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O presente trabalho apresenta: (i) investigagao
da complexidade computacional em problemas das
medidas de tendéncia central média intervalar e mo-
da intervalar, e das medidas de dispersao variancia
intervalar, desvio padrao intervalar, coeficiente de
variagao intervalar, covariancia intervalar e coefi-
ciente de correlagao intervalar; (ii) abordagem in-
tervalar de medidas de tendéncia central e de medi-
das de dispersao, (iii) classificacdo quanto a classe
de complexidade dos problemas dos indicadores es-
tatisticos descritivos e (iv) forma de representacao
dos valores reais em valores intervalares, de tal mo-
do que nao ocorram superestimagao nos intervalos
solucao.

A literatura ([2], [3], [4], [5]) mostra que foram
realizadas pesquisas somente em problemas das me-
didas de dispersao variancia intervalar, covariancia
intervalar e coeficiente de correlagao intervalar,
e que a utilizacao da computacao intervalar na
solucao de problemas de medidas de dispersao inter-
valar sempre fornece solucao com intervalos super-
estimados (intervalos com amplitude grande), e que
ao procurar uma solugao com intervalos de ampli-
tude pequena (através da computagdo da imagem
intervalar), o problema passa a pertencer a classe
de problemas NP-Dificil.

Observa-se que a NP-dificuldade em problemas
de medidas de dispersao esta relacionada com o pro-

cessamento dos dados de entrada (pois tem-se que
considerar todos os valores compreendidos entre
e T do intervalo x para encontrar os extremos do
intervalo solucdo). Outro fato importante, e que
completa a caracterizacao dos problemas como NP-
Dificeis, é que os problemas em questao sao proble-
mas de decisao, pois se deseja saber se existem in-
tervalos y = [y, 7] que contenham as solugdes apro-
ximadas destes problemas.

Abordagem Intervalar de Medidas de

Tendéncia Central e Dispersao

Sejam X e Y varidveis aleatérias popula-
cionais seguindo a lei da probabilidade fx(0x)
e fy(fy), respectivamente. Sejam piz, fy, 02
e UZ as esperancas matematicas e variancias das
varidveis aleatérias X e Y. Adicionalmente, sejam
{z1,...,2} e {y1,...,ym} amostras aleatérias de
XeY.

Uma forma de se considerar nao somente os erros
numéricos mas também os erros aleatoérios inerentes
aos valores x1,...,T, € Y1, ..., Yy € considerar que,
parai = 1,...,nej = 1,...,n, & € [z;T; e
y; € [gj,yj]. Neste caso, consideram-se os dados de
entrada {x1,...,2,}, 21 € X1,...,2T, € Xp, OU s€ja,
dominios intervalares onde x1 = [z,,%1],...,Xn =
[x,,,Tn]. Nestas situagdes, para diferentes valores
possiveis z; € x;, obtém-se diferentes valores da
média me, moda mo, varidncia va, desvio padrao



dp, coeficiente de variagao cv, covariancia co e coe-
ficiente de correlagao cc.

Considerando que tem-se dados de entrada inter-
valares, deseja-se conhecer quais sao os intervalos
da média intervalar ME,, moda intervalar MO,,,
variancia intervalar VA, desvio padrao intervalar
DP,, coeficiente de variagao intervalar CV,, co-
variancia intervalar CO, e coeficiente de correlagao
intervalar CC,, dos possiveis valores da média me,
moda mo, variancia va, desvio padrao dp, coefi-
ciente de variacao cv, covariancia co e coeficiente
de correlacao cc.

A seguir apresenta-se uma abordagem inter-
valar para os indicadores estatisticos descritivos
média, moda, variancia, coeficiente de variacao, co-
variancia e coeficiente de correlagao:

o Média aritmética Intervalar:

i=1

e Moda Intervalar: Se existe um valor modal
para os dados reais, entao

MO, = [mo,mo] = [mo{z;}, mo{T:}],
1<i<n.

e Variancia Intervalar:

1
n—1

VA, = [va,va] = > (xi — ME)”.

i=1

e Desvio padrao Intervalar:

DP,, = [dp, dp| = ++/[va, 7a) = [++/va, +V7al.

e Coeficiente de variagao Intervalar: Se 0 ¢
[me, me], entao

DP  [dp,dp]

CVo =03 = U = Tme e

e Covariancia Intervalar:

1
n—1

n

> (xi - MEx)(y: - MEy),

i=1

Cco, =

onde MEx é a média intervalar dos valores de
X e MEvy a média intervalar dos valores de Y.

e Coeficiente de correlagao Intervalar: Se
0 ¢ DPxDPv, entao

CcO

CC = lee. ™ = 55 DPy’

onde CO ¢ a covariancia intervalar, DPx o
desvio padrao intervalar dos valores de X e
DPv o desvio padrao intervalar dos valores de
Y.

A partir das expressdes intervalares definidas
para os indicadores estatisticos, propoe-se algorit-
mos para a solucao dos problemas de computar os
intervalos de medidas de tendéncia central inter-
valar e dispersao intervalar. Tais algoritmos uti-
lizam a aritmética intervalar definida por Moore
[11] e a extensdo intervalar [12].

Técnicas de Computagao Intervalar

Na computacao intervalar, pode-se calcular o in-
tervalo solugdo y = [y,7] = f(X1,...,Xn) através
de métodos de aproximacao, técnicas de otimizacao,
extensao intervalar e, ainda, por métodos conside-
rados mais sofisticados [8] como forma centrada.

Dentre os métodos de aproximacao existentes,
descreve-se o Método de Linearizacao de uma
fungao. Quando ¢ suficiente obter os valores apro-
zimados dos extremos y e y do intervalo y, pode-se
linearizar a funcao f(zy,...,x,), isto é, representar
x; como x; = T; — Ax;, e expandir a expressao re-
sultante f(x1,...,2,) = f(@T1—Az1,..., Ty —Axy)
em série de Taylor em relagcao a Ax;, omitindo
termos quadraticos e de ordem superior nesta ex-
pansao. Como resultado obtém-se uma férmula
aproximada f(x1,...,2,) & ag+ a1 - Azy + ...+
anéfAinn, on(ie ag = f(g?h...:@%) =yea =
—871_(951, ...,Zpn). Para a fungfo linear resultante
(aproximada), calcula-se o intervalo y da seguinte
maneira: 1) y =9— | a1 | A1 —...— | an | ‘A, e ii)
T=y+ a1 | -Ar+...4+|an| A

Segundo Kreinovich et al [8], para muitos proble-
mas praticos métodos de aproximacao nao sao su-
ficientes, pois deve-se ter uma estimativa garantida
para o intervalo y, e devido a uma série de fatores
como: i) medigoes de erros relativamente grandes,
de modo que seus quadrados nao podem ser omi-
tidos seguramente; ii) a fungdo f(zy,...,2,) que
descreve a relagao entre quantidades medidas dire-
tamente x; e a quantidade desejada y, pode nao ser
linear; iii) muitos algoritmos de processamento de
dados processam valores em grande quantidade, ou
seja, quando eles processam os valores medidos em
diferentes momentos de tempo e iv) existem proble-
mas nos quais necessita-se de uma estimativa garan-
tida, pois uma superestimagao poder ser desastrosa;
métodos de aproximagao nao sao muito emprega-
dos.

Uma das técnicas de otimizagao é o célculo do
ponto de maximo e de minimo de uma funcao,
também conhecido como Imagem Intervalar [12].
O problema de encontrar os extremos do interva-
lo solucdo é um problema de otimizacao: o ex-
tremo inferior y é a solucdo do problema de mi-
nimizagio f(x1,...,x,) — min sobre as condicoes
z;, <z <Zyy 1 <i<n(ondeg, =7 —A;e
T; = Z; + A;), e o extremo superior § é a solugao
do problema de mazimizagdio f(x1,...,2,) — maz
sobre as condicoes z;, < z; < 7T;, 1 <1¢ < n. Para
encontrar o maximo, é suficiente encontrar o ponto
cuja derivada é igual a 0. Calcular o valor f(z) de



todos os pontos “candidatos” e de todos os extremos
significa encontrar todos os valores de f(x) de todos
estes pontos, o maior valor de f(z) é o miximo de-
sejado (correspondentemente, o menor dos valores
de f(x) é o minimo desejado). Para uma aplicacao
proveitosa desta técnica deve-se considerar o tipo de
funcao, se a funcao f(x) é muito complicada, entdo
a equagao df /dx = 0 também serd muito complica-
da e, por essa razao, dificil de resolver, porém para
fungbes razoavelmente simples este método é muito
eficiente.

Ratschek [14] afirma que a maioria dos métodos
de otimizacao suportam no minimo dois defeitos
(falhas). O primeiro defeito é que o método néo
garante que os pontos de minimo possam ser en-
contrados para uma dada tolerancia. Isto significa
que os resultados sao subjulgados para duvidar de
sua validade. O segundo defeito é que o método,
dependendo das condi¢oes da fungao, permite en-
contrar somente o minimo local ao invés do global.
Estes defeitos dificultam a solugao de problemas de
otimizacgao global. A otimizacao global é considera-
da, por essa razao, um assunto intratavel.

Segundo Ferson et al [3], histéricamente o
primeiro método para computar o intervalo solucao
é o método o qual chamamos de extensao inter-
valar [12]. Este método estd baseado no fato que
dentro do computador, todo algoritmo consiste de
operagoes elementares (aritméticas e 1égicas). Para
cada operagao elementar f(a,b), se conhecemos os
intervalos a e b para a e b, podemos computar a
imagem exata f(a,b) através da aritmética inter-
valar definida por Moore em [11]. Na extensao in-
tervalar, repetimos a computacao formando o pro-
grama [ passo-a-passo, substituindo cada operacao
elementar de numeros reais pela correspondente
operacao da aritmética intervalar. Em alguns ca-
sos o intervalo solugao é exato, porém outros casos
mais complexos (como o problema de computar o
intervalo da varianica, por exemplo) obtém-se in-
tervalos solucao superestimados.

Outro método, considerado sofisticado, é a for-
ma centrada [14]. Estima-se o intervalo solucdo
de f(x1,...,Xn) de uma fungdo sobre um boz
X1 X ... XXp como f(X1,...,%Xn) C f(T1,...,%n)+
Sy S (%1, xn) - [~Ai, A], onde T; = (x, +
T;)/2 é o ponto médio e A; = (z; — T;)/2 é o raio
do intervalo x. Quando todos os intervalos sao os
mesmos, a forma centrada nao fornece o interva-
lo desejado, retorna um intervalo centrado no pon-
to f(Z1,...,%n). Dessa forma, como resultado de
aplicagao da forma centrada, obtém-se um intervalo
centrado em 0 (zero), isto é, o extremo inferior do
intervalo é negativo. O extremo superior produzido
pela forma centrada é diferente do extremo superior
do intervalo desejado.

Dentre os métodos citados acima, escolhe-se a ex-
tensao intervalar por se adequar as expressoes dos
indicadores estatisticos com abordagem intervalar

(definidos anteriomente), e por tornar mais acessivel
a projecao de algoritmos imediatos (algoritmos de
facil construgao) [15].

Complexidade Computacional de Proble-
mas

O termo complexidade, no contexto de algo-
ritmos, refere-se aos requerimentos de recursos
necessarios para que um algoritmo possa resolver
um problema sob o ponto de vista computacional,
ou seja, a quantidade de trabalho despendido pelo
algoritmo [15]. Quando o recurso é o tempo, sdo
escolhidas uma ou mais operagoes fundamentais e
entao sao contados os numeros de execucoes des-
ta operagao fundamental na execugao do algoritmo.
Segundo Toscani [15] a escolha de uma operagao co-
mo operagao fundamental é aceitavel se o nimero de
operacoes executadas pelo algoritmo é proporcional
ao numero de execugoes da operagao fundamental.

A complexidade também pode ser vista como
uma propriedade do problema, o que significa dar
uma medida independente do tratamento dado ao
problema, independente do caminho percorrido na
busca da solucao, portanto independente de algorit-
mos. Alguns problemas sao bem comportados, isto
é, permitem chegar a limites de complexidades bem
definidos, outros estdao em classes com contornos
nao bem claros [15].

Quanto a complexidade do problema, sao
definidas varias classes, como: P, NP, NP-Completo
e NP-Dificil, entre outras. Um problema (da classe
P) é considerado tratdvel se existe um algoritmo de-
terministico de tempo polinomial que resolve todas
as instancias deste. Um problema é dito intratavel
se a sua complexidade inferior (melhor algoritmo
possivel) ndo ¢é polinomial [15]. Para um proble-
ma pertencer a classe NP significa que existe pelo
menos um algoritmo nao-deterministico que o re-
solva em tempo polinomial. Um problema (néo ne-
cessariamente da classe NP) é chamado NP-Dificil
se todo o problema da classe NP pode ser reduzido
a este. Se um problema da classe NP é NP-Dificil,
este pode ser chamado de NP-Completo. Para pro-
blemas das classes NP-Completo e NP-Dificil nao se
espera encontrar um algoritmo eficiente para veri-
fica-lo. Qualquer problema NP-Dificil pertencente
ou nao a classe NP, tem a propriedade de nao ser
resolvido em tempo polinomial, a menos que P =
NP [7][8].

Identificar a tratabilidade e a intratabilidade dos
problemas, mesmo aqueles que possuem algoritmos
imediatos [15], é de extrema importancia para os
projetistas de algoritmos, pois conhecendo as class-
es de complexidade a que os problemas pertencem,
os projetistas poderiam ter uma medida real quanto
as solugoes disponiveis e a expectativa de melhorar
esses resultados.

Analise da Complexidade dos Problemas
de Medidas de Tendéncia Central e Dis-



persao

Para a investigacao da complexidade de proble-
mas de medidas de tendéncia central intervalar
e dispersao intervalar definimos um novo proble-
ma, para cada indicador estatistico descritivo in-
tervalar, através da definicao do dominio intervalar
de funcgoes intervalares com varidveis intervalares.

Na literatura, os problemas dos indicadores es-
tatisticos varidncia, covariancia e coeficiente de
variacao sao definidos considerando varidveis reais
x e y, n valores reais x1,...,z, (onde z; €
X1,.-,Zn € Xp), n valores reais yi,...,Ym
(onde y1 € y1,...,Yn € Yyn) €, como dominio,
intervalos x; contidos no dominio da funcéo
f(x1,...,%n),T1 € X1,...,Ty € Xy, OU SEjA, X; C
Dom(f). A busca da solugdo destes problemas é
através da computacao da imagem intervalar.

No presente trabalho considera-se, para os pro-
blemas de medidas de tendéncia central e dis-
persao, varidveis intervalares x e y, n valores inter-
valares X1, ...,Xn, 1 valores intervalares y1,...,¥n
e dominio composto por valores intervalares, ou se-
ja, f(x1,...,Xn), X3 = Dom(f) C R. Para a
solucao destes problemas, aplica-se a extensao in-
tervalar [12].

Por meio da andlise da complexidade computa-
cional verificamos que os problemas de medidas de
tendéncia central intervalar e dispersao intervalar
pertencem a classe de problemas P.

A Tabela 1 apresenta a comparagao entre os re-
sultados de complexidade dos problemas dos indi-
cadores estatisticos descritivos considerando a uti-
lizagao da extensao intervalar (nossos resultados) e
a imagem intervalar (estado da arte).

Problemas Complexidade  Complexidade
dos Indicadores dos Problemas  dos Problemas
Intervalares com Extensao com Imagem
Intervalar Intervalar
Média P -
Moda P -
Variancia P NP-Dificil
Desvio Padrao P -
Coef. de Variagao P -
Covariancia P NP-Dificil
Coef. de Correlagao P NP-Dificil

Tabela 1:

complexidade dos problemas com extensao intervalar e

Problemas dos Indicadores Intervalares,

com imagem intervalar.

Utilizamos o simbolo “—” na Tabela 1 para in-
dicar que nao foram encontrados resultados de com-
plexidade para os referidos problemas intervalares.

Verificacao da Superestimagao

Segundo Ratschek et al [14], os computadores uti-
lizam uma aritmética chamada aritmética de pon-
to flutuante. Nesta aritmética ntimeros reais sao
aproximados por um subconjunto de niimeros reais
chamados representacao numérica da maquina. De-
vido esta representagao sao gerados dois tipos de

erros: i) ocorre quando uma entrada de valor real
é aproximada por um ndmero de mdquina e ii) é
causado por resultados intermediarios aproximados
pelos nimeros de maquina. A aritmética intervalar
fornece uma ferramenta para estimar e controlar
esses erros automaticamente. No lugar de aproxi-
mar um valor real x por um nimero de maquina, o
valor real x, usualmente desconhecido, é aproxima-
do por um intervalo x tendo nimero de maquina
nos extremos inferior e superior. O intervalo x
contém o valor z. O comprimento (ou didmetro)
deste intervalo pode ser usado como medida para
qualidade da aproximagao. Os célculos sao execu-
tados usando intervalos no lugar de niimeros reais
e, conseqiientemente, a aritmética real é substituida
pela aritmética intervalar. Os erros, na computagao
intervalar, podem ser estimados por erro absolu-
to: | x — m(x) |< w(x)/2, onde w(x) =T —z
é o diametro do intervalo x, e por erro relativo:
z—m(x) < w(x) se 0 ¢ x.

T — 2min|x]|
Para certificacdo da néo ocorréncia de superes-
timacao nos intervalos solucao, apresentam-se ex-
emplos de calculos intervalares usando sistema de
ponto flutuante e arredondamento direcionado [9].

Os valores reais {xi1,...,x,}, das amostras
aleatérias de uma populacao, sao representados por
intervalos x; = [z; — 0, z; 4+ ¢], onde § é a precisdo
escolhida para os valores reais.

Na verificacao da superestimacao no intervalo
solucao, deve-se considerar o valor zp € R, o inter-
valo xx = [z, T] ¢ uma dada exatiddo €. A andlise
do erro é realizada através das seguintes medidas de
erros absolutos:

o i) | zp—m(xyk) |< €, onde m(xk) = (2, +Tx)/2,
ou seja, o ponto médio do intervalo xy;

o ii) | zp — m(xk) |< w(xk)/2, onde w(xk) =
Ty — x, isto é, o didmetro do intervalo xy.

Estamos considerando estas medidas de erros
para realizar uma completa comparacdo entre os
erros obtidos apds o processamento de operagoes
aritméticas intervalares.

Exemplificando, consideramos a altura de uma
turma de 21 alunos da 5a. série da escola Imacu-
lada Conceicao, localizada na cidade de Cachoeira
do Sul, RS: {1.44, 1.31, 1.53, 1.45, 1.51, 1.43,
1.46, 1.42, 1.40, 1.41, 1.49, 1.47, 1.50, 1.60, 1.49,
1.53, 1.51, 1.60, 1.48, 1.32, 1.46}. Representamos
estes valores em intervalos com precisao § = 0.005:
{[1.435, 1.445], [1.305, 1.315], [1.525, 1.535], [1.445,
1.455], [1.505, 1.515], [1.425, 1.435], [1.455, 1.465],
[1.415, 1.425], [1.395, 1.405], [1.405, 1.415], [1.485,
1.495], [1.465, 1.475], [1.495, 1.505], [1.595, 1.605],
[1.485, 1.495], [1.525, 1.535], [1.505, 1.515], [1.595,
1.605], [1.475, 1.485], [1.315, 1.325], [1.455, 1.465]}.

Os célculos dos indicadores estatisticos inter-
valares foram realizados utilizando sistema de pon-
to flutuante F(10, 4, -10, 10) com arredondamento



direcionado [9]. As operagoes intervalares envolvi-
das podem ser encontradas em Moore [11]. Como
exatiddo, na medida do erro, considera-se € = 1072,

Na Tabela 2 apresentam-se os resultados dos in-
dicadores estatisticos com dados reais e dados in-
tervalares.

Na Tabela 5 apresentamos os erros obtidos ao
calcularmos a covariancia e coeficiente de correlacao
com valores intervalares.

Problemas Erros Absolutos
dos Indicadores (i) (ii)
Covariancia 0.001944  0.00006823<0.001876
Coef. de Correlagao 0.2793 0.04229<0.2371

Problemas Dados Dados
dos Indicadores Reais Intervalares
Média 1.5405 [1.5352, 1.5458]
Moda 1.46, 1.49, [1.455, 1.465], [1.485, 1.495],
1.51, 1.53, [1.505, 1.515],[1.525, 1.535],
1.60 [1.595, 1.605]
Variancia 0.01105 [0.009339, 0.01299]
Desvio Padrao 0.1051 [0.09663, 0.1139]
Coef. de Variagao 0.06824 [0.06251, 0.07422]

Tabela 2: Problemas dos Indicadores, dados reais e
dados intervalares.

Na Tabela 3 apresentamos os erros obtidos ao
calcularmos os indicadores estatisticos com valores
intervalares.

Problemas Erros Absolutos
dos Indicadores (i) (ii)
Média 0.005250 0<0.005250
Moda 0.005 0<0.005
Variancia 0.001933  0.0001103<0.001823
Desvio Padrao 0.008824  0.0001681<0.008656
Coef. de Variacao ~ 0.005981  0.0001291<0.005852

Tabela 3: Problemas dos Indicadores e erros absolutos.

Para calcular os indicadores estatisticos co-
varidncia e coeficiente de correlacao precisa-se de
dois conjuntos de dados. Dessa forma, considera-se
a altura de 21 alunos da turma da 6a. série da mes-
ma escola citada anteriormente: {1.48, 1.44, 1.50,
1.60, 1.41, 1.65, 1.55, 1.56, 1.54, 1.55, 1.53, 1.51,
1.68, 1.49, 1.38, 1.50, 1.48, 1.42, 1.56, 1.56, 1.55}.
Representamos estes valores em intervalos com a
mesma precisdo ¢ = 0.005: {[1.475, 1.485], [1.435,
1.445], [1.495, 1.505], [1.595, 1.605], [1.405, 1.415],
[1.645, 1.655], [1.545, 1.555], [1.555, 1.565], [1.535,
1.545], [1.545, 1.555], [1.525, 1.535], [1.505, 1.515],
[1.675, 1.685], [1.485, 1.495], [1.380, 1.390], [1.495,
1.505], [1.475, 1.485], [1.415, 1.425], [1.555, 1.565],
[1.555, 1.565], [1.545, 1.555]}.

A Tabela 4 apresenta os resultados da covariancia
e coeficiente de correlacao com dados reais e dados
intervalares.

Problemas Dados Dados
dos Indicadores Reais Intervalares
Covariancia 0.004495  [0.002688, 0.006439]
Coef. de Correlagao 0.3975 [0.2027, 0.6769]

Tabela 4: Problemas dos Indicadores, dados reais e da-
dos intervalares (covariancia e coeficiente de correlagao).

Tabela 5: Problemas dos Indicadores e erros absolutos
(covariancia e coeficiente de correlacdo).

Os calculos reais dos indicadores estatisticos
foram realizados no software NetBook [13]. Os
célculos intervalares foram realizados no software
Maple Intervalar [10].

Consideragoes Finais

As pesquisas desenvolvidas estdo concentradas
em alguns indicadores estatisticos como variancia
e covariancia, talvez por serem os indicadores mais
utilizados ou mais comuns na area de estatistica.

Conforme comentado anteriormente, e descrito
na literatura, a utilizacao da computagao intervalar
para calcular o intervalo da variancia, covariancia e
coeficiente de correlagao sempre fornece intervalos
superestimados (intervalos com amplitude grande),
e que ao utilizar a imagem intervalar os problemas
destes indicadores estatisticos passam a pertencer a
classe de problemas NP-Dificil.

Por nao existir na literatura uma abordagem in-
tervalar da estatistica descritiva (existe apenas para
alguns indicadores descritivos), o presente trabalho
aborda a nivel intervalar, praticamente, todos os
indicadores estatisticos descritivos.

Preocupados com os resultados de NP-
Dificuldade obtidos para os problemas de computar
os intervalos da variancia, covariancia e coeficiente
de correlagao, concentramos nossas pesquisas em
métodos da computacao intervalar que tornasse
possivel a computacao dos intervalos destes indi-
cadores, e dos demais como média, moda, desvio
padrao e coeficiente de variagao. Dos métodos de
computagao intervalar existentes na bibliografia,
escolhemos a extensao intervalar por ser mais
acessivel na implementagao dos algoritmos, e por
se adaptar aos problemas de estatistica descritiva
com dados intervalares.

No trabalho desenvolvido, observa-se que:

e Para o indicador média intervalar, o valor in-
tervalar é o mesmo se considerar a computacao
da imagem intervalar ou a extensao intervalar,
ou seja, nao existe intervalo com problema de
superestimacao. Isto devido a média apresen-
tar uma simples operacao aritmética (adi¢ao);

e Para o indicador moda intervalar nao necessita-
mos utilizar métodos de computagao intervalar
(imagem intervalar ou a extensdo intervalar),
pois nao apresenta operagoes aritméticas entre



intervalos. Os valores intervalares para este in-
dicador sao os intervalos dos dados de entrada,
nao ocorrendo problema de intervalos superes-
timados;

e Os indicadores variancia, covariancia e coefi-
ciente de correlagao (analisados na literatura)
tornam-se possiveis de serem calculados uti-
lizando a extensao intervalar. Para estes indi-
cadores verificamos a nao ocorréncia de super-
estimagao nos intervalos calculados, fato este
verificado nos célculos realizados e apresenta-
dos nas Tabelas 2, 3, 4 e 5;

e O desvio padrao e o coeficiente de variacao, que
antes nao eram possiveis de serem calculados
devido a variancia ser um problema NP-Dificil,
sao calculados através de operagoes aritméticas
intervalares. Os valores intervalares obtidos
nao sao superestimados, conforme Tabelas 2 e
3.

Se estes indicadores fossem analisados como os
indicadores estatisticos variancia, covariancia e
coeficiente de correlagao, ou seja, consideran-
do a computacao da imagem intervalar para
computar os valores intervalares, a expectati-
va de solucdo seria a de problemas NP-Dificeis.
Entretanto, a solucao encontrada neste traba-
lho é que os problemas destes indicadores es-
tatisticos pertencem a classe de problemas P.

As principais contribui¢oes do presente trabalho
referem-se a: (i) definigdo de medidas de tendéncia
central e dispersdo a nivel intervalar; (ii) possibili-
dade de calcular os valores intervalares da variancia,
covariacia e coeficiente de correlagao; (iii) andlise
da complexidade dos problemas dos indicadores es-
tatisticos descritivos; (iv) classificagdo quanto a
classe de complexidade dos problemas de medidas
de tendéncia central e dispersdo intervalares e (v)
possibilidade de obter intervalos solugao sem super-
estimagao com a extensao intervalar devido a abor-
dagem intervalar desenvolvida para os indicadores
estatisticos descritos e a forma de representagao dos
valores reais em valores intervalares.
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