

Como funcionam na pratica essas avaliagdes estatisticas tao
convenientes? Em 2012, a cidade de Nova York criou coragem e publicou
uma avaliacao de todos os 18 mil professores de escolas publicas com
base numa ‘“‘avaliacdo de valor agregado” que mensurava o progresso nos
escores de testes de seus alunos ao mesmo tempo em que levava em conta
varias caracteristicas dos estudantes.i2 O Los Angeles Times publicou um
conjunto semelhante de dados para os professores de Los Angeles em
2010.

Tanto em Nova York como em Los Angeles, a reacdo foi sonora e
misturada. Arne Duncan, secretdrio de Educacdo dos Estados Unidos,
geralmente tem dado apoio a esse tipo de avaliagdes com base em valor
agregado. Elas fornecem informagdes onde antes nao havia nenhuma.
Depois da publicagdo dos dados de Los Angeles, o secretario Duncan disse
ao New York Times: “O siléncio ndo ¢ uma opc¢ao.” A administracao
Obama tem oferecido incentivos financeiros aos estados para desenvolver
indicadores de valor agregado para remunerar € promover professores. Os
proponentes dessas medidas de avaliagdo apontam corretamente que elas
tém um enorme potencial para aperfeicoar sistemas nos quais todos os



professores sdo pagos segundo uma tabela salarial uniforme que da peso 0
a qualquer medida de desempenho em sala de aula.

Por outro lado, muitos especialistas tém advertido que esses tipos de
dados para avaliacdo de professores possuem largas margens de erro e
podem ocasionar resultados enganosos. O sindicato que representa os
professores da cidade de Nova York gastou mais de US$100 mil numa
campanha publicitaria nos jornais elaborada em torno do lema: “Isso ndo ¢
jeito de avaliar um professor.”’13 Os oponentes argumentam que essas
avaliagdes por valor agregado criam uma falsa precisdo que sera foco de
abuso por parte de pais e autoridades publicas que ndo compreendem as
limitagoes desse tipo de avaliagao.

Esse parece ser um caso em que todo mundo tem razao — até certo
ponto. Doug Staiger, um economista do Dartmouth College que trabalha
extensivamente com dados de valor agregado, adverte que esses dados sao
inerentemente “ruidosos”. Os resultados para um dado professor muitas
vezes se baseiam num uUnico teste feito num Unico dia por um Unico grupo
de alunos. Todo tipo de fator pode provocar flutuagdes aleatorias —
qualquer coisa desde um grupo de alunos particularmente dificeis até¢ um
aparelho de ar condicionado quebrado fazendo um barulho ensurdecedor
na sala de aula no dia do teste. A correlagao do desempenho de ano a ano
para um unico professor que utiliza tais indicadores ¢ de apenas 0,35.
(Interessante notar que a correlagdo do desempenho ano a ano para
jogadores de beisebol da Major League também fica em torno de 0,35,
conforme medido pela média de rebatidas e média de corridas concedidas
para lancadores.)!4

Os dados sobre a efetividade do professor sdo uteis, diz Staiger, mas
sdo apenas uma ferramenta no processo de avaliar o seu desempenho. Os
dados ficam “menos ruidosos” quando as autoridades possuem mais anos
de dados para um professor especifico com diferentes turmas de alunos
(da mesma forma que podemos dizer mais a respeito de um atleta quando
temos dados referentes a mais jogos € mais temporadas). No caso das
avaliagoes de professores da cidade de Nova York, diretores do sistema
foram orientados sobre o uso apropriado dos dados de valor agregado e
suas inerentes limitagdes. O publico nao recebeu essa informagdao. Como
resultado, as avaliagdes de professores sdo frequentemente vistas como
um guia definitivo para os professores “bons” e “maus”. Nos gostamos de



rankings — basta pensar no ranking de faculdades do U.S. News & World
Report — mesmo quando os dados ndo respaldam tal precisao.

Staiger oferece uma adverténcia final de outro tipo: € melhor termos
certeza de que os resultados que estamos medindo, tais como resultados de
um determinado teste padronizado, realmente reflitam aquilo a que damos
importancia no longo prazo. Alguns dados singulares da Academia da
Forca Aérea sugerem, sem nenhuma surpresa, que os escores de testes que
hoje reluzem podem ndo ser ouro no futuro. A Academia da Forca Aérea,
como outras academias militares, designa aleatoriamente seus cadetes a
diferentes secoes de cursos essenciais padronizados, como introdug¢ao ao
calculo. Essa randomizacao elimina qualquer efeito potencial da selecao
quando se compara a efetividade dos professores; ao longo do tempo,
podemos pressupor que todos os professores recebem alunos com aptiddes
similares (diferentemente da maioria das universidades, onde estudantes
com diferentes habilidades podem escolher frequentar ou ndo diferentes
cursos). A Academia da For¢ca Aérea também usa os mesmos programas
de estudos e exames em toda se¢do de um curso especifico. Scott Carrell e
James West, professores da Universidade da Califérnia em Davis e da
Academia da For¢a Aérea, exploraram esse elegante arranjo para
responder a uma das mais importantes perguntas em educagao superior:
quais professores sao os mais efetivos?1s

A resposta: os professores com menos experiéncia e menos diplomas de
universidades  badaladas. Esses professores tém alunos que
caracteristicamente se saem melhor em exames padronizados para os
cursos introdutorios. Eles também sdao os que recebem avaliagdes
melhores dos alunos de seus cursos. Fica claro que esses instrutores
jovens, motivados, sdo mais comprometidos com seu ensino do que os
velhos e rabugentos professores com PhD de lugares como Harvard. Os
professores mais experientes devem estar usando as mesmas anotagdes
amareladas que usaram em 1978; provavelmente pensam que PowerPoint
¢ um energético para se beber — s6 que também nao sabem o que ¢ um
energético. Obviamente os dados nos dizem que deveriamos demitir esses
senhores excéntricos, ou pelo menos fazer com que se aposentem com
elegancia.

Mas espere ai. Nao vamos demitir ninguém, por enquanto. O estudo da
Academia da For¢a Aérea tinha ainda outro achado relevante — sobre o
desempenho de alunos ao longo de um horizonte mais longo. Carrell e



West descobriram que em matematica e ciéncias os alunos que tinham
instrutores mais experientes (e mais altamente credenciados) nos cursos
introdutorios se davam melhor em seus cursos sequenciais obrigatorios do
que alunos que tiveram professores menos experientes nos cursos
introdutérios. Uma interpretagdo ldgica € que instrutores menos
experientes tém mais propensdo a “‘ensinar para o teste” no curso
introdutdrio. Isso produz escores de exames impressionantes € alunos
felizes quando se trata de preencher a avaliacdo do instrutor.

Ao mesmo tempo, o professor velho e rabugento (que quase demitimos
um paragrafo acima) focaliza menos o exame e mais o0s conceitos
importantes, que € 0 que mais importa nos cursos sequenciais € na vida
apos a Academia da Forca Aérea.

E claro que precisamos avaliar professores e instrutores. S6 temos que
nos assegurar de fazé-lo da maneira correta. O desafio de uma politica de
longo prazo, enraizada na estatistica, ¢ desenvolver um sistema que
premie o real valor que o professor agrega em sala de aula.

Quais sao as melhores ferramentas para combater
a pobreza global?

Sabemos surpreendentemente pouco sobre como tornar os paises pobres
menos pobres. E verdade que compreendemos as coisas que distinguem
paises ricos de paises pobres, tais como niveis de educagao e qualidade de
governo. E também ¢ verdade que temos assistido a paises como a India e
a China transformarem-se economicamente no decorrer das ultimas
décadas. Mas mesmo com esse conhecimento, ndo sdo Obvios 0s passos
que temos que dar para tornar menos pobres paises como o Mali ou
Burkina Faso. Por onde devemos comegar?

A economista francesa Esther Duflo estd transformando nosso
conhecimento da pobreza global reciclando uma velha ferramenta para
novos propositos: o experimento randomizado controlado. Duflo, que
leciona no MIT, literalmente conduz experimentos sobre diferentes
intervengdes para melhorar a vida dos pobres em paises em
desenvolvimento. Por exemplo, um dos problemas de longa data nas
escolas da India é o absenteismo entre professores, particularmente em



pequenas escolas rurais com um Unico professor. Duflo e sua coautora
Rema Hanna testaram uma solu¢do inteligente, de orientagdo tecnoldgica,
com uma amostra aleatoria de sessenta escolas com um unico professor no
estado indiano do Rajastdo.'6 Aos professores dessas sessenta escolas
experimentais foi oferecido um prémio por boa frequéncia. Eis a parte
criativa: os professores receberam cameras com indicadores de data e hora
a prova de adulteragdo. Eles provavam sua presenga a cada dia tirando seu
retrato com os alunos.!?

O absenteismo caiu pela metade entre os professores das escolas
experimentais em comparacdo com os professores de um grupo de
controle de sessenta escolas aleatoriamente selecionadas. Os escores dos
alunos nos testes subiram, e mais alunos se graduaram para o nivel
educacional seguinte. (E aposto que as fotos também sdo adoraveis!)

Um dos experimentos de Duflo no Quénia envolveu dar a um grupo de
agricultores aleatoriamente selecionados um pequeno subsidio para
comprar fertilizante logo depois da colheita. Evidéncias anteriores
sugeriam que o fertilizante aumenta consideravelmente a produtividade da
safra. Os agricultores tinham consciéncia desse beneficio, mas quando
chegava a hora de semear uma nova safra, frequentemente ndo tinham
dinheiro suficiente restando da safra anterior para comprar o fertilizante.
Isso perpetua aquilo que ¢ conhecido como “armadilha da pobreza”, uma
vez que agricultores de subsisténcia sdo pobres demais para se tornarem
menos pobres. Duflo e seus coautores descobriram que um minudsculo
subsidio — entrega gratuita de fertilizantes — oferecido aos agricultores
quando ainda tinham dinheiro apd6s a colheita aumentou o uso de
fertilizantes em dez a vinte pontos percentuais em comparagao com 0 Uso
do grupo de controle.!8

Esther Duflo até se meteu na guerra de géneros. Quem ¢ mais
responsavel quando se trata de cuidar das finangas da familia, homens ou
mulheres? Nos paises ricos, esse € o tipo de assunto sobre o qual os casais
podem ficar batendo boca em sessdes de aconselhamento conjugal. Nos
paises pobres, pode literalmente determinar se os filhos recebem o
suficiente para comer. Evidéncias anedoticas remontando a aurora da
civilizacdao sugerem que as mulheres atribuem alta prioridade a saude e ao
bem-estar de seus filhos, enquanto os homens sao mais inclinados a beber
seus salarios no boteco local (ou qualquer que fosse o equivalente na
época do homem das cavernas). Na pior das hipoteses, essas evidéncias



meramente reforgam estereotipos milenares. Na melhor, ¢ algo dificil de
se provar, porque as financas da familia em certa medida se fundem.
Como podemos separar a forma como maridos e esposas optam por gastar
seus recursos comuns?

Duflo ndo se esquivou dessa questdo delicada.’9 Ao contrario,
descobriu um experimento natural fascinante. Na Costa do Marfim,
mulheres e homens numa familia tipica compartilham a responsabilidade
por alguns plantios. Por motivos culturais seculares, homens e mulheres
também cultivam diferentes plantios para venda exclusivos de cada um.
(Homens cultivam cacau, café e algumas outras coisas; mulheres cultivam
bananasda-terra, cocos e alguns outros produtos.) A beleza desse arranjo
do ponto de vista do pesquisador ¢ que os plantios dos homens e das
mulheres respondem aos padrdoes de chuva de maneiras diferentes. Em
anos que o cacau e¢ o café dao boas safras, os homens t€ém uma renda
disponivel maior para gastar. Em anos que as bananas e cocos dao boas
safras, as mulheres tém mais dinheiro extra.

Agora basta meramente cutucar com uma pergunta delicada: as
criancas dessas familias estdo mais bem de vida nos anos bons das safras
masculinas ou nos anos em que as mulheres t€ém wuma colheita
particularmente abundante?

A resposta: quando as mulheres se ddo bem, gastam parte do dinheiro
extra em mais comida para a familia. Os homens nao. Sinto muito,
rapazes.

Em 2010, Duflo foi agraciada com a Medalha John Bates Clark. Esse
prémio ¢ concedido pela Associacdo Americana de Economia ao melhor
economista com menos de quarenta anos.. Entre os bitolados em
economia, esse prémio ¢ considerado mais prestigioso que o Prémio Nobel
de Economia porque era historicamente concedido apenas a cada dois
anos. (A partir do prémio de Duflo em 2010, a medalha passou a ser
concedida anualmente.) Em todo caso, a Medalha Clark equivale ao
prémio de melhor jogador para pessoas de oOculos grossos
(metaforicamente falando).

Duflo esta fazendo avaliacdo de programas. Seu trabalho, e o trabalho
de outros que agora empregam seus métodos, esta literalmente mudando a
vida dos pobres. Do ponto de vista estatistico, o trabalho de Duflo tem nos
incentivado a pensar de forma mais abrangente sobre como experimentos
randomizados controlados — durante muito tempo considerados territorio



das ciéncias de laboratorio — podem ser usados mais amplamente para
destrinchar relagdes causais em muitas outras areas da vida.

Quem vai saber o que sobre voce?

No verdo passado, contratamos uma nova baby-sitter. Quando ela chegou
aqui em casa, comecei a explicar nossa historia da familia: “Eu sou
professor universitario, minha esposa ¢ professora...”

“Ah, eu sei”, a moca disse com um aceno de mao. “Dei uma espiada
em voces no Google.”

Fiquei simultaneamente aliviado por ndo ter de terminar a lenga-lenga
e ligeiramente preocupado por quanto da minha vida podia ser reunido por
uma breve busca na internet. Nossa capacidade de reunir e analisar
enormes quantidades de dados — o casamento da informag¢do digital com
poder computacional barato e a internet — ¢ Unica na historia da
humanidade. Vamos precisar de algumas regras novas para esta nova era.

Vamos por o poder dos dados em perspectiva simplesmente com um
exemplo das lojas de varejo Target. Como a maioria das empresas, a
Target se empenha em aumentar seus lucros compreendendo seus clientes.
Para fazer isso, a companhia contrata estatisticos para fazer o tipo de
“analise preditiva” descrita anteriormente no livro; eles usam dados de
vendas combinados com outras informagdes sobre consumidores para
descobrir quem compra o que e por qué. Nada disso € inerentemente ruim,
pois significa que a Target provavelmente tem exatamente o que vocé quer.

Mas vamos nos aprofundar por um momento em um exemplo do tipo
de coisas que os estatisticos trabalhando no pordo sem janelas da sede
central da corporacao podem descobrir. A Target descobriu que a gravidez
¢ uma ¢época particularmente importante em termos de desenvolver
padroes de compras. Mulheres gravidas desenvolvem “relagdes de varejo”
que podem durar décadas. Como resultado, a Target deseja identificar
mulheres gravidas, particularmente aquelas que estdo no segundo
trimestre, ¢ fazer com que entrem nas suas lojas com mais frequéncia. Um
articulista da New York Times Magazine acompanhou a equipe de analise
preditiva na Target enquanto buscava encontrar e atrair compradoras
gravidas.20



A primeira parte € facil. A Target tem uma lista de cha de bebé na qual
mulheres gravidas anotam presentes para o bebé antes do seu nascimento.
Essas mulheres ja sdo clientes da Target e efetivamente contaram a loja
que estdo gravidas. Mas eis o macete estatistico: a Target descobriu que
outras mulheres que demonstram os mesmos padroes de compras
provavelmente também estdo gravidas. Por exemplo, mulheres gravidas
muitas vezes trocam para locdes inodoras; comegam a comprar
suplementos vitaminicos; comecam a comprar sacos ultragrandes de bolas
de algodao. Os gurus da analise preditiva da Target identificaram 25
produtos que juntos possibilitaram um “escore de predi¢do de gravidez”.
Todo o objetivo dessa andlise era enviar a mulheres gravidas cupons
relativos a gravidez na esperanca de fisga-las como clientes Target no
longo prazo.

Até que ponto esse modelo era bom? A New York Times Magazine
relatou uma histéria sobre um homem de Minneapolis que entrou numa
loja da Target e exigiu falar com o gerente. O homem estava enfurecido
pelo fato de sua filha adolescente estar sendo bombardeada com cupons da
Target relacionados com gravidez. “Ela ainda esta no colégio e vocés estao
mandando cupons para berg¢os e roupas de bebé? Vocés estao tentando
incentiva-la a ficar gravida?”, perguntou o homem.

O gerente da loja desculpou-se profusamente. Chegou a ligar para o pai
alguns dias depois para pedir desculpas outra vez. SO que dessa vez o
homem estava mais calmo; e foi a vez dele de se desculpar. “Acontece que
na minha casa houve algumas atividades das quais eu nao estava
completamente ciente”, disse o pai. “Ela vai dar a luz em agosto.”

Os estatisticos da Target descobriram que sua filha estava gravida antes
dele.

E isso que conta para eles... mas também ndo é da conta deles. Pode
dar a sensacdo de uma conduta um pouco além de invasiva. Por esse
motivo, algumas empresas agora mascaram o quanto sabem sobre vocé.
Por exemplo, se vocé ¢ uma mulher gravida no segundo trimestre, pode
receber alguns cupons por correio para bergos e fraldas — junto com um
desconto para um cortador de grama e um cupom para meias de boliche
gratis na compra de qualquer par de sapatos de boliche. Para vocé, parece
simplesmente fortuito que os cupons relacionados com gravidez tenham
vindo pelo correio junto com as outras bobagens. Na verdade, a empresa
sabe que vocé nao joga boliche nem corta sua grama; ela estd meramente



cobrindo seu rastro de modo que aquilo que ela sabe a seu respeito nao
pareca tao assustador.

O Facebook, uma empresa com virtualmente nenhum ativo fisico,
tornou-se uma das companhias mais valiosas do mundo. Para investidores
(em contraste com usuarios), o Facebook tem apenas um enorme ativo:
dados. Investidores nao adoram o Facebook porque ele lhes permite
reconectar-se com suas namoradas do baile de formatura. Eles adoram o
Facebook porque cada clique do mouse produz dados sobre onde o usuario
mora, onde compra, o que compra, quem ele conhece e como passa o seu
tempo. Para o usudrio, que espera reconectar-se com sua namorada do
baile de formatura, a coleta de seus dados pelas empresas pode ultrapassar
as fronteiras da privacidade.

Chris Cox, vice-presidente de produto do Facebook, disse ao New York
Times: “O desafio da era da informacao ¢ o que fazer com ela.”2!

Certamente.

E na arena publica, o casamento dos dados com a tecnologia fica ainda
mais traicoeiro. Cidades pelo mundo afora instalaram milhares de cameras
de seguranca em locais publicos, algumas das quais em breve contardo
com tecnologia de reconhecimento facial. Autoridades policiais podem
seguir qualquer carro para onde quer que ele vd (¢ manter extensivos
registros de onde esteve) acoplando um dispositivo de GPS ao veiculo e
entdo rastreando-o por satélite. Serd esse um meio barato e eficiente de
monitorar atividades criminosas em potencial? Ou serd que ¢ o governo
usando a tecnologia para violar nossa liberdade pessoal? Em 2012, a
Suprema Corte dos Estados Unidos decidiu por unanimidade que se tratava
da segunda alternativa, determinando que os 6rgdos de cumprimento da lei
ndo podem mais prender dispositivos de rastreamento em carros
particulares sem um mandado.b

Ao mesmo tempo, governos ao redor do mundo mantém imensos
bancos de dados de DNA, que sdo uma poderosa ferramenta para a solugdo
de crimes. O DNA de quem deve fazer parte do banco de dados? De todos
os criminosos condenados? De toda pessoa que € presa (sendo ou nao
posteriormente condenada)? Ou uma amostra de cada um de nds?

Estamos s0 comecando a lidar com as questdes que jazem na
interseccdo da tecnologia com os dados pessoais — que nao tinham
nenhuma relevancia quando a informac¢ao governamental era armazenada
em arquivos metdlicos em pordes cheios de poeira, € ndo em bancos de



dados digitais que sao potencialmente pesquisaveis por qualquer um em
qualquer lugar. A estatistica ¢ mais importante do que nunca porque temos
oportunidades mais significativas de fazer uso desses dados. Contudo, as
formulas nao nos dirdo quais usos dos dados sdo apropriados e quais nao
sdo. A matematica nao pode suplantar o discernimento.

NESSA LINHA DE PENSAMENTO, vamos encerrar o livro com um pouco de
associacdo de palavras: fogo, facas, automoveis, creme de remogdo de
pelos. Cada uma dessas coisas serve a um propoésito importante. Cada uma
delas torna a nossa vida melhor. E cada uma pode causar sérios problemas
quando usada de forma abusiva.

Agora vocé pode acrescentar a estatistica a essa lista. Va4 em frente e
use os dados bem e com sabedoria!

a Eu era inelegivel para o prémio de 2010, pois ja tinha mais de quarenta anos. Além disso, ndo
fiz nada para merecer o prémio.

b Estados Unidos versus Jones.



Apéndice
Software de estatistica

Desconfio de que vocé ndo fard sua andlise estatistica com lapis, papel e
uma calculadora. Eis um répido passeio pelos pacotes de programas mais
comumente usados para os tipos de tarefa descritos no livro.

Microsoft Excel

O Microsoft Excel ¢ provavelmente o programa mais usado para computar
estatisticas simples, tais como média e desvio padrdo. O Excel também
pode fazer andlise de regressdo basica. A maioria dos computadores vem
com o Microsoft Office, entdo o Excel esta provavelmente na sua mesa
neste momento. O Excel ¢ de facil manuseio em comparagcdo com pacotes
de programas estatisticos mais sofisticados. Os calculos estatisticos
basicos podem ser feitos por meio da barra de formulas.

O Excel n2o consegue realizar algumas das tarefas mais avangadas de
que os programas mais especializados sdo capazes. No entanto, ha
extensoes do Excel que vocé pode comprar (e algumas que vocé pode
baixar gratuitamente) para expandir os recursos estatisticos do programa.
Uma enorme vantagem do Excel € oferecer meios simples de exibir dados
bidimensionais com graficos visualmente atraentes. Esses graficos podem
ser facilmente inseridos no Microsoft PowerPoint e no Microsoft Word.

Statas



Stata ¢ um pacote estatistico usado mundialmente por profissionais de
pesquisa, cuja interface da a sensacdo de seriedade académica. O Stata tem
uma ampla gama de recursos para fazer tarefas basicas, tais como criar
tabelas e calcular estatisticas descritivas. E claro que ndo é por isso que 0s
professores universitarios € outros pesquisadores sérios escolhem o Stata.
O programa ¢ projetado para lidar com testes estatisticos sofisticados e
modelagem de dados que vao muito além dos tipos de coisas descritas
neste livro.

O Stata ¢ uma dadiva para aqueles que possuem compreensdo solida de
estatistica (uma compreensdo basica de programagdo tambem ajuda) e
aqueles que nao necessitam de formatacdo cheia de enfeites — apenas
respostas para suas indagagdes estatisticas. O Stata nao ¢ a melhor escolha
se o seu objetivo ¢ criar graficos rapidos a partir dos dados. Os usuarios
especialistas do Stata dizem que ele pode criar belos graficos, mas que o
Excel ¢ mais facil de usar para esse proposito.

O Stata oferece diversos pacotes diferentes de programas
autossuficientes. Voc€ pode licenciar o produto por um ano (depois de um
ano, o programa deixa de funcionar no seu computador) ou licencia-lo
para sempre. Uma das opgdes mais baratas ¢ o Stata/IC, planejado para
“estudantes e pesquisadores com conjuntos de dados de tamanho
moderado”. H4 um desconto para usuarios do setor de educacdo. Mesmo
assim, uma licenga anual para um unico usuario do Stata/IC custa US$295
e uma licenga perpétua custa US$595. Se vocé planeja langar um satélite
para Marte e necessita fazer um apanhado numeérico realmente sério, pode
procurar pacotes de Stata mais avancados, que podem chegar a custar
milhares de dolares.

SAS»

O SAS tem grande apelo ndo sé para pesquisadores profissionais, mas
também para analistas na area empresarial e engenheiros devido a sua
ampla gama de recursos analiticos. A empresa vende dois pacotes
estatisticos distintos. O primeiro chama-se SAS Analytic Pro, que € capaz
de ler dados virtualmente em qualquer formato e executar andlises
avancadas de dados. O programa também possui boas ferramentas de



visualizagdo de dados, tais como recursos avancados de mapeamento. Nao
¢ barato. Mesmo para quem trabalha na area de educacdo e setores
governamentais, uma Unica licenga comercial ou individual para o pacote
custa US$8,5 mil mais uma taxa de licenga anual.

O segundo pacote estatistico € o SAS Visual Data Discovery, que tem
uma interface facil de usar que nao requer conhecimento de codificagao ou
programacgdo, a0 mesmo tempo que fornece recursos de analise avancada
de dados. Como o nome sugere, esse pacote destina-se a permitir ao
usuario explorar facilmente dados com visualizacao interativa. Vocé pode
também exportar as animagoes de dados para apresentagdes, paginas da
internet e outros documentos. Esse pacote tampouco € barato. Uma unica
licenga comercial ou individual para o pacote custa US$9.810 mais uma
taxa de licenga anual.

A SAS vende algumas ferramentas especializadas de administracao,
tais como um produto que utiliza a estatistica para detectar fraudes e
crimes financeiros.

R

Isto pode soar como um personagem de um filme do James Bond. Na
verdade, R € um pacote estatistico popular gratuito ou “codigo aberto”.
Pode ser baixado e instalado facilmente no seu computador em questao de
minutos. Ha também uma ativa “comunidade R” que compartilha codigos
e pode oferecer ajuda e orientagdo quando necessario.

R ndo s6 ¢ a opcdo mais barata, mas também um dos pacotes mais
maleéveis entre todos os aqui descritos. Dependendo da sua perspectiva,
essa flexibilidade pode ser frustrante ou uma das grandes vantagens do R.
Se vocé € iniciante no uso de softwares de estatistica, esse programa nao
oferece quase nenhuma estrutura. A interface nao vai ajudar vocé€ muito no
manuseio. Por outro lado, programadores (e mesmo pessoas que tém
apenas uma familiaridade basica com principios de codificacdo) podem
considerar a falta de estrutura como liberadora. Os usuarios tém liberdade
de dizer ao programa para fazer exatamente o que querem que ele faga,
inclusive fazé-lo trabalhar com programas externos.



IBM SPSSe

O IBM SPSS tem algo para todo mundo, desde estatisticos da pesada ate
analistas empresariais menos calcados estatisticamente. O programa ¢
bom para principiantes porque oferece uma interface acionada pelo menu
(e ndo por comandos). Também oferece uma gama de ferramentas ou
“modulos” projetados para executar fungdes especificas, tais como IBM
SPSS Forecasting, IBM SPSS Advanced Statistics, IBM SPSS
Visualization Designer e IBM SPSS Regression. Os modulos podem ser
adquiridos individualmente ou combinados em pacotes.

O pacote mais basico disponivel ¢ o IBM SPSS Statistics Standard
Edition, que permite calcular estatisticas simples e realizar analise de
dados basica, tal como 1identificar tendéncias e construir modelos
preditivos. Uma tnica licenga comercial de prazo fixo custa US$2.250. O
pacote premium, que inclui a maioria dos modulos, custa US$6.750. Ha
descontos para aqueles que trabalham na area da educagao.

a Ver http://www.stata.com/.
b Ver http://www.sas.com/technologies/analytics/statistics/.
¢ Ver http://www-01.ibm.com/software/analytics/spss/products/statistics/.
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areas sao agradavelmente contraintuitivos.) Mais importante ainda (para
mim), Alan foi um dos meus professores de estatistica na graduagao.
Sempre me impressionei com sua habilidade de equilibrar com sucesso
pesquisa, ensino e servigo publico.

Jim Sallee, Jeff Grogger, Patty Anderson e Arthur Minetz, todos eles
leram os esbocos do original e fizeram numerosas e proveitosas sugestoes.
Obrigado por me salvar de mim mesmo! Frank Newport, da Gallup, e
Mike Kagay, do New York Times, foram gentis o bastante para passar
algum tempo me conduzindo pelas nuances metodoldgicas das pesquisas
de opinido. Apesar de todos os seus esfor¢os, os erros que permanecem
devem ser atribuidos a mim.

Katie Wade foi uma assistente de pesquisa infatigavel. (Eu sempre quis
usar a palavra “infatigavel” e, finalmente, este ¢ o contexto perfeito.)
Katie ¢ a fonte de muitas das anedotas e exemplos que iluminam os
conceitos ao longo do livro. Sem Katie, nao haveria exemplos divertidos.

Eu quis escrever livros desde que estava no ensino basico. A pessoa
que me possibilita fazer isso, € ganhar a vida com isso, ¢ a minha agente,
Tina Bennett. Tina corporifica o que ha de melhor no ramo editorial. Ela
se delicia em trazer a luz um trabalho significativo, ao mesmo tempo em
que instiga incansavelmente o interesse de seus clientes.

E, por fim, minha familia merece crédito por me tolerar enquanto eu
produzia este livro. (Os prazos para entrega dos capitulos foram afixados
na porta da geladeira.) H4 evidéncias de que eu ficava 31% mais rabugento
e 23% mais exausto quando me aproximava de (ou pedia) prazos
importantes do livro. Minha esposa, Leah, ¢ a primeira, melhor e mais
importante editora de tudo o que escrevo. Obrigado por isso, € por ser uma
parceira tdo arguta, incentivadora e divertida em todos os outros
empreendimentos.

O livro é dedicado a minha filha mais velha, Katrina. E dificil acreditar
que a crianga que estava no ber¢o quando escrevi Economia nua e crua
possa agora ler capitulos e oferecer comentarios significativos. Katrina,
vocé ¢ o sonho de qualquer pai, como sao Sophie ¢ C.J., que em breve
também estardo lendo capitulos e originais.
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