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Este trabalho contém uma compilagao de cinco
dossiés publicados no ALEA. A lista completa de
dossiés disponiveis, até agora, na area Dossiés &
Recursos do ALEA, é a seguinte:

| - Populacao e Demografia: Populagédo e Demografia - Quantos somos e como somos?
[l - Ambiente e Recursos

lll - A Inflacéo e o indice de Pregos no Consumidor

IV - Estatistica com Excel

V - Censos 2001 - «fu Tambem Contas!»

VI - Notas sobre a Historia da Estatistica

VIl — Probabilidades com Excel

VIII - Ndmeros do Cinema

IX — Representacoes Graficas

X — EuropALEA - Uma viséo Estatistica da Europa : dos B aos 28
Xl — Inquérito Estatistico

XlI- Software Estatistico

Xl — Estatistica Descritiva com Excel — Complementos

XIV — Estatistica com R - Uma iniciagdo para o Ensino Basico e Secundario

Estes recursos, assim como outros conteddos
(cursos, informacéao estatistica, jogos, anedotas,
etc.), podem ser consultados na pagina do ALEA
em www.alea.pt. Visite o ALEA. Um mundo para
conhecer os numeraos.




O ALEA faz 10 anos. E 10 anos notaveis.

Estao de parabéns os seus responsaveis e
colaboradores. Estao de parabéns a Escola
Secundaria Tomaz Pelayo, o Instituto Nacional de
Estatistica e a Direccéao Regional de Educacéao do
Norte, instituicbes que séo o sustentaculo deste
projecto. Estd também de parabéns a supervisora
cientifica, Prof® Doutora Maria Eugénia Graca
Martins. Mas estao principalmente de parabéns
todos os seus utilizadores, quer sejam alunos ou
professores dos Ensinos Bésico e Secundario, aos
guais o projecto principalmente se dirige, quer
sejam cidadaos interessados em melhorar a sua
literacia estatistica.

O ALEA assume-se efectivamente como um
projecto ao servigo da literacia estatistica,
indispensavel nos nossos dias ao exercicio pleno
da cidadania. De facto, nao basta ao cidadao
dispor de informacao, néo |he basta dispor
também de informacéo estatistica, & necessario
ainda que ele saiba compreender e interpretar
essa informacao e a saiba utilizar na tomada de
decis6es Uteis, guer na sua vida pessoal quer
na sua intervencao na sociedade. A literacia
estatistica é assim um instrumento poderoso ao
servico da qualidade da democracia.

O ALEA é um exemplo vivo do gque podem fazer
a vontade e a determinacgao de alguns quando
postas ao servigo da comunidade. Quem visita a
pagina web www.alea.pt do ALEA fica encantado
com o que |4 vé e seguro de que este projecto



€ um instrumento muito Util para a melhoria da
gualidade do ensino da Estatistica em Portugal
(e noutros paises, quer de lingua portuguesa,
guer outros, jd que a pagina tem uma versao

em lingua inglesa). A qualidade do projecto é
notéavel e isso mesmo foi reconhecido a nivel
internacional, tendo o ALEA sido galardoado em
2007 com o Prémio “Best Cooperative Project
Award” que, pela primeira vez, o International
Statistical Literacy Program (ISLP) atribuiu.
Note-se que o ISLP é um projecto da International
Association for Statistical Education, a seccao de
educacéao estatistica do centenario International
Statistical Institute. Curiosamente, a 56°
Sesséao do International Statistical Institute
(reunido cientifica internacional que decorre

de dois em dois anos) teve lugar em 2007

em Lisboa. Portugal estd assim a afirmar-se
internacionalmente na area da Estatistica, quer
nos aspectos cientificos, quer também, através
do ALEA, nos aspectos educativos. E obviamente,
0 progresso cientifico na area da Estatistica so
€ sustentavel se estiver assente numa educagao
estatistica de qualidade. Dai a Sociedade
Portuguesa de Estatistica (SPE), a que tenho a
honra de presidir, se preocupar nao apenas com
o desenvolvimento cientifico, mas também com

0 progresso educativo, com iniciativas varias, de
gue destacamos os Prémios Estatistico Junior.
E, pois, com grande satisfagao que registamos o
valioso trabalho desenvolvido pelo ALEA.

Mas nao contente com tao valiosos contributos,
o0 ALEA oferece-nos agora esta publicacéo
comemorativa do seu 10° aniversério. Ela contém
5 dossiers dos muitos mais produzidos pelo ALEA.

Os temas versados sao: O Inguérito Estatistico
(com importantes consideragtes metodoldgicas

e praticas de como organizar e interpretar
inquéritos estatisticos), Estatistica com R (que
nos ensina a utilizar este software livre para os
calculos e gréficos estatisticos), Notas sobre a
Histéria da Estatistica (desde os primérdios a
actualidade, ndo esquecendo a Estatistica em
Portugal), Representacgoes Graficas (atraentes

e facilmente compreensiveis e bem sabemos que
uma boa imagem vale mais do que 1000 palavras)
e Estatistica Descritiva com EXCEL (que pde ao
alcance de todos os calculos basicos e os gréficos
estatisticos). Foram temas muito bem escolhidos
e muito bem desenvolvidos, agora postos em
forma de livro, j4 que nao so de internet vive o
homem e & muito mais agradavel ler e estudar
num livro do que num ecra. Parabéns por mais
esta utilissima iniciativa, que, além do tudo o
mais, tem um grafismo muito atraente.

E & aqui uma boa oportunidade para registar o
importante apoio que o INE tem prestado a muitas
iniciativas que visam o desenvolvimento cientifico
e educacional da Estatistica em Portugal e de que
a SPE tem frequentemente beneficiado. Mais uma
vez o Pais conta com o apoio do INE, agora nesta
publicac&o. O seu langamento vai decorrer na
cerimdnia de abertura do XVII Congresso Anual da
SPE. Que excelente ocasiao para sentar a mesma
mesa trés aliados ao servigo da Estatistica em
Portugal: a SPE, o INE e o ALEA.

Para o leitor apenas um voto que certamente se
cumprira, o de que desfrute este livro com prazer
e proveito.

Carlos Braumann

(Presidente da Sociedade Portuguesa de Estatistica)
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1.Introducao

Este dossié inclui os factos considerados mais
importantes da historia da Estatistica e das
Estatisticas, desde as Antigas Civilizagbes até
aos nossos dias. Alguns cientistas também

sa80 agui mencionados, ndo todos, mas sim
aqueles que deram um maior contributo para

o desenvolvimento da Estatistica. No ultimo
capitulo € apresentado um pouco da evolugao da
Estatistica no nosso pais. No final, a rubrica “Ver
Também” contém ligagbes para outros estudos

de interesse relacionados com as tematicas em 2_ ns ci“ilizagﬁes

causa (publicagdes e paginas na internet). Allli!las

2.1Introducao

Desde o comego da civilizagdo que a Estatistica
tem estado sempre presente: nos primardios
mais oculta e na actualidade mais visivel.

Contar, enumerar e recensear sempre foi

uma preocupacdo permanente em todas as
culturas. Em civilizagbes como a antiga Grécia,
Roma, Egipto, Israel, india, Japao, China, etc,

o Estado tinha necessidade de conhecer a sua
populacdo, tanto a nivel econémico como a nivel
social. Os Imperadores da altura ordenavam

0s recenseamentos da populagdo com vista

a cobranca de impostos e ao recrutamento
militar, pois as guerras eram constantes e havia
necessidade de conseguir jovens rapazes para
serem treinados fisicamente para a guerra.

Nas civilizagbes antigas quem nao respondesse
aos Censos era punido com a morte.



Estes recenseamentos ndo podem ser compa-
rados com os da actualidade, pois nao assentavam
em principios estatisticos crediveis ou ndo eram
feitos exaustivamente. Pode dizer-se contudo que
o principio da Estatistica comegou com estas
sociedades, ndo como hoje é conhecida entre nds
mas de uma maneira mais simples e rudimentar.

2.2 Rs Civilizacoes Antigas e os Censos

A Grécia Antiga abrangia um vasto territorio.

ra formada por um conjunto de cidades-estado,
politicamente auténomas, possuindo em comum
0s costumes e a lingua. No século V a.C. entre
estas cidades sobressaia Atenas. A sua cultura
era a mais brilhante de todas as cidades gregas,
em particular nas artes, no teatro, na historia

e na filosofia. Também possuia o governo mais

o

emocratico de todas as cidades gregas. Além de
Atenas destacavam-se as cidades de Esparta e

Como se refere em Bedarida et al, 1987, Atenas
era a cidade grega que melhor conhecia a sua
populacédo. Aristoteles da-nos a conhecer que em
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cada nascimento se oferecia a sacerdotisa de
Atenas uma medida de frumento (uma espécie de
trigo candiall, e em cada falecimento uma medida
de cevada. Além disso, todos os jovens guando
atingiam a idade de 18 anos eram inscritos na
gualidade de cidadaos e eram colocados na lista
de homens em estado de apresentar armas.

Até esta idade, somente estudavam aritmetica,
literatura, musica, escrita e educacao fisica.

As jovens nao recebiam gualquer educacéao
formal, mas aprendiam os oficios domeésticos e
os trabalhos manuais com as maes. E através
destas descrigoes feitas por historiadores

gue conseguimos aperceber-nos dos primeiros
recenseamentos efectuados nas antigas
civilizagbes. Tambem é sabido gue os estrangeiros
eram recenseados, atraves do seu tributo
particular que era cobrado por cabeca.

E curioso constatar gue no quadro descritivo de
Atenas, ja Aristoteles descrevia nao so a situacao
de uma cidade ou de um pais por si s6, do ponto
de vista do governo, da justica, das ciéncias e das
artes, dos museus e dos costumes, mas tambem
por comparagao com outros Estados. Deste
modo, podemos observar nesta parte da obra de
Aristoteles, o principio da Estatistica Descritiva.

Estudo descritivo de dados de uma amostra

(ou de uma populag@o) em gue se resume toda

a informacéao recolhida em graficos e tabelas,
calculando algumas das suas caracteristicas, por
exemplo a moda, a média, frequéncias, etc.

A cultura egipcia € uma das mais antigas e mais
duradouras, com uma duracgéao de quase cinco
milénios. Beneficiou de uma abundancia de boas
terras, de recursos minerais préoximos e de uma
boa posicao estratégica.



Localizacao

O EGIPTO antigo ocupava quase a mesma area
gue o Egipto actual ocupa hoje. A sua civilizagao,
muito perto do Rio Nilo, era cercada quase
completamente pelo deserto.

2.2.2.10s recenseamentos e a estatistica de
“massa”

Se o célculo remonta as mais antigas comuni-
dades humanas, a estatistica de "massa” teve
inicio com os grandes Impérios da Antiguidade,
preocupados em administrar os seus bens, os
seus homens, as suas armas e as suas imensas
obras publicas. Esta enumeragédo presume uma
organizagao complexa e uma forte estrutura
administrativa. Mas os recenseamentos ja eram
praticados por uma das mais antigas civilizagoes
conhecidas: o Egipto, provocado em parte por
falta de mao de obra ligada a construcgao das
pirdmides. Um registo de Pierre de Palerme
datado de 2900 A.C. fez, de facto, alusao ao
recenseamento de pessoas. No periodo de
2700 a 2500 A.C., j& existiam recenseamentos
bianuais, depois anuais, sobre os diferentes
bens que tinham como destino a fiscalizagao. Por
volta de 1900 A. C., sao estabelecidas as listas
dos familiares dos soldados; estas informacgoes
destinavam-se ao uso fiscal e militar Em meados
de 1200 A.C. apareceram as listas das casas,
dos chefes de familia e seus parentes , com
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a indicacao do nome do pai e da mae de cada
ocupante. No tempo de Amasis Il (Século VI a.C.)
todos os individuos tinham de declarar todos os
anos ao governo da sua provincia (incorrendo

na pena de morte, caso nao o fizessem) a sua
profissao e suas fontes de rendimento.

Recenseamento:

Estudo de um universo de pessoas, instituicoes
ou objectos fisicos com o objectivo de obter

onhecimentos guantitativos acerca das
caracteristicas importantes dessa populacao.

Os antigos egipcios acreditavam que poderiam
comunicar com os deuses através do rei. O rei
tinha poder absoluto, dirigia o governo, o comercio
e a politica externa, aplicava as leis e conduzia o
exercito.

Todos os trabalhadores pagavam impostos,
calculados a partir de uma percentagem de

sua producao. Aléem disso, cada casa tinha que
disponibilizar um trabalhador por varias semanas
em cada ano para a realizagdo de obras publicas.
As piramides provavelmente foram construidas
por trabalhadores que contribuiam com os

seus servigos anuais. De facto, o rigor da sua
construcgéao e as suas dimensodes implicavam uma
organizacao de trabalho humano nunca antes
demonstrada em nenhuma outra civilizagao.

Ora, a administragao deste Estado, constituida
essencialmente pelos numerosos «escribas»,
so era possivel gragas a um grande nimero de
funcionarios muito eficazes e . Estes usavam
caracteres hieroglificos que apareceram na Fenicia
no ano 3000 a.C., escritos a partir de imagens e
gue vigoraram até ao fim do Império Egipcio.
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2.2.3.1srael e os Numeros (1700 a.C.a 70 d.C)

Em “Pour une Histoire de la Statistique” (Bedarida
et al, 1987), refere-se que a atitude dos Hebreus
relativamente aos censos contribuiu, largamente, para
modelar a opinido ocidental durante quase 2000 anos.

O legado cultural hebreu foi importante para a
formacéao de vérios tragos da cultura ocidental,
pois a produgédo cultural hebraica esté ligada com
a sua vida religiosa.

Dos hebreus guardamos também sua cultura e

a crenga em um Deus Unico, Criador de todo o
Universo e de todas as coisas. Boa parte da Biblia
foi escrita por eles.

Deste modo, a histdria do povo hebreu néo

pode ser dissociada da histéria da sua religido,
pois 0 gue sabemos sobre o povo Hebreu

deve-se sobretudo as informagodes da Biblia,
principalmente do Antigo testamento. Assim
sendo, a referida obra chama a atencao para um
facto curioso a observar, que é a atitude ambigua,
hesitante e contraditéria que reporta a Biblia.

Na maior parte das vezes , 0s recenseamentos
eram tidos como sacrilegos porque se declaravam
contra o segredo da vida e da criagao, do qual
Deus era o Unico detentor. E claro gue aqui como
noutros lugares, a populacéo receava ver-se
recenseada para fins fiscais e militares, e parecia-
Ihes, por outro lado, que fazer inventarios da sua
rigueza, tanto de homens como de bens, podia
trazer desgracga.

Por todas estas razoes, os recenseamentos néao
parecem ser admissiveis sendo quando ordenados
pelo praprio Deus. E além disso, sdo por vezes
atribuidos a Satanas, o que parece ser 0 Unico
meio para explicar os males que |hes aconteciam,
como se as vidas recenseadas nao pudessem ser
resgatadas e para sempre ficassem condenadas.

Segundo os hebreus antigos, 0os recenseamentos

nao par ser admissiveis sendo quando

ordenados pelo proprio Deus. E além disso, sao

ficassem condenadas.




O recenseamento ordenado por Deus em Sinai
e relatado em duas passagens, no livro de
Moisés ao qual foi dado o nome de «NUmeraos».
lavé imp6s a Moisés no deserto de Sinai: «fazei
0 recenseamento geral de toda a comunidade
dos filhos de Israel, cla por cla, familia por
familia» (NUmeros, 1, 2). No livro do Exodo

(30, 12-15), esta escrito que, quando Moisés
fez o recenseamento daqueles que deviam

ser numerados, «cada um deveria pagar a

lavé para redencéo da sua vida, para gue esse
recenseamento nao lhe trouxesse calamidades».
lavé exigia homenagens e oferendas exclusivas em
sua honra, e, em troca, seria o Todo-Poderoso
protector do povo hebreu.

Localizacdo

lAmarelo e Azul, qgue com outros rios, Branco e
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No Extremo Oriente também se desenvolveram
civilizagtes antigas perfeitamente acostumadas
com a pratica dos recenseamentos.

Os registos historicos mais antigos dizem-nos
gue o primeiro recenseamento foi realizado no ano
2238 a.C., pelo primeiro imperador da China, Yu
ou Yao. O regime chinés desejava conhecer com
exactidao o numero de habitantes, a fim de poder
repartir o territério, de distribuir as terras,
estabelecer os rolos de pergaminho de impostos e
de proceder ao recrutamento militar.

Foram vérios os recenseamentos efectuados na
China:

* Os recenseamentos ligados a um
sistema de recrutamento (época da
dinastia dos Han, 200 a.C. — 200 d. C.).
O Estado, como meio de centralizacao,
procura avaliar o numero de soldados
disponiveis para as guerras e para o
trabalho publico.

* Os recenseamentos ligados ao
sistema de distribuigao das terras

(do terceiro reino a quinta dinastia:
221-959 d.C.). Para encorajar a produ-
¢ao agricola e restringir os grandes
dominios o soberano redistribui,

com efeito, as terras em troca de
servicos e de pagamentos em prazos
fixos e surge a necessidade de conhecer
a dimenséo e a composicao das familias.

* De 960 a 1368 d.C. os recenseamentos
tém como objectivo principal a fiscalizacao.
A nocéao de familia ainda prevalece.

* Na época de Ming (1368-1844 d.C.),
funciona o que M. Cartier chamou de uma
«admiravel maquina» de recenseamento.
Até ao fim da dinastia, procede-se a
redaccao dos «registos de cartas» da
populagao. Estes registos continham o
nome, a profissao, o sexo e a idade.



* A partir do 1644 d.C.(Ching) houve
um periodo de registos para a policia,
destinados a vigiar a deslocacao dos
habitantes e a despistar os individuos
pouco recomendaveis. Em 1741 sao
modificados os métodos de estimacéao.
Em 1975, vigorou o sistema pao-chia,

gue exigia a aposicao em todas as casas

de um cartaz indicando o nimero de
ocupantes, o sexo, a idade, a profissao
e 0 montante dos seus tributos. Este
sistema permitiu obter séries
demograficas desde 1750 a 1850.

Em suma, durante um longo periodo, o imenso
impeério Chinés esforcou-se por se recensear
apesar das dificuldades com uma “paciéncia”
comparavel ao rigor cientifico dos Estados
modernos.
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Localizacdo

O JAPAQD localiza-se no extremo leste da Asia

sendo formado por quatro ilhas principais e 3

7

il ilhas mais pequenas. O pais esta exposto a

terramotos e erupgoes vulcanicas. E a segunda
poténcia econdmica mundial.

O Japao parece ter conhecido os recenseamen-
tos numa época bem remota da histéria, mas os
resultados desses recenseamentos nao foram
divulgados. O primeiro surgiu no ano de 86 a.C.,
no tempo do imperador Soujin. As actividades
da populagéo, nesse tempo, eram registadas

de modo a permitir examinar a sua evolugdo. A
meio do século VIl a.C a reforma de Taika que
visava submeter toda a populagéo a um tributo
coincide com a redistribuicédo das terras, o que
necessitava do estabelecimento de um cadastro
e de registos de direitos civis revistos todos

os B anos. As familias eram recenseadas pela
casa da camara e arquivadas em fungéo dos
seus recursos, com distingdo do sexo e do grupo
etario. Este recenseamento nao tinha somente
como objectivo a tributacao de impostos, mas
também facilitar o recrutamento militar e o
trabalho forgado.



Segundo este livro, no tempo dos Tokugawa
(séculos XVII-XIX), no fim do século XVII (1665),
efectuaram-se recenseamentos locais. Em 1721,
procedeu-se ao primeiro recenseamento geral,
operacao que deveria ser repetida de 6 em B
anos. Neste recenseamento eram excluidas
certas categorias da populagao, assim como os
nobres, os habitantes mais pobres ou as criancas
com menos de 15 anos. Como é evidente, este
registo comportava um certo nimero de lacunas.
Dai se compreende a grande ansiedade que

os Japoneses tinham pelo desenvolvimento da
demografia.

Localizacao

A INDIA é um pais situado a sul da Asia, com
forma de losango. E limitado a Norte pela China,
Nepal e Butao; a Este por Myanmar; a Noroeste
pelo Paquistao; e a Sudeste, Sul e Sudoeste pelo
oceano indico.

Um outro exemplo, muito conhecido, de interesse
demonstrado pelos impérios asiaticos na enu-
meracao da sua populagéo e o tratado redigido
pelo hindu Kautilya, ministro do rei Candragupta
(313-289 a.C.), fundador da dinastia e do primeiro
impeério indiano os Maurya (313-226 a.C.), no
século IV antes da nossa era. Este tratado era
extremamente original e avancado para a época.
Sendo de ciéncia politica € também um tratado de
economia: 0 seu nome correcto era Arthasastra,
ou seja tratado ou ciéncia (sdstra) do progresso
(arthal.
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Nesta obra, que descreve o estado centralizador

e expansionista que era o império Maurya, Kautilya,
(mais tarde Machiaval), reflecte sobre a arte de
governar e indica ao soberano como aumentar
incessantemente o seu reino. Exactamente como
Kautilya, o Estado devera dirigir e controlar tudo.
Mestre absoluto da economia, ele governa com

o auxilio de um aparelho administrativo muito
extenso, desempenhado pelo exército e pela policia
secreta. Para se realizar um “rol planificador”, o
Estado, segundo Kautilya, tera de recorrer aos
recenseamentos, a estatistica e ao cadastro. “Tudo
o que for feito terd que ser conhecido: do efectivo
da populacéo até o numero de elefantes, passando
pelas matérias-primas, os produtos fabricados, os
precos e os salarios”.

Arthasastra: 0 Tratado do Progresso

Em Arthaséstra, Kautilya descreve com muita
precisao as tarefas dos revisores nos diferentes
escaldes territoriais. Em cada estado o revisor
deve dividir o pais em quatro provincias, recensear
e transferir para a escrita o nimero de aldeias e
ordena-las conforme a sua riqueza (ricas, médias e
pobres), de modo a melhor contabilizar o trabalho e
os produtos que, em grande parte, eram entregues
sob a forma de impostos. Por outro lado, com esta
orientacao pretendia-se, também, fazer um melhor
recrutamento de soldados.



O revisor provincial assegurava a escrituracao dos
registos, nomeadamente das casas e das pessoas
gue nao pagavam o0s impostos. Por outro lado,
estavam tambem registados o nome das pessoas
pertencentes a cada uma das quatro classes
(varsal, o numero de feitores, de pastores, de
comerciantes, de artesaos, de trabalhadores
livres ou escravos, o numero de animais, e ainda a
guantidade de dinheiro, de trabalho, de direitos e
coimas. O revisor registava igualmente, em cada
familia, o nimero de mulheres e de homens, de
criancas, de pessoas idosas, e 0s seus oficios,

0s seus modos de vida, 0 montante dos seus
recursos e das suas despesas.

Por sua vez, o governador geral do pais mantinha
o registo do numero de habitantes, o sexo, a
casta, o nome de familia e o oficio, e tambem o
domicilio, os recursos e as despesas.

Assim informado e apetrechado, o Estado, segundo
Kautilya, poderia, mais eficazmente executar o seu
rol de previsoes e de racionalizacées.
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Localizacao

A ITALIA estende-se no centro do mar Mediterra-
neo, tendo a Sul e a Oeste duas grandes ilhas:
Sicilia e Sardehna. Cerca de 80% do territério &
montanhoso ou colinoso, sendo a maior extensao
de terra plana a da planicie Padana, atravessada
pelo Rio Pé.

A cidade de Roma foi fortemente influenciada,
em mateéria de recenseamentos, no que respeita
a conceitos e praticas, pelo pensamento
Oriental. No fim do século VI antes de Cristo, 0s
recenseamentos eram feitos de 5 em 5 anos,
até ao ano 68 a.C. e, depois de uma interrupgao
de uma vintena de anos, foram retomados por
Augusto sob uma forma decenal.

Segundo a tradicao, o primeiro recenseamento
autorizava a reparticao entre as tarefas civis e as
militares ndo por cabeca, mas segundo a fortuna.

Os cidadaos romanos eram obrigados a declarar
as suas fortunas, o seu nome, o dos seus pais,
a idade, o nome da sua esposa assim como o dos
seus filhos, a tribo onde residiam e o nimero de
escravos. Caso nao fornecessem algumas destas
informagoes poderiam ficar sem os seus bens ou
sem os direitos de cidadao.

Os censos permitiam nao so classificar os
cidadaos segundo os seus rendimentos, mas
também cobrar impostos sobre os seus
rendimentos e determinar a condigao social que
Ihes permitisse ter fungées a nivel politico e
militar na cidade.



A data do nascimento de Cristo é hoje bastante
controversa, pois o governador romano da Siria
gue incluia a Judeia e a Galileia, por ordem do
Senado, teve de fazer um recenseamento para o
gual utilizou uma técnica, talvez a mais absurda
de todas (Collected Works: obras de J.Tiago de
Oliveira, Volume 11,1995). A Biblia conta que Sao
José e a virgem Maria sairam de Nazareth, na
Galileia, para Belém, na Judeia, para responder ao
Censo ordenado por César Augusto (as pessoas
tinham que ser entrevistadas no local de sua
origem). Foi enquanto estavam na cidade que
Jesus nasceu.
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3.1.As Estatisticas e os Jogos e Azar

Os jogos sempre tiveram grande interesse

e foram largamente praticados em todas as
Civilizagbes. Eram de tal maneira importantes gue,
no Olimpo grego, havia uma Deusa “encarregada”
das artes do Acaso, que era a Deusa Thykhe,
parente da Deusa da fortuna do Pantedo romano,
de todos conhecida pela chamada roda da fortuna,
gue era o seu simbolo (Oliveira, 1995). O termo
Acaso, ou mais propriamente o termo Azar nao
significa aqui ma sorte ou ma fortuna; a palavra
azar vem do &rabe e significa exactamente Acaso.

0 termo “azar”, usado na expressao “jogos de
azar” nao significa ma sorte ou ma fortuna mas

simplesmente Acaso.
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Em Portugal esté escrito em Diario da Republica
e portanto constitui lei, que os jogos de azar sao,
pura e simplesmente, jogos de Acaso. O que nao
significa, portanto, jogos de ma sorte.

3.2. 0 inicio das Probabilidades

Como refere J. Tiago de QOliveira, em Jerusalém
ainda existe um tracado no chao da prisdo em

gue esteve Cristo, formando um quadrado dividido
em nove partes iguais, relativo ao velho jogo do
galo. Do mesmo modo os jogos estiveram sempre
presentes em quase todas as civilizagdes, como o
mostram varios documentos do tipo argueoldgicos
ou historicos. Curiosamente, 0s jogos nunca
foram objecto de estudo até a ldade Média.

A abordagem matematica do acaso, do azar e do
risco so se iniciou ha pouco mais de 500 anos.

A disciplina que assim foi constituida, a Teoria
das Probabilidades, nasceu das tentativas de
guantificacdo dos riscos dos seguros e de avaliar
as possibilidades de se ganhar em jogos de azar.

Com o termino da Idade Media, o crescimento
dos centros urbanos levou ao aparecimento do
seguro de vida. Foi em torno desses assuntos
gue surgiram os primeiros estudos matematicos
sobre seguros. Mas, so passados quase 250
anos, com Daniel Bernoulli, & que a matematica
dos seguros atingiu um estado suficientemente
maduro. Ele retomou um problema classico
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de, a partir de um numero determinado de

recém nascidos, calcular o nimero esperado de
sobreviventes apds n anos. Bernoulli deu também
0s primeiros passos em direcgdo a novos tipos
de seguros calculando a mortalidade causada pela
variola em pessoas com uma dada idade.

Girolano Cardano (1501/1576) foi

um matematico notavel, vigarista
notavel, medico notavel, probabilista
notavel, algebrista notavel e escreveu
um pequeno manual de jogos de azar
“Liber de Ludo Aleae”, que €, talvez

0 primeiro sobre probabilidades,

gue analisa jogos e possibilidades.
Cardano foi o primeiro a introduzir
técnicas combinatdrias para calcular a
guantidade de possibilidades favoraveis
num evento aleatorio. Limitou-se a
resolver alguns problemas concretos,
isto &, problemas com dados estrita-
mente numericos, mas nunca

chegou a produzir nenhum teorema.
Podemos considerar Pascal (1623/
1662) e Fermat (1601/1665) como
sendo os fundadores do Calculo das
Probabilidades.

Blaise Pascal nasceu em 1623 em
Clermont. Filosofo, matematico, fisico,
tedlogo e escritor deu uma grande
contribuicaéo para o desenvolvimento
do estudo

das probabilidades, descobrindo novas
propriedades do triangulo aritmetico,
conhecido entre nds como o Triangulo
de Pascal.

Técnicas Combinatorias:

O primeiro grande problema das Probabilidades,
gue foi proposto pelo Cavaleiro de Méré a Pascal,
surgiu na corte dos reis de Franca onde a
nobreza se divertia, entre outras actividades,

a jogar. Tratava-se da procura da compreensao
de um determinado jogo com trés dados de que
Méré ndo conseguia entender os resultados
empiricamente observados. Pascal e Fermat,
separadamente, encontraram a solugao do
problema, mas a solugao de Pascal era muito
especifica enquanto que a de Fermat constituiu
talvez o primeiro método geral das probabilidades.
Naquele problema surgiam duas situagoes que

se punham com a mesma probabilidade mas que
diferiam na verificagdo empirica da anélise de
frequéncia. Comega aqui a surgir a ideia da Lei dos
Grandes Numeros e a identificagdo “automatica”
entre probabilidade e frequéncia num elevado
ndmero de provas.

Pierre de Fermat, nasceu em

1601 em Beaumont. Conhecido
como o “Principe dos Amadores em
Matematica”, estudou matematica
por vocagao, tendo sido, como
advogado, conselheiro do Parlamento
de Toulouse desde 1631. E
considerado o criador da teoria dos
numeros e precursor da geometria
analitica, calculo das probabilidades e
calculo diferencial. O seu contributo
para o calculo das probabilidades
derivou da correspondéncia
estabelecida com o seu colega
Pascal para tentarem resolver os
problemas expostos pelo Cavaleiro
de Mere.
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Inicia-se entao um periodo, gque termina no
principio do século xx, em que a Estatistica €
marginalizada e em que o que se desenvolve é o
Calculo das Probabilidades.

acontecimento, numa longa série de experiéncias,
se aproxima, cada vez mals, da probabilidade

desse acontecimento, probabilidade que assim

surge como uma frequéncia —-limite. Ou seja, a

Lei dos Grandes NUumeros exprime-se pela ideia

dado é b, em 100 EXperiencilias sucessivas

aparecera, etc.

3.2.1A curiosidade do “passe-dix”

“A incerteza tem sido, desde ha longos tempos,
uma preocupacao do homem. E foi a arte lddica
dos jogos que, através das probabilidades,
construiu 0s instrumentos e as regras que
permitem a Estatistica medir a intensidade de
incerteza (ou de realizagdo) dos fenémenos.”
(Oliveira, 1995)

0 “Passe - Dix”

Na corte de Franca era comum o jogo do “passe—dix”
em que o jogador atira 3 dados simultaneamente e
ganha se a soma dos pontos passa de 10, perdendo
se a soma for 9 ou inferior Um inteligente e culto
jogador inveterado, o Cavaleiro de Méré, ao tempo de
Luis XIV, tinha ohservado que saia mais vezes a soma
11 do que a soma 12, facto que lhe parecia estranho
pois as formas que lhe levavam as somas 11 e 12
sao as seguintes:

’—1

Soma 11 Soma 12
6+4+1 6+5+1
6+3+2 6+4+2
5+5+1 B6+3+3
5+4+2 5+5+2
5+3+3 54+4+3

e portanto em numero igual (B) o que devia dar
frequéncia igual ou muito aproximada. Todavia &
facil ver que enquanto a forma (6,4,1) se pode
dar de 6 modos (pense-se, por exemplo, que 0s
dados sao de cores diferentes e que 6,4,1 pode
sair com 6 no dado branco, 4 no azul, 1 no verde
ou com 6 no azul, 4 no verde e 1 no branco, etc.,
ao todo de B maneiras), j4 0 mesmo nao sucede
para a forma (4,4,3) que so6 pode acontecer dos 3
modos em que o “3” sai com um dos trés dados

e 0s “4” nos outros dois. Feitas agora as contas
com cuidado (o numero total de modos esta entre
paréntesis, a seguir a cada forma) vé-se que 12
s0 pode acontecer de 25 modos enquanto que 11
pode ser observado de 27 maneiras diferentes.
Méré tinha, pois, verificado correctamente que no
jogo de “passe-dix” a soma 11 era mais frequente
(provavel) do que a soma 12, em contradicdo com
0 que a primeira vista parecia dever acontecern.

’—1

Soma 11 Soma 12
6+4+1(B) B6+5+1(B)
6+3+2(B6) B6+4+2(8)
5+5+1(3) 6+3+3(3)
5+4+2(B6) 5+5+2(3)
5+3+3(3) 5+4+3(6)
4+4+3(3) 4+4+4(01)

(27) (25)




3.3 0 desenvolvimento da Estatistica

E a partir do século XVIIl que a Estatistica comega
a caminhar para a ciéncia que conhecemos hoje
em dia.

Nessa altura apareceram duas Escolas, uma

na Alemanha e outra em Inglaterra. A Escola
Descritiva Alema, assim como ficou conhecida,
afastou-se das ideias que fundamentaram a
Estatistica Moderna. O representante mais
conhecido da Escola Alema foi Gottfried Achenwall
(1719-1772), o qual é considerado por alguns
autores o “pai” da palavra Estatistica. Mas, na
opinidao de Sir Maurice Kendall (Pearson e Kendall,
1820), esta palavra ja tinha sido utilizada em
Italia, num trabalho do historiador Girolamo Ghilini,
em 1589 que se refere a um registo da “civile,
politica, statistica e militare scienza”. Segundo
Kendall, a palavra utilizada na Escola Alema
denotava apenas o método utilizado nos estudos
dedicados a descricdo dos estados politicos e,
se alguma informag&o numérica aparecia nesses
registos era somente por acaso ou conveniéncia.
A Escola Inglesa, “Escola de Aritméticos
Politicos”, preocupava-se com o estudo numérico
dos fendmenos sociais e politicos.

A Escola de Aritmeéticos Politicos preocupava-se
com o estudo numérico dos fenémenos sociais e
politicos, enquanto que a Escola Alema somente
fazia a descricdo dos estados.

Da Escola Inglesa surgiram dois Estatisticos
importantes para o desenvolvimento da
Estatistica Moderna, sendo eles, John Graunt
(16820-1674) e William Petty (1623-1687).
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O trabalho desenvolvido por John Graunt (Seneta

e Heyde, 2001) constituiu a base da Estatistica
Moderna. Graunt estudou a mortalidade da cidade
de Londres e as incidéncias das causas naturais,
sociais e politicas nesse fendémeno. Através das
Tabuas de Mortalidade realizadas na altura da
peste na cidade de Londres, Graunt fez uma andlise
exaustiva do nimero de pessoas que morriam de
varias doengas e estimou 0 nUmero de nascimentos
de homens e mulheres. Foi a primeira pessoa a
fazer observagbes entre sexos e mostrou que
nasciam mais homens que mulheres e que por cada
100 pessoas nascidas, 36 morriam aos 6 anos e 7
sobreviviam até aos 70 anos.

John Graunt nasceu em 1620 em
Londres. Homem bem conceituado

e muito estudioso, ocupou cargos
muito importantes na cidade de
Londres. Herdou a loja do seu pai e
conseguiu por o negécio em grande
evolucao. Foi Capitao da banda militar
e, nos ultimos anos, Major. Um dos
fundadores da Royal Society, viveu
numa época marcada pelo nascimento
da ciéncia moderna. Em 1662, Graunt
publicou a sua grande obra Natural
and Paolitical Observations on the
London Bills of Mortality o qual foi o
seu primeiro tratamento estatistico
de dados demogréficos e a tentativa
de aplicar a teoria a problemas reais.



Graunt publicou a sua obra Natural and Palitical
Observation Made Upon The Bills of Mortality
em 1662, a qual deu um grande impulso a
andlise quantitativa dos fenémenos sociais e ao
desenvolvimento das Estatisticas Demogréaficas.
O trabalho realizado por John Graunt chamou

a atencao de Carlos Ill (Rei de Inglaterra)l, que
propos a Graunt ser soécio fundador da Royal
Society.

William Petty trabalhou em conjunto com John
Graunt durante trés anos e, também ele pode ser
considerado como um impulsionador da Estatistica
Moderna.

John Graunt nasceu em 1620 em Londres.
Homem bem conceituado e muito estudioso,
ocupou cargos muito importantes na cidade de
Londres. Herdou a loja do seu pai e conseguiu
por o negoécio em grande evolugao. Foi Capitao da
banda militar e nos ultimos anos Major. Um dos
fundadores da Royal Society, viveu numa época
marcada pelo nascimento da ciéncia moderna. Em
1662, Graunt publicou a sua grande obra Natural
and Poalitical Observations on the London Bills of
Mortality o qual foi o seu primeiro tratamento
estatistico de dados demogréaficos e a tentativa
de aplicar a teoria a problemas reais.

Antes de aparecer a Empresa Geral de Registos
em Inglaterra, Petty ja tinha proposto uma
empresa de Estatistica Central. Esta empresa
ndo tinha s6 como objectivo o registo dos
baptismos, casamentos e mortes, mas também
as caracteristicas das casas, 0 tamanho das
familias, o sexo, a idade, a forma de ocupacéao

e nivel de estudos de cada membro da familia.
Propods a elaboracédo de Tabuas de Sobrevivéncia
baseadas em taxas de mortalidade por grupos
etarios. A ligacdo das probabilidades com os
conhecimentos estatisticos veio dar uma nova
dimenséao a Estatistica. Considera-se uma

nova fase, em que se comecga a fazer Inferéncia
Estatistica. Neste periodo alguns estudiosos
evidenciam-se. E o caso de Christian Huygens
(1629-1695) que introduz a nogcado de valor medio
ou esperanca matematica, em 1654.
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Outro dos estudiosos foi Abraham De

Moivre (1667-1754) que abriu caminho ao
desenvolvimento da geometria analitica e da teoria
das probabilidades; publicou em 1718 o célebre
Doctrine of Chances sobre a teoria do acaso, onde
exp6s a definicdo de independéncia estatistica
junto com muitos problemas relacionados com
dados e outros jogos, por exemplo a probabilidade
de tirar bolas de cores diferentes de uma urna. E
atribuido a De Moivre o principio segundo o qual

a probabilidade de um acontecimento composto é
o produto das probabilidades das componentes,
embora essa ideia ja tivesse aparecido em
trabalhos anteriores. Também ele se interessou
pelas estatisticas demograficas e fundou a teoria
das pensoes.

Inferéncia Estatistica

Fase fundamental da anélise estatistica, durante
a qual, conhecidas certas propriedades (obtidas
a partir de uma analise descritiva da amostra),

expressas por meio de proposicoes, se imaginam
pDroposicies mais gerais, gue exprimam a

existéncia de leis (na populagao).

Mas as trés grandes figuras da Teoria das
Probabilidades foram, na verdade, Jacob Bernoulli,
Thomas Bayes e Pierre Simon Laplace.

Jacob Bernoulli (1654-1705) em 1713, de quem
e editada “posmortem”, a “Ars Conjectandi”,
mostra, ao mesmo tempo que Leibniz, uma
consciéncia do que vai ser ou deve ser a ciéncia
Estatistica. Uma das grandes contribuicoes para
a Estatistica, foi a distribuicao de Bernoulli, que
consiste em dizer que cada tentativa tem duas
possibilidades de ocorréncia chamadas: sucesso
e insucesso (ex.: no langamento de uma moeda ou
sai cara ou coroa). Esta distribuicao foi a base da
distribuicdo binomial.



Todos estes contributos foram extremamente
importantes para a Estatistica porque
comecgaram a levantar os grandes problemas

da Teoria das Probabilidades. Problemas que so
foram resolvidos de maneira completa, metddica e
sistematica em 1933 por Kolmogorov.

1. Considera-se a partida um numero fixo,
n, de observagoes, a que é usual chamar

provas,;

2. As observacoes sao independentes
umas das outras;

3. Em cada observacao pode-se obter um
de dois resultados possiveis a que
chamamos sucesso ou insucesso;

4. A probabilidade de sucesso, p, &
constante de observagao para observagao.

Posteriormente surge Bayes (1701-1761)

gue, segundo Tiago de Qliveira, foi o primeiro

a lancar claramente o problema fundamental

da Estatistica: de que maneira, a partir das
observacgdes, & possivel saber alguma coisa
relativamente a um certo universo. Em 1762
Bayes demonstrou o metodo que ficou conhecido
pela Regra de Bayes, a qual consiste na particao
do espago amostral em diversos subconjuntos
cujas probabilidades sdo conhecidas e é
representada pela seguinte formula:

P(4,/8)= P(B/A4)P(4,)

TH6/4)0)

As ideias de Thomas Bayes nao foram muito
bem aceites pelos cientistas daquela época
pois as equagbes resultantes da Estatistica
Bayesiana eram por vezes bastante dificeis de
resolver. J& no século XX, a partir da década
de 90, com o crescente desenvolvimento dos
computadores, essas ideias foram recuperadas
e sao frequentemente aplicadas em estudos
estatisticos.

Entretanto, surge uma outra figura de grande
relevo, Pierre Simon de Laplace (1749-1827),
que publicou em 1812 o tratado “Teoria Analitica
das Probabilidades” (Théorie Analytique des
Probabilités), constituindo um grande marco da
Teoria das Probabilidades. Neste tratado Laplace
definiu probabilidade como o nimero de vezes
em que um dado acontecimento pode ocorrer,
dividido pelo numero total dos casos que podem
acontecer, considerando-se que estes tém
possibilidades iguais de acontecer.

Pierre Simon de Laplace, nasceu
em 1749 na Normandia (Franca).
Astronomo e matematico franceés,
estudou em Beumont-en-Auge, onde
comecou a despertar o seu interesse
pela matematica. O seu grande
contributo para o desenvolvimento
da Estatistica deve-se a publicagao
do tratado “Teoria Analitica das
Probabilidades” onde descreveu

um calculo Util para assegurar um
“grau de credibilidade racional” a
proposicoes sobre acontecimentos
aleatorios.

estudos sobre jogos de azar, tenha alcancado os

eis do conhecimento humano.

“...E notavel que tal ciéncia, que comecou nos
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Tiago de Qliveira (1995), refere que a Estatistica
estd por vezes reduzida, como sucede nos paises
menos desenvolvidos, a uma contabilidade dos
factos, a uma listagem de acontecimentos, como
por exemplo, sobre o nimero de individuos gque

morreram com a doenca A ou B, sem a analise das

causas desses factos.

O primeiro a abordar o problema com bastante
clareza e a defender a criagéo de um servico
auténomo de Estatistica, foi o belga Adolph
Quételet (1796-1874) que em 1846 propds a
organizacao de censos e preparou a organizagao
do grande servigo belga de Estatistica. Quetelet
generalizou o uso da distribuigcdo normal além

da sua aplicagédo para a analise de erros e, em
particular, a aplicacéo da distribuicdo normal
para o estudo das caracteristicas humanas,
tais como altura e peso. Quételet melhorou os
meétodos para a recolha de dados e trabalhou na
andlise estatistica de dados que envolvem crime,
mortalidade, geofisica e astronomia, organizou

a primeira conferéncia de estatistica em 1853
e escreveu “Sur I'homme et le développement
de ses facultés, essai d'une physigue sociale”,
publicado nesse ano.

“...todas as ciéncias de observagao, no principio,
passaram pelas mesmas fases; foram artes,
porgue elas se limitavam a agrupar duma
maneira mais ou menos feliz colecgdes de factos
pertencendo a uma mesma ordem de coisas; e
foi pela comparacao e estudo destes factos que
foram elevadas de seguida, a posicédo em que as
vemos hoje. Porqué mostrar-se mais exigente
para com a Estatistica?”

Adolph Quételet

Outro matematico que deu um grande contributo
para o desenvolvimento da Estatistica foi o
“Principe dos Matematicos”, Carl Friedrich Gauss
(1777-1855). Forneceu o ponto de partida para
algumas das principais areas de pesquisa da
matematica moderna; formulou a chamada lei

de Gauss, que trata da distribuicao de certos
valores ao longo de uma curva em forma de sino
(contribuicdo extremamente valiosa no campo da
Estatistica).

04 4 f(x)

1 (,(M)
OS G@t 20
0.2 :

0.1

A distribuicdo normal € uma aproximagao a

distribuicao de valores de uma caracteristica. A
forma exacta da distribuicao depende da média e

do desvio padrao da distribuicao.

Duas figuras igualmente importantes para o
desenvolvimento da estatistica foram: Siméon
Denis Poisson (1781-1840), que em 1810
descobriu a forma limitada da distribuicao
binomial que posteriormente recebeu o seu nome;
e Marqués de Condorcet (1743-1794), que é

o primeiro a fazer a aplicagéo destas « artes
magicas do Acaso» aos problemas de caracter
social e a analisar metodicamente o problema das
votacoes.
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Estes dois homens foram os primeiros a
preocuparem-se com as aplicagdes sociais da
estatistica.

A partir da segunda década do século XIX, da-se
uma explosdo no desenvolvimento da estatistica
moderna, tendo como principal responsavel,
Ronald A. Fisher, conhecido entre nés como o pai
da estatistica moderna. Quanto a este célebre
matematico, vamos conhecé-lo no capitulo
seguinte.

4. A Estatistica nos
dias de hoje

4.1. Introducio

E na segunda metade do século XIX, que se da a
viragem da Estatistica Descritiva ou Gréfica para
o estudo metodolégico, a qual se iniciou a partir
do Primeiro Congresso de Estatistica que teve
lugar em Bruxelas, em 1853 (Qliveira, 1995).
Até aqui, a Estatistica era vista somente como
uma mera compilacéo de dados, a sua disposigcao
em tabelas, uns tantos calculos de médias e
outras estatisticas simples...e pouco mais. A
decisao Estatistica era, tantas vezes, feita de
um modo intuitivo, vendo se o valor calculado a
partir da amostra estava préximo ou distante
daquele que teoricamente se esperava. E nesta
altura que surgem novos nomes importantes
para o desenvolvimento da Estatistica, sendo
eles Galton, Karl Pearson, “Student”, Lexis e
Von Bortkiewicz. Estes matematicos, “abrem”
caminho para Fisher, Neyman e Wald, langarem
os fundamentos da Estatistica Moderna, a
procura dos métodos dptimos da inferéncia, o
estudo do comportamento indutivo, rigorizando a
comparacao indutiva e vaga.

4.2. A Estatistica no Estudo da Hereditariedade
Humana

Na area da hereditariedade pode afirmar-se

gue os “pais” da Inferéncia Estatistica, foram
J. Neyman e Karl Pearson. Embora os estudos
estivessem associados a questdes relacionadas
com a Biologia e a Genética, os métodos gue
criaram, tais como a “hipétese nula” e “nivel de
significancia”, fazem hoje parte da rotina diaria
de todo o estatistico e cientista que precisa da
Estatistica.

Francis Galton, um dos grandes
fundadores da ciéncia moderna e

da ciéncia humana, em particular

no século XIX, foi o fundador da
antropologia, do estudo da natureza
humana e de suas origens, autor de
muito do estudo da meteorologia
(descobriu e introduziu o termo
anticiclone) e instituiu o comego do
estudo da genética.

Fundador do termo Eugenia e activamente
envolvido na sua pratica, a qual propunha o
melhoramento genético da espécie humana,
Francis Galton, acreditava que as caracteristicas
fisicas e mentais dos seres humanos seriam
devidas a hereditariedade. Idealizou instrumentos
para medir a capacidade sensitiva, a memoria

e a imaginagao. Publicou, em 1865, um livro
“Hereditary Talent and Genius” onde defende a
ideia de que a inteligéncia é predominantemente
herdada e nao fruto de acgao ambiental.

A ambicéao principal de Galton era provar como e
gue o caracter e os talentos foram transmitidos
pela reprodugédo através de sucessivas geragoes.
Instalou o seu laboratorio em Londres, onde os
visitantes podiam fazer-se examinar desfilando
perante os seus instrumentos. A altura, o peso, a
envergadura do palmo, a capacidade respiratoria,
a forca, etc., eram medidos no laboratadrio
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de Galton. Com os dados recolhidos elaborou
graficos, curvas de probabilidade, valores médios,
entre outros célculos. Galton criou um esquema
explicativo que mais tarde viria a dar lugar a
medida da correlagéo entre duas variaveis. Seria
Pearson a formular, mais tarde, o coeficiente de
correlagao. Por volta de 1870, Galton teve a ideia
de modificar um dispositivo que tinha criado e
usado em licées para ilustrar as bases da lei do
erro. A este dispositivo chamou-o de quincunx.
(ver caixa explicativa)

Termo definido por Francis Galton como sendo
0 estudo dos agentes sob o controlo social que
podem melhorar ou empobrecer as qualidades
raciais das futuras geracoes seja fisica ou
mentalmente.

Galton madificou o quincunx para demonstrar

gue as distribuicées normais eram habitualmente
uma mistura de distribuicbes normais. Por outras
palavras, com a forca da experimentacao e o
dispositivo que ele inventou, chamado quincunx,
concluiu que possuia uma clara prova experimental
de que as causas significativas dos fenémenos
poderiam, de facto, ser isoladas em conformidade
com a lei do erro.

Numa primeira fase Galton inspirou-se no mundo
natural, inicialmente reflectindo em pomares de
fruta, e como € que factores especificos, tais
como o aspecto, podem afectar o tamanho da
fruta.

Francis Galton nasceu a 16

de Fevereiro de 1822 perto de
Birminghan, Inglaterra. Afirma-se
gue, antes de completar 3 anos,
foi capaz de ler um livro simples,
e desde muito jovem deu provas
de engenho para a mecanica e
para as matemadaticas. Fundador
da escola biométrica, interessou-
se pelos métodos estatisticos

e pela sua aplicacéo a todas

as espécies de dominios. Os
trabalhos de Galton sao baseados
na medigdo quantitativa feita a
partir da lei normal de Gauss.

A sua contribuicdo essencial

na Estatistica & o conceito de
correlagao e a sua medigao pelo
coeficiente de correlacéao.

Este aparelho consiste num
conjunto de bolas de chumbo que
descem por um rampa com grande
inclinacao. Estas, durante o seu
percurso, colidem com pregos
colocados ao longo da rampa.

Nao € dificil imaginar condicoes nas quais as bolas
tém igual probabilidade de ressaltar a esquerda
ou a direita do prego. Se por baixo de cada prego
estao colocados dois pregos numa linha horizontal
e o declive da rampa estiver correctamente
ajustado, a bola baterd num ou noutro depois de
ressaltar do primeiro prego. Novamente a bola
deve ter igual probabilidade de queda a esquerda
ou a direita desses pregos.

As probabilidades de queda a esquerda de ambos
ou entre eles ou a direita de ambos, deveriam
estar na proporcgao 1:2:1. O processo pode ser
continuado e esta claro que as probabilidades de
um bola passar entre os pregos diferentes de uma
fila sdo proporcionais aos numeros no Tridangulo de

Pascal:

|
1

11
121
1 &l
14641
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A distribuicéo de probabilidades ao longo da n-
ésima fila & assim proporcional aos coeficientes de

(1+%)". Uma tal distribuicao é chamada
distribuicdo binomial.

Uma rampa deste tipo é chamada Galton
Quincunx, depois do nome do seu inventor, Galton;
Quincunx & o nome latino para a face 5 de um
dado, ou qualquer padrao semelhante.

Na base da rampa foram feitas particoes para
as bolas e foi colocado um vidro para que as
bolas nao passem de uma para outra. Na parte
superior da rampa foi construido um reservatoério
para colocar as bolas, que se encontra fechado
por uma peguena porta que pode ser removida.

A
valor

nos
filhos
v

>

No gréfico acima esta representada a relagao
de uma varidvel métrica entre pais e filhos
(por exemplo, altura). A linha azul representa
o esperado se os filhos tiverem exactamente o
valor da média dos pais. Note-se que pais que
apresentam valores maiores da caracteristica
tém descendéncia com um valor médio da

Quando a porta € removida as bolas descem pela caracteristica menor que a média observada
rampa abaixo e sao desviadas pelos pregos que se medida entre os pais. Por outro lado, os pais
encontram distribuidos de forma conveniente. Se gue tém o valor menor da caracteristica tém os
0 angulo for ajustado adequadamente, o niumero filhos com valores maiores gue o resultante da
de bolas nos compartimentos pode aproximar-se meédia entre os pais. Por isso a lei foi chamada
muito da distribuicdo binomial. de “regresséao para a média”. Como curiosidade,
0 método estatistico de ajuste de linhas pelo
Para um grande numero de bolas e de filas de meétodo dos minimos quadrados é até hoje
pregos esta distribgigéo aproxima-se da curva chamado de “regressao linear” devido a Pearson,

um dos seguidores de Galton. O indice r, que
mostra quao bem os pontos experimentais se
ajustam a uma recta, é o coeficiente de regressao
linear de Pearson.

x
erro padrao y=Ke * com k e s constantes.

A curva formada pelas colunas de bolas nos
compartimentos deveria dar uma ideia grosseira

da sua forma. Os resultados e suas interpretacoes

aparentemente antagoénicas originaram uma
disputa de natureza cientifica que durou as
primeiras décadas do século XX. Essa disputa
teve importéancia na discussao a respeito do
processo de evolugao biologica, pois Charles
Darwin, um dos criadores da teoria da evolugao
por seleccao natural junto com Alfred Russell
Wallace, tambem inglés, acreditava que a evolugéao
O investigador britanico, Francis Galton, a partir por seleccéo natural era um processo que ocorria
de um estudo com pares pais-filhos, prop6s a “lei sobre a variagdo genética de natureza continua,
da regresséao para a mediocridade”. sendo portanto um processo gradual.

4.2.11ei da regressdo para a mediocridade
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4.3 De Karl Pearson a Ronald A. Fisher

E a meados do século XIX que se da o
aparecimento da Estatistica Moderna. Pode-se
dizer que esta nova etapa da Estatistica nasceu
nos laboratérios de pesquisas biométricas.

Comecemos por falar de Karl Pearson;
Matematico britanico, foi o fundador da
“Biometrika” (revista sobre Biometria muito
conhecida a nivel internacional) e seguidor de
Francis Galton. E conhecido entre nds como o
“criador da Estatistica Aplicada”. Formou-se

na Universidade de Cambridge e inicialmente
dedicou-se ao estudo da hereditariedade aplicando
meétodos estatisticos e desenvolvendo a teoria de
Galton. O trabalho de Karl Pearson é constituido
por uma enorme quantidade de trabalhos
publicados principalmente na revista “Biometrika”,
a qual foi fundada em conjunto com Walter Weldon
e Francis Galton.

Desenvolveu a teoria da regresséao e da correlagéao
aplicada aos problemas da hereditariedade, criou
o teste do “qui quadrado” e foi um dos defensores
do reconhecimento da Estatistica como uma
disciplina autdnoma e introduzida no ensino
secundario. (Galeria dos Matematicos 1991).

Karl Pearson nasceu em
Londres a 27 de Marco

de 1857 é considerado

o “criador da Estatistica
Aplicada”. Seguidor de Francis
Galton no seu trabalho de
hereditariedade. Apesar

de todo o seu trabalho ser
ligado a biologia, o seu grande
contributo para a Estatistica
deve-se a descobertas feitas
para explicar os problemas
bioldgicos relacionados

com a evolugao e com a
hereditariedade.

Criou 0 “método dos momentos” e o sistema

de “curvas de frequéncia”, que ainda hoje sao
usados para a descrigdo matematica dos
fendmenos naturais. A distribuicdo de Pearson,
mais conhecida entre nds como a distribuigéo do
“gui gquadrado” (), constitui a base da Estatistica
das pequenas amostras de populagcées normais,
servindo para medir a confianga de resultados
estatisticos, testar hipdteses, etc.

Outro matematico importante para a evolugao

da estatistica moderna é o inglés William Sealey
Gosset, mais conhecido como Student. Student
trabalhou como quimico na Cervejaria Guiness,
onde comegou a fazer varias experiéncias
relacionadas com o controlo de qualidade da
cerveja. Student no inicio das suas experiéncias
aplicou a distribuicdo Normal, comecando a
sentir dificuldades na utilizacdo da “Lei do Erro”
em amostras peqguenas. Para resolver esse
problema entrou em contacto com o grande
estatistico da altura, Karl Pearson, o qual ja tinha
desenvolvido as ideias que o levaram a distribuicao
do mas, tal como todos os estatisticos da
altura, estava mais interessado em grandes
amostras. Contudo, Student desenvolveu o teste
t de Student e os resultados forma publicados na
revista “Biometrika”.

William Sealey Gosset
nasceu a 13 de junho de 1876
em Canterbury Inglaterra.
Estudou quimica e matematica
e contribuiu para a Estatistica
com a descoberta da
distribuicao t student. Devido
a fabrica onde trabalhava nao
deixar publicar o seu nome
verdadeiro, pois tinha medo de
gue as fabricas concorrentes
soubessem das descobertas
feitas sobre a qualidade do
produto, Gosset é conhecido
entre nos como Student,
pseudénimo modesto utilizado
por este grande estatistico.



Utilizou o pseuddnimo de Student, devido

a Cervejaria Guiness nao desejar que 0s

seus concorrentes soubessem dos métodos
estatisticos utilizados para melhorar a qualidade
da sua cerveja. Apesar da grande importancia
desta descoberta, o seu trabalho foi ignorado e so
redescoberto por Fisher A distribuicdo t € uma
distribuicdo de probabilidade tedrica e semelhante
a curva normal reduzida, diferenciando-se desta
com a introduc&o de um parametro chamado grau
de liberdade. Estes graus de liberdade podem ser
gualguer numero real maior que zero.

Falemos agora do grande Estatistico Ronald
A. Fisher, um dos fundadores da Estatistica
Moderna.

Interessou-se pela teoria da evolugao e seleccéao,
sobretudo em genética, tal como Francis Galton

e foi com este tema que se interessou pela
Estatistica e que desenvolveu grande parte dos
seus trabalhos. Mantendo correspondéncia com

0 seu grande amigo Student, Fisher acabou por
fazer a distingdo entre a média amostral e a
media da populagdo. Interessou-se pelas amostras
relativamente pequenas e nao pelas infinitivamente
grandes. Era uma pessoa que nao gostava de
cometer erros e sofria bastante quando os tinha
de admitir. Por isso, pensou em varias teorias que
mais tarde ele e outros tentaram desenvolver.

Foi rejeitado para o servico nacional na 12 Grande
Guerra devido a fraca visdo que possuia e entédo
comegou a leccionar numa escola secundaria como
forma de servigo comunitario.

.. apesar de haver sempre incerteza na

estatistica isto ndo implica que haja falta de
precisao. - a incerteza pode ser alvo de precisao

guantitativa. Fisher fez muito para dar forma e

realidade a esta ideia.

G.A.Barnard

niversitario em ESSEX

Professor
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Nessa altura, o seu trabalho na area de Estatis-
tica chamou a atencao de Karl Pearson, famoso
estatistico da altura. Pearson, criticou o trabalho
de Fisher, talvez por inveja, ferindo o seu orgulho,

0 que acabou por gerar um grande conflito entre
estes dois estatisticos pois ambos comecaram

a reparar nos erros que cada um cometia.2 Em
1919 teve duas propostas de emprego: ou iria
trabalhar para Inglaterra com Pearson ou para a
Estacéao Agricola Experimental de Rothamsted.
Como nao tinha grande amizade por Pearson,
optou pela segunda proposta, a qual também o
entusiasmou bastante, pois na Estagao Agricola
existiam observagdes adquiridas hé mais de cem
anos. Procedeu a analise desses dados e introduziu
um novo conjunto de métodos, como por exemplo o
da méxima verosimilhanga, (procedendo ao estudo
de todas as suas propriedades), a analise de
variancia, os testes de hipoteses, e o planeamento
de experiéncias.

Ronald Aylmer Fisher, nasceu
a 17 de Fevereiro de 1890
em East Finchley Londres e
e considerado um dos pais

e fundadores da Estatistica
Moderna. Licenciou-se em
astronomia na Universidade
de Cambridge, tendo-se
interessado desde muito
novo pela matematica. O seu
contributo para a evolugao
da Estatistica e baseado, na
maior parte, em experiéncias
realizadas na Estacao
Agricola Experimental de
Rothamsted. Ai desenvolveu
alguns métodos estatisticos
tal como o metodo da maxima
verosimilhanca, a analise

de variancia, os testes de
hipétese, e o planeamento de
experiéncias.



Estas ideias deram aos investigadores muitos
instrumentos para lidar com variaveis, amostras
peguenas e estimativas mais precisas.

Fisher recebeu trés medalhas da Royal Statistical
Society: a Medalha Real (1938), a Medalha de
Darwin (1948) e a Medalha de Copley (1955),
tendo sido nomeado Cavaleiro pela Rainha Isabel
em 1952.

Nunca deixou de parte os seus estudos realizados
em genética, tendo mesmo previsto dois novos
anticorpos ao avaliar os tipos de sangue. Toda
esta estatistica é estudada hoje em quase todos
0S cursos universitdrios e faz parte do nosso dia-
a-dia.

4.4 Andrei Nicolaevitch Kolmogorov

Nasceu no dia 25 de Abril de
1903 em Tambov, Russia e

desde muito cedo, Kolmogorov
interessou-se pela matematica.
Com cinco ou seis anos,
descobriu que a sucessao de
somas de numeros impares é
igual a sucesséao de quadrados de
ndmeros inteiros.

’—1
=

1+3=2°
1+3+5=3°
14+3+5+7=42

143+...+@n-1)=n"
\—‘

Na escola, Kolgomorov era uma crianga que
inventava varios problemas de matematica, sendo
muitos deles publicados no jornal da escola.

Tal como foi referido no capitulo 3, Kolmogorov
langou as bases axiomaticas das probabilidades
e desenvolveu toda uma teoria que constituiu
um enorme avango na area, estabelecendo um
marco histérico. Essencialmente, os axiomas de
Kolmogorov estabelecem que:

0s Axiomas das Probabilidades

* Associados aos possiveis resultados de uma
experiéncia aleatoria, existe sempre um espaco
amostral e uma algebra de acontecimentos;

* Para todos os acontecimentos da algebra,
existe um numero ndo-negativo (maior ou igual a
zero), chamado probabilidade, que se atribui a tal
acontecimento;

* A probabilidade do espago amostral é igual a 1;

* Para quaisquer dois acontecimentos disjuntos
(que nao compartilham nenhum resultado) a
probabilidade da reuniao e igual a soma das suas
probabilidades;

* 0 Axioma anterior é verdadeiro para
infinitas unides, desde que todos os pares de
acontecimentos sejam disjuntos.

A aplicagéo da légica matematica aos princi-
pios acima leva as seguintes propriedades
fundamentais da probabilidade:

Propriedades Fundamentais das Probahilidades:

* A probabilidade de qualquer acontecimento é
sempre um numero maior ou igual a zero e menor
ou igual a um;

* A probabilidade de um acontecimento impossivel
e zero;

* Se a ocorréncia de um acontecimento implica
a ocorréncia de um outro, entao a probabilidade



do primeiro € menor do que a probabilidade do
segundo;

* A probabilidade da uniao de dois acontecimentos
e igual a probabilidade do primeiro mais a
probabilidade do segundo menos a probabilidade da
ocorréncia simultanea dos dois.

4.5 0 Século KX

A Estatistica encontra aplicagbes em guase todos
0s campos da actividade humana. No sector
agricola Fisher deu um grande contributo devido

ao emprego na Estacao Agraria Experimental de
Rothamsteed. Os métodos de analise estatistica
permitiram a melhoria da produtividade, o aumen-

to da eficacia, o estudo cuidado e metadico

das condigées de producao, etc. “As aplicacoes
industriais surgem por volta da década de 30: as
cartas de controle, o controle dos lotes (estes tao
ligados ao desenvolvimento dos testes de hipéteses)
sao talvez os primeiros contributos da Estatistica
ao aperfeicoamento tecnoldgico da sociedade
industrial; no dominio das aplicagbes médicas, o
estudo da eficécia dos fadrmacos, da gqualidade dos
tratamentos, a detecgao de causas possiveis de
doenca, sao algumas das aplicag6es da estatistica”
(Qliveira,1995). O Estado tem necessidade

de conhecer a populag&o; para isso recorre a
Estatistica, nomeadamente aos recenseamentos,
para tomar decisoes a nivel governamental, por
exemplo, para saber quantos individuos dos 15 aos
18 anos existem numa certa localidade: a partir

dai vai saber se ha necessidade de construir uma
escola secundaria nessa localidade ou ndo. Os
servigos de Meteorologia, tao importantes para a
navegacao aérea e maritima, sdo essencialmente
estatisticos. A Informatica também encontra
aplicacdes estatisticas , por exemplo, na Inteligéncia
Artificial, na avaliagéo de desempenho de redes de
computadores, etc. A Medicina recorre a Estatistica
para prever determinadas doencgas e quais os efeitos
gue determinado medicamento pode ter em certos
doentes. Na Engenharia, a Estatistica é aplicada
mais a nivel do controlo de qualidade, por exemplo, na
obtencao da percentagem de pecas defeituosas que
uma maquina pode produzir.
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As tecnicas classicas de estatistica foram
concebidas para serem as melhores possiveis,
assumindo um conjunto de pressupostos rigidos.
Experiéncia e investigagao posterior levaram-

nos a reconhecer que as técnicas classicas se
comportam deficientemente quando a situacao
real se afasta do ideal descrito por esse conjunto
de pressupostos. Desenvolvimentos recentes,
tais como métodos robustos e de anélise
exploratoria de dados, contribuem para aumentar
a eficacia da analise estatistica.

O principal objectivo de uma analise exploratoria

e extrair informacgodes dos dados, estabelecendo
relagbes entre objectos e variaveis. A analise
exploratoria nao estabelece modelos a priori, mas
permite que, a partir das relagcdes observadas nos
dados, sejam levantadas hipdteses e propostos
modelos.

Existem duas fases na prética de anélise de
dados: exploratéria e confirmataoria. A analise
exploratoria de dados realga a procura flexivel
de pistas e da evidéncia, enquanto a analise
confirmatoria de dados realca a avaliacao da
evidéncia disponivel. 3

4.6 - Tendéncias para o Futuro

Actualmente as informagoes estatisticas sao
obtidas, classificadas e armazenadas em meio
magnético e disponibilizadas em diversos sistemas
de informacbes abrangentes que fornecem aos
pesquisadores/cidadaos e as organizagtes da
sociedade informacgdes estatisticas inteligentes

e necessarias ao desenvolvimento de suas
actividades. A expansao no processo de obtencao,
armazenamento e disseminacao de informacoes
estatisticas, extensivamente facilitadas pelo

uso dos recursos computacionais, tem sido
acompanhada pelo répido desenvolvimento de
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novas técnicas e metodologias estatisticas de
andlise estatistica de dados.

Uma nova érea em que a informatica deu um forte
impulso foi a da “Engenharia de dados”.

Com a descoberta do célculo computacional,
desenvolveram-se familias de algoritmos para
tratamento de dados, que se podem agrupar na
area do Data Mining.

9. A Estatistica em Portugal

9.1 Portugal e a Estatistica: oS niimeros e a historia

“A aplicacao da Estatistica em Portugal comecgou,
tal como nos outros paises da Europa, com a
necessidade de o Estado conhecer melhor as
caracteristicas da sua populagdo. A partir do
seculo XVI, factores como a afirmacéo do Estado
Absolutista, o desenvolvimento da administracéao,
de um mercado cada vez mais amplo e dinamico,
implicaram o recurso ao quantitativo como
elemento que comecou a ser decisivo na
administracgao.

Tratava-se de contar a riqueza em tempos
mercantilistas, fosse em homens, fosse

em géneros, estimando a grandeza das
potencialidades militares, avaliando os recursos
tributarios, esbocando orgcamentos estatais”
(Sousa, 1995).

Portugal esta situado a sudoeste da Peninsula
Ibérica. Este pais de configuragdo rectangular,
e limitado a oriente e ao norte pela Espanha.

A fronteira terrestre de Portugal segue
ocasionalmente o0 curso dos rios, mas na sua
maior extensao nao existem barreiras naturais.
Esta fronteira, que remonta ao ano 1297, é a
mais antiga da Europa.

Segundo a obra “Histéria da Estatistica em
Portugal” (Fernando Sousa, 1995), o registo

de acontecimentos, especialmente a contagem
de forcas militares, a enumeragéao de bens,
rendimentos e despesas, constituem os objectos
de notacao que mais se destacam na ldade Média
portuguesa, marcada pela grande escassez de
dados de natureza quantitativa estatistica.



O rei tinha necessidade de conhecer o seu
exercito e a sua populagéo a defender, e por isso
logo havia necessidade de quantificar a sociedade.
Os primeiros registos encontrados sao relativos
aos besteiros (soldados cuja arma principal era
uma Besta), os quais eram objecto de listagens de
controlo e mais tarde estabeleceu-se uma relacéo
guantitativa entre o nimero de besteiros de cada
concelho (“conto”) e a respectiva populacdo. Com
base no papel da Igreja, também na Idade Média,
produziram-se numerosos documentos (censuais
e tombos de propriedades) relativamente ao
conhecimento da realidade econdmico-social

de areas por si controladas. A crise instalada
nos séculos XIV e XV, exigiu dos senhores
eclesiasticos e laicos um melhor aproveitamento
dos seus patrimoénios fundidrios, levando-os a
elaboracéo de inventérios sistematicos de bens e
rendimentos, aos tombos, que permitiam nao so6
conhecer e dominar melhor a situagdo econdmica
de cada senhorio, mas também prever os
rendimentos de cada ano.

Eram feitas Inquiricoes, isto €, inqueritos feitos
pelos monarcas portugueses, nos quais eram
investigados os estados dos direitos reais e a
legitimidade das possesstes dos nobres. Destas
inquiricbes também se podia tirar conclusoes
acerca da organizacao profissional e econémica,
bem como detectar alguns niveis de estratificagao
social. Com base no resultados destas Inquiricoes,
D. Dinis mandou fazer um cadastro geral, ou seja,
um registo escrito, para evitar que os ambiciosos
se apoderassem de terrenos e direitos que

nao lhes pertenciam. Naturalmente surgiram
protestos, reclamagoes, algumas tentativas

de revolta, mas a vontade e as ordens do rei
prevaleceram.

Com a aproximacéo do Estado Liberal e a
afirmacéao do conceito de Nacé&o como base

da administragéo, a cobertura estatistica
generalizada para o pais comeca a ser reclamada,
pois 0 governo nao se pode exercer eficazmente
sobre o incerto, o desconhecido. Surgem

planos para o cadastro do Reino, levantam-se
numeramentos de caracter sistematico, inicia-
se a primeira grande série estatistica sobre o
comercio externo — Balanga Geral do Comercio
do Reino de Portugal, 1776-1831, que podemos
adoptar como o simbolo do inicio de um novo
periodo.

Contagem do numero de fogos (casas) feita com o

pbjectivo de recolher dados para lancar impostos
ou recrutar militares.

Multiplicam-se os quadros estatisticos em
diversas areas da realidade social, apontam-se
numeros globais, mas a informacéao € ainda, em
grande parte, dispersa, recolhida em segunda
mao, produzida por terceiros e nem sempre de
acordo com os requisitos de qualidade e exigéncia
gue a estatistica requer — por exemplo, os dados
da populacéao sao solicitados aos parocos — no
comercio externo (1842), nas contribuigbes
municipais (1845), no movimento da alfandegas de
Lisboa e Porto (1856-1857), na area demogréfica,
com a realizagao do primeiro censo digno desse
nome (1864), noutras areas, com a publicagao

do Annuario Estatistico (1875), a que se

seguirao séries auténomas para outros sectores,
(contribuigées, movimento bancario, transportes,
etc.).
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A entrada na era estatistica faz-se, portanto,
gradualmente, ao longo do século XIX, com a
criacao de organismos que se fazem representar
nos respectivos Congressos Internacionais.

Mas s6 no século XX surge uma eficaz utilizagao
dos dados recolhidos, com o desenvolvimento da
estatistica como ramo aplicado da matematica,
ligando ao célculo das probabilidades, que vai
permitir o fornecimento regular de indicadores

de sintese, a perspectiva sequencial das
tendéncias de desenvolvimento, a possibilidade
de prospectiva. Situagdo apenas possivel com a
criacdo do Instituto Nacional de Estatistica (INEJ,
em 1935.” (Fernando Sousa, 1995)

¢ Rol de Besteiros do Conto, de D. Afonso Il
(1260-1279);

¢ Rol de Besteiros do Conto, de D. Joéo |
(1421-1422);

¢ Numeramento ou Cadastro Geral do Reino,
de D. Joao Il (15273;

* Resenha de Gente de Guerra, de D. Filipe llI
(1639);

* Lista dos Fogos e Almas que ha nas Terras de
Portugal, de D. Jodo V (1732), também
conhecida por Censo do Marqués de Abrantes;

* Numeramento de Pina Manique, de D. Maria |
(17983;

¢ Recenseamento Geral do Reino, de D. Joao VI,
também conhecido por Censo do Conde de
Linhares (1801);

¢ Recenseamentos Gerais de 1835 e 1851.

9.2 0s Recenseamentos em Portugal

Os primeiros censos portugueses foram
realizados de 31 de Dezembro de 1863 para 1 de
Janeiro de 1864, tendo por base as orientacoes
do Congresso Internacional de Estatistica
realizado em Bruxelas, em 1853. Antes desta
data, tal como foi referido anteriormente, ja se
realizavam em Portugal recenseamentos, mas por
ndo serem exaustivos e/ou ndo se apoiarem em
principios estatisticos crediveis, ndo podem ser
considerados equivalentes aos iniciados em 1864.

A palavra Censo deriva da palavra Censere que em
latim significa Taxar.

Nestes censos foi optado o método de recolha
directa sendo todas as pessoas recenseadas

no mesmo dia e nos lugares onde passaram

a noite. Os recenseamentos a partir daqui
deveriam ser realizados de 10 em 10 anos, mas

0 recenseamento seguinte foi em 1878 ao qual

se seguiria o Censo de 1890. A partir de entao,
0s recenseamentos populacionais tém vindo a
realizar-se, com algumas excepgoes, regularmente
com intervalos de 10 anos.

Desde 1940 (inclusive), os recenseamentos
passaram a ser realizados pelo Instituto Nacional
de Estatistica e a partir de 1970 realizou-se em
simulténeo o | Recenseamento Geral da Habitacao.

Até aos dias de hoje, j& foram realizados catorze
recenseamentos da populagao e quatro da
habitacao.

Apresentam-se de seguida todos os
recenseamentos efectuados em Portugal, e os
seus antecedentes histdricos resumidos:



& # Notas sobre a historia da estatistica

1864 - 1 de Janeiro (I Recenseamento
Geral da Populacao):

Realizou-se o | Recenseamento Geral da
Populacéo, tendo por base as orientactes
do Congresso Internacional de Estatistica,
gue teve lugar em Bruxelas, em 1853.

1878 - 1 de Janeiro (Il Recenseamento
Geral da Populacao):

Efectuou-se o Il Recenseamento Geral

da Populacao; embora mais completo que
0 anterior, quanto as variaveis observadas
e aos apuramentos efectuados, ainda tem
um conteudo bastante reduzido.

1830 - 1 de Dezembro (11l Recenseamento
Geral da Populacao):

Realizou-se ja com novas orientacoes
metodoldgicas, de acordo com o
Congresso Internacional de Estatistica
de S. Petersburgo, realizado em 1872;
a caracterizacao da populacéo e das
familias foi bastante mais completa.

1900 - 1 de Dezembro (IV Recenseamento
Geral da Populacao):

A metodologia da recolha de dados, do seu
tratamento e apresentacao foi semelhante
a do censo anterior, tendo-se, no entanto,
registado algumas inovacoes.

1911 - 1 de Dezembro (V Recenseamento
Geral da Populacao)

Manteve-se a metodologia e as variaveis
observadas.

1920 - 1 de Dezembro (VI Recenseamento
Geral da Populacao):

Manteve-se a metodologia e as variaveis
observadas.

1930 - 1 de Dezembro (VIl Recenseamento
Geral da Populacao):

N&o houve grandes alteragoes nas
caracteristicas observadas, continuando
mal coberta a parte referente as
caracteristicas econémicas.

1940 - 12 de Dezembro (VIIl Recenseamento
Geral da Populacao):

Este foi o primeiro censo efectuado pelo
Instituto Nacional de Estatistica e é aceite
como um marco na historia dos recen-
seamentos portugueses. Adoptou-se

uma nova metodologia de execucao. As
caracteristicas econémicas sao definidas
com maior rigor e consideradas como um
elemento importante de observacao.

1950 - 15 de Dezembro (IX Recenseamento
Geral da Populacao):

Seguiu a metodologia do censo anterior
mas com algumas inovacfes como, por
exemplo, a melhoria da técnica das
perguntas fechadas.

1960 - 15 de Dezembro (X Recenseamento
Geral da Populacao):

Publicaram-se pela primeira vez dados
retrospectivos. Os recenseamentos de
1950 e 1960 seguem, de perto, o
conteudo do de 1940.

1970 - 15 de Dezembro (XI Recenseamento
Geral da Populacao) (I Recenseamento Geral da
Habitacao):

Realizou-se o | Recenseamento Geral

da Habitacao, juntamente com o da
Populacéo; contudo, o programa audacioso
gue procurava dar resposta as iniUmeras
solicitagcbes governamentais nao teve
sucesso no plano executivo, em especial na
totalidade dos resultados a divulgar.

1981 - 16 de Marco (XIl Recenseamento Geral
da Populacao) (Il Recenseamento Geral da
Habitacao):

Realizaram-se os recenseamentos

da Populagao e Habitagcao que seguiram,
de perto, as recomendacoes internacionais
(CEE/ ONU) e fazem, em quase todas as
areas, uma aplicacéo rigorosa dos
conceitos e uma grande desagregacao
geogréfica dos respectivos dados.




1991 - 15 de Abril (XIIl Recenseamento Geral
da Populacao) (lll Recenseamento Geral da
Habitacao):

Seguiu-se a metodologia do censo
anterior, desenvolvendo-se no entanto
algumas das vertentes de preparacao da
operacao e do tratamento dos dados

ja iniciados em 1981. Construiu-se uma
Base Geografica de Referenciacao
Espacial, constituida por um conjunto de
suportes cartograficos contendo a
informacao que permite a divisao das
freguesias em seccoes e subseccoes
estatisticas.

2001 - 12 de Marco (XIV Recenseamento Geral
da Populacao) (IV Recenseamento Geral da
Habitacao):

A grande diferenca prende-se essenci-
almente com a inovacao das tecnologias
utilizadas (digitalizacaéo cartografica,
utilizacéo de sistemas de informacéao
geogréfica, leitura dptica dos questio-
narios, codificagcao assistida por
computador e o reforco da correccao
automatica das respostas incoerentes).
Também é introduzida uma nova questao

no questionario individual que diz respeito a

deficiéncia.

9.3 0 Ensino da Estatistica em Portugal

Nao s6 em Portugal, mas em muitos outros
paises a Estatistica € um ramo da Matematica
Aplicada. O seu estudo e desenvolvimento como
ciéncia tem vindo a crescer com o progresso
social e hoje a Estatistica esta presente em
guase todas as areas do saber.

Como refere Joao Branco (UME-190]), no final
do século XIX assistiu-se a uma generalizada
emergéncia e reconhecimento de problemas
de natureza estatistica nos varios ramos
cientificos, na indUstria e em actividades
governamentais o que fez crescer o interesse pela
actividade estatistica. A rapidez com que estes
desenvolvimentos ocorreram gerou uma crise
de falta de pessoal técnico com conhecimentos
de estatistica que foi intensamente procurado
pelas instituicbes que desejavam usufruir da
nova metodologia para fazer avancar as suas
actividades. E neste contexto que surgiu

a necessidade de ensinar estatistica a um
ndmero de pessoas cada vez maior. Inicialmente
a prioridade foi dada ao ensino avancado com
vista a aperfeicoar os conhecimentos daqueles
com interesse na profissao de estatistico ou
dos que se encontravam a apoiar actividades

de investigagéo nos varios ramos da ciéncia.

36 depois se passou a pensar no ensino da
Estatistica elementar destinado a fornecer
conhecimentos basicos a estudantes das
ciéncias naturais e sociais e ainda a estudantes
interessados em seguir uma actividade de
estatistico profissional. Apesar de elementares
estes conhecimentos comecaram a ser
introduzidos nos cursos de pos-graduagao ou
nos ultimos anos da graduacéao. Porém depressa
se concluiu que estes cursos de estatistica
elementar deviam ser introduzidos mais cedo,
numa fase mais inicial do ensino universitario.

Segundo Jodo Branco (JME-190), o ensino da
Estatistica no Secundario, surgiu como uma
necessidade de proporcionar a populagéo em
geral um sistema coerente de ideias estatisticas
e de capacidades para usar essas ideias, com
naturalidade, numa sociedade cada vez mais
baseada em dados e informacao numérica.

Uma reunido de grande importancia para o
desenvolvimento do ensino desta disciplina, teve
lugar em Royaumont, em 18959 sob os auspicios
dos directores da Organizacao Europeia da
Cooperacao Economica (OECE), organizacéo a
gue sucedeu a Organizacao para a Cooperagéao e
Desenvolvimento Econdmico (OCDE), em 1961.



A este acontecimento compareceram matema-
ticos de todo o mundo com o fim de estudar
uma reforma profunda do ensino da Matematica
ao nivel do ensino pré-universitario, tendo-se
concluido que se deveria introduzir no plano de
estudos secundarios o ensino do Calculo das
Probabilidades e da Estatistica.

O movimento gque comeca a registar-se em alguns
paises com o objectivo de modificar os programas
e meétodos de ensino da Matematica nas escolas
secundarias chega também a Portugal, sobretudo
através de publicagdes e reunides promovidas pela
OCDE. E ¢é José Sebastiao e Silva, um dos mais
importantes matematicos portugueses de todos
0s tempos, que fica com a responsabilidade do
projecto de modernizagéo do ensino da Matemética
no 3° ciclo.

A modificacdo dos programas com vista a
adapta-los as exigéncias da revolucao cientifica
e tecnoldgica que caracteriza a época levam

a introducgéo, pela primeira vez, nos liceus
portugueses, de varios temas entre 0s quais
elementos de Célculo das Probabilidades e de
Estatistica. Em 1963/64 sé&o criadas as trés
primeiras turmas para funcionarem a titulo
experimental. Foi esta experiéncia, repetida
sucessivamente ao longo de varios anos e
estendida a varias dezenas de turmas espalhadas
pelos liceus do Pais, que preparou o terreno
para a introdugéao definitiva destas matérias no
curriculo do ensino secundario.

E curioso saber gue o movimento gue leva a
introducao da Estatistica no secundario ocorre
sensivelmente no mesmo periodo em gue se dao
passos definitivos para implantar o ensino da
Estatistica nas licenciaturas de matematica nas
universidades. O movimento para o ensino da
Estatistica na universidade foi particularmente
activo na Faculdade de Ciéncias de Lisboa tendo
levado a criagéo da Primeira licenciatura em
Probabilidades e Estatistica em 1982. Neste
movimento destaca-se Joseé Tiago de Oliveira,
grande cientista que se apaixona pela Estatistica
e seus problemas a todos os niveis incluindo
também o ensino no secundario. (JME-190)
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Segundo Adriao Ferreira da Cunha (2001),
verificou-se em 1841 o inicio do ensino da
Estatistica em Portugal na Faculdade de Direito
da Universidade de Coimbra. Foi introdutor
deste ensino o Professor Adrido Sampaio com
a sua obra Primeiros Elementos da Ciéncia
Estatistica que utilizou para auxilio das suas
aulas suplementares ao Curso de Economia
Politica de que era encarregado na referida
Faculdade.



9.4 0 INE e o Sistema Estatistico Nacional

Em Portugal o INE é o organismo operacional

responsavel pela recolha, apuramento e difusao
das estatisticas oficiais nacionais. No entanto,
existem organismos que gerem a atribuicao de
competéncias em todo o processo estatistico.

Nos termos da Lei n° 22/2008, de 13 de Maio,
o0 SEN é constituido pelo Conselho Superior de
Estatistica (CSE), pelo Instituto Nacional de
Estatistica (INE), pelo Banco de Portugal e pelos
Servicos Regionais de Estatistica das Regibes
Autdnomas dos Acores e da Madeira.

* O CSE é o 6rgao do estado que
superiormente orienta e coordena o
Sistema Estatistico Nacional.

* O INE e o orgéo central de produgéo e
difusao de estatisticas oficiais que
assegura a supervisao tecnico-cientifica
do SEN.

* 0 Banco de Portugal no ambito das
suas atribuicées de recolha e elaboracao
de estatisticas monetarias, financeiras,
cambiais e da balanca de pagamentos.

* Os Servicos Regionais de Estatistica dos
Acores e da Madeira, que funcionam em
relagdo as estatisticas oficiais de ambito
nacional, como delegacgoes do INE, IP

* As entidades produtoras de estatisticas
oficiais por delegacao do INE, IR
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Servicos Regionais de Estatistica
dos Acores e da Madeira

Entidades produtoras de estatisticas

oficiais por delegacao do INE, IP.

O Instituto Nacional de Estatistica (INE) foi criado
em 1935 numa tentativa de dar resposta a
procura cada vez maior da informacgéao estatistica.
Tem como objectivo o exercicio de fungbes tais
como efectuar inquéritos, recenseamentos e
outras operacgoes estatisticas; criar gerir e
centralizar ficheiros de unidades estatisticas;
aceder aos dados individuais (excepto dados de
pessoas singulares) disponiveis nas entidades
encarregadas da gestao de servigos publicos;
realizar estudos de estatistica pura e aplicada

e proceder a analise econdmico-social de dados
estatisticos disponiveis; promover a formacéao

de quadros do SEN e cooperar com organizacoes
estatisticas estrangeiras.

Em 1983 o INE passou a ser um instituto publico,
ao qual foi concedida personalidade juridica,
autonomia administrativa, financeira e patrimanio
préprio.

Nos dias de hoje, o INE tem dezenas de publica-
goes oficiais, ndo s6 em estudos demograficos
mas em diversos campos de aplicagao, tal como
industria, comércio, educagao, etc.
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(algumas
biografias de personalidades histéricas);

(neste site
de matematica, encontra varias biografias de
matematicos famosos, bem como histdrias sobre
0s numeros, aritmética, etc);

(histdria do tridngulo de
Pascal);
(alguns modelos matematicos, entre os quais 0

Quincunx];

(biografias de grandes génios
matematicos);

(inclui a explicagcao da lei da regressao para a
mediocridade de Galton)












Uma introducio a elahoracao de questionarios,
amostragem, organizacio e apresentacao tos
resultados

A W M 2

Introducéo
Porque fazemos Inquéritos?

Ingquérito, observacao e experimentacao

. Como perguntar? - Regras gerais para a

construcdo de um questionario

Escolha da populacéo a inquirir e métodos de
recolha de informacao: amostragem

Recolha da informacao necessaria sobre os
elementos da amostra

. Organizacéao e apresentacao dos dados

. Ver Também
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1.Introducao

Neste Dossié, que teve a colaboragéo e
supervisao da Prof? Doutora Maria Eugenia Graca
Martins, Professora da Faculdade de Ciéncias da
Universidade de Lisboa e consultora cientifica do
ALEA, podera encontrar uma pequena introdugao
as fases de um inguérito por questionario,

as regras de construgéo de um guestionario,
nocoes sobre como seleccionar os elementos

da amostra e ainda a preparagéao do relatorio
para apresentacao final dos resultados. No final,
a rubrica Ver Também contém ligagbes para
outros estudos de interesse relacionados com
as tematicas em causa (publicagdes e paginas na
internet).



2. Porque Fazemos Inquéritos
Estatisticos?

O Inguérito é um dos instrumentos mais
utilizados no dominio da investigacao aplicada,
nomeadamente na area social. Desde os estudos
de mercado as pesquisas puramente tedricas,
passando pelas sondagens de opiniao, poucos
sao os estudos que nao se apoiam, parcial ou
totalmente, em informacgoes recolhidas com
base em inquéritos.

2.1.0 que é um Inguerito Estatistico?

E a necessidade de conhecer uma populagao no
gue se refere a uma ou vérias caracteristicas, que
nos leva a recorrer a realizagdo de inquéritos.

A alternativa da observacéo directa, mesmo

gue viavel, em certos casos, levaria demasiado
tempo, ou seria impossivel quando os fenémenos
em estudo se reportam ao passado (Ghiglione e
Matalon, 1982).

Um inquérito pode ser considerado como uma
interrogacao particular acerca de uma situacao
englobando individuos, com o objectivo de
generalizar.

O recurso ao inguérito é necessario de cada vez
gue temos necessidade de informagé&o sobre uma
grande variedade de comportamentos de um
mesmo individuo, ou quanto pretendemos conhecer
0 mesmo tipo de varidvel para muitos individuos.

Populacao:

Coleccgao de unidades individuais, que podem
ser pessoas, empresas ou resultados

experimentais, com uma ou mais caracteristi-
cas comuns, que se pretendem estudar.

Um inguérito pode ser considerado como uma
interrogacao particular acerca de uma situacao
englobando individuos, com o objectivo de

generalizar.

O Inquérito aos Orgamentos Familiares, actual-
mente denominado IDF, realizado pelo INE, tem
como objectivo conhecer a origem e o valor dos
rendimentos dos agregados e a forma como se
transformam em despesas de consumo. E através
deste inquérito que se pode actualizar o indice de
Precos no Consumidor, desenvolver e construir
um sistema de Indicadores de Pobreza, a analise
da concentracao da despesa e do rendimento dos
agregados familiares, bem como a realizagéo de
outros estudos sécio-econémicos.

A figura 1 contém uma das partes do questionario
gue tinha de ser preenchida todos os dias por
uma pessoa do agregado familiar, de preferéncia

a pessoa que efectuava as compras. Neste caso,
o método de recolha de informacéao (ou dados)
utilizado neste inquérito, conciliou a recolha
através do auto-preenchimento (preenchimento
feito pelo préprio inquirido) com a recolha por
entrevista. Mais a frente abordamos todas estas
técnicas de recolha de informacéo.
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Tipo de alojamento

mento ! Resuitado do contacio
Lo

sityagao do aloja
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Moradia indepel
Residéncia principal - Entrevista conseguida Moradia independente germinada ou em panda 2
Residénsia pr‘mc’!pa! - Temporar'tamente ausenie 2 Apaﬂamemo e edificio com mmenos de 10 apariamientos 3
Residéncia princtpal - Recusa 3 Apartarmento num edificio com 10 ou mals apaﬂamentﬁa 4
4 Barraca 5

Residéncia secundaria
Outro tipo de slolamento

ojamento vago

Nojamento inlocalizavel
trugao do alojamente
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Alojamento gemolide
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3.1Inquerito e Questionario

Neste ponto, faremos uma aproximagéo as nogoes
de Inquérito e Questionario, enquadrando os varios
meétodos de recolha de informacao.

Pode-se considerar que existem dois tipos de
técnicas de recolha de informacgéo: as documentais
e nao documentais. Nas técnicas documentais

0 objectivo e a recolha de informagéo a partir de
suportes bibliogréficos ja existentes. E o caso da
pesquisa bibliografica e da anélise de textos. Nas
técnicas ndo documentais o investigador realiza
observagao directa (como por exemplo, a medicao
da altura do salto de um atleta ou o nimero de
flexdes por minuto) ou indirecta - podendo ser
feita, neste caso, através da administragéo de um
guestionario.

E um dos suportes de registo de informacao nos
Inquéritos, feito ou ndo através de uma entrevista

Na figura 2, podemos observar um esquema das
tecnicas de recolha de informacgéao.

Uma das técnicas mais utilizada na realizagao

de Inquéritos é o Questionario. Trata-se de uma
técnica ndo documental, de observagéo indirecta,
gue pode ser feita através de uma entrevista. O
inquérito muitas vezes é visto como um processo
completo (desde a recolha, a andlise, utilizando
varias técnicas). O guestionario é o instrumento
de notacao.

Técnicas de
recolha de
informagao

\

N&o documentais Documentais

/ \ Classicas Anélise de contetdo

Observagao indirecta e
inquérito em relagoes
individuais (utiliza a
informacgao verbal
proporcionada por

Observagao directa,
em sentido lato de

informadores individuais grupos ou Observagao nao
colectividades participante
/ \A Observagao
participante
Entrevista Técnicas de
Testes Experimentagao

Escalas de atitudes

Questionario

Tal como foi referido anteriormente, recorremaos
ao inquérito para compreender fendémenos como
as atitudes, as opinides ou as preferéncias, gue
s0 sao acessiveis de uma forma pratica pela
linguagem, e que s6 raramente se exprimem de
forma espontanea. E através do inquérito, e por
vezes atraveés da observacao, que podemos obter
informacoes do que se passa num determinado
momento. Colocando um maior nimero de
guestbes podem-se fazer analises mais profundas,
descrever de forma mais perspicaz as opinides

e 0s comportamentos que procuramos estudar,
verificar hipéteses mais complexas, etc.
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Independentemente de todas as vantagens que
um questionario tem, existem sempre algumas
desvantagens, das quais se destacam o facto de
0 questionario depender totalmente da linguagem
- tudo o que dispomos é do que o inquirido pode ou
quis dizer.

Portanto, as perguntas de um guestionario
devem recorrer a palavras simples e a uma
linguagem acessivel, clara e precisa (eliminando

a possibilidade de interpretacoes subjectivas por
parte do inquirido). As questdes devem ser curtas
e directas (evitando as negactes e sobretudo as
duplas-negacgoes).

No préximo capitulo exploraremos melhor as
regras para a construcgao de questionarios.

3.2. Etapas do desenvolvimento de um inquérito

As etapas de desenvolvimento de um inquérito

nao se descrevem segundo uma ordem linear
constante. Segundo Giglione e Matalon (1992),
antes de realizarmos um inquérito devemos

saber quem queremos inquirir e o que devemos
perguntar. Podemos dizer que ao elaborarmos

um inquerito, devemos ter em consideragao
algumas preocupagodes: ao planear o inquérito ja
deve estar definida a populag@o que se pretende
inquirir e 0 que se quer saber acerca dela, quais
0s objectivos do inquérito e como vai ser aplicado;
depois, deve-se preparar o instrumento de notagao
(questionario), para o qual é necessario ter-se em
atencao o tipo de perguntas, a ordem pela qual
ocorrem, a linguagem aplicada e a apresentacao
final; por ultimo, surge o trabalho no terreno
(recolha de dados), onde se recolhe toda a
informacgdo necessaria para concretizar o objectivo
do inquérito. A recolha dos dados pode ser feita de
varias formas, que veremos mais adiante.

4. Como perguntar? - Regras
gerais para a construcao de um
questionario

O guestionério € um dos instrumentos de notagéo
mais utilizado para obter informacéao acerca de uma
dada populagao. A construcéo do questionario e

a formulacéo das questoes constituem uma fase
fundamental do desenvolvimento de um inquérito.
Para construir um guestiondrio & necessario saber
com exactidao o que procuramos, garantir que as
guestbes tenham a mesma interpretagcao em todos
os inquiridos e que todos os aspectos das questoes
tenham sido bem abordados, etc. Estas condicoes
resultam da realizac@o das entrevistas e do teste as
primeiras versées do questionario (pré-testel.

Pré-teste:

Consiste em testar o questionario junto

de uma parte da amostra, antes deste
ser utilizado em definitivo.

4.10s diferentes tipos de gquestoes

As primeiras questdes de um guestionario sao
muito importantes. Sao elas que indicam as pessoas
inquiridas o estilo geral do questionario, o género

de resposta que delas se espera e o tema que

vai ser abordado. E também a partir delas que se
estabelece a relagéo entrevistador-entrevistado, pois
determinam a forma de reaccao do entrevistado,
nomeadamente se este sente que a sua vida privada
esta a ser incomodada. Normalmente é preferivel
comegar por questoes que despertem interesse no
entrevistado e ndo o assustem.

As guestoes de um gquestionario podem ser
fechadas, abertas e semi-abertas.

Questoes fechadas:

Sao guestdes onde existe uma lista pre-esta-
belecida de respostas, a qual & apresentada
ao inquirido, para ele indicar a que melhor

corresponde a resposta que deseja dan




4.1.1Questoes fechadas

Qual é a sua situagao de estado civil ?

[11 Solteiro

[2] Casado ou a viver maritalmente
[3]1 Divorciado ou separado

[4] Viuvo

Quais sao, na sua opinido, os pontos fortes do produto X? (indique no maximo 3 escolhas)

[1] apresentacéao geral [B] robustez

[2] forma [7]1 preco

[3]1 comodidade de emprego [8] duracao da garantia
[4] variedade de utilizagoes [9] servigo pés-venda
[5] eficacia

Para o produto Y, classifique as seguintes caracteristicas, partindo daquilo que
considera como 0s seus pontos mais fortes até aos pontos mais fracos,
utilizando a numeragédo de 1 a 9, sendo o0 1 o ponto mais forte e 0 9 o mais fraco.

[ 1apresentacgao geral [ 1robustez

[ 1forma [ 1preco

[ 1 comodidade de emprego [ 1duracéo da garantia
[ 1variedade de utilizagées [ 1servigo pés-venda

[ 1 eficécia

Concordo plenamente / concordo um pouco / indiferente / ndo concordo muito /
em desacordo total




Do ponto de vista da anélise de resultados, as
questoes fechadas sao, em principio, as mais
comodas. Quando se trata de um inquérito

de aplicagao e exploragéao rapida, como uma
sondagem de opinido, esforgamo-nos por aplicar
apenas este tipo de questoes.

Para estas questdes nao existe qualquer tipo de
restricdo a resposta, devendo esta ser transcrita
literalmente, através do modo mais fiavel.

O espaco reservado para esta restricao devera
ser medido previamente para facilitar a exploragao
das respostas (Grangé, 1994).

Questoes ahertas:

Sao questdes as quais o Inquirido responde como
guer, utilizando o seu préprio vocabulario.

Qual o tipo de detergente que usa para
a maguina da louga?

H& vérias razoes para se formularem guestoes
abertas. Muitas vezes nao se tem tempo para
elaborar uma lista de respostas-tipo a apresentar
as pessoas e, por essa razao, deixa-se um espacgo
aberto para registar a resposta do inquirido.

Por outro lado, podemaos ter que recorrer a
guestoes abertas quando os pré-testes (ver

4.5) do questionario forem insuficientes, ou

ainda quando as respostas a esses pré-testes
parecam demasiado complexas para poderem

ser resumidas numa lista de tamanho aceitavel
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(Ghiglione e Matalon, 1992). Por ultimo, ha uma
razao forte para nos levar a preferir deixar uma
guestao aberta: € que um questionario totalmente
fechado torna-se rapidamente fastidioso. Apoiando-
se nas listas de respostas que |lhes apresentamos,
as pessoas podem reflectir cada vez menos e tomar
cada vez menos cuidado com o que dizem. Outro
motivo para se escolher a forma aberta é que esta
permite varias codificagbes. Depois de analisarmos
todas as respostas, estas vao ser codificadas
mediante a construcdo de um livro de cadigos
(também designado por tabela de classificagao).

Num gquestionario podem ocorrer simultaneamente
modalidades de resposta fechada e aberta na
mesma questao:

Qual € o nome da companhia de seguros
do seu veiculo?

[1] companhia A
[2] companhia B
[L.1..

[10] outra:

Esta forma mista tende a resolver os problemas
de pertinéncia e de exaustividade das questoes
fechadas, reduzindo fortemente os custos de
codificagdo pds-inquérito de uma resposta “literal”.

4.2 Ordem das questoes

Na elaboragcéo de um questionario deve ter-se em
consideragdo um principio, meio e fim. Nao existe
uma regra para a ordem das perguntas, mas

sim alguns conselhos que podem ser seguidos.

No principio deve existir uma pequena introducao
sobre a entidade que promove o estudo, qual o
objectivo do questiondrio e as vantagens que esse
estudo pode trazer para a sociedade.



As primeiras guestoes devem ser simples pois
elas vao determinar a condugéo do guestionario.

As primeiras questoes devem ser simples pois
vao determinar a condugao do questionario. Se
as primeiras questoes forem complicadas, o
inquirido pode perder o interesse de responder,

o que dificulta o trabalho do entrevistador. Com

o decorrer do questionario as perguntas devem
ser mais especificas, por exemplo, abordar temas
embaragantes ou intimos, por exemplo “Lava os
dentes todos os dias?”, temas que podem levar a
um esforgo mental, como por exemplo, pedir para
ordenar por ordem de preferéncia os produtos
gue gosta mais, etc. Os dados pessoais podem
tanto vir no principio como no fim, dependendo

do critério do investigador. Todas as questoes
devem ser claras, nunca devem sugerir nenhuma
resposta particular e ndo devem exprimir
nenhuma expectativa (Ghiglione e Matalon, 1992).

Um guestiondrio deve parecer uma troca
de palavras tao natural quanto possivel. Se
possivel deve elaborar-se como um guido.

E certo que nao é possivel perguntarmos tudo
num guestionario, pois os varios temas de estudo
podem originar muitas questoes; logo deve-se ter
sensibilidade suficiente para escolher as questoes
mais importantes para o estudo.

Questies de filtro:

ervem para filcrar as pessoas para as quals
ertas gquestoes nao fazem qualquer sentido o
ndo séo aplicaveis.

As questbes devem ser curtas e sequenciais, sem
repeticoes nem descontextualizadas. Por exemplo,
antes de perguntarmos a uma pessoa se gostou do
filme X deve-se perguntar se alguma vez viu o filme
X, pois assim poderemos ter uma questao de filtro
gue vai avaliar a informacéo que o entrevistado
tem acerca do filme. Caso a sua informacao seja
nula isto &, que nunca tenha visto o filme X, as
guestoes seguintes que poderiam ser acerca do
filme j& ndo fazem sentido para este entrevistado,
logo esta questao tem de ser um filtro, passando
assim a outra questao acerca de outro tema.

-~ -
n

1. Alguma vez viu o filme X?

Sim Nao (passe a questao 2)
1.1 Gostou dom Questao
. ~ de filtro
Sim Nao

1.1 Era capaz de voltar a ver o filme X?

Sim Nao

2. Alguma vez viu a série Y?

4.3. Outras sugestoes na elahoracao de questoes

Um questionario ndo deve conter sé perguntas
abertas ou ou so perguntas fechadas. Deve-se
alternar as questdes para ndo tornar o questionario
macador. Como ja foi referido, um questionario so
com questoes fechadas pode por vezes levar a

gue o entrevistado figue um pouco “irritado”, pois
tem a sensacao que as respostas |lhe estéo a ser
impostas. Nao se devem utilizar questoes duplas,
isto &, ndo devemos introduzir mais do que uma
ideia em cada pergunta. Antes de elaborarmos
algumas questbes que podem provocar o embaraco
do entrevistado, tais como por exemplo, questoes
sobre religido ou consumo de determinados
produtos, devemos fazer uma pequena introducao
ao inquirido, pois muitas pessoas podem ter receio
de fornecer respostas erradas ou confessar a sua
ignorancia. Por isso, uma regra consiste em abordar
essas questoes da seguinte forma:

“...no seu caso pessoal poderia dizer-me...";
“Gostaria de saber a sua opinido...".



4.4 0s diferentes tipos de escalas

Se um guestionario contiver perguntas fechadas, & necessario escolher sempre um conjunto de
alternativas para cada questao (conforme Hill e Hill, 2000). Por exemplo, na questao Sexo, as
alternativas sao homem e mulher. Convem codificar as respostas (associar nUmeros a cada resposta)
para que estas possam ser analisadas posteriormente por meio de técnicas estatisticas. Os dois tipos
de escala frequentemente usados em questionarios sdo as escalas nominais e as escalas ordinais. Mas
ha, no entanto, outros tipos de escalas igualmente utilizadas: as escalas de intervalo e de racio.

4.4.1 Escala nominal

Este tipo de escala é utilizado em guestbes como a deste exemplo:

Na empresa onde trabalha qual é o cargo
gue ocupa?

Gerente | Técnico | Administrador | Operério

A estas questoes é possivel atribuir um nimero a cada categoria para codificar a resposta. Estes
numeros sO servem para identificar as categorias. Alids, as diferentes modalidades ou categorias
poderiam ser codificadas por outros simbolos, ndo necessariamente numericos — por exemplo

as categorias da variavel sexo, masculino e feminino, poderiam ser representadas por M e F,
respectivamente. Numa escala nominal nao faz sentido calcular a média das varidveis, mas sim
calcular as frequéncias das suas modalidades . Para se saber mais sobre o calculo de frequéncias
numa escala nominal, consulte o curso de Nogbes de Estatistica existente na pagina do ALEA
(pagina 2 do capitulo lll, Dados, Tabelas e Gréficos - 1. Tipos de Dados, em:

www. alea. ine. pt/html/nocoes/html/cap3 1 _1.html).

4.4.2 Escala ordinal

Este tipo de escala é utilizado em guestdes como a que se segue:

Indique o seu grau de concordancia ou discordancia das seguintes afirmacgées relativas
ao produto X

Discordo Discordo Nao cgncor‘do Concordo Concordo
totalmente nem discordo totalmente

O produto X tem uma
embalagem atractiva.

O produto X tem um
prego muito caro.
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Para as variaveis ordinais, do mesmo modo

gue para as nominais, também se utilizam as
categorias mas, no entanto, existe uma relacao
de ordem entre elas. Se um juri ordenar 5
candidatos de 1 — mais fraco, a 5 — mais forte,
podemos dizer que o candidato que ficou em 4°
lugar é melhor do que o gque ficou em 3° lugar. No
entanto, nao poderemos dizer que o candidato
classificado com o numero 4, € duas vezes melhor
gue o classificado com o numero 2, isto é, ndo é
possivel medir a magnitude das diferencgas entre
as categorias (Hill e Hill, 2000). Do mesmo modo
gue para as variaveis nominais, continua a nao ter
sentido o célculo da média mas, ja que existe uma
ordenacéao, pode-se calcular a mediana.

4.5 0 Pre-teste

No inicio do capitulo falamos sobre o pré-teste.
Mas afinal para que serve o pré-teste?

Quando uma primeira versao do guestionario

fica redigida, ou seja, quando a formulacéo

de todas as questoes e a sua ordem sao
provisoriamente fixadas, & necessario garantir
gue o questionario seja de facto aplicavel e que
responda efectivamente aos problemas colocados
pelo investigador (Ghiglione e Matalon, 1992).
Entao, o questionario deve ser aplicado a um
pegueno grupo de pessoas, com o objectivo

de saber se elas entenderam o significado do
guestionario e das perguntas. Esta situagao
permite-nos saber como as questoes e respostas
sao compreendidas, permite-nos evitar erros de
vocabulario e de formulagéao e salientar recusas,
incompreensoées e equivocos (Ghiglione e Matalon,
1992). Com a elaboracéao do pré-teste podemos
avaliar a taxa de recusas, conhecer a forma

COMOo as pessoas reagem ao questiondrio e se a
ordem das questdes nao coloca nenhum problema.
Podemos também constatar se ha questoes as

guais quase todas as pessoas respondem da
mesma forma, o que as torna muito pouco Uteis
para analises mais finas, realizadas através do
cruzamento com outras questbes. Neste caso &
necessario rectificar a forma como as guestoes
estdo colocadas. Pode também recorrer-se a
técnicas como a analise factorial, para identificar
guestoes redundantes. Depois da analise do
pré-teste, caso existam muitas alteragoes, €
necessario voltar a testar o questionario quantas
vezes for preciso.

De cada vez que se faz uma sondagem, &
necessario seleccionar uma amostra da populagéao
gue se pretende estudar, a qual se aplica depois
um inguérito, para eventualmente se extrapolarem
os resultados para toda a populacéao (Vicente,
Reis e Ferrao, 1996).

A necessidade de conhecer uma populagao no
gue respeita a uma ou varias caracteristicas,
impulsiona um processo de recolha e anélise

de informacéo. A dificuldade e mesmo nalguns
casos, a impossibilidade de estudar a totalidade
da populacéo ditou a importéncia do estudo do
recurso a amostras. E impossivel assegurar a
gualidade de uma sondagem, se ndao houver um
conhecimento dos problemas e do impacto que
eles podem ter nos resultados do estudo.

72

E uma parte da populagédo que é observada com

0 objectivo de obter informacéo para estudar a
caracteristica pretendida.



9.1Sondagens versus Recenseamentos

Quando precisamos de fazer um estudo sobre
uma populacéo, nem sempre € possivel fazer

um recenseamento, isto &, inquirir todos os
elementos e, mesmo que fosse possivel, este
processo demoraria muito tempo, o que tornaria o
estudo muito caro e possivelmente ja sem nenhum
sentido, pois tornar-se-ia desactualizado. As
sondagens sao mais baratas, menos demoradas,
sendo muito mais facil aceder a todos os
elementos de uma amostra do que aos de uma
populagao inteira.

Recenseamento:

E certo que os recenseamentos sao importantes
pois sao Uteis na actualizagao de bases de dados
para a realizagdo de sondagens. Em Portugal, os
Censos ou recenseamentos sao realizados de
dez em dez anos o que faz com que consigamos
ter uma actualizac&o exaustiva, tanto do parque
habitacional como das caracteristicas da
populagao residente. Com o decorrer do tempo,
essa base de dados vai ficando desactualizada,
pois num curto espaco de tempo existem
mudangas, tanto a nivel habitacional como
populacional. Por isso, conforme vao decorrendo
0s inquéritos por amostragem, a actualizagdo da
base de dados vai sendo feita.

9.2 Fases de realizacao de uma sondagem

Como é habitual numa sondagem, o inquérito
& aplicado a uma amostra retirada de uma
populacédo (Vicente, Reis e Ferrdao, 1996).
Conceber e levar a pratica um estudo por
sondagem é um processo complexo envolvendo
diversas fases interdependentes.

A vantagem deste esquema € a ilustracao clara da
fase de amostragem (nivel “escolha da amostra’),
dentro do processo de sondagem.

z

E sobre os métodos de amostragem gue a seguir
nos vamaos debruganr.



Condigoes
dadas

v

Tipo de Métodos de
amostra _, Recolha de

GEuE informagao
dimenséao

Elaborar o Testar o Recolher as Prepararos
questionario questionario > respostas == dados

i—l—*

Medida de Teste de
uma uma
caracteristica hipétese

I—*—l

Relatério
Final

9.3 Etapas do Plano Amostral

Segundo Vicente Reis e Ferrao (1996), “o plano
amostral € o momento da sondagem onde se
seleccionam os elementos a partir dos quais se
vao recolher os dados necessarios”.

Assim sendo, os passos requeridos para recolher
a amostra podem ser descritos através da
seguinte sequéncia:

* Definir a Populacéao Alvo

* |dentificar a base de Sondagem

* Escolher uma técnica amostral

* Determinar a dimensao da amostra

* Seleccionar os elementos da amostra

* Recolher a informagéo necessaria dos
elementos da amostra
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Condicgoes dadas

Escolha da amostra

Obtencao da informacao

Analise dos dados

Relatorio Final

A definicdo da populagéo alvo & uma das fases
mais importantes na realizagcdo de uma sondagem.
E sobre essa populacao que o nosso estudo

vai incidir. A maior parte dos autores (Cochran
(1963), Stuart (1984) e Barnett (1991)) definem
como populacéao alvo a totalidade dos elementos
sobre os quais incide a nossa andlise e dos

guais se pretende obter informacao. Para definir
correctamente a populacéo alvo, primeiro temos
de ter a certeza qual é o objectivo do nosso
inquérito, e depois, podemo-nos perguntar: sobre
guem incide o inquérito? quem sao os elementos
de referéncia acerca dos quais se pretende obter
a informacao? Por exemplo, vamaos supor que o
objectivo do nosso inquérito era caracterizar

o emprego e o desemprego em Portugal. Este
estudo tem de ser feito junto das familias mas,
como através dos alojamentos é mais facil
detectar as familias, devido a existéncia das
moradas de residéncia, entdo a nossa populacao
alvo é a dos alojamentos.

Populacao Alvo:

Totalidade dos elementos sobre os quais incide
a nossa analise e dos quais se pretende obter
informacao.



Alojamento:

Local distinto e independente construido,
reconstruido, ampliado ou transformado
para habitacdo humana e que, no periodo de

observacgao, ndo esta a ser utilizado, totalmente,
para outro fim.

A base de sondagem é uma listagem dos
elementos da qual se vai seleccionar a amostra
(Vicente et al, 1996). Para utilizar a base de
sondagem como a fonte para a recolha da
amostra é necessario que se possam identificar
as unidades amostrais, sendo estas, elementos
ou grupo de elementos da populagao.

Pela dificuldade em construir essas listagens,

€ em muitos casos impossivel fazer coincidir a
populacéo alvo com a populagao a inquirir. Trata-
se dos casos em gue a populagéo & muito grande,
tornando-se incomportéavel fazer selecgoes
sucessivas de amostras. Nestes casos opta-

se por considerar uma grande amostra, bem
representativa da populagao, a que se chama base
de sondagem. A partir desta populagéo, que relune
caracteristicas da populagéo-alvo inicial, extraem-
se, de seguida, varias amostras. No Instituto
Nacional de Estatistica, por exemplo, a Amostra-
Mae (utilizada em diversos inquéritos como por
exemplo o Inquérito ao Emprego) é uma grande
amostra extraida da populagéo-alvo, a partir da
gual se extraem outras amostras, relacionadas
com os inquéritos as familias. Posteriormente,
guando esta base de sondagem comecga a

ficar saturada, pois certos individuos ja foram
inquiridos um determinado numero de vezes,

a base de sondagem é actualizada, através da
substituicdo por novos individuos. Gomes (1988)
explica claramente esta estratégia que consiste
em actualizar uma parte “representativa” da
populagao alvo, que assume o papel de base de
sondagem. Tal como se referiu, em Portugal o

INE actualiza a Amostra-Mae de 5 em 5 anos e

a partir de 1898 recorre-se a uma actualizagao
parcial em cada ano.

Base de Sondagem:

Diz respeito a listas, mapas ou qualquer outro

registo da populagcao de onde sera retirada a

amostra.

Depois de definida a populagao-alvo, o problema
gue se levanta € o da selecgao dos elementos
da amostra. Nesta fase da sondagem importa
distinguir os métodos probabilisticos ou
aleatorios (em gue aos elementos da populacao
esta associada uma probabilidade de incluséo
na amostra) dos ndo probabilisticos (onde essa
probabilidade ndo é determinadal.

Os métodos probabilisticos estao associados a
selecgdo de amostras aleatérias. No momento
da selecgao de uma amostra aleatéria tem de se
considerar toda a populagéo, (ou, quando tal se
justifica, uma base de sondagem).

Uma amostra € considerada néo aleatoria quando
determinados elementos da populagéo nao tém
possibilidade de serem escolhidos. Por exemplo,
nas entrevistas de rua, apesar das pessoas
serem escolhidas aleatoriamente, a amostra

gue se obtém é uma amostra nao aleatoria,

visto que nem todos os individuos da populagéo
tém a mesma possibilidade de passar no local

no momento em que se estdo a realizar as
entrevistas.

Procedimento de selecgao dos elementos ou
rupo de elementos de um modo tal que da a
cada elemento da populacédo uma probabilidade

g
de inclusdo na amostra calculavel e diferente de

zero, ou seja, cada elemento da populacao tem
uma probabilidade conhecida de ser escolhido.



Amostragem nao Aleatoria:

Procedimento de selecgao de elementos da

populacdo gue permite a escolha dos individuos a

incluir na amostra segundo determinado criterio
de

mais ou menos subjectivo. Nesta forma de
amostragem nao se conhece a probabilidade

determinado elemento ser seleccionado.

Importa salientar que s6 com a utilizacao de
amostras aleatorias € possivel conhecer o grau de
confianga (grau de certeza que se tem a respeito
da precisao da estimativa) dos resultados, mas em
contrapartida sdo as amestras nao aleatdrias que
possibilitam a conclusdo mais rapida do estudo e
com menor custo (Vicente, Reis e Ferrao, 1996).
Quer se escolha uma amostra aleatoria ou nao,

0 importante & obter estimativas prdoximas dos
parametros a estimar e isto s6 se consegue se
tivermos uma amostra o mais representativa
possivel do universo.

Depois de feita uma pequena introducao acerca
dos tipos de amestras veremos a seguir, com
mais pormenor, as varias técnicas amostrais. Os
principais tipos de Amostragem Aleatéria sio:
simples, sistematica, estratificada, por Clusters,
multi-etapas e multi-fases.

A - Métodos Prohabilisticos

9.3.3.1Amostragem Aleatoria Simples

O tipo de amostragem probabilistica mais
conhecido é o da amostragem aleatdria simples.
Segundo Stuart (1984), uma amostra aleatdria
simples (a.a.s.) de dimensao n é uma amostra
seleccionada por um processo gue confere a
cada conjunto possivel de n elementos a mesma
probabilidade de ser seleccionado.

Pode-se mostrar que neste plano de amostragem,
todos os elementos da populagéo tém a mesma
probabilidade de serem escolhidos para fazer
parte da amostra.

Metodologia adoptada para obter a amostra da
populacao.

A obtencédo de uma amostra aleatdria simples
pode ser feita mediante os seguintes passos
(Vicente, Reis e Ferrao, 1996):

Passos para obtencao de uma amostra
aleatoria simples:

1. Numerar consecutivamente os elementos da
populagao de 1 a N;

2. Escolher n elementos mediante o uso de um
procedimento aleatério como seja o0 método
da lotaria ou utilizando tabelas de numeros
aleatarios, que podem ser geradas por
computador. Os numeros tém que ser
diferentes e nao superiores a N;

3. Uma vez escolhidos os numeros, os elementos
da populacao que lhes correspondem
constituirdo a amostra.



A escolha das a.a.s. nem sempre é a melhor
opgéao. Devido a todos os individuos da populagao
terem a mesma possibilidade de pertencerem

a amostra, pode resultar em amostras muito
dispersas geograficamente e, se forem exigidas
entrevistas pessoais, a amostra obtida torna-se

dispendiosa e morosa. Estas amostras podem ser

uma optima escolha se a populagao for reduzida;
existirem listas com os elementos da populacao,
sendo portanto possivel a definicdo da base

de sondagem e se a dispersao geografica dos
elementos nao for um problema.

Exemplo de utilizacdo da amostragem aleatoria simples:

Considere-se uma populacao constituida por

20 nomes, de onde se pretende seleccionar
aleatoriamente 10 nomes. O investigador associa
cada nome da lista inicial a um nimero de 1 a

20, por exemplo, por ordem alfabetica, sendo

0s numeros representados por dois digitos

- como por exemplo o 1, que sera escrito 01.
Depois, com o auxilio de uma tabela de niumeros
aleatoérios (que se encontra praticamente em
todos os livros de Estatistica)l, o investigador

vai seleccionando niumeros de dois digitos, até
completar a dimensao da amostra necessaria.
Repare-se que havera necessidade de seleccionar
mais de 10 numeros, pois alguns nao terao
contrapartida na populacao considerada — por
exemplo, se seleccionar o 56, tera de o deitar
fora e seleccionar um outro numero. Um outro
processo consiste em gerar aleatoriamente, pelo
computador (folha de calculo, etc.) 10 numeros
aleatorios entre 1 e 20.

Numa populagao com /N elementos, o nimero
total de amostras possiveis de n elementos,
retirados sem reposicao é dado por:

N!
CN=_ -
» T N—n)! pelo que a probabilidade de cada
uma ser seleccionada é ( N )

nl(N —n)!

(ver “combinatdria” no curso de Nogdes Probabilidades do
ALEA em: www. alea.pt/html/probabil/html/cal_combinatorio/

html/calcomb.html)
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9.3.3.2 Amostragem Sistematica

Dada uma populagao de dimenséao /N, ordenada

por algum critério, uma amostra sistematica, de
dimenséao n, € obtida seleccionando aleatoriamente
um elemento de entre os primeiros K da base de
sondagem, onde K é a parte inteira do guociente
N/n, e adicionando todos os K-ésimos elementos
seguintes (Vicente, Reis e Ferrao, 1996).

Passos para obtengao de uma amostra
sistematica de dimensao n:

1. Calcular o intervalo k da amostra (obtido pelo
guociente N/n, em que k representa a parte
inteira desse quociente).

2. Escolher aleatoriamente um ndmero j entre 1
e k.

Partindo desse numero, adicionar sucessivamente
o valor k, ficando assim seleccionados os
elementos j, j+k, j+2k, j+3k, ..., j+(n-1)k,
perfazendo um total de n observacoes
seleccionadas para a amostra.

A selecgao de um elemento, na amostra
sistematica, depende do que foi anteriormente
seleccionado. De facto so6 o primeiro elemento

€ gue é seleccionado aleatoriamente, sendo os
restantes dependentes dessa primeira escolha.
Neste tipo de amostra a probabilidade de seleccéao
nao é igual para todos os elementos.



Exemplo de utilizagdio da amostragem sistematica
(populacdo conhecida)

-retirado de Vicente, Reis e Ferrao, (1996)

Consideremos uma populacdo com 5135 individuos
e pretende-se uma amostra aleatoria sistematica
de dimensao 100. Entéo o intervalo da amostra
sera 5135/100 ou seja 51,35, originando k=51;
seguidamente, escolhe-se aleatoriamente um
namero entre 1 e 51 (por exemplo o 2) e por

fim, todos os 51-ésimos da lista. Neste caso a
amostra seria composta pelos elementos 2, 53,
104, 155, ... ,5051.

Por vezes a amostragem sistematica (a.s.)

& preferivel 8 amostragem aleatéria simples
(a.a.s.), por ser mais facil de realizar devido

ao facto de precisar de menos tempo do que o
meétodo de a.a.s. que utiliza o método da lotaria.
Por outro lado, tem como desvantagens a
dificuldade de atribuir nUmeros ao acaso, quando
a populagéo é desconhecida. Nestes casos, o
valor j é escolhido ao acaso, mas 0s restantes
elementos (j+k, j+2k, etc) sdo escolhidos por
aplicagcéo de um intervalo fixo, e portanto, ndo sao
escolhidos aleatoriamente (Hill, Hill, 2000).

Exemplo de utilizacdo da amostragem sistematica
(nopulacao desconhecida):

Suponhamos que queremos extrair uma amostra
de 20 pessoas compradoras de um determinado
estabelecimento comercial.

Como nao sabemos qual a dimensao da nossa
populacao, ndo podemos aplicar a a.a.s., logo
vamos ter de aplicar a amostragem sistematica.
Como fazemos para obter a nossa amostra?

Podemos optar pelo critério de escolher um
comprador de 5 em 5 pelo que, o 5°, 10°, 15°,
20°, etc. sao os elementos pertencentes a nossa
amostra.

Outra desvantagem é gue se deve ter em conta
os padrées de repeticdo que podem enviesar a
amostra. Imaginemos, por exemplo, que existe
a necessidade de controlar a pontualidade e

a assiduidade de um determinado funcionario.

A populacdo em estudo € composta pelos
registos diadrios de entrada e saida do livro de
ponto. Suponhamos que este funcionario esta
autorizado a chegar mais tarde as quartas-
feiras por imperativos familiares. Se optarmos
pela amostragem sistematica para a recolha

da amostra e se k=7, sendo o primeiro dia uma
guarta-feira, teremos de seleccionar apenas as
guartas-feiras, o que enviesara a amostra. Este
tipo de problemas surge sempre que a populacéo
estd associada a padrdes de repeticdo, como
acontece neste caso com os dias da semana.

9.3.3.3 Amostragem Aleatoria Estratificada

Enquanto as duas formas de amostragem
anteriores consideram a populagde como um
todo, existem situacdes em gue conseguem
identificar-se subdominios ou subgrupos, que
resultam da divisdo da populagae em grupos ou
estratos (Vicente, Reis e Ferrdo, 1996). E o
caso da amostragem estratificada. Nesta, cada
estrato € tomado como uma populagao separada
e a seleccao dos elementos dentro de cada um
dos estratos € feita a parte.

A amostragem estratificada tem, assim, por
principio, dividir a papulagae em subconjuntos
chamados estratos, de forma a realizar uma
sondagem em cada um deles.

Subgrupo de elementos da populagao, que se

pretende que sejam 0 mais homogeneos possive
entre si no que respeita a caracteristica em
estudo.



Passos para obtencao de uma amostra
estratificada:

1. Definir os estratos. Os estratos tém de ser
bastante diferentes uns dos outros, mas os
elementos dentro de cada estrato tém de ter
caracteristicas comuns (ex. sexo, grupo
etario).

2. Seleccionar os elementos dentro de cada
estrato, independentes uns dos outros.

3. Conjugar os elementos seleccionados em cada
estrato, que na sua totalidade constituem a
amostra.

Este tipo de amostragem é muito usado, visto
gue a maioria das populagdes podem ser divididas
em estratos (por exemplo, homens/mulheres,
alunos do ensino superior/ndo superior, etc)

e conduz-nos a andlises de subgrupos com
variabilidades inferiores do que na a.a.s. Este tipo
de amostragem tem como desvantagem ser muito
caro e moroso guando existem muitos estratos.

A populacao com /N unidades €, assim, dividida
em subpopulagées ou estratos com N1, N2,
..., Nk elementos, onde N1+N2+...+Nk = N,
Os estratos assim formados sdo mutuamente
exclusivos e exaustivos.

Como ja foi referido, a légica que assiste

a estratificagao de uma populagao ¢é a da
identificac&o de grupos que variam muito entre

si, ou seja, no que diz respeito ao parametro em
estudo, mas muito pouco dentro de si, ou seja,
cada grupo & homogéneo e com pouca variabilidade
(Vicente, Reis e Ferrdo, 1996). Cada estrato é
tomado como uma populagao separada, de onde se
retira uma ameostra, que fornece uma estimativa.
As estimativas obtidas a partir dos k estratos
servem de base a construgdo de estimativas do
parametro populacional em estudo.

Indicador quantitativo referente a um atributo o
caracteristica da populacao (ex. media de idadg

das mulheres, total de pequenas empresas,

. Amostras
Populagao

Exemplo de utilizacao da amostragem aleatoria
estratificada:

Suponhamos que se pretendia estudar o volume
das vendas de prestacao de servigos das
empresas de construcao civil. Podemos a partida
considerar a Populacéo das empresas dividas em 3
estratos quanto ao numero de trabalhadores que
emprega: pequenas — 10 ou menos trabalhadores,
meédias — entre 11 e 40 e grandes — mais de 41
trabalhadores. Uma vez identificados os estratos,
procede-se numa segunda etapa a recolha de

uma a.a.s. dentro de cada estrato. Admitindo

gue a populacdo em estudo e constituida por 500
empresas, das guais 55% sao pequenas, 35% séao
meédias e 10% sao grandes e que a dimenséao da
amostra pretendida é de 85, seleccionariamos,
amostras de dimensao 47, 30 e 8, respectivamente
do conjunto das pequenas, das médias e das
grandes empresas. Esta seleccao teve em conta
a manutencao da igualdade da proporcao do
tamanho da amostra em cada estrato. Existem
outros metodos de estratificacdo que podem ser
consultados em Cochran



Um cacho, grupo ou “cluster”, & uma entidade
gue ocorre naturalmente associada a uma
realidade. Uma escola, por exemplo (composta
por varias salas, alunos e professores) pode

ser considerada um “cluster” ou cacho. Podem
ser considerados “clusters” universidades,
hospitais, cidades, paises, etc, onde existam
replicas da populacao a estudar. Estes grupos
sao seleccionados aleatoriamente e todos os
elementos desse grupo sao incluidos na amostra.

Cacho ou Cluster:

Grupo de unidades elementares da populagao,
idealmente com a mesma variabilidade da
populacao.

A preferéncia por este tipo de amostragem em
muitos casos deve-se muitas vezes ao facto
de esta ter um custo reduzido relativamente a
outros tipos de amostragem.

Passos para obtencao de uma amostra por
cachos:

1. Especificar os cachos, isto é, geralmente os
elementos dos cachos estao fisicamente muito
proximos e por isso apresentam caracteris-
ticas muito similares. Assim, pode nao ter
interesse definirmos cachos muito grandes.

2. Seleccionar uma amostra de cachos
aleatoriamente e incluir na amostra todos
os elementos que pertencem aos cachos
seleccionados.

Como nem sempre é facil obtermos bases de
sondagens, a utilizagdo da amostragem por
cachos torna-se mais econdmica e € muito
utilizada quando gqueremos fazer uma sondagem
gue cobre uma grande area geografica.

Para exemplificarmos melhor este tipo de
amostragem, consideremos um cacho de uvas.
Se noés retirarmos uma uva do cacho, ficamos a
saber se o resto das uvas desse mesmo cacho é
de boa qualidade ou nao, ndo precisando de comer
0 cacho todo, pelo que a seleccao de todos os
elementos do cacho para pertencerem a amostra
resulta numa certa redundancia.

Verifica-se que o principio que torna eficiente a
amostra estratificada torna ineficiente a amostra
por cachos (Vicente, Reis e Ferrdao, 1996). Quanto
mais semelhantes forem os elementos dentro de
um cacho, melhores serao os resultados se esse
cacho for usado como um estrato na amostra
estratificada e piores se forem usados como
unidades amostrais na amostragem por cachos.

Exemplo: diferencas entre a amostragem estratificada e
amostragem por cachos

Caso 1: amostragem estratificada

Os empregados da firma XYZ sao agrupados de
acordo com os departamentos onde trabalham
(vendas, marketing, investigacao e producao).
Seleccionam-se, em seguida, 10 empregados,
aleatoriamente, de cada grupo.

Caso 2: amostragem por cachos

Cinco hoteéis da cadeia Lirios (que € composta por
10 hotéis) foram seleccionados aleatoriamente.
Todos os empregados desses 5 hoteéis foram
considerados na amostra.
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9.3.3.9 Amostragem Aleatéria Multi-Etapas

A amostragem multi-etapas pode ser considerada
como uma extens&o da amostragem por cachos
em gque s0 alguns dos cachos sao seleccionados

e dos grupos ou cachos so se retiram alguns
através de amostragem aleatoéria simples.

Exemplos de cachos numa amostragem multi-etapas
[(Vicente, Reis e Ferrio, 1996):

A amostra do Inquérito ao Emprego realizado
pelo INE, por exemplo, é recolhida com base
num processo de amostragem multi-etapica.
De acordo com a sua metodologia (INE, 1998)

a populagao é repartida num certo niumero de
unidades primarias (freguesias). Cada unidade
primaria &, por sua vez repartida por secgoes
estatisticas (areas geograficas contiguas e uma
Unica freguesia com cerca de 300 alojamentos).
Cada seccéao estatistica constitui uma unidade
secundaria. Em cada seccéao séo listadas todas
as unidades de alojamento que a constituem.

Elemento ou grupo de elementos

Uma amostra e constituida por unidades
amostrals baseada em métodos probabilisticos.

B - Métodos Nao Probabilisticos

Depois de termos abordado algumas técnicas

de amostragem aleataria, vamos ver alguns
tipos de amostragem nao aleatoéria. Segundo
Bacelar (1999), ao contrario das técnicas
aleatoérias, estas técnicas nao tém “garantia
estatistica” de que a amestra seleccionada seja
representativa. Nao existe, nestes casos, uma
teoria estatistica de suporte a obtengéao de
amostras representativas, mas pode existir uma
probabilidade significativamente elevada de que

a amostra obtida seja representativa, embora
esta probabilidade nao seja muitas vezes

de determinar. Estas técnicas de amostragem
nao aleatdria sdo muito utilizadas e muito

Uteis guando nao é possivel usar amostras
aleatérias, no dmbito de estudos preliminares ou
explorataorios.

Clusters ou unidade Unidade amostral Unidade amostral Unidade amostral

amostral primaria secundaria terciaria
Freguesia Quarteirao Prédio
Pagina Linha de Texto

Pais Centro urbano Estab. comercial

Habitacéao

quaternaria
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9.3.3.6 Amostragem por Conveniéncia

Uma amostra por conveniéncia consiste num
grupo de individuos que se encontram disponiveis
no momento da investigacao. Estas amostras
nao séo representativas da populagao (Vicente
et al, 1996). Apesar da sua fragilidade cientifica,
este tipo de amostragem pode ser usada com
éxito em situagbes nas quais captar ideias gerais
e identificar aspectos criticos pode ser mais
importante do que a objectividade cientifica,
como é o caso da realizagdo de pré-testes de um
questionario. Devido ao caracter “oportunista”
da amostra, os seus elementos podem nao ser
representativos da populacgao.

Exemplo de utilizacao da amostragem por conveniéncia:

Consideremos um estudo sobre a associacao
entre o rendimento das familias e o0 acesso a
servigos de saude mental (psicanalise, psicologia
meédica, etc.). Para um estudo deste tipo, um
investigador colocou 5 entrevistadores, em frente
a 5 supermercados e 5 igrejas de um bairro
degradado nos suburbios de Nova lorque.

9.3.3.7 Amostragem “Bola de Neve”

Este tipo de amostragem recai nos individuos

gue foram previamente identificados como
pertencentes a amostra. E uma técnica utilizada
nos casos em que néo existe informacgao disponivel
sobre a populagao, ou torna-se impossivel
disponibiliza-la. Este tipo de amostragem é utilizado
guando se pretende analisar populac6es pequenas
ou com caracteristicas muito especificas.

Para construir uma ameostra baseada nesta
técnica, o entrevistador pede ajuda ao inquirido,
apos ser entrevistado, para que este forneca
nomes de outros individuos gue possam ser
igualmente inquiridos (Vicente et al, 1996). Um
inconveniente deste processo é gque as pessoas
gue sao entrevistadas, tém tendéncia a indicarem
amigos o que leva por vezes a termos uma amaostra
de pessoas que pensam e agem de forma idéntica.

Exemplo de utilizacao da amostragem “Bola de Neve™:

Vamos supor gue queremos uma amostra de
toxicodependentes que residem no Porto. Como nao
temos nenhuma listagem, o que fazemos é tentar
encontrar uma pessoa com essa caracteristica

e, depois de a entrevistarmos, pedirmos

para nos indicar o nome de outras pessoas
toxicodependentes residentes no Porto e garantir
gue nao referimos qual a fonte dessa informacao



9.3.3.8 Amostragem por guotas

Este & o método nao aleatdrio de amostragem
mais utilizado. E muito semelhante & amostragem
aleatoria estratificada, mas a selecgédo dos
elementos da amostra nao ¢é aleatdria. A
existéncia deste método de amostragem justifica-
se fundamentalmente pela inexisténcia de
listagens da populagao (Vicente et al, 1996). A
amostragem por quotas conduz a uma amostra
onde a proporcéao de elementos que possuem uma
determinada caracteristica é aproximadamente
igual a proporcgao de individuos na populagao

gue possuem essa mesma caracteristica. Por
exemplo, se a populagao tem tantos homens como
mulheres, o mesmo vai acontecer na amostra.

Passos para obtencao de uma amostra
por quotas:

1. Definir as quotas, isto e, dividir a populagdo em
categorias. A escolha das variaveis é feita na
maioria dos casos com base no recenseamento
da populacéao, quando se trata de variaveis
socio-demograficas.

n

Seleccionar os elementos, cabendo ao
entrevistador tomar a decisao de quem é
escolhido. A Unica obrigatoriedade é que
respeite as quotas estabelecidas no plano de
amostragem. Muitas vezes definem-se planos
para seleccionar os elementos, tais como
circuitos urbanos ou férmulas para encontrar
o0 andar e o alojamento a inquirir num prédio.

A gualidade de uma amostra por quotas depende
da forma como os entrevistadores procuram

os individuos e entram em contacto com eles
(Ghiglione e Matalon, 1992). Para assegurar uma
melhor representatividade, os entrevistadores
devem ser enviados para zonas tiradas a sorte. Al,
eles poderao, ou abordar quem passa, ou utilizar
0 meétodo porta-a-porta, ou eventualmente,
combinar os dois. A reproducéo das distribuicoes
da populagao deve ser considerada como uma
condicdo necessaria, mas nao suficiente, da
qualidade de uma ameostra.

Neste método o tempo de realizacdo do trabalho
de campo é inferior ao dos métodos aleatdrios,
pois ndo ha necessidade de contactar mais do que
uma vez o entrevistado (Vicente et al, 1996). Se
no primeiro contacto o individuo ndo se encontra
€ automaticamente substituido por outro. Esta
pode ser uma vantagem expressiva se existir uma
grande urgéncia na obtencado da informacéo.

Exemplo de utilizacao da amostragem por quotas:

Suponhamos que gueremos fazer uma pesquisa
sobre “quem pratica exercicio fisico”. E certo que
temos de ter em conta a idade, o sexo, tempo
livre, etc. O primeiro passo que tem de ser dado
€ saber a proporcéao existente na populacéao
dessas caracteristicas. Vamos supor que existem
na populacao 40% de homens e 60% mulheres.
Entao, o entrevistador tera de inquirir 40% de
homens e 60% de mulheres, o que sera a sua
“quota”.

De seguida, apresentamos um quadro comparativo
de alguns métodos probabilisticos e nao
probabilisticos, mais utilizados.
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Método/descricio

Métodos Probabilisticos

Amostragem Simples

(Qualquer conjunto de n elementos
tem a mesma probabilidade de ser
seleccionado, de onde resulta que
os elementos tém igual probabilidade
de serem seleccionados)

Amostragem Estratificada

(a populacdo estudada é agrupada
de acordo com caracteristicas de
interesse ou estratos)

Amostragem Sistematica

(todo o x-ésimo elemento da populagéo
& seleccionado até perfazer o tamanho

da amostra, de acordo com um passo
fixo. Esse passo é determinado
dividindo o tamanho da populagéo pelo
tamanho da amostra desejado).

Amostragem por Cachos e
Multi-etapica

(Dos grupos formados naturalmente e
gue fazem parte da amostra serdo
inquiridos todos os seus elementos).

Métodos nao Probabilisticos

Amostragem por Conveniéncia

(utilizacdo de individuos que se
encontram disponiveis).

Amostragem "Bola de neve"

(Elementos previamente
identificados identificam outros
membros da populagdo)

Amostragem por quotas

(A populagéo é dividida em grupos,
com base em caracteristicas que
s6 sao identificdveis através da
entrevista).

Utilizagao facil.

Conduz a anélises por
subgrupos com variancias
inferiores do que na a
mostragem simples.

Conveniente quando existe
uma listagem de nomes como
suporte da amostra.

Utilizagao conveniente quando
existem unidades estatisticas
gue correspondem aos grupos
desejados (escolas, hospitais,
etc.)

Método pratico pois a

investigagao recai em unidades ja
disponiveis (estudantes nas escolas,
doentes na sala de espera, etc.).

Util guando nado existem referéncias
sobre a populagao ou essas
referéncias sao muito dificeis de
obter.

Torna-se pratico quando existe
informacao fidvel sobre as proporgoes
dos atributos que interessam na
populagao.

Os membros de alguns grupos

de interesse menos representativos
podem ndo ocorrer nas proporgdes
desejadas.

Caro e moroso quando existem
muitos estratos

Dever-se-a ter em conta os
padrées de repetigao
que podem enviesar a amostra.

Devido ao caracter
"oportunista’ da amostra,
0s seus elementos podem
nao ser representativos
da populagéo.

A amostra pode resultar
bastante enviesada.

Neste processo o entrevistador
pode conferir involutariamente
enviesamentos na seleccao dos
inquiridos.




A guestéo da dimensao a considerar para amostra
€ sempre uma decisdo importante no processo de
sondagem. H4 dois aspectos muito importantes

a ter em conta nesta fase: a precisao requerida
para os resultados (pois existe sempre um erro
gue se pretende que seja 0 mais reduzido possivel)
e as limitacoes de tempo e de custo envolvidas na
sondagem.

Também temos de ter em conta que quanto maior
for a amostra, maior é a precisdo, mas também
maior é o custo. Por isso, devemos conjugar bem
as duas situacoes.

A dimensdo da amostra necessaria para obter
uma determinada precisdo nos resultados sé pode
ser calculada matematicamente se as amostras
forem escolhidas por um processo aleatério.
Caso contrario, segundo Weiers (1998) temos
trés opgodes: adoptar a dimenséao ja utilizada, com
sucesso, em estudos anteriores das mesmas
caracteristicas, ter em conta o orgamento
disponivel para o estudo e os custos envolvidos

e por fim supormos que a amostra é aleatdria e
ver gual a dimensao que seria necessaria, sendo
o valor encontrado meramente indicativo. Uma
amostra deve ser representativa da populacao,
isto é, tem de apresentar os aspectos tipicos,
pois a amoestra € um modelo em miniatura da
populacao. Deve-se ter presente que a dimensao
da amostra a recolher nao e directamente
proporcional ao tamanho da populagao e que
essa dimensao depende fundamentalmente da
variabilidade existente na populacao. Por exemplo,
se relativamente a populagéo constituida pelos
alunos do 10° ano de uma escola secundaria,
estivermos interessados em estudar a sua

idade meédia, a dimenséo da amostra a recolher
ndo necessita de ser muito grande j& que a

variavel idade apresenta valores semelhantes,
numa classe etaria restrita. No entanto se a
caracteristica a estudar for o tempo médio que
os alunos levam a chegar de casa a escola, |a
amostra tera de ter uma dimenséao maior, uma
vez que a variabilidade da populagéo é muito maior.
Cada aluno pode apresentar um valor diferente
para esse tempo. Num caso extremo, se numa
populacdo a variavel a estudar tiver o mesmo
valor para todos os elementos, entao bastaria
recolher uma amostra de dimensao 1 para se
ter informacgé&o completa sobre a populacéo; se,
no entanto, a variavel assumir valores diferentes
para todos os elementos, para se ter 0 mesmo
tipo de informacgédo seria necessario investigar
todos os elementos (Graga Martins, 2001).

Exemplo: Determinaco do tamanho da amostra num
problema de estimac3o de uma proporcao p

Pretende-se determinar a verdadeira proporgao
p de individuos com rendimento inferior a 1000
contos por ano numa regido portuguesa. O
intervalo de confianga para uma proporgao tem
a seguinte forma (admitindo uma dimenséao da
amostra maior que 100):

sendo:

¢ = parametro determinado pelo nivel
de confianga desejado

n = tamanho da amostra

f = frequéncia relativa do atributo na
amostra (proporgao)

e 70 f)f+c/fﬂ /)

Assim, a dimensao da amostra € determinada
fixando a amplitude (A) e o nivel de confianca
desejados.

_ 4 fa-1)
AZ



1. Consideremos uma populagéo de dimenséo N e seja p a proporgéo (desconhecida) de elementos

da populagao que verificam determinada caracteristica. Para estimar esta proporgéao p, recolhe-se
uma amostra de dimensao n e calcula-se a proporcao p’ de elementos nessa amostra, que verificam a
caracteristica em estudo. Entao o estimador p’ € um bom estimador de p, com algumas propriedades
muito interessantes, entre as quais sobressai o facto de ter uma variancia (medida da variabilidade
entre p e p') igual a

Repare-se que se a dimensao n da amostra, for muito pequena quando
comparada com a dimenséao da populacao, N-n é aproximadamente igual a N-1,
e fica unicamente o 1° factor da expressao que mede a variabilidade. E por esta
razao que se diz que “quando a dimensao da populagdo & muito grande quando

comparada com a dimensao da amostra, pode-se considerar infinita”.

2. Intervalo de confianga para a proporgao p

Independentemente de como se chega la, a forma do intervalo de confianga para p, com uma confianga
de 100(1-0)% (a0 € um valor normalmente considerado da ordem de 0,05, e dai ser costume
apresentar o intervalo de 95% de confianca!) €

3. Qual a dimensao da amostra que é necessario recolher para obter um intervalo com uma
determinada precisdo d e com um nivel de confianga 100(1-0)%?

Teremos de resolver a seguinte equagao em ordem a n:

n>(%)2p'<1—p')

Como o p’so é conhecido depois de recolhermos a amostra, temos de nos precaver para o valor
maximo de p'(1-p’) que acontece quando p’'=1/2, de onde vem

Apresenta-se a seguir a tabela dos valores de Za, para alguns valores de o

Confianga 100(1-0)%  Za
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Tal como vimos nos itens anteriores, existem
varias formas de seleccionarmos os elementos
de uma amostra. Nas amostras aleatérias o
esquema de seleccao designa objectivamente
gual o elemento a ser escolhido. Nestes casos,
devido a existéncia de listagens prévias que
contém as referéncias sobre os elementos
incluidos na amostra, & possivel identificar
cada um dos inquiridos e estabelecer contactos
(pessoais, via telefone, ou por correio) de modo
a desencadear o processo de recolha de dados.
No caso do Inquérito ao Emprego do INE, por
exemplo, os seleccionados sao contactados

por correio, seguindo-se um conjunto de varias
visitas pessoais dos entrevistadores. Se a
amostra for nao aleatdria, o entrevistador tem
de seleccionar os elementos a incluir e, para tal,
devido a inexisténcia de uma base de sondagem,
€ necessario recorrer ao julgamento humano
(Vicente, Reis e Ferrdo, 1996). No caso da
amostragem por guotas, por exemplo, existem
guides ou planos gue constituem um bom auxilio,
pois ajudam o entrevistador a introduzir alguma
aleatoriedade no processo de selecgao dos
entrevistados. Estes guides ou planos contém
formulas para seleccionar as ruas dentro de uma

freguesia, ou para seleccionar alojamentos dentro

de um edificio.

6. Recolha da informacao
necessaria dos elementos da
amostra

Uma vez seleccionados os elementos da amostra
ha que os contactar no sentido de obter os dados
necessarios para a concretizagéo do objectivo

do estudo. Num estudo por sondagem existem
essencialmente trés métodos de recolha de
informagao: a entrevista pessoal, entrevista
telefénica e o questionario por correio. Cada

um destes métodos tem as suas vantagens e
desvantagens, as quais passam a ser mencionadas.

6.1 Entrevista Pessoal

A entrevista pessoal pode ser considerada como
uma conversa entre duas pessoas, face a face,
iniciada e conduzida pelo entrevistador com o
proposito particular de obter informacéo relevante,
no sentido de concretizar os objectivos do estudo
(Mayer, 1974). Este tipo de recolha de informacéao,
foi durante muito tempo o mais utilizado, sendo
hoje em dia, bastante importante na realizagao

de alguns inquéritos realizados pelo INE. Este
metodo de recolha de informacgéo pode ser um
bocado dispendioso, visto haver necessidade de
formacao prévia do entrevistador e este ter de

se deslocar ao local do inquirido para obter a
entrevista. Por vezes estas deslocagbes tém de
ser feitas varias vezes, porque os entrevistados



ndo se encontram em casa, ou porque naquele
momento nao estado disponiveis para responder

ao guestiondrio. Por vezes pode também ocorrer
uma recusa, o que torna este metodo mais
dispendioso do que os outros dois métodos
seguintes. Segundo Aaker e Day (1990) s6 30%

a 40% do tempo do entrevistador & gasto com

a entrevista propriamente dita, pois o restante
tempo é ocupado em deslocagdes, localizagéo dos
inquiridos, etc. E certo, que este método tem
vantagens em relagéo ao questionario por correio,
pois a entrevista pode ser conseguida em poucos
minutos enguanto que o questiondrio por correio
pode demorar semanas. A taxa de respostas é
mais elevada na entrevista pessoal, devido ao facto
de haver maior incentivo para a resposta por parte
do entrevistador para com o entrevistado.

Entrevistador:

Pessoa responsavel pela recolha de informacao
gue val de encontro aos objectivos particulares
de cada estudo, realizando as entrevistas de

acordo com as regras estabelecidas.

Entrevista Pessoal:

Pode ser considerada como uma conversa entre
duas pessoas, face a face, iniciada e dirigida
pelo entrevistador com o propdsito particular

de obter informacgao relevante, no sentido de
concretizar os objectivos do estudo.

6.2 A Entrevista Telefonica

A entrevista telefdnica € uma alternativa a
entrevista pessoal. A recolha desta informacéao
¢é feita pelo telefone, tal como o nome diz, onde
o entrevistador realiza o questionario ao
entrevistado. Este método torna-se por vezes
mais barato do que o anterior. Por exemplo,

se tivermos em conta que ndo é necessario
fazer vérias deslocagdes aos alojamentos para
conseguirmos as entrevistas sendo o tempo que
se gasta a fazer uma entrevista por telefone
menor do que no caso da entrevista pessoal,
este método é muito mais vantajoso. Mas, nem
tudo sado vantagens, pois se o questionario for
muito longo, pode fatigar-se mais depressa e a
interaccdo com o entrevistador € menor.

6.3 0 Questionario por Correio ou de
auto-preenchimento

A caracteristica deste método é que aquele que

vai responder ao questionario, apos ter lido as
guestoes e explicacbes que as acompanham,
deverd por si s6 redigir as suas respostas

sem poder recorrer a um entrevistador. Este
método é aconselhavel no caso de populagbes
geograficamente dispersas. Os custos de recolha
de informagao sédo reduzidos. Os questionarios sao
pré-testados varias vezes para se ter a certeza
gue as questoes sao entendidas e que todas as
pessoas as entendem da mesma maneira. Apesar
dos custos serem reduzidos, a questao do tempo
nem sempre € muito favoravel, portanto quando se
tem de obter respostas répidas este método néo é
aconselhavel. Além do mais, deve-se ter em conta
a taxa de nao respostas que neste tipo de recolha
de informagé&o pode ser sempre mais elevado face
aos anteriores.



Hoje em dia, com o desenvolvimento dos Call
Centers (locais onde se realizam e recebem
chamadas telefénicas), muitos inquéritos
passavam a fazer-se no modo CATI-COMPUTER
ASSISTED TELEPHONE INTERVIEW-. Tém
profilerado, também, os inquéritos via web,
realizados no modo CAWI- COMPUTER ASSISTED
WEB INTERVIEW.

1. Organizacao e apresentacao
dos dados

Depois da definicdo do problema a estudar, da
planificac&o do inquerito e da recolha dos dados
temos o problema da organizacao os dados. A
organizacao dos dados consiste em “resumir”
os resultados obtidos de uma forma simples

e clara para melhor serem interpretados. A
apresentagéao dos dados pode ser feita de varias
maneiras. Por exemplo, numa abordagem inicial,
os dados podem ser apresentados em tabelas
de frequéncias, diagramas de barras, diagramas
circulares, histogramas, etc. Para obter mais
informacoées sobre a organizacao dos dados ao
nivel da estatistica descritiva introdutéria, pode
consultar os Dossiés sobre Estatisticas com
Excel e Graficos, disponiveis na pagina do ALEA
(www. alea. pt/html/statofic/html/dossier/html/
dossierhtml) e neste livro.

Pode também consultar os resultados dos Mini-
Censos realizados a varias escolas do nosso pais,
disponiveis na pagina:www.alea.pt/html/statofic/
html/dossier/doc/Dossier5 2.POF onde encontrara
um exemplo de formas de organizacdo dos dados.
Pode ainda consultar a Galeria Virtual (www.alea.pt/
html/galvirt/ntml/galeriavirt. html) que contém
exemplos de graficos e quadros que sintetizam a
informacéao principal dos inquéritos realizados.

Numa Ultima fase, & necessario ter em atencao
a apresentacéo do relatoério final. Segundo Hill

e Hill (2000) existem vérios tipos de relatérios:
por exemplo o académico e o interno. Ambos tém
estruturas semelhantes e contém os itens que a
seguir se apresentam.

1.1 Algumas recomendacoes

Qualguer relatoério deve conter um titulo que identifi-
gue gual o conteldo apresentado no relatoério. O
indice deve conter todos os capitulos existentes no
relatério. Devem ser enumerados e conter o ndmero
da pagina onde comecam.

Embora o resumo seja a primeira parte do relatoério,
€ normal ndo o escrever até que todas as outras
componentes estejam escritas, revistas, “polidas” e
existam nas suas versoes finais. (Hill e Hill, 2000). O
resumo deve conter a informacao sobre qual a razéo
gue levou a fazer a investigacéo, como foi feita, quais
os resultados mais importantes e as conclusoes
tiradas acerca da sua investigacao e como

podem ajudar a resolver o problema. A introducao
tem como objectivo explicar qual a natureza da
investigagéao e as razoes que a justificaram e

deve apresentar uma breve panoramica sobre 0s
restantes capitulos do relatério.

1.2 0s resultados

Existem varias maneiras de apresentar resultados
numeéricos. Devemos sempre apresentar uma andlise
exploratoéria inicial dos dados, com particular incidéncia
num resumo das principais variaveis analisadas.



Por exemplo, nos “Mini-Censos”, uma das varia-
veis analisadas foi a altura dos individuos | . No
relatério que apresenta os resultados deste
trabalho, um dos quadros contém uma sintese
descritiva desta variavel:

ALTURA
N | 9171
Minimo | 92

Méximo | 170
Média | 133.21
Desvio padrao | 9.917

Para os mesmos dados optou-se por fazer
igualmente uma representacéo grafica, sob
a forma de um histograma (ver regras de
construcao de histogramas nas Nocgoes de
Estatistica do ALEA).

2000
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80.0 100.0 110.0 120.0 130.0 140.0 150.0 160.0 170.0
95.0 105.0 115.0 125.0 135.0 145.0 155.0 165.0

Altura em cm

1 Uma das principais iniciativas realizadas pelo ALEA em 2001 foi

a do "Mini-Censos” destinado as escola basicas. Remeteram-se os
inquéritos a escolas do 1° ciclo e toda a informacgéao recolhida foi
organizada e tratada por uma equipa conjunta envolvendo também
técnicos do INE e da Sociedade Portuguesa de Estatistica. os "Mini-
Censos” tiveram com principal propésito dar a conhecer aos alunos

0 que sao, para que servem e como se fazem os Censos. O relatério
com os resultados deste encontra-se disponivel em: www.alea. pt/Html/
statofic/html/censos2001/html/censos2001.html
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Para a variavel “NUumero de irmads”, apresentou-
se a tabela de frequéncias e o gréfico circular
correspondente.

Neste quadro podemaos ver o nimero de irmaos
gue cada crianga tem. Podemos observar que
cerca de metade das criangas que responderam a
esta questdo tém mais um irméao e que 16% sao
filhos Unicos. 18% das criancas tém 2 irmaos e as
restantes tém 3 ou mais.

G ERER
Relativas
Acumuladas (%)

Freqguéncias Frequéncias
Absolutas Relativas (%)

nimero de irmaos 1403 16.4 16.4
1 4356 50.8 67.1
2 1540 18.0 85.1
3 636 7.4 92.5
4 ou mais 643 7.5 100.0
Total 8578 100.0
Nao responderam 593
Total 9171

Quantos irmaos tens?

7.5%
7.4%

16.4%

18.0%

0 irmaos

= 1 irméo
2 irméaos
3 irmaos
® 4 ou mais irmaos




Segundo Hill e Hill (2000) quando apresentamos
os resultados, devemos ter em atencao qual o
nosso publico alvo, para assim escolhermos o
meétodo mais adequado de apresentacao. Quando
0 publico alvo esta habituado a ler e interpretar
guadros, devemos utilizd-los mas de uma forma
a facilitar a sua interpretacao. Por outro lado,
guando o publico alvo ndo esta habituado a

ler e interpretar quadros, devemos utilizar
graficos para apresentar a informacéao mais
importante. Ambas as escolhas de apresentacéo
dos resultados devem ser acompanhadas por
uma explicacdo em forma de texto para melhor
compreenséao do leitor. Os quadros e graficos
apresentados devem ser todos numerados e
conterem um titulo.

Para esta fase do trabalho recomendamos uma consulta aos
dossiés didacticos “Estatistica com Excel” e “Representagdes

graficas”.
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Nestes dois sites pode encontrar algumas sugestoes
sobre a construcao de questionarios e algumas referéncias

bibliogréficas.
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1 - Nocoes basicas sobre
amostragem

1.1 Introducéo

1.2 Aquisicao de dados: sondagens e
experimentacoes. Populacéo e amostra.
Paréametro e Estatistica.

1.3 Técnicas de amostragem aleatoria

1.4 Estatistica Descritiva e Inferéncia
Estatistica.

2 - Representacao e reducao de dados.
Tabelas e graficos

2.1 Introducao.

2.2 Utilizagao do Excel na obtencao de tabelas
de frequéncia

2.3 Utilizacao do Excel na representacao
grafica de dados

2.4 Alguns exemplos

3 - Caracteristicas amostrais.
Medidas de localizacao e dispersao

3.1 Introducao.

- - -
Estatistica Descritiva == oo oo oo

3.3 Medidas de dispersao
cnm ExcEl 3.4 Funcéo Descriptive Statistics

4 - Dados bivariados
Compiementos 4.1 Introducéo

4.2 Tabelas de contingéncia

4.3 Utilizacao das PivotTables para
agrupar dados

5 - Introducgao a simulagao
5.1 Introducao

5.2 Obtencao de probabilidades por simulacéao.

Lista de algumas funcbées usadas no Excel
Bibliografia/ Outros recursos.

Anexo - Ficheiro Deputados
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Este dossié é constituido por 5 capitulos, cada
um autonomo dos restantes. Assim, um leitor
interessado em saber como construir uma tabela
de frequéncias ou um histograma vai directamente
para o Capitulo 2, “Representagéao e redugao

de dados. Tabelas e gréaficos”, sem necessitar

de passar pelo Capitulo 1. Do mesmo modo,

se estiver interessado em utilizar o Excel, por
exemplo, no célculo da média ou da mediana,

vai directamente para o Capitulo 3. Assim, &
fundamental a consulta do indice, para situar os
seus interesses imediatos.

Este dossié comecgou por ter como objectivo
servir de apoio a interpretagao do programa

do mdédulo B2 dos cursos profissionais. Nestes
CUrsos era pressuposto que os alunos tivessem
um modulo de Estatistica onde aprenderiam os
principais conceitos e técnicas subjacentes ao
tratamento e reducao de colecgbes de dados.

Entretanto fizemos uma revisao do texto inicial

e pensamos que a sua utilizagdo podera ser

util a todos os que pretenderem implementar

as referidas técnicas. O software escolhido é o
Excel (versdo em Inglés) que, embora nao seja um
software estatistico, inclui fungdes para calculo
das principais estatisticas descritivas, permite
realizar as principais representacgoes graficas e,
mediante recurso a outras funcoes predefinidas,
permite ainda efectuar procedimentos nao
imediatos como seleccionar aleatoriamente uma
amostra, construir histogramas com classes

de diferente amplitude, organizar os dados em
tabelas de contingéncia ou, até mesmo, proceder
a simulacao de pequenas experiéncias aleatoérias.

A abordagem foi feita de uma forma que se
pretendeu simples, pois o0 nosso objectivo foi
fazer uma introducéo a utilizagdo do Excel. Para
a resolucao de alguns dos exemplos tratados,
havera outros tipos de abordagem, ainda
utilizando o Excel e incentivamos fortemente

os leitores a enveredarem e ensaiarem outras
alternativas, que possam eventualmente ser
utilizadas.

Nao é demais repetir a ideia de que a Estatistica
€ uma ciéncia e também é uma arte. Assim, cada
utilizador da Estatistica pode dar um pouco de

si ao fazer um tratamento de dados, mesmo

gue esse tratamento seja s6 exploratorio ou
descritivo.
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1. Nocoes hasicas sohre
amostragem

1.1- Introducao’

Nao é uma tarefa simples definir o que é a
Estatistica. Por vezes define-se como sendo um
conjunto de técnicas de tratamento de dados,
mas é muito mais do que isso! A Estatistica € uma
“arte” e uma ciéncia que permite tirar conclusoes
e de uma maneira geral fazer inferéncias a partir
de conjuntos de dados.

Até 1900, a Estatistica resumia-se ao que hoje
em dia se chama Estatistica Descritiva ou Analise
de Dados. Apesar de tudo, deu contribuicées
muito positivas em vérias areas cientificas.

A necessidade de uma maior formalizagao nos
meétodos utilizados, fez com que, nos anos
seguintes, a Estatistica se desenvolvesse numa
outra direccéo, nomeadamente no que diz respeito
ao desenvolvimento de métodos e técnicas

de Inferéncia Estatistica. Assim, por volta de
1960 os textos de Estatistica debrugam-se
especialmente sobre métodos de estimacgéao e de
testes de hipdteses, assumindo determinadas
familias de modelos, descurando os aspectos
praticos da analise dos dados.

1 Este capitulo segue de perto o texto Introdugéo a
Probabilidade e a Estatistica — Com complementos de Excel, de
Maria Eugénia Graca Martins, edicdo da Sociedade Portuguesa
de Estatistica, 2005.

Porém, na ultima década, em grande parte
devido as facilidades computacionais postas a
sua disposigéo, os Estatisticos tém-se vindo a
preocupar cada vez mais, com a necessidade
de desenvolver métodos de analise e exploracao
dos dados, que déem uma maior importancia
aos dados e que se traduz na seguinte frase
“Devemos deixar os dados falar por si”.

Do que dissemos anteriormente, podemo-nos
aperceber gue a Estatistica € uma ciéncia

gue trata de dados e que num procedimento
estatistico estdo envolvidas duas fases
importantes, nomeadamente a fase que diz
respeito a organizacdo de dados — Analise de
Dados, e a fase em que se procura retirar
conclusdes a partir dos dados, dando ainda
informacéao de qual a confianca que devemos
atribuir a essas conclusées - Inferéncia
Estatistica. Existe, no entanto, uma fase pioneira,
gue diz respeito a Produgéo ou Aquisicao de
Dados. Para realgar a importancia desta fase
consideremos, por analogia, 0 que se passa
guando se pretende realizar um determinado
cozinhado. Comecga-se por seleccionar os
ingredientes, que serao depois manipulados de
acordo com determinada receita. O resultado

do cozinhado pode ser desastroso, embora

de aspecto agradavel. Efectivamente se os
ingredientes n&o estiverem em condicoes,
resulta um prato de aspecto semelhante ao

gue se obteria com ingredientes bons, mas

de sabor intragavel. O mesmo se passa com 0
procedimento estatistico. Se os dados nao forem
bons, embora se aplique a técnica correcta, 0
resultado pode ser desastroso, na medida em que
se pode ser levado e retirar conclustes erradas.

Hoje em dia com a utilizagao cada vez maior

de dados nas mais variadas profissoes e nas
mais diversas situagoes do dia a dia, torna-se
necessario acompanhar este processo de uma
cultura estatistica que cada vez mais abarque
um maior numero de pessoas, para que mais
facilmente se consiga compreender o mundo que
nos rodeia.



Sendo a Estatistica a ciéncia que trata dos
dados, gostariamos desde ja de chamar a atencéo
para que fazer estatistica & muito mais do que
fazer calculos e manipular férmulas. Também

ndo & matematica, embora utilize a matematica.
Efectivamente, ao fazer estatistica trabalhamos
com dados, que sdo mais do que numeros! Como
diz David Moore (1987) “ Data are numbers, but
they are not “just numbers”. Data are numbers
with a context. The number 10.5, for example,
carries no information by itself. But if we hear
that a friend’s new baby weighed 10.5 pounds at
birth, we congratulate her on the healthy size of
the child. The context engages our background
knowledge and allows us to make judgements. We
know that a baby weighing 10.5 pounds is quite
large, and that it isn't possible for a human baby
to weigh 10.5 ounces or 10.5 kilograms. The
context makes the number informative”.

Da experiéncia que temos no dia a dia com os
dados ja concluimos, com certeza, que estes
apresentam variabilidade. Por exemplo € comum
gue um pacote de agulcar que na embalagem tenha
escrito um quilograma, nao pese exactamente um
quilograma. Por outro lado ao pesar duas vezes

0 mesmo pacote possivelmente ndo obteremaos

0 mesmo valor. Assim, ao dizermos que 0 peso

do pacote é um determinado valor, ndo podemos
ter a certeza que esse valor seja correcto.

Esta variabilidade esta presente em todas as
situagdes do mundo que nos rodeia, pelo que as
conclusées que tiramos a partir dos dados que se
nos apresentam, tém inerente um certo grau de
incerteza.

A Estatistica trata e estuda esta variabilidade
apresentada pelos dados. Permite-nos a partir
dos dados retirar conclusbes, mas também
exprimir o grau de confianca que devemos ter
nessas conclusées. E precisamente nesta
particularidade que se manifesta toda a
potencialidade da Estatistica.
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Podemos entéo, e tal como refere David Moore
em Perspectives on Contemporary Statistics,
considerar trés grandes areas nesta ciéncia dos
dados:

1. Aquisicao de dados
2. Andlise dos dados

3. Inferéncia a partir dos dados

Neste capitulo vamos abordar o primeiro tema
considerado, ou seja o que diz respeito a
Aquisicao de Dados, numa perspectiva de que
pretendemos obter dados, a partir dos quais seria
possivel responder a determinadas questoes,
isto &, posteriormente retirar conclusfes para
as Populacb6es a partir das quais esses dados sao
adquiridos — contexto em que tem sentido fazer
inferéncia estatistica. Vamos assim, preocupar-
nos em obter amostras representativas de
Populacées que se pretendem estudar.

1.2 - Aquisicao de dados: sondagens e
experimentacoes. Populacio e amostra.
Parametro e Estatistica.

O mundo que nos rodeia sera mais facilmente
compreendido se puder ser quantificado. Em todas
as areas do conhecimento & necessario saber

“o0 que medir” e “como medir”. Na Estatistica
ensina-se a recolher dados validos, assim como a
interpreta-los.

Perante um conjunto de dados podem-se distinguir
duas situacgoes:

* Aguela em que o estatistico é confrontado
com conjuntos de dados sem ter qualquer ideia
preconcebida sobre o que é que vai encontrar
e entao procede a uma analise exploratoria

de dados, quase sempre utilizando processos
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graficos, andlise esta que revelara aspectos do
comportamento dos dados. Neste caso nao se
fala em amostras, mas sim conjuntos de dados
(Murteira, 1993) e de uma maneira geral a andlise
exploratoria é suficiente para os fins que se tém
em vista;

* Uma outra em que procede a analise de dados
com propoésitos bem definidos no sentido de
responder a questoes especificas. Neste caso

os dados tém que ser produzidos ou adquiridos
por meio de técnicas adequadas de forma a que
resultem dados validos (amostras representativas).
Estas técnicas, em que é fundamental a
intervencao do acaso, revolucionaram e fizeram
progredir a maior parte dos campos da ciéncia
aplicada. Pode-se dizer que hoje em dia nao existe
area do conhecimento para cujo progresso nao
tenha contribuido a Estatistica.

Abordaremos de seguida algumas das técnicas
de aquisicao de dados, que se enquadram nesta
ultima situagcao, em que se distinguem as
Sondagens e Experimentacoes (aleatoriezadas).

Gostariamos desde ja de realcar que o objectivo
deste texto é o de explorar, de uma forma
simples, algumas das técnicas de amostragem,
com vista a realizagdo de sondagens, situagdes
gue se encontram de um modo geral nas Ciéncias
Saociais, ao contrario das Ciéncias experimentais,
tais como Fisica ou Quimica, em gue a recolha

de dados se faz fundamentalmente recorrendo a
experiéncias. Por exemplo, a populagdo constituida
pelos eleitores, a populagéo constituida pela
contas sedeadas num banco, etc., que s6 contém
um numero finito de elementos, ao contréario da
Populacdo conceptual de respostas geradas por
um processo quimico.

N&o e demais realgar a importéancia desta fase,
a que chamamos de Produgao ou Aquisicéo

de Dados. Como é referido em Tannenbaum
(1998), pagina 426: “Behind every statistical
statement there is a story, and like a story it
has a beginning, a middle, an end, and a moral.

In this first statistics chapter we begin with the
beginning, which in statistics typically means the

process of gathering or collecting data. Data are
the raw material of which statistical information
is made, and in order to get good statistical
information one needs good data”.

Estas nogodes, que ja foram dadas num maédulo
anterior, sao aqui de novo apresentadas,
unicamente com o objectivo de enquadrar o
estudo seguinte, ou seja, o de introduzir algumas
nogoes de Amostragem.

O objectivo de uma sondagem é o de recolher
informacéao acerca de uma populagao,
seleccionando e observando um conjunto de
elementos dessa populacao.

Estudo estatistico de uma populagéo, feiro
através de uma amostra, destinado a estudar
uma ou mais caracteristicas tais como elas de
apresenta nessa populacéo.

Por exemplo, numa fébrica de parafusos o
departamento de controlo de qualidade pretende
saber gqual a percentagem de parafusos
defeituosos. Tempo, custos e outros inconvenientes
impedem a inspeccgao de todos os parafusos.
Assim, a informacgédo pretendida sera obtida

a custa de uma parte do conjunto — amostra,

mas com o objectivo de tirar conclusées para

0 conjunto todo — populagdo. Se se observarem
todos os elementos da populagdo tem-se um
recenseamento. Por vezes confunde-se sondagem
com amostragem. No entanto a amostragem diz
respeito ao procedimento da recolha da amostra
gualguer que seja o estudo estatistico que se
pretenda fazer, pelo gue a amostragem é uma das
fases das sondagens, ja que estas devem incluir
ainda o estudo dos dados recolhidos, assim como a
elaboracéo do relatério final.



Populacao, unidade, amostra

Populacdo é o conjunto de objectos, individuos
ou resultados experimentais acerca do qual se

pretende estudar alguma caracteristica comum.
As populac6es podem ser finitas ou infinitas,

existentes ou conceptuais. Aos elementos da
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populagdo chamamos unidades estatisticas.

E uma parte da populacao que € observada com

0 objectivo de obter informagao para estudar a
caracteristica pretendida.

Geralmente, ha algumas quantidades numéricas
acerca da populacao que se pretendem conhecer.
A essas quantidades chamamos parametros.

Por exemplo, ao estudar a populagdo constituida
por todos os potenciais eleitores para as
legislativas, dois parametros que podem ter
interesse sao:

* idade media dos potenciais eleitores que estao
decididos a votar;

* percentagem de eleitores que estao decididos a
votar.

Para conhecer agueles paréametros, teria de se
perguntar a cada eleitor a sua idade, assim como
a sua intencao no que diz respeito a votar ou nao.
Esta tarefa seria impraticavel, nomeadamente por
guestdes de tempo e de dinheiro.

Os parametros sao estimados por estatisticas,
gue sdo numeros calculados a partir dos

dados que constituem a amostra. No caso do
exemplo anterior, se se tivesse recolhido uma
amostra de dimensao 1000, a caracteristica
populacional “percentagem de eleitores que estéao
decididos a votar” corresponde a caracteristica
amostral “percentagem dos 1000 eleitores,

gue interrogados disseram estar decididos a
votar”. Estas quantidades sao conceptualmente
distintas, pois enguanto a caracteristica
populacional (paréametro) pode ser considerada
um valor exacto, embora desconhecido, a
caracteristica amostral (estatistical & conhecida,
embora difira de amostra para amostra, mas que
todavia pode ser considerada uma estimativa Util
da caracteristica populacional respectiva.

E uma caracteristica numérica da populagao,
enguanto que a estatistica & uma caracteristica
numerica da amostra.

Populacao

Amostra

No entanto, para se poder utilizar as estatisticas,
para estimar parametros é necessario gue as
amostras sejam representativas das populagoes
de onde foram retiradas.

Observacao - Anteriormente dissemos que uma
estatistica € um ndmero calculado a partir dos
dados da amostra, que se utiliza para estimar um
parametro. Como, de um modo geral, podemaos
recolher muitas amostras diferentes, embora da
mesma dimensao, teremos muitas estatisticas
diferentes, como estimativas do parametro

em estudo. Tantas as amostras diferentes (2
amostras da mesma dimenséao serao diferentes
se diferirem pelo menos num dos elementos)

gue se puderem obter da populacéo, tantas as
estimativas eventualmente diferentes que se
podem calcular para o parametro. Entao podemos
considerar gue todas estas estimativas sao os
valores observados de uma funcéo dos elementos
da amostra, a que se da o nome de estimador. A
esta fungdo também se da o nome de estatistica,



utilizando-se assim, indevidamente, o mesmo
termo para a variavel e o valor observado da
variavel.

E oportuno chamar a ateng&o para o seguinte:

por vezes a Populagéo que se estuda, ou seja a
Populagao inquirida, ndo € a objecto do estudo —
Populagao alvo ou Populag&o objectivo. Por exemplo,
se se pretende estudar a Populagéo constituida
pelos individuos adultos de nacionalidade portugue-
sa - Populagéo alvo, a Populacéo inquirida pode, no
entanto, ser constituida pelos individuos adultos de
nacionalidade portuguesa e residentes no territério
portugués, a data do inquérito.

1.2.1.1- Amostra enviesada. Amostra aleatoria e
amostra nao aleatoria.

Uma amostra que néo seja representativa da
Populacéo diz-se enviesada e a sua utilizagao pode
dar origem a interpretacgoes erradas, como se
sugere nos seguintes exemplos:

e utilizar uma amostra constituida por 10
benfiguistas, para prever o vencedor do préximo
Benfica - Sporting!

* utilizar uma amostra constituida por leitores
de determinada revista especializada, para tirar
conclusdes sobre a opinido da populacao em geral.

Um processo de amostragem diz-se enviesado
guando tende sistematicamente a seleccionar
elementos de alguns segmentos da Populacéo, e
a nao seleccionar sistematicamente elementos de
outros segmentos da Populacéo.

Surge assim, a necessidade de fazer um planea-
mento da amostragem, onde se decide quais e
como devem ser seleccionados os elementos

da Populacao, com o fim de serem observados,
relativamente a caracteristica de interesse. De
um modo geral, o trabalho do Estatistico deve
comecar antes de os dados serem recolhidos.
Deve planear o modo de os recolher, de forma a
gue, posteriormente, se possa extrair o maximo de
informacao relevante para o problema em estudo,
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ou seja para a populagéo de onde os dados foram
recolhidos e de modo a que os resultados obtidos
possam ser considerados validos. Vem a propdsito
referir a seguinte frase de Fisher: “Ao pedir a um
Estatistico que diagnostique dados ja recolhidos,
muitas vezes s se obtém uma autdpsia”.

O planeamento de um estudo estatistico, que
comeca com a forma de seleccionar a amostra,
deve ser feito de forma a evitar amostras
enviesadas. Alguns processos que provocam
guase sempre amostras enviesadas sao, por
exemplo, a amostragem por conveniéncia e

a obtencao de uma amostra por resposta
voluntéria. Este Ultimo processo é usado, com
muita frequéncia, pelas estacgdes de televisdo ou
jornais, com resultados por vezes contraditorios
com o0s gue se obtém guando se utiliza um
processo correcto (aleatério) de seleccionar a
amostra.

A utilizagdo de uma amostragem por conveniéncia
também se realiza frequentemente, quando se
selecciona a amostra a partir de uma listagem dos
elementos de determinado clube ou grupo, como
por exemplo a Ordem dos Engenheiros. A seguir
apresentamos exemplos de mas amostras ou
amostras enviesadas e resultado da sua aplicagao:

Amostra 1 - A SIC pretende saber qual a
percentagem de pessoas que € a favor da
despenalizacéo do aborto. Para isso indicou
dois numeros de telefone, um dos quais para
as respostas SIM e o outro para a resposta
NAO. Resultado - A utilizagéo da percentagem
de respostas positivas como indicagao da
percentagem da populagao portuguesa gue
e a favor da despenalizacao do aborto é
enganadora. Efectivamente s6 uma pequena
percentagem da populacdo responde a estas
guestoes e de um modo geral tendem a ser
pessoas com a mesma opiniao.

Amostra 2 - Uma estacao de televisao
preparou um debate sobre o aumento de
criminalidade, onde enfatizou o facto de ter
aumentado o numero de crimes violentos. Ao
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mesmo tempo, e inserida no mesmo programa,
decorria uma sondagem de opinidao sobre se

as pessoas eram a favor da implementacéao da
pena de morte. Esta recolha de opinides era
feita no molde descrito no exemplo anterior,
isto &, por resposta voluntaria. Resultado

— A utilizagéo da percentagem de SIM’s,

gue naturalmente se espera elevada, dd uma
indicacao errada sobre a opiniao da populagéao
em geral. As pessoas influenciadas pelo debate
e pelo medo da criminalidade serao levadas a
telefonar dando indicacao de estarem a favor
da pena de morte.

Amostra 3 — Recolha de opinides de alguns
leitores de determinada revista técnica, para
representar as opinides dos portugueses em
geral.

Resultado — Diferentes tipos de pessoas

léem diferentes tipos de revistas, pelo que a
amostra nao € representativa da populagéo.
Basta pensar que, de um modo geral, a
populagdéo feminina ainda ndo adere as revistas
técnicas como a populacdo masculina. A
amostra daria unicamente indicagcbes sobre

a populacao constituida pelos leitores da tal
revista.

Amostra 4 - Utilizacao de alguns alunos

de uma turma, para tirar conclusbdes sobre

0 aproveitamento de todos os alunos da

escola. Resultado — Poderiamos concluir que o
aproveitamento dos alunos é pior ou melhor do
gue na realidade é. As turmas de uma escola
nao sao todas homogéneas, pelo que a amostra
ndo é representativa dos alunos da escola.
Poderia servir para tirar conclusdes sobre a
populagcdo constituida pelos alunos da turma.

Amostra 5 — Utilizacdo dos jogadores de uma
equipa de basquete de uma determinada escola
para estudar as alturas dos alunos dessa
escola. Resultado — O estudo concluiria que os
estudantes sao mais altos do que na realidade
sao.

Os exemplos que apresentamos anteriormente
sao exemplos de amostras enviesadas porque
tiveram a intervencgao do factor humano. Com

0 objectivo de minimizar o enviesamento, no
planeamento da escolha da amostra deve ter-se
presente o principio da aleatoriedade de forma a
obter uma amostra aleatoria.

Amostra aleatdria e amostra ndo aleatéria — Dada uma
populacdo, uma amostra aleatoria € uma amostra
tal que qualquer elemento da populagao tem
alguma probabilidade de ser seleccionado para a
amostra. Numa amostra nao aleatoéria, alguns
elementos da populag&o podem né&o poder ser
seleccionados para a amostra.

Amostra aleatoria e amostra nao aleatoria

Dada uma populagao, uma amostra aleatoria
e uma amostra tal que qualquer elemento da

populacao tem alguma probabilidade de ser
seleccionado para a amostra. Numa amostra nao

aleatoria, alguns elementos da populacdo podem

nao poder ser seleccionados para a amostra.

Quando se pretende recolher uma amostra de
dimensao n, de uma Populagao de dimenséao

N, podemos recorrer a varios processos de
amostragem. Como normalmente o objectivo

€, a partir das propriedades estudadas na
amostra, inferir propriedades para a Populacéao,
gostariamos de obter processos de amostragem
gue déem origem a “bons” estimadores. Embora
a classificagcdo de um estimador como “bom”

ou néao, saia fora do ambito deste trabalho,
podemos adiantar gue essa anélise so pode

ser efectuada se conseguirmaos estabelecer

um plano de amostragem que atribua a cada
amostra seleccionada uma determinada
probabilidade, e esta atribuicdo s6 pode ser feita
com planos de amostragem aleatérios. Assim, &
importante termos sempre presente o principio
da aleatoriedade, quando vamos proceder a

um estudo em gue procuramos alargar para a
Populacéo as propriedades estudadas na amostra.
Numa seccgéo posterior apresentaremaos técnicas
para obter amostras aleatorias.




Identifique, no que se segue, Populacao e
Amostra:

a) Numa determinada empresa, pretende-se
saber gual o saldrio médio dos seus empregados,
pelo que se recolheu informacéao sobre os salarios
mensais, auferidos pelos empregados dessa
empresa;

b) Prendia-se saber a nota média obtida na
prova global de Matematica no ano lectivo
2000—2001, dos alunos do 10° ano da Escola
Secundaria Prof. Herculano de Carvalho, pelo que
se recolheu informacao sobre as notas obtidas
nessa disciplina por todos os alunos da Escola;
c) Pretendia-se averiguar a idade média dos
alunos do 10° ano da Escola Secundaria Prof.
Herculano de Carvalho, pelo que se recolheu
informagé&o sobre a idade de 45 alunos do 10°
ano dessa Escola; d) Pretendia-se averiguar a
guantidade de vinho produzida no Alentejo, no
ano de 1999, pelo que se recolheu informacgéao
sobre as quantidades de vinho produzidas por 10
agricultores da regiao do Alentejo; e) Pretendia-
se estudar o saldrio médio auferido pelos
trabalhadores da indUstria téxtil, pelo que se
recolheu informacao sobre os salarios mensais
auferidos por 250 desses trabalhadores; f)
Pretendia-se averiguar a quantidade mensal de

batata consumida nos lares portugueses, pelo que

se recolheu informacéao sobre as quantidades de
batata consumidas mensalmente em 100 lares
portugueses; g) Pretendia-se estudar a eficacia
de um medicamento novo para curar determinada
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doenca, pelo que se seleccionaram 20 doentes
padecendo dessa doencga; h) Pretendia-se averiguar
o n° de carros vendidos num dia por um stand de
automoveis, pelo que se investigou junto de por
cada um dos 5 empregados desse stand, quantos
carros tinha vendido; i) Pretendia-se averiguar o
numero de leitores dos jornais diarios, pelo que se
investigou junto de B jornais didrios, o numero de
leitores. |) Pretendia-se averiguar a percentagem
de raparigas que frequentam o tronco comum

de Matematica Aplicada da FCUL, pelo que se
seleccionaram 50 alunos do dito curso.

1. Diga se sao verdadeiras ou falsas as seguintes
afirmacoes:

a) Uma estatistica € um nimero que se calcula a
partir da amostra; b) Os parametros utilizam-se
para estimar estatisticas; c) A média populacional
€ um parametro; d) Um parametro é uma
caracteristica numeérica da variavel que se estd a
estudar na Populacéo.

2. ldentifigue cada uma das quantidades
seguintes, a negrito, como parametro ou
estatistica:

a) Nas Ultimas eleicbes para a Associagao de
Estudantes da Escola, 67% dos estudantes que
votaram, fizeram-no na lista vencedora; b) Para
obter uma estimativa do niumero de irmaos dos
alunos que frequentam o 4.° ano de uma escola
basica, perguntou-se a 30 alunos, escolhidos

ao acaso, quantos irmaos tinham. Verificou—se
gue em média, tinham 1.5 irmaos. c) Dos 230
deputados que compoem a VIl legislatura, 21.3%
sao mulheres. d) Perguntou-se a 80 deputados
gual o partido que representavam, tendo-se
concluido que 49% representavam o PS. e)
Perguntou-se a 10 deputados qual a sua idade,
tendo-se concluido que a idade média era de 45
anos.



1. (Adaptado de Rossman, 2001) Considere a
Populacéo constituida pelos deputados da VI
legislatura, que se encontra em anexo. Seleccione
5 deputados de gue ja tenha ouvido falar,

a) Estes deputados constituem uma amaostra

ou uma populagao? b) Quantos deputados, nos 5
seleccionados, pertencem ao circulo eleitoral da
sua residéncia? c) Suponha que estd interessada
em estudar o n.°® medio de anos de servigo dos
deputados que constituem a VI legislatura.
Considera o conjunto de deputados seleccionados
representativos da populagao? Porqué? d) Se
calculasse a média dos anos de servigo dos
deputados seleccionados esperava obter um valor
superior ou inferior ao da média populacional? e)
Se na sua aula ou outros colegas seleccionassem
conjuntos de 5 deputados, pelo mesmo processo,
isto é, deputados que lhe sejam familiares,
espera que a média dos anos de servigo, tenha

a mesma tendéncia, de sistematicamente exibir
um enviesamento em determinado sentido?
Explique. f) Se tivesse seleccionado pelo mesmo
processo 10 deputados, obteria uma amostra
mais representativa do que a constituida pelos 5
deputados? Expligue.

Enquanto que o objectivo de uma sondagem

€ o de recolher informacgéo acerca de uma
populagao seleccionando e observando uma
amostra da populacéo tal qual ela se apresenta,
pelo contrario, uma experimentagéo impde um
tratamento as unidades experimentais com o
fim de observar a resposta. O principio base de
uma experimentacéo é o método da comparacéo,
em gue se comparam os resultados obtidos na
varigvel resposta de um grupo de tratamento com
um grupo de controlo.

Exemplo 1.2.2.1 (Moore, 1997) — Seréd que a
aspirina reduz o perigo de um atagque cardiaco? O
estudo conhecido por Physicians’ Health Study, foi
uma experimentagdo médica levada a cabo com o
objectivo de responder a esta questao especifica.

Metade de um grupo de 22000 médicos (homens)
foram escolhidos aleatoriamente para tomar

uma aspirina todos os dias. A outra metade

dos médicos tomou um placebo, que tinha o
mesmo aspecto e sabor da aspirina. Depois de
varios anos 239 médicos do grupo que tomou
placebo, contra 139 do grupo que tomou aspirina,
tiveram ataques cardiacos. Esta diferenca é
suficientemente grande para evidenciar o efeito da
aspirina na prevencao dos ataques cardiacos.

Unidades experimentais, tratamento, variavel
resposta, variaveis explanatorias.

Unidades experimentais sao os objectos sobre os
guais incide a experimentacao e a quem € aplicado
uma condigao experimental especifica, a que

- —
chamamos tratamento. Variavel resposta & a variavel
cujo comportamento pretendemos estudar. As

variaveis explanatérias sao as variaveis que explicam
ou causam mudancas na variavel resposta.

No estudo considerado anteriormente temos:
* Unidades experimentais — 22000 médicos
* Tratamentos — aspirina ou placebo

* Variavel explanatoria — se o individuo tomou
aspirina ou placebo

* Variavel resposta — se o individuo teve ou nao
ataque cardiaco.
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Sem a comparacgado de tratamentos os resultados de experimentagdées em medicina e em ciéncias
do comportamento, duas dreas onde estes métodos sao largamente utilizados, poderiam ser muito
influenciados pela selecgao dos individuos, o efeito do placebo, etc. O resultado poderia vir enviesado.
Um estudo ndo controlado de uma nova terapia médica é quase sempre enviesado no sentido de dar
ao tratamento um maior sucesso do que ele tem na realidade (efeito placebo).

- Um tratamento utilizado durante varios anos para tratar Ulceras
do estdmago consistia em por o doente a aspirar, durante uma hora, uma solucao refrigerada que
era bombeada para dentro de um balao. Segundo o Journal of the American Medical Association,
uma experimentacgao levada a efeito com este tratamento permitiu concluir que o arrefecimento
gastrico reduzia a secrecao de acido, diminuindo a propenséo para as Ulceras. No entanto, veio-se
a verificar mais tarde com um planeamento adequado, que a resposta dos doentes ao tratamento
foi influenciada pelo efeito placebo — efeito confounding. O gue acontece é que ha doentes que
respondem favoravelmente a qualguer tratamento, mesmo que seja um placebo, possivelmente pela
confianga que depositam no médico e pelas expectativas de cura que depositam no tratamento. Num
planeamento adequado feito anos mais tarde, um grupo de doentes com Ulcera foi dividido em dois
grupos, tratando-se um com a solugéo refrigerada e o outro grupo com um placebo, constituido por
uma solugdo a temperatura ambiente. Os resultados desta experimentagao permitiram concluir que
dos 82 doentes sujeitos a solugao refrigerada - grupo de tratamento, 34% apresentaram melhoras,
enquanto que dos 78 doentes que receberam o placebo - grupo de controlo, 38% apresentaram
melhoras.

Num planeamento experimental, uma vez identificadas as varidveis e estabelecido o protocolo

dos tratamentos, segue-se uma segunda fase que consiste na atribuicao de cada unidade
experimental a um tratamento. Esta segunda fase deve ser regida pelo principio da aleatoriedade.
Este principio tem como objectivo fazer com que os grupos que vao ser comparados, tenham a
partida constituicdo semelhante, de forma que as diferengas observadas na variavel resposta
possam ser atribuidas aos efeitos dos tratamentos. Assim, a atribuicdo de cada individuo ao
grupo de tratamento ou de controlo e feita de forma aleatdria. Combinando a comparagao com a
aleatoriedade, podemos esquematizar da seguinte forma o tipo de planeamento mais simples:

Ao comparar os resultados temos de ter presente que havera sempre alguma diferenca que se
tem de atribuir ao facto de os grupos ndo serem perfeitamente idénticos e algumas diferencas
gue se atribuem ao acaso. O que se pretende € averiguar se as diferengcas encontradas nao
serao “demasiado grandes” para que se possam atribuir a essas causas, ou seja, verificar se nao
tendo em linha de conta a diferenca entre os tratamentos, a probabilidade de obter as diferencas
observadas nao seria extremamente pequena. Se efectivamente esta probabilidade for inferior a
um determinado valor (de que falaremos mais tarde) dizemos gue a diferenca e estatisticamente
significativa, sendo de admitir que foi provocada pelos diferentes tratamentos.



Convém ainda observar que numa experimentacao
os individuos seleccionados para cada grupo nao
devem saber qual o tipo de tratamento a que
estao a ser sujeitos, nem o investigador que

estd a conduzir a experimentacdo e a medir os
resultados deve saber qual o tipo de tratamento
gue cada individuo seguiu. Temos o que se chama
uma experimentacgao duplamente cega. Esta
precaucao € uma forma de evitar o enviesamento,
guer nas respostas, quer nas medigoes (um
meédico ao observar o efeito de um tratamento
gue provoque, por exemplo, uma mancha vermelha
na pele, pode estar condicionado na interpretacao
da gravidade dessa mancha se souber qual o
tratamento a que o doente foi sujeito).

Em muitas situagbes os investigadores tém de
se cingir aos estudos observaveis, ja que nao e
possivel conduzir uma experimentagdo controlada.
Por exemplo, para estudar o efeito do tabaco

no cancro do pulmao, o investigador limita-se

a observar grupos de individuos que fumam ou
ndo, ndo podendo ser ele préprio a seleccionar
um conjunto de individuos e depois pb-los
aleatoriamente a fumar tabaco ou um placebo.

No capitulo seguinte abordaremos de forma
introdutdria o estudo de alguns planos de
amostragem, ja que um estudo conveniente do
planeamento das experiéncias, assim como da
definicdo da amostra adequada para o estudo
em vista contém, por si s, matéria suficiente
para ser objecto de varias disciplinas num curso
de Estatistica, nomeadamente as disciplinas de
Planeamento de Experiéncias e Amaostragem.

1.3 - Técnicas de amostragem aleatoria

Seguidamente apresentaremos alguns dos
planeamentos mais utilizados para seleccionar
amostras aleatérias. Dos varios tipos de
planeamento utilizados, destacam-se os que
conduzem a amostras aleatérias simples,
amostras aleatorias com reposigcéo, amostras
sistematicas e amostras estratificadas.

O plano de amostragem aleatéria mais bdasico é o
gue permite obter a amostra aleatéria simples:

Dada uma populagao, uma amostra aleatoria
simples de dimens&o n € um conjunto de n
unidades da populacao, tal que qualguer outro
conjunto dos (:j conjuntos diferentes de

n unidades teria igual probabilidade de ser
seleccionado.

Se uma populagao tem dimenséao N e se
pretende uma amostra aleatoria simples
de dimensao n, esta amostra & recolhida
aleatoriamente de entre todas as

_N(N-1)(N-2)...(N-n+1)
T n(n-1)(n-2)...1

N N!

n/  nl(N-n)

amostras distintas que se podem recolher da
populagao. Isto implica que cada amostra tenha a
mesma probabilidade (N) de ser seleccionada.

n
Uma amostra destas pode ser escolhida sequen-

cialmente da populagéo, escolhendo um elemento
de cada vez, sem reposicao, pelo gue em cada
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selecgéao cada elemento tem a mesma probabilidade
de ser seleccionado. Um esquema de amostragem
aleatodria simples, conduz a que cada elemento

da Populacao tenha a mesma probabilidade de

ser seleccionado para a amostra. No entanto
existem outros esquemas de amostragem em

gue cada elemento tem igual probabilidade de

ser seleccionado, sem que cada conjunto de n
elementos tenha a mesma probabilidade de ser
seleccionado. E o que se passa com a amostragem
aleatoria sistematica, de que falaremos adiante.

Amostragem com reposicao

Na amostragem com reposigao, sempre que
um elemento é seleccionado, ele é reposto na
populacao, antes de seleccionar o seguinte,

ao contrario do que acontece na amostragem
sem reposigao. Intuitivamente conseguimos
apercebermo-nos de gue se a dimensao da
populacéo for “grande”, quando comparada com
a dimensao da amostra, estes dois tipos de
amostragem podem ser considerados de certo
modo equivalentes, j& gue a probabilidade de
seleccionar o mesmo elemento duas vezes é
“muito pequena”.

probabilidade de ser seleccionado

A probabilidade de cada uma das amostras ser
seleccionada é igual a 1/Nn.

Exemplificamos a seguir um processo de obter
uma amostra aleataria simples.

Exemplo 1.3.1.1 - Consideremos a populacao
constituida pelos 18 alunos de uma turma do
10.° ano de uma determinada Escola Secundaria,
em gue a caracteristica de interesse a estudar
€ a altura média desses alunos. Uma maneira
possivel de recolher desta populagdo uma
amostra aleatoria, seria escrever cada um dos
indicadores (n.° do aluno, nome, ...) dos elementos
da populagcdo num quadrado de papel, inserir
todos esses bocados de papel numa caixa e
depois seleccionar tantos quantos a dimensao da
amostra desejada.

A recolha tem de ser feita sem reposicao

pois quando se retira um papel (elemento da
populacao), ele ndo € reposto enquanto a amostra
nao estiver completa (com a dimensao desejada).
Qualguer conjunto de numeros recolhidos desta
forma dara origem a uma amostra aleatoria
simples, constituida pelas alturas dos alunos
seleccionados (desde que se tenha o cuidado de
cortar os bocadinhos de papel todos do mesmo
tamanho, para ficarem semelhantes, e de os
baralhar convenientemente). A partir de cada
amostra, pode-se calcular o valor da estatistica
meédia, que sera uma estimativa do parametro

a estudar — valor médio da altura dos alunos da
turma. Obter-se-ao tantas estimativas, quantas
as amostras retiradas.

Chama-se a atencao para o facto de nesta

altura nao se poder dizer qual das estimativas

é “melhor”, isto &, qual delas é uma melhor
aproximacéao do pardmetro a estimar, ja que esse
parametro é desconhecido (obviamente que nesta
populacdo tao pequena seria possivel estudar
exaustivamente todos os seus elementos, nao
sendo necessario recolher nenhuma amostra -
este exemplo s6 serve para ilustrar uma situagao)!

1.3.1.1-Nimeros aleatorios

O processo que acabamos de descrever néo é
pratico se a populacéo a estudar tiver dimensao
elevada. Neste caso, um dos processos de
seleccionar uma amostra aleatéria simples
consiste em utilizar uma tabela de nimeros
aleatorios.



Digitos aleatorios
Uma tabela de digitos aleatérios € uma listagem

dos digitos O, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8 ou 9 tal que:

- qualguer um dos destes digitos tem igual possi-

bilidade de figurar em qualquer posicao da lista;

posicao em gque figura cada digito & indepen-

dente das posigbes dos outros digitos.

Apresenta-se a seguir um extracto de uma tabela
de numeros aleatorios (Moore, 1997). O facto de
os digitos se apresentarem agrupados 5 a 5 é so
para facilidade de leitura.

Linha

101 19223 95034 05756 28713 86409 12531 42544
102 73676 47150 99400 01927 27754 42648 82425
103 45467 71709 77558 00085 32863 29485 82226
104 52711 38889 93074 60227 40011 85848 48767
105 95592 94007 69971 91481 60778 53781 172897
106 68417 35013 15528 72765 85088 57067 50211
107 82739 57890 20807 47511 81676 55300 94383
108 60940 72024 17868 24943 61780 90656 87964

109 36009 19365 15412 39638 85453 46816 83485

A partir da tabela de digitos aleatérios podem-se
obter nUmeros aleatoérios de 2 digitos — qualquer
par dos 100 pares possiveis 00, 01, ...98, 99,
tem igual probabilidade de ser seleccionado, de 3
digitos - qualquer triplo dos 1000 triplos possiveis
000, 001, ...998, 999, tem igual probabilidade

de ser seleccionado, etc., tomando os digitos da
tabela 2 a 2, 3 a 3, etc., a partir de uma linha
qgualquer e percorrendo-a da esquerda para a
direita.

Para seleccionar uma amostra de uma populacao
utilizando a tabela procede-se em duas etapas:

* atribui-se um numero a cada elemento da
populagao. Esta atribuicao tera de ser feita
com as devidas precaucoes, de forma a que
cada numero tenha o mesmo numero de digitos,
para ter igual probabilidade de ser seleccionado;

* a partir da tabela escolhe-se uma linha ao
acaso e comeca-se a percorré-la da esquerda
para a direita, tomando de cada vez os digitos
necessarios.

Exemplo 1.3.1.1 (cont) - Considerando a popu-
lagdo do exemplo anterior, constituida por 18
elementos, vamos numera-los com os numeros 01,
02, 03, ..., 17, 18 (podia ser utilizado qualquer
outro conjunto de 18 numeros de 2 digitos). Para
seleccionar uma amostra de dimenséo 4 fixamo-
-nos numa linha qualquer da tabela, por exemplo a
linha 107 e comegamos a seleccionar os numeros
de dois digitos, tendo-se obtido:

82 73 95 78 80 20 80 74 75 11 81

67 65 53 00 94 38 31 48 093 60 94

Tivemos de ler 33 nimeros, dos quais s6 aprovei-
tédmos 4, pois os outros ndo correspondiam a
elementos da populacéao.



Como ohter uma tahela de
niimeros aleatorios?

Um processo podera consistir em meter numa caixa 10 bolas numeradas de O a 9 e fazer varias
extracgoes de uma bola, tantas quantas os digitos que se pretendem para constituir a tabela. De
cada vez que se faz uma extraccgao, lé-se o numero da bola, aponta-se e repbe-se a bola na caixa

- extracgao com reposicao. Com este processo qualguer digito tem igual probabilidade de ser
seleccionado. Além disso a saida de qualquer um dos digitos em qualquer momento, é independente
dos digitos que ja sairam anteriormente.

Além das tabelas de nimeros aleatorios também existe a possibilidade de utilizar o computador
para os gerar ou uma simples maquina de calcular. Este é o processo mais utilizado hoje em dia,
mas convém ter presente que os numeros que se obtém sao pseudo-aleatdrios, jd gue € um
mecanismo determinista que |hes da origem, embora se comportem como numeros aleatorios
(passam numa bateria de testes destinados a confirmar a sua aleatoriedade). No exemplo seguinte
vamos utilizar o computador, mais precisamente o programa Excel, para fazer a seleccao de uma
amostra aleatoria simples e de uma amostra aleatoria com reposicao.

1.3.1.2 - Utilizacao do Excel para recolher uma amostra aleatoria simples e uma amostra aleatéria
com reposicao

Exemplo 1.3.1.2




Como dissemos anteriormente, vamos utiliza-lo
para trabalhar alguns conceitos importantes, tais
como:

Obtencdo de uma amostra aleatoria simples
e de uma amostra aleatoria, com reposicao,
utilizando o Excel

Estatistica e parametro
Variabilidade amostral

Precisao

Obtencao de uma amostra aleatdria simples e
de uma amostra aleataria, com reposicao,
utilizando o Excel

1° passo - Utilizando a fungdo RANDQ, atribuir um
numero aleatoério, entre O e 1, a cada deputado.
Para isso basta inserir a fungéo na celula J2 e
replica-la tantas vezes, quantos os deputados (ou
seja, 230 vezes):

Tools - Options - View - Formulas

Ok: Uma vez que a fungdao RANDQ e uma funcéao
volatil, isto &, muda quando se recalcula a folha,
no caso de pretendermos ficar com os valores
gerados convém ir ao Edit e fazer um Paste
Special - Values, como se indica a seguir:

Colémos os valores na coluna K e fizemos o
Save. Repare-se que os valores que estavam
inicialmente na coluna J foram alterados,
dando origem a novos valores (devido ao facto
da fungdo RANDOQ ser volatil, como referimos
anteriormentel;

2° passo - Ordenar o ficheiro, utilizando como
critério a coluna K;

3° passo — Como pretendemos uma amostra
de dimensao 10, seleccionar os primeiros 10
deputados do ficheiro ordenado:

Os deputados seleccionados foram os numeros
110, 198, 225, 145, 128, 180, 222, 26 e 133.

Nota: Embora os niumeros anteriores sejam
referidos como aleatoérios, convém ter presente
gue 0s numeros que se obtém sao pseudo-
aleatorios, ja que € um mecanismo determinista
gue Ihes da origem. No entanto comportam-se
como nUmeros aleatoérios (passam uma bateria de
testes destinados a confirmar a sua aleatoriedade)
e dal a sua utilizagdo como tal.



Amostra aleatoria com reposicao
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Coldmos os valores na coluna M e fizemos o Save. Repare-se que os valores gue estavam inicialmente na
coluna L foram alterados, dando origem a uma nova amostra (devido ao facto da fungcdo RANDBETWEEN
ser volatil, como referimos anteriormente):

b) Da tabela dos deputados, seleccione o nome e o grupo parlamentar dos deputados cujo nimero seja um
dos elementos da amostra obtida anteriormente.

Para seleccionar o nome e o grupo parlamentar dos deputados correspondentes aos 10 ndmeros obtidos,
vamos utilizar uma funcéo do Excel, a fungao VLOOKUR do seguinte modo:

Esta funcéo vai a tabela dos deputados, constituida pelas células (A2:C231) seleccionar o nome (22 coluna
da tabela seleccionada) e o Grupo Parlamentar (32 coluna da tabela seleccionada) correspondente ao
ndmero que estd na coluna M, obtendo-se a seguinte amostra:

Parametro e Estatistica.

c) Calcule a percentagem de deputados do grupo parlamentar PSO, na amostra obtida.

Vamos comecgar por utilizar a funcao COUNTIF, que inserimos na celula 012, e que conta o n° de celulas,
de entre um conjunto especificado de células, que satisfazem determinado critério, sendo este critério, no
caso presente, o de serem iguais a “PSD":



Obtivemos o valor 4 para a frequéncia absoluta de
deputados do PSD. Como o n® de deputados da
amostra era 10, a percentagem de deputados do

grupo parlamentar do PSD, na amostra é de 40%.

Este valor é uma estatistica — caracteristica
numeérica da amostra. Utiliza-se como estimativa
do parametro “percentagem de deputados do
PSD na populacdo em estudo” — caracteristica
numeérica da populagéo.

Variabilidade amostral

d) Repita 10 vezes o processo descrito nas
alineas anteriores e registe numa tabela os
resultados obtidos.

Geramos 10 amostras e obtivemos o0s seguintes
resultados para a estatistica - percentagem de
deputados PSDO, em cada uma das amostras:

Amostra % PSD

40%
20%
30%
50%
20%
30%
40%
50%

0%
30%

O O NOOo bw N

=N

Repare-se na variabilidade apresentada nos
resultados obtidos para as diferentes amostras.
Os 10 valores obtidos para a percentagem de
deputados do PSD existentes em cada uma delas,
representam outras tantas estimativas para a
verdadeira proporcao de deputados existentes
na Populacéo. Iremos ilustrar esta variabilidade,
representando os valores num diagrama de
pontos, utilizando uma opgéo gréfica do Excel,

o0 Scatter. Para obter a representacéao grafica
pretendida, & necessario comegar por construir
uma tabela adequada:

Para construir esta tabela, pode-se utilizar

a seguinte metodologia: consideram-se duas
colunas, onde na primeira coluna se representam
todos os elementos do conjunto de dados, pela
ordem em que aparecem, e na segunda coluna
indica-se a frequéncia absoluta com que cada
elemento surge no conjunto de dados, a medida
gue se vai percorrendo a coluna, de cima para
baixo. Por exemplo, ao lado do primeiro elemento
gue é o 60%, indicamos um 1, mas a segunda
vez que aparece o0 60%, indicamos um 2, etc.
Se, a partida, dispuséssemos de uma tabela de
freguéncias, para construir esta nova tabela,
bastaria repetir cada elemento da amostra,
tantas vezes quantas a sua frequéncia absoluta.

Na folha do Excel, seleccionam-se as duas colunas
e no menu Chart selecciona-se Scatter e o
primeiro subtipo desta representacao. Obtem-se
o diagrama de pontos com o seguinte aspecto:



Trabalhdmos “esteticamente” esta
representacéo, seguindo os seguintes passos:

Seleccionar:

* Legenda e carregar no botao Delete;

* As linhas e carregar no botao Delete;

e O fundo cinzento e carregar no botao Delete;
* O eixo dos YY e carregar no botao Delete;

Temos finalmente a seguinte representacao:

Da representacéao grafica anterior comecamos
a adivinhar que a distribuicéo das estimativas

apresenta um padrao com uma certa simetria
relativamente ao valor de 30%.

e) Considere agora 20 amostras de dimensao
10, calcule para cada uma o valor da estatistica
em estudo, e construa o diagrama de pontos dos
valores obtidos.

Seleccionamos 20 amostras de dimenséao 10,
calculamos a percentagem de deputados do PSD
em cada uma delas e com os resultados obtidos
construimos a seguinte representacao:

Esta representacao é mais elucidativa e reforcga a
ideia avancada anteriormente, de que o valor do
parametro em estudo — percentagem de depu-
tados do PSD, se deve situar entre os valores
30% e 40%. Tendo em conta que a verdadeira
percentagem de deputados do PSD na populagéao
é 32,6%, apesar de o valor apresentado pela
estatistica variar de amostra para amostra —
variabilidade amostral, estes valores apresentam
uma distribuigdo que nos da informagéao sobre o
parametro, ja que essa distribuicao se localiza ou
estd centrada em torno do parametro.

Precisao

f) Considere agora 20 amostras de dimenséao 30,
calcule para cada uma o valor da estatistica em
estudo, e construa o diagrama de pontos dos
valores obtidos. Compare a representacgao obtida,
com a que obteve na alinea e).

Seguimos um processo idéntico ao da alinea

e), com a particularidade de as dimensoes das
amostras terem dimensao 30, em vez de 10. Com
as percentagens de deputados do PSD existentes
em cada uma delas construimos a seguinte
representacao grafica:



Comparando as duas representactes obtidas
guando se consideram amostras de dimensao 10
ou de dimensao 30, verificamos que a variabilidade
apresentada pelos valores da estatistica -
percentagem de deputados do PSD, no caso

das amostras de maior dimenséo, é inferior

a apresentada pela estatistica no caso das
amostras de menor dimensao, como se Vvé na
figura seguinte:
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A precisao de um estimador é caracterizada

pela variabilidade apresentada pelas diferentes
estimativas, obtidas quando se consideram
diferentes amostras. Quanto menor for a
variabilidade apresentada pelas diferentes
estimativas, maior & a precisdo apresentada pelo
estimador.

De um modo geral, diz-se que uma estatistica
€ um “bom” estimador de um certo parametro,
se a distribuicdo dos valores dessa estatistica,
calculados para diversas amostras, revelar uma
localizagdo em torno do parametro e apresentar
pequena variabilidade. Em alguns casos essa
analise pode fazer-se do ponto de vista tedrico.
No entanto, hoje em dia, cada vez se recorre
mais a simulagao para decidir se um estimador
€ ou ndo, um “bom” estimador do paréametro de
interesse.

Observacgao: Este exemplo que acabamos de
apresentar tem como objectivo apresentar alguns
conceitos importantes, como o da variabilidade e
das propriedades de um estimador. Efectivamente,
neste caso, ja gue temos informacéo sobre o
grupo parlamentar de cada deputado, nao teria
muito sentido ir recolher uma amostra para obter
a percentagem de deputados em cada grupo
parlamentar. Repare-se, no entanto, que se o que
estivesse em estudo fosse “ter uma ideia” sobre o
numero médio de filhos dos deputados portugueses
e suas idades, ja faria sentido recolher uma
amostra, pois para obter a informacao desejada
ndo seria necessario interrogar todos os deputa-
dos e s0 se interrogariam os seleccionados para a
amostra.

Na préatica o processo de seleccionar uma
amostra aleatoria simples de uma populagéao

com grande dimenséao, ndo é tdo simples como

o descrito anteriormente. Se a dimenséao da
populagéo for grande o processo torna-se muito
trabalhoso. Entdo uma alternativa é considerar
uma amostra aleatoéria sistematica — os
elementos sao escolhidos de uma maneira regular
percorrendo a lista.

Dada uma populagéo de dimensao N, ordenada por
algum critério, se se pretende uma amostra de
dimensao n, escolhe-se aleatoriamente um elemento
de entre os k primeiros, onde k é a parte inteira do
guociente N/n. A partir desse elemento escolhido,
escolhem-se todos os k-ésimos elementos da
populacao para pertencerem a amostra.



A amostra aleatoéria sistematica ndo é uma
amostra aleatoéria simples, j@ qgue nem todas as
amostras possiveis de dimenséo n, tém a mesma
probabilidade de serem seleccionadas.

No exemplo seguinte, apresentamos uma forma
simples de utilizar o Excel para seleccionar uma
amostra aleatoria sistematica de uma Populagéao
finita, de que se tenha uma listagem dos
elementos.

Exemplo 1.3.2.1 - Considere novamente o ficheiro
Deputados.xls, qgue contém o nome, filiagao
partidaria, sexo e data de nascimento dos 230
deputados da actual legislatura e que se encontra
em Anexo. Utilizando o processo de amostragem
sistematica, obtenha uma amostra de 12
deputados, registando para cada um deles o sexo.
Temos uma populagao de dimenséao 230 e
pretendemos obter uma amostra de dimenséao 12.
Vamos utilizar a seguinte metodologia:

Passo 1 - Dividindo 230 por 12 e retendo a parte
inteira, obtemos o valor 19.

Passo 2 — Dos primeiros 19 elementos da lista
ordenada dos deputados, vamos seleccionar um
elemento ao acaso. Vimos na seccao anterior que
basta utilizar a funcdo Randbetween(1;19), que
inserimos na celula K3. A utilizagéo desta fungao
devolveu-nos o deputado numero 14.

Passo 3 — A amostra sera constituida pelos
deputados numeros 14, 33, 52, 71, 90, 109,
128, 147, 166, 185, 204, 223, que obtivemaos
adicionando sucessivamente 19, até obtermos 12
elementos (células K3:K14).

Passo 4 -Utilizando a fungdo VLOOKUP(K3;$A$3:
$E$232;5), replicada pelas 12 células L3:L14,
obteve-se finalmente a informacéao solicitada,
constituida pelo sexo dos 12 deputados
seleccionados para a amostra:

Pode acontecer que a populagao possa ser
dividida em varias subpopulagbes ou estratos,
mais ou menos homogéneos, relativamente a
caracteristica a estudar. Nesta situacgao existe
uma técnica importante e apropriada, que € a
amostragem por estratificagcdo. Apresentamos
de seguida um exemplo em que privilegiaremos
a exemplificagdo da técnica, em detrimento

da apresentacao em Excel, uma vez que o tipo
de amostragem utilizado, se resume a uma
amostragem aleatoria simples, ja exemplificada
anteriormente.
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Exemplo 1.3.3.1 (Ted Hodgson and John Borkowski
in Getting the Best from Teaching Statistics)

— Consideremos uma populagao constituida por 40
cartées numerados (20 vermelhos e 20 pretos) de
acordo com a seguinte tabela:

6] 1 2 3 4 5 6 7 8
[12,130
N° Freq Cor
6 4 Ver [13,14L
7 4 Ver
[14,150
8 4 Ver
S 4 Ver 115,161
10 4 Ver
26 4 Preto [16,17L
27 4 Preto
28 4 Preto (17,181
29 4 Preto
30 4 Preto e el
[19,200
A media dos ndmeros inscritos nesta populagéo 20,50
de 40 cartoes € de 18 — valor médio da |
caracteristica populacional em estudo. =2l
7 [22,23[
Pretende-se, atraves de uma amostra, obter
alguma indicacdo sobre a média dos nimeros (28 24l
inscritos nos cartbes (a qual neste exemplo
ficticio € conhecida). Colocam-se os cartées num 124,25
saco e pede-se a cada aluno da turma que retire —

uma amostra de 4 cartdoes — amostra aleatoéria
simples, e que calcule a média dos numeros dos
cartdes seleccionados. Numa turma de 34 alunos,

. . Esta distribuicdo nao nos ajuda muito a dizer
obtiveram-se os seguintes resultados:

gual a estimativa para o valor médio da populacéo
(média dos numeros inscritos). Gostariamos de

fAmostra n® Media ter obtido para a amostra, cujos elementos sao
1 26 7 10 6 12,25 H A i i 1~
’ A 5 & oo as diferentes medias, uma distribuicdo com pouca
: 2 ° : 2o . variabilidade, para podermos argumentar que a
2 : . g o = media destes elementos era uma “boa” estimativa
! ! ! a0 o 19 para o parametro em estudo, ou seja, o valor
- o - . o e meédio dos numeros inscritos nos cartdes (Ver
11 10 9 29 ) 14,25 ) 1
i i 2 . SR secgao seguinte).
13 7 7 26 27 18,75
14 28 8 6 26 17
15 7 6 29 26 17 17— =
" l 5 2 A Diz-se entdo aos alunos que estamos perante
17 9 & 26 28 175 duas subpopulagées, a de cartdes vermelhos e
18 26 5 8 28 17.75
19 7 10 26 29 18 0 = I
1 z I« 26 = 18 a de cartdes pretos, embora nao seja esta a
21 6 29 28 10 18,25 { i i
o : o 2 [ e F:ar‘actemstma em gstudo e sobre a qual seria
B g 2 €0 €0 e importante haver diferenga entre os estratos
24 26 &l 30 10 18,75
a5 8 11 28 %0 1925 ou subpopulagées. De qualquer modo aqueles
26 26 27 6 27 21,5 ~ . ) .
27 30 26 27 6 2225 sao informados que podera haver diferencas
28 8 26 29 28 22,75 . . ; . .
2 o = 2 %0 2 relativamente a caracteristica de interesse e que
31 28 9 30 26 23,25 i
a1 2 A 30 - um processo d.e amostragem adequado levaria em
= SOE 10 29 ES 287 conta essas diferencas.
34 25 30 7 30 24



Amostra n° Meédia

1 6 7 27 28 17

2 8 g 26 27 17.5

3 8 6 28 28 17.5

4 7 8 29 26 17.5

5 g 9 26 26 17.5

6 6 g 29 27 17.75

7 8 10 26 27 17.75

8 10 6 27 28 17,75

9 =] 9 28 26 18

10 6 8 28 30 18

11 10 8 27 28 18,25

12 10 7 28 29 18.5

13 =] € 27 el 18,5

14 8 e 29 29 18,75

15 = 10 28 =] 19

0o 1 2 3 4 5 6 7 8
[12,130
[13,14L
[14,150
[15,160
[16,17L
[17.180
[18,190
[19,200
[20,21L
21,220
22,230
[23,24L
[24,250

Procede-se entao a uma seleccao da amostra, de
forma a obter 2 cartoes vermelhos e 2 cartoes
pretos — estes valores devem reflectir a dimenséao
dos estratos (que no nosso exemplo sao iguais).
Os resultados obtidos foram os seguintes:

A partir dos dados obtidos para as amostras,
confirma-se que efectivamente temos dois
estratos distintos, relativamente a caracteristica
de interesse — um estrato com cartées com
ndmeros mais pequenos e outro estrato com
cartdées com ndmeros maiores.

Estes resultados mostram que as meédias das
amostras estratificadas estao consistentemente
proximas do valor médio da populagédo (o qual s6
deve ser dito aos alunos depois das simulagoes
serem feitas), podendo-se assim observar que

a estratificagao conduziu a um aumento da
precisao.

Uma vez escolhido um plano de amostragem
aleatodrio, ao pretendermos estimar um parametro,
pode ser possivel utilizar varias estatisticas
(estimadores) diferentes. Por exemplo, quando
pretendemos estudar a variabilidade presente
numa Populacéo, que pode ser medida pela
variancia populacional 02, sabemos que podemos

a partir de uma amostra, obter duas estimativas
diferentes para essa variancia, a partir das
expressoes

s =

n
=\2
DI
ou s ==l
n-—1 n

Quais as razoes que nos podem levar a preferir s2
em vez de s'2 ?

Um critério que costuma ser aplicado é o de
escolher um “bom” estimador como sendo aquele
gue é centrado e que tem uma boa precisao.
Escolhido um plano de amostragem, define-se:

Um estimador diz-se centrado gquando a média
das estimativas obtidas para todas as amostras
possiveis gue se podem extrair da Populagéo,
segundo o esquema considerado, coincide com

0 parametro a estimar. Quando se tem um
estimador centrado, também se diz que é nao
enviesado.



A média das estimativas calculadas a partir da
expressao s° acima considerada, coincide com a
variancia.

Para se evitar o enviesamento, € necessario
estarmos atentos, primeiro na escolha do plano
de amostragem e depois na escolha do estimador
utilizado para estimar o parametro desconhecido.
O facto de utilizarmos um estimador centrado,
ndo nos previne contra a obtencéo de mas
estimativas, se o plano de amostragem utilizado
sistematicamente favorecer uma parte da
Populacao (isto e, fornecer amostras enviesadas).

Ao utilizar o valor de uma estatistica para estima

um parametro, vimos que cada amostra fornece
um valor para a estatistica que se utiliza como

nao sao iguais devido a variabilidade presente na
amostra. Se, no entanto, os diferentes valores
obtidos para a estatistica forem préximos, e o

estimador for centrado, podemos ter confianca de

estimativa desse parametro. Estas estimativas
gue o valor calculado a partir da amostra recolhida

(GE pratica recolhe-se uma unica amostral esta

proximo do valor do parametro (desconhecidol.

A falta de precisao juntamente com o problema
do enviesamento da amostra sao dois tipos de
erro com que nos defrontamos num processo de
amostragem (mesmo que tenhamos escolhido
um “bom” estimador). Nao se devem, contudo,
confundir. Enquanto o enviesamento se manifesta
por um desvio nos valores da estatistica,
relativamente ao valor do paréametro a estimar,
sempre no mesmo sentido, a falta de precisao
manifesta-se por uma grande variabilidade nos
valores da estatistica, uns relativamente aos
outros. Por outro lado, enguanto o enviesamento
se reduz com o recurso a amostras aleatorias, a
precisao aumenta-se aumentando a dimenséao da
amostra.

Exemplo 1.3.4.1 - Suponhamos que ao pretender
estudar a percentagem de eleitores que votariam
favoravelmente num candidato a Camara de
determinada cidade, se recolhia uma amostra de
300 eleitores, dos quais 175 responderam gue
sim. Considerando como estimador, a proporgao
de elementos na amostra apoiantes do candidato,
entdo uma estimativa para a proporgao pretendida
seria 0.58. Se considerassemos outra amostra
de 300 eleitores, suponhamos que o valor obtido
para o numero de sim’s tinha sido 183. Entéo a
estimativa obtida seria 0.61. A repeticao deste
processo 15 vezes permitiria obter 15 valores
para o estimador, que seriam outras tantas
estimativas do parametro a estimar -percentagem
de eleitores da cidade, potenciais apoiantes do

tal candidato. Representando num eixo os valores
obtidos e admitindo que o verdadeiro valor do
parametro era 0.60, poderiamos deparar-nos com
varias situacoes:

1y r = ol 1
[} o8 i
I'::' “ L
vV 0E i
I r ]
& Ll 1
E | e
" o8 1

1) reflecte um pequeno ou auséncia de
enviesamento, pois os valores para a
estatistica (proporcoes obtidas a partir das
amostras) situam-se para um e outro lado

do valor do parametro, e verifica-se ainda a
existéncia de uma pequena variabilidade entre
os resultados obtidos para as varias amostras,
gue se traduz em grande precisao.

2) embora se mantenha a precisao, existe

um grande enviesamento, pois 0s valores da
estatistica situam-se sistematicamente para a
direita do valor do parametro. Presume-se que

0 esguema de amostragem nao seja aleatorio,
pelo que as amostras so reflectem parte da
Populacéao.
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3) voltamos a ter uma situagao de pequeno
enviesamento, mas de pequena precisao devido
a grande variabilidade apresentada pelos
valores da estatistica. Presumimos que as
amostras nao tém a dimensao suficiente, de
forma a garantir uma melhor precisao.

4) a falta de preciséo da situacéo 3] e
acompanhada de um grande enviesamento.

Como sugere Moore (1996), fazendo analogia

COm O gue se passa com um atirador que aponta
vérias setas a um alvo, em que procurava atingir o
centro do alvo, teriamos

O estudo de um estimador é feito atraves da
sua distribuicdo de amostragem, ou seja, da
distribuicao dos valores obtidos pelo estimador,
guando se consideram todas as amostras
possiveis.

Distribuicao de amostragem

Distribuicdo de amostragem de uma estatistica
& a distribuicdo dos valores que a estatistica
assume para todas as possivels amostras, da

mesma dimensao, da populacao.

A forma da distribuicdo de amostragem, permite-
nos verificar se esses valores se distribuem

de forma tal, que a sua média coincide com o
parametro a estimar — caso em que o estimador
é centrado, e além disso se apresenta grande

ou pequena variabilidade — o que faz com que o
estimador apresente, respectivamente, menor ou
maior preciséao.

A maior parte das vezes nao se consegue obter
a distribuicdo de amostragem exacta, mas tem-
se uma distribuicdo aproximada, considerando
um numero suficientemente grande de amostras
da mesma dimenséo e calculando para cada uma
delas uma estimativa do parametro em estudo.

Outro problema que se levanta com a recolha da
amostra é o de saber qual a dimensao desejada para
a amostra a recolher. Este é um problema para o
gual, nesta fase, nao é possivel avangar nenhuma
teoria, mas sobre o qual se podem tecer algumas
consideracoes gerais. Pode—se comecgar por dizer
gue, para se obter uma amostra que permita
calcular estimativas suficientemente precisas dos
parémetros a estudar, a sua dimensao depende
muito da variabilidade da populag&o subjacente. Por
exemplo, se relativamente a populagéo constituida
pelos alunos do 10° ano de uma escola secundaria,
estivermos interessados em estudar a sua idade
média, a dimenséo da amostra a recolher nao
necessita de ser muito grande j& que a variavel
idade apresenta valores muito semelhantes, numa
classe etaria muito restrita. No entanto se a



caracteristica a estudar for o tempo médio gue os
alunos levam a chegar de casa a escola, de forma a
obter a mesma precisdo que no caso anterior, jd a
amostra terd de ter uma dimensdo maior, uma vez
gue a variabilidade da populagéo € muito maior. Cada
aluno pode apresentar um valor diferente para esse
tempo. Num caso extremo, se numa populagéao a
variavel a estudar tiver o mesmo valor para todos os
elementos, entao bastaria recolher uma amostra de
dimenséo 1 para se ter informagéo completa sobre
a populacéo; se, no entanto, a variavel assumir
valores diferentes para todos os elementos, para
se ter o mesmo tipo de informacgé&o seria necessario
investigar todos os elementos.

Chama-se a atencgao para a existéncia de
técnicas que permitem obter valores minimos
para as dimensbes das amostras a recolher e
que garantem estimativas com uma determinada
precisao exigida a partida. Uma vez garantida essa
precisao, a opcao por escolher uma amostra de
maior dimenséao, € uma questao a ponderar entre
0s custos envolvidos e o ganho com o acréscimo
de precisdo. Vem a propdsito a seguinte frase
(Statistics: a Tool for the Social Sciences,
Mendenhall et al., pag. 226):

“Se a dimensao da amostra é demasiado grande,
desperdica-se tempo e talento; se a dimensao
da amostra e demasiado pequena, desperdica-se
tempo e talento”.

Convém ainda observar que a dimensao da
amostra a recolher néo é directamente
proporcional a dimensao da populagéo a estudar,
isto &, se por exemplo para uma populagéo de
dimensao 1000 uma amostra de dimensao 100
for suficiente para o estudo de determinada
caracteristica, ndo se exige necessariamente
uma amostra de dimensao 200 para estudar a
mesma caracteristica de uma populacdo analoga,
mas de dimensao 2000, quando se pretende
obter a mesma precisdo. Como explicava George
Gallup, um dos pais da consulta da opinido publica
(Tannenbaum, 1998),: Whether you pall the
United States or New York State or Baton Rouge
(Louisiana)l ... you need ... the same number of
interviews or samples. It’s no mystery really — if
a cook has two pots of soup on the stove, one far
larger than the other, and thoroughly stirs them
both, he doesn’t have to take more spoonfuls
from one than the other to sample the taste
accurately”.
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Finalmente chama-se a atencao para o facto de
gue se o0 processo de amostragem originar uma
amostra enviesada, aumentar a dimensao nao
resolve nada, antes pelo contrario!

Além dos problemas relacionados com a
amostragem e apontados anteriormente

existem ainda outras fontes de erros que nao
estéo relacionadas com o método da recolha da
amostra nem com a dimensao da amostra, que
sao os chamados erros de nao amostragem.

Se, por exemplo, seleccionarmos uma amostra
aleatoria simples a partir de uma listagem de
elementos que nao contenha todos os elementos
da populacéao, poderemos obter uma amostra
enviesada. Efectivamente, e como ja foi referido
anteriormente, muitas vezes a recolha da amostra
faz-se de uma populagéo que néo é a populagéo
gue se pretende estudar - populacéo alvo ou
populacao objectivo, mas sim de outra populagao
gue se pensa representar a primeira — populacéo
inquirida. Por exemplo, se se pretende estudar
uma determinada caracteristica dos residentes
em Lisboa, € comum recolher uma amostra
seleccionando aleatoriamente alguns nidmeros

de telefones da lista telefdnica de Lishoa, para
representar a populacéo lisboeta. Este processo
introduz algum enviesamento, pois existem zonas
de Lisboa onde a percentagem de pessoas com
telefone é pequena. Além disso, pode acontecer
com alguma frequéncia telefonarem para casa das
pessoas quando elas estao ausentes, no trabalho,
pelo que a amostra subestimaré a percentagem
dos lishoetas que trabalham fora de casa.



O exemplo gue acabamos de descrever refere-se a
um erro de seleccao.

Na recolha da informagéao tambéem se pode
ainda verificar que a informacéao dada néo

seja verdadeira. Ao responder a um inquérito

0 inquirido pode sentir-se condicionado pelo
inquiridor, face a determinadas perguntas.

Isso poderd leva-lo a mentir. Por exemplo ao
perguntarem a um individuo se ele é racista, ele
pode dizer que nao, quando na verdade o é.

Finalmente, pode-se ter feito um planeamento
adequado da amostra a recolher, mas ao recolher
a informacéo de entre os elementos da amostra,
a pessoa encarregada dessa recolha pode
ver—se defrontada com a nao resposta. Este
problema acontece com frequéncia quando a
amostra é constituida por pessoas, das quais
algumas das seleccionadas nao sao encontradas
para darem a informacéao sobre a varidvel em
estudo, ou entéao se recusam a responder. Outro
problema que pode surgir é devido a erros de
processamento que ndo tém nada a ver com

0 processo de recolha da amostra, mas que
podem influenciar o resultado da estatistica, j&
gue esta é calculada com base na informacéao
recolhida. Estes erros surgem com alguma
frequéncia, sendo muitas vezes detectados por
serem outliers. Efectivamente, se ao digitar um
conjunto de valores correspondentes a pesos de
pessoas adultas aparecer 566 quilogramas, ao
fazer uma representacao gréafica aparecerd este
valor como outlier e imediatamente se concluira
que se trata de um problema de processamento:
eventualmente ao carregar a tecla do 6 o tempo
de apoio foi um pouco maior e apareceram dois B.

o1 fied

14 - Estatistica Descritiva e
Inferéncia Estatistica

Uma vez recolhida a amostra procede-se ao seu
estudo. Este consiste em resumir a informacao
contida na amostra construindo tabelas, gréficos
e calculando algumas caracteristicas amostrais—
estatisticas. Este estudo descritivo dos dados &
o objectivo da Estatistica Descritiva. Esta fase é
a que depende mais da habilidade ou intuigdo do
estatistico (dissemos no inicio do capitulo que a
Estatistica além de uma ciéncia, também é uma
arte!). Efectivamente ele vai tentar substituir o
conjunto de dados, por um sumario desses dados
de forma a realgar a informagéo que eles contém.
Pense-se 0 que se passa, por analogia, com um
texto comprido e repetitivo em que a pessoa se
perde na leitura. Um sumario bem feito do texto,
em algumas linhas, dara a informacgéao relevante
sobre o texto, que ocupava muito mais linhas. Ao
ler o sumario a pessoa fica rapidamente informada
sobre o assunto que trata. O mesmo se passa
com os dados, sendo necessario que o sumario
desses dados seja feito adequadamente de forma
a nao se perder muita informacao, mas também
de forma a ndo sumariar tdo pouco que a pessoa
seja submergida por tanta informacao!

Por exemplo, suponha que perguntou a um aluno
se ele foi bom aluno na licenciatura que tirou. Ele
responde-lhe com as notas que teve durante os 4
anos que durou a licenciatura:

10 16 11 10 15 17 12 13 17 15 18 14
15 16 12 13 16 11 15 16 12 13 14 14
11 15 17 16 16 13 14 16

Perante estes dados hesitard um pouco, pois ndo
se vé facilmente qual o tipo de notas que predo-
mina. No entanto se fizer uma representacao
grafica muito simples:
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Imediatamente concluird gue metade das notas
sa0 iguais ou superiores a 15, pelo que se pode
considerar um aluno bom. Organizamos os dados
atraves de uma representacéao grafica sugestiva,
gue permitiu realcar a informacéao desejada. Outro
processo seria resumir a informacéao sob a forma
de uma medida que se calculava a partir dos dados
(estatistical) - a média, que viria igual a 14.2.

Seguidamente, o objectivo de um estudo estatis-
tico, é, de uma maneira geral, o de estimar uma
guantidade ou testar uma hipoétese, utilizando-

se técnicas estatisticas convenientes, as quais
realgam toda a potencialidade da Estatistica, na
medida em que vao permitir tirar conclusoes
acerca de uma Populacgéo, baseando-se numa
peguena amostra, dando-nos ainda uma medida do
erro cometido. A esta fase chamamos Inferéncia
Estatistica.

Esta quantificacdo do erro cometido, ao
transportar para a populacéo as propriedades
verificadas na amostra, é feita utilizando a
Probabilidade. Efectivamente, é nesta fase do
processo estatistico que temos necessidade

de entrar com este conceito, para quantificar

a incerteza associada aos procedimentos aqui
considerados. Repare-se que ao transportar
para a populagcéo uma propriedade verificada na
amostra nao podemaos dizer que essa propriedade
e verdadeira porque ndo a verificamos em todos
os elementos da populagéo, mas também néo
podemos dizer gue é falsa, pois a propriedade foi
verificada por alguns elementos da populagéo - a
mostra. Assim, estamos numa situagao entre o
gue é verdadeiro e falso, caracterizada por uma
incerteza, a qual € medida com a utilizacdo da
probabilidade.

Exemplo 1.4.1 -0 Senhor X, candidato a Camara
da cidade do Porto, pretende saber, qual a
percentagem de eleitores que pensam votar

nele nas proximas eleigbes. Havendo algumas
limitagcbes de tempo e dinheiro, a empresa
encarregada de fazer o estudo pretendido
decidiu recolher uma amostra de dimensao
1000, perguntando a cada eleitor se sim ou nao
pensava votar no Senhor X. Como resultado da
amostragem obteve-se um conjunto de sim's e
nao’s, cujo aspecto nao é muito agradavel, pois a
primeira vista ndo conseguimos concluir nada:

Procede-se a reducéao dos dados, resumindo a
informagé&o sobre quantos sim’s se obtiveram,
chegando-se a conclusdo que nas 1000
respostas, 635 foram afirmativas. Entao dizemos
gue a percentagem de eleitores que pensam
votar no candidato, de entre os inquiridos, é de
63.5%. A funcao da Estatistica Descritiva acabou
aqui! (Se toda a Populagéo tivesse sido inquirida,
este estudo descritivo dar-nos-ia a informacgao
necessaria para o fim em vista).

Poderemos agora inferir que 63.5% dos eleitores
da cidade do Porto pensam votar no Senhor X?
A resposta a esta pergunta nem é sim, nem
nao, mas talvez. E agora gue temos necessidade
de utilizar o conceito de Probabilidade, para
guantificar a incerteza associada a inferéncia.
Assim, existem processos de inferéncia
estatistica que, do resultado obtido a partir da
amostra, nos permitirdo concluir que o intervalo
[60.5%, 66.5%] contém o valor exacto para a
percentagem de eleitores da cidade que pensam
votar no Senhor X, com uma confianca de 95%.

Observacao - A confianca de 95% deve ser enten-
dida no seguinte sentido: se se recolherem 100
amostras, cada uma de dimensao 1000, entao
poderemos construir 100 intervalos; destes

100 intervalos esperamos que 95 contenham o
verdadeiro valor da percentagem (desconhecidal de
eleitores da cidade do Porto, que pensam votar no



candidato. Como ao fazer um estudo so6 se recolhe
uma amostra, ndo sabemos se a nossa & uma das
gue deu origem a um dos intervalos que continha o
parametro. Estamos confiantes que sim!

Recorde-se a forma como as previsées sao dadas,
em noite de eleicées, sob a forma de intervalos.
Por vezes a guerra de audiéncias faz com que
estas previsées tenham pouco sentido, por
apresentarem intervalos com uma tao grande
amplitude gue a sua precisao, como estimativas
das percentagens pretendidas, & muito pequena.
Esta situacao prende-se com o facto de as
amostras utilizadas para a construgao dos
intervalos terem uma dimensao muito reduzida,
havendo assim muito pouca informacéao disponivel
(recorde-se o que dissemos anteriormente
sobre o processo para aumentar a precisao). No
entanto, a medida que a noite vai avangando, 0s
intervalos vao diminuindo de amplitude, estando
esta diminuicdo da amplitude relacionada com

a dimensao da amostra que entretanto vai
aumentando, ateé finalmente estarem todos os
votos contados. Nesta altura, os intervalos
reduzem-se a pontos, que s&o as percentagens
pretendidas - a amostra é constituida por toda a
populacao.

0O seguinte esquema pretende resumir as

diferentes etapas que normalmente sao seguidas
num procedimento estatistico:

Producao de dados

Populacao — Amostra

N

A Estatistica
Descritiva

Caracteristicas
populacionais
parametros

Estudo da amostra:

- tabelas

- gréficos
L - medidas
Estatistica

Indutiva

Caracteristicas
amostrais
estatisticas
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No esquema anterior a necessidade de utilizar
0 conceito de probabilidade faz-se sentir ao
passarmos das propriedades estudadas na
amostra para as propriedades na populacéao,
sendo agui precisamente que vai ser necessario
invocar o principio da aleatoriedade.

Chama-se a atencao para que a compreenséo do
processo estatistico permitir-nos-a interpretar
melhor as noticias que, frequentemente, se léem
nos jornais ou ouvem na televisao. Por vezes
alguns estudos sobre os mesmos assuntos,
apresentam resultados contraditorios! Isto
acontece nomeadamente no estudo de certos
aspectos do comportamento humano, utilizando
testes psicoldgicos, ou no estudo de certas
doengas utilizando cobaias. Muitas das inferéncias
feitas sao imperfeitas, a maior parte das vezes
por terem como base dados imperfeitos.

2. Representacao e
reducao de dados.
Tahelas e graficos

2.1- Introducao

Num madulo anterior de Estatistica, ja foram
apresentados varios processos de organizar 0s
dados, de forma a realgar as caracteristicas
principais e a estrutura subjacente da populacao
de onde esses dados foram retirados.
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Quer estejamos perante uma variavel de tipo
discreto ou continuo, o processo de organizar
a informacao consiste em, de um modo geral,
comegar por construir tabelas de frequéncia e
proceder a representacoes gréaficas adequadas.
Vamos seguidamente utilizar o Excel na
construcao dessas tabelas de frequéncia.

2.2 - Utilizacdo do Excel na obtencao de tahelas de
frequéncia

Vamos exemplificar a utilizacdo do Excel na
construcgao de tabelas de frequéncia a partir do
ficheiro Deputados.xls, apresentado no capitulo
anterior.

2.2.1-Tabela de dados qualitativos
ou guantitativos discretos

O procedimento para a construcao das tabelas

de frequéncia é idéntico, quer tenhamos um
conjunto de dados qualitativos ou quantitativos
discretos, ja que as classes gue se consideram
sao as diferentes categorias ou valores gue
surgem, respectivamente, no conjunto de dados.
A seguir apresentamos a construgao destas
tabelas utilizando a funcdo COUNTIFE Numa seccéao
posterior veremos a sua construgao utilizando a
metodologia das PivotTables.

Exemplo 2.2.1 — Considere o ficheiro
Deputados.xls. Obtenha uma tabela de frequéncia
para a variavel Grupo Parlamentar.

Comegamos por copiar a coluna correspondente
ao Grupo parlamentar para um novo ficheiro.
Ordenamos os elementos por ordem crescente
e inserimos na coluna Classes os diferentes
elementos do conjunto de dados. Utilizamos de
seguida a fungdo COUNTIF (CONTAR.SE) para
obter as frequéncias absolutas de deputados de
cada um dos grupos parlamentares:

ou

As férmulas apresentadas anteriormente, deram
origem a seguinte tabela:

2.2.2 - Tahela de dados quantitatives
continuos

Como se viu no médulo anterior de Estatistica,
no caso de dados continuos o processo de
construcgéo das tabelas € um pouco mais
elaborado, ja que a definicdo das classes néo é
tao imediata. De um modo geral as classes sao
intervalos com a mesma amplitude, fechados

a esquerda e abertos a direita ou abertos a
esquerda e fechados a direita. Em certos casos
nao é conveniente que as classes tenham a
mesma amplitude, o que em si ndo € um problema
para a construcéao da tabela de frequéncias, mas
gue implica alguma complicagc@o na construcao
do histograma associado, quando pretendemaos
utilizar Excel.
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Vamos utilizar ainda o ficheiro Deputados. xls
para estudar a variavel I[dade, que é uma variavel
guantitativa continua.

Exemplo 2.2.2 — Utilizando a informacao contida
no ficheiro Deputados.xls, construa uma tabela de
frequéncias para a variavel Idade.

Vamos dividir esta tarefa em duas partes: uma
primeira parte consistira na definicdo das classes
€ uma segunda parte no calculo das frequéncias.

Copie a coluna “Data de nascimento” para um
ficheiro novo com 230 elementos que ocupam as
células A2:A231. Para obter a idade em 31/12/
2007, podemos utilizar a seguinte metodologia:

° Passo 1 - Inserir na célula B1 a data
31/12/2007;

* Passo 2 — Colocar o cursor na célula
B2 e introduzir a expressao: =$B$1-A2;

* Passo 3 - Replicar esta fungédo através
das células B3 a B231;

* Passo 4 - Se no passo anterior se
obteve uma coluna de datas, formatar
essa coluna com o Format General, por
exemplo. Obtém-se a idade em dias;

* Passo 5 - Para obter a idade em anos,
colocar o cursor na célula C2 e introduzir
a seguinte funcdo: = INT(B2/365), a

gual devolve o maior inteiro contido no
guociente (n.° de dias do deputado)/(n.®
de dias do ano).

* Replicar esta funcgéo através das
celulas C3 a C231.

Definicao das classes:

a) Determinar a amplitude da amostra, subtraindo
0 minimo do méaximo;

b) Dividir essa amplitude pelo numero K de classes
pretendido. Existe uma regra empirica que nos da
um valor aproximado para o numero K de classes
€ gue consiste no seguinte: para uma amostra de
dimensao n, considerar para K o menor inteiro tal
gue 2K=n. Uma expressao equivalente para obter
K, consiste em considerar K=INT(LOG(n;2))+1

ou K=ROUNDUP(LOG(n;23);0), em que a fun-gao
ROUNDUP(x;m), devolve um valor de x, arre-
dondado por excesso, com m casas decimais;

c) Calcular a amplitude de classe h, dividindo a
amplitude da amostra por K e tomando para h
um valor aproximado por excesso do quociente
anteriormente obtido;

d) Construir as classes C1, C2, ..., Ck. Vamos
considerar como classes os intervalos [minimo,
minimo + h[,Iminimo + h, minimo + 2hL, ...,
[minimo + (k-1)h, minimo + khl. Uma alternativa
a este procedimento seria considerar as classes
abertas a esquerda e fechadas a direita, da
seguinte forma: Imax — Kh, max — (K-1)hl, Imax

— (K-1Jh, max — (K—=2Jhl, Imax — h, maxl.

Estes passos sao representados na figura
seguinte:

com os seguintes resultados:
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Calculo das frequéncias:

Para obter as frequéncias absolutas, vamos utilizar a fungdo COUNTIF do seguinte modo:

As frequéncias das classes c1, c3..., c8, séo obtidas de forma idéntica a de c2, mudando os limites das
classes.

2.2.3 - Construcao de uma tabela de frequéncias utilizando a funcao Frequency do Excel

O Excel tem uma funcgéo, que ¢é a funcédo Frequency(Data_array;Bins_array), que calcula o nimero de
elementos da variavel - cujos valores se encontram na Data_array, existentes nas classes - cujos limites

se encontram em Bins_array. Este vector Bins_array e constituido por um conjunto de k valores b1, b2,
..., bk, formando (k+1) classes, tais que:

* A 12 classe € dada por (-», b1], isto &, contera todos os elementos <b1;
* A 22 classe e dada por 1b1, b2];

* A 3?2 classe e dada por 1b2, b3];

* A késima classe e dada por lbk-1, bkl;

* A (k+1)ésima classe e dada por lbk, +©J;

Vamos exemplificar construindo uma tabela de frequéncias para a variavel idade.

Considerando as classes definidas em 2.2 e tendo em atengéo o que dissemos anteriormente sobre
as classes para a utilizagdo da fungédo Frequency, o nosso conjunto de valores para o Bins_array, sera
constituido por {33,7; 39,4; 45,1; 50,8; 56,5; 62,2; 67,9}, Para utilizar a fungdo Frequency(Data_
array;Bin_array), procede-se do seguinte modo:



* Definir a coluna de separadores ou limites das
classes, que constituira o Bins_array;

* Seleccionar tantas células em coluna,
guantas as classes consideradas para a tabela
de frequéncias (ndo esquecer que o numero de
classes é superior em uma unidade ao nimero
de separadores, pelo que o numero de celulas
seleccionadas devera ser, neste caso, de 8);

* Introduzir a funcéo Frequency, considerando
como primeiro argumento o conjunto de
celulas onde se encontram os dados a agrupar,
chamado de Data array, e como segundo
argumento as ceélulas que constituem o Bins_
array;

e Carregar CTRL+SHIFT+ENTER.

Na figura seguinte apresentamos o resultado
deste procedimento:

Verifigue que os valores devolvidos pela fungao
Frequency, nas células L17: L24, sao iguais as
frequéncias obtidas anteriormente e apresentadas
na tabela de frequéncias ja construida. Esta
situagéo nem sempre se verifica, nomeadamente
se os limites das classes fossem numeros
inteiros, ja que agora as classes séo consideradas
fechadas a direita e abertas a esquerda. Assim,
alguns valores da amostra que anteriormente nao
pertenciam a determinadas classes, poderiam
agora pertencer.

801 ‘figd

2.3 - Utilizacao do Excel na
representacao grafica de dados

De forma idéntica a que fizemos para a
construcgéo das tabelas de frequéncias, vamos
também considerar separadamente o caso da
variavel em estudo ser de natureza qualitativa ou
guantitativa discreta, ou de natureza quantitativa
continua.

2.3.1-\ariaveis qualitativas ou
quantitativas discretas.
Diagrama de bharras

Neste caso vimos que a construcao da tabela
de frequéncias se resume, de um modo geral,
a considerar como classes as diferentes
categorias ou valores gue surgem na amostra.
Uma representacéao grafica adequada para
estes dados, é o diagrama de barras, que ja foi
introduzido no madulo de Estatistica.

Diagrama de barras — Representacéao grafica

gue consiste em marcar num sistema de

eixos coordenados, no eixo dos xx, pontos
representando as categorias ou os valores
considerados para as classes na tabela de
frequéncias, e nesses pontos barras verticais de
altura igual a frequéncia absoluta ou a frequéncia
relativa.

2.3.1.1-Variavel de tipo qualitativo

Exemplo 2.3.1 - Vamos exemplificar a construcao
de um diagrama de barras de uma variavel
gualitativa, considerando a tabela de frequéncias
construida em 2.2.1, para estudar a variavel
Grupo Parlamentar, do ficheiro Deputados.xls:
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Tabela de
frequéncias
Classes Freq. Abs. Freq. Rel.
BE 8 0,035
CDS-PP 12 0,052
PCP 12 0,052
PEV 2 0,008
PS 121 0,526
PSD 75 0,326
230 1

A metodologia seguida para construir o diagrama
de barras, consiste em, na folha Excel, que
contém a tabela:

* Seleccionar as celulas que contém as
classes e as frequéncias absolutas (por
exemplo);

e Seleccionar, no menu, o icone Chart ;

* Na caixa de didlogo que aparece, seleccionar
a opcao Column;

* Clicar no botao Next, duas vezes, para
passar dois passos, até aparecer uma caixa
de didlogo, que apresenta varias opgoes: Em
Legend, desactivar a legenda e em Titles,
acrescentar o titulo no eixo dos Y's e no
eixo dos X's, como se apresenta a segui, e
carregar em Finish:

2.3.1.2 - Variavel de tipo quantitativo discreto

2.3.1.2.1-Diagrama de barras

No caso de dados discretos, para construir a
tabela de frequéncia consideram-se como classes
os diferentes valores que surgem na amostra.
Estes valores devem ser apresentados, na tabela
de frequéncia, ordenados.

Exemplo 2.3.2 - Suponhamos que para uma
amostra de 30 deputados da actual legislatura,
se tinha recolhido a informagéo sobre o nimero de
filhos, tendo-se obtido os seguintes valores:

2,1,23,001,14,1,2,1,0,0,0, 2, 3,
1,1,6,3,1,3,2,0,1,2,0,2, 3

Resuma os dados numa tabela de frequéncias e
construa o diagrama de barras associado.

Introduzimos os dados numa folha de Excel, a que
chamamos Filhos.xls e a seguir procedemos do
seguinte modo:;

12 parte - Procedimento para a construgao da
tabela de frequéncias:

* Seleccionar as células que contém os dados
e ordena-los utilizando o botao # da barra de
Excel;

* Considerar para classes os diferentes
valores que surgem na amostra. Se faltar
algum valor entre o maximo e o minimo,
considera-lo tambem na tabela de frequéncias,
se a seguir se pretende construir um
diagrama de barras;

e Utilizando a funcao COUNTIF, determinar
as frequéncias absolutas das classes
consideradas no ponto anterior; calcular a
partir destas, as frequéncias relativas:

Tabela de
frequéncias
Classes Freq. Abs. Freq. Rel.
0 7 0,233
1 g 0,300
2 7 0,233
3 5 0,167
4 1 0,033
5 0 0,000
5] 1 0,033
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27 parte — Procedimento para a construcao do
diagrama de barras:

* Seleccionar as células que contém as
classes e as que contém as frequéncias
relativas (para seleccionar as células que
contém as frequéncias relativas, como
nao sao adjacentes as que contém as
classes, depois de seleccionar estas, tem
gue se pressionar a tecla CTRL e com ela
pressionada, seleccionar aquelas);

* Seleccionar Next. Nas Chart Options
seleccionar Legend e retirar a seleccao de
Show Legend. Seleccionar Titles e colocar
titulos adequados. Carregar em Finish:

* Seleccionar na barra de ferramentas a opcao
Chart e a seguir a opcao Column, tal como se
fez para os dados de tipo qualitativo;

* Seleccionar Next e de seguida Series, como
se apresenta a seguir:

Nota (Esta nota foi sugerida pela leitura do artigo
de Neville Hunt — Charts in Excel, in Teaching
Statistics, Volume 26, Number 2, pags 49-53):
Como vimos na descrigéo que acabamos de fazer
para a construcéo de um diagrama de barras em
Excel, o procedimento estd longe de ser natural,
j@ que o que seria de esperar era que, uma vez
seleccionada a opgao Column, nos surgisse a
representacao grafica anterior, aparte pequenas
alteracbes de “cosmetica”.

* Copiar a Series 1, dada pelos valores Suponhamos, no entanto, que na ultima classe
=Sheet1!1$D$3:3D$3, que constituem as tinhamos considerado 6+, para significar 6 ou
classes, para Category (X) axis labels e mais filhos. Entao, ao fim dos dois primeiros
remover Series de Series: passos da descrigdo anterior temaos a

representacao grafica pretendida. O facto é
que agora o Excel interpretou as classes como
categorias e fez a representacao esperada.

Suponhamos ainda, que em vez de modificarmos o
6 para 6+, apagamos o conteldo de D2:
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Seleccionando agora as células D2 a DS e F2 a F9
e novamente no Chart a opgao Column, entéo a
representacao que se obtém e, imediatamente, a
seguinte:

Depois de apagar a legenda e inserir os titulos de
forma conveniente, temos a representacgao final
do exemplo anterior, sem grandes complicacoes.

A funcao cumulativa € uma fungao definida para
todo o valor real x, e que para cada x dé a soma
das frequéncias dos valores da amostra menores
ou iguais a x. Quando temos uma variavel de
tipo discreto, a fungcdo cumulativa € uma funcéo
em escada, isto e, € uma fungao que cresce por
degraus, mudando de degrau nos pontos em
gue a frequéncia é diferente de O, e em que a
altura do degrau € igual a frequéncia respectiva.
Vamos exemplificar a sua construgao com o
exemplo apresentado na seccao anterior para a
construcao do diagrama de barras.

Exemplo 2.3.2 (cont) - Construa a funcao
cumulativa para os dados do numero de filhos da
amostra dos 30 deputados.

Retomando a tabela de frequéncias do exemplo
2.3.2, vamaos acrescentar uma coluna com as
frequéncias relativas acumuladas:

Tabela de
frequéncias

0 7 0,233 0,233
1 g 0,300 0,533
2 7 0,233 0,767
3 5 0,167 0,833
4 1 0,033 0,867
5 0 0,000 0967
6 1 0,033 1,000
30

A funcéo cumulativa ha-de ser tal que:
* Para valores de x< o, sera nula;

e Para valores de 0 < x < 1, sera igual a
0,233;

* Para valores de 1 < x < 2, sera igual a
0,533;

* Para valores de 2 < x < 3, sera igual a
0,767;

e Para valores de 3 < x < 4, sera igual a
0,933;

* Para valores de 4 < x < B, sera igual a
0,967;

* Para valores de x = B, seraigual a 1;

O Excel nao dispbe de uma representacao
imediata para a funcéo anterior, pelo que temos
de utilizar um pequeno artificio. Suponhamaos, para
ja@, que por algum processo tinhamos conseguido
construir o grafico da fungdo cumulativa, que tem
0 seguinte aspecto:

Esta funcéao é constituida por 6 degraus, em

gue a altura do degrau é, em cada ponto, igual

a frequéncia relativa respectiva e a dimenséao

do patamar € igual a diferenca entre os pontos
consecutivos, com frequéncia relativa diferente de
zero:



O Excel disp6e de uma representacao grafica,

o Scatter (Diagrama de dispersaol, em que no
ultimo subtipo apresentado para as opgoes, une
0s pontos, por ordem crescente das abcissas,
simultaneamente de tantas séries (conjuntos de
pontos) quantas as desejadas. Exemplifiguemos
com os pontos da seguinte tabela, em que
pretendemos representar 3 conjuntos de dados a
gue chamamos Série1, Série2 e Séried:

Vamos utilizar esta funcéo Scatter para construir
os sucessivos degraus da fungao cumulativa,

em gue cada degrau corresponde a uma série

- unido de dois pontos, e em que temaos tantas
séries a representar, guantos os degraus. Assim,
0 artificio esta em representar, numa tabela

do Excel, os degraus pretendidos através das
coordenadas dos pontos, como exemplificamos a
seguir:
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Agora basta seleccionar as células 12 a 013 e
fazer o diagrama de dispersao, como indicado
anteriormente. Proceda como na construcgao
do diagrama de barras, para retirar a legenda e
acrescentar titulos:

No caso de um conjunto de dados continuos, ja
vimos anteriormente a forma de obter a tabela
de frequéncias. Como se viu, as classes séo
intervalos e a representacao grafica adequada
€ 0 histograma, j& apresentado no madulo de
Estatistica:
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E um diagrama de areas, formado por uma
sucessao de rectangulos adjacentes, tendo cada

um por base um intervalo de classe e por area a
freguéncia relativa (ou frequéncia absoluta). Por
conseguinte, a area total coberta pelo histograma

e igual a 1 (ou igual a n, a dimensao do conjunto de
dados a representar).

Para construir o histograma de forma correcta,
isto é, de modo a que as areas dos rectangulos
sejam iguais as frequéncias, a altura do
rectangulo correspondente a determinada classe,
deverd ser igual a frequéncia da classe a dividir
pela respectiva amplitude. Contudo, se as classes
tiverem todas a mesma amplitude, & usual
construir os rectangulos com alturas iguais as
frequéncias relativas (absolutas) das respectivas
classes, vindo as dreas dos rectangulos
proporcionais e ndo iguais as frequéncias. A
constante de proporcionalidade é a amplitude de
classe. No entanto, se se pretender comparar
amostras através de histogramas, embora

o histograma nao seja a representagao mais
adequada para a comparagao de amostras, deve-
se ter o cuidado de os construir da forma indicada
inicialmente, e utilizando as frequéncias relativas,
de modo gue a &rea total ocupada por cada um
dos histogramas seja igual a 1.

Exemplificamos, de seguida, a construcao de um
histograma utilizando o Excel.

Exemplo 2.3.3 - Considerando a tabela de
frequéncias construida em 2.3 para a variavel
idade, construa o histograma adequado. Processo
utilizado para obter o histograma:

e Acrescentar, a tabela considerada, uma
outra coluna com a frequéncia relativa a dividir
pela amplitude de classe (igual a 5,7). No caso
presente, inserimos estas células adjacentes
as celulas que contém as classes. No entanto,

nao € necessario ter esta preocupacao, ja
gue se se pretender seleccionar células nao
adjacentes, basta seleccionar as celulas da
primeira coluna e se a coluna seguinte nao for
adjacente, comecar por carregar a tecla CTRL
e com ela pressionada seleccionar, entao, as
células pretendidas;

* Seleccionar as células de K4 a L11 (que
contém as classes e as frequéncias relativas a
dividir pela amplitude de classe];

* Proceder como em 3.1 para construir um
diagrama de barras, para obter a figura que se
apresenta a seguir;

Para obter o histograma, ja que o que se nos
apresenta na figura anterior ndo € um histograma
pois ndo tem as barras adjacentes, tera de:

Clicar duas vezes sobre as barras, de forma a que
apareca o0 menu Format Data Series ou Format
data Points.; Seleccionar Options e em Gap Width
seleccionar O;0K:




Finalmente pode-se melhorar esteticamente

o histograma, diminuindo o nimero de casas
decimais nos valores apresentados no eixo dos YY,
retirando as linhas, etc.

2.3.2.1.2 - Funcao Histogram

No Excel existe uma fungéo, idéntica a funcao
Frequency, a funcéo Histogram, a que se acede
seleccionando Tools-Data-Analysis-Histogram-

Ok. Vamos exemplificar a sua utilizagéo para o
conjunto de dados da variavel Idade, anteriormente
considerado:

* Definir a coluna de separadores ou limites

de classes, que constituird o Bin Range: No
Nnosso caso contruimos as classes subtraindo
a amplitude de classe sucessivamente ao
maximo, obtendo os valores {33,1, 38,8, 44,5,
50,2, 55,9, 61,6, 67,3} (tal como para a
funcéao Frequency, as classes sao fechadas a
direita e abertas a esquerda), que colocdmos
nas celulas P4:P10;

* Seleccionar Tools-Data-Analysis-Histogram-
Ok:
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* Em Input Range, indicdmos o local dos dados
e selecciondamos ainda a opcao Chart Output

e clicamos OK. Como resultado obtivemos o
seguinte:

* Substituimos os limites das classes

pelos intervalos das classes e arranjamos
convenientemente o gréfico, ja que a
representacao que se obtém, ao contrério do
gue e indicado no titulo, ndo € um histograma:

Nota: Ao considerar a fungao Histogram, tem

a possibilidade de nao indicar os separadores

de classe, deixando vazio o espago denominado
Bin Range, uma vez que serao considerados, por
defeito, classes. Contudo, nao aconselhamos que
se deixe esta escolha ao Excel, uma vez que, por
exemplo, a primeira classe que é considerada, €
constituida pelos valores menores ou iguais ao
minimo, o que nao tem qualquer sentido.
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Por vezes a organizacéao e reducdo de um conjunto
de dados continuos, através de uma tabela de
frequéncias, pressupboe que os intervalos, que
constituem as classes, tenham limites escolhidos
pelo utilizador, sem obedecerem a um critério
estritamente resultante da aplicagao de uma
regra matematica. E o caso, por exemplo, da
varigvel idade, em que podera ser interessante
escolher determinadas classes etarias.

Tendo em conta a definicdo de histograma, como
sendo um diagrama de areas, constituido por
uma série de rectangulos adjacentes, em que a
area de cada recténgulo é igual ou proporcional

a frequéncia de classe, no caso de a tabela de
freguéncias ndo apresentar as classes todas
com a mesma amplitude, j& o histograma néo se
pode reduzir a um diagrama de barras, em que as
barras tenham a mesma amplitude e as alturas
sejam iguais as frequéncias.

Né&o sendo o Excel um software de Estatistica,
nao apresenta uma solucéo imediata para a
construcao do histograma nestas condicoes,
sendo necessario recorrer a um artificio.
Exemplificaremos a seguir a aplicagao de uma
técnica possivel para a resolugao do problema,
recorrendo a representacao grafica Scatter.

Exemplo 2.3.4 - Consideremos ainda a variavel
idade dos deputados. Organize os dados segundo
uma tabela de frequéncias, considerando as
seguintes classes [28, 35I, [35, 40I, [40, 45I,
[45, 50I, [50, 55I, [55, 65I, [65, 75I, [75, 78l.

A construcgao da tabela de frequéncias pode ser
feita utilizando a fungé&o Frequency, como vimos na
seccgao anterior. No entanto, vai ser necessario
acrescentar uma nova coluna onde, para cada
classe, se considera a frequéncia relativa (ou
absoluta) a dividir pela amplitude de classe. Sera
esta coluna que irg fornecer as alturas dos
rectangulos gue constituirdo o histograma. Com
esta precaugéao, garantimos que as areas destes
rectangulos sao iguais as frequéncias relativas
(ou absolutas). Apresenta-se a seguir a tabela de
frequéncias obtida, segundo a descrigcao anterior:

O histograma correspondente a esta tabela de
frequéncias, com cuja construgao ndo nos vamos
preocupar para ja, terd o seguinte aspecto:

Temos um histograma correctamente construido,
em que as areas dos rectangulos séo iguais as
frequéncias relativas, ocupando o histograma uma
area total igual a 1.

Na figura anterior, vamos marcar alguns pontos
com letras:



Repare que se unir o ponto a com b, de seguida
com c, até esgotar todos os pontos, obtém o
histograma. Ent&o, para obter a representacao
grafica desejada, basta construir uma tabela,
numa folha de Excel, com as coordenadas

dos pontos que pretendemaos unir e utilizar a
representacao Scatter, tal como foi feito para
representar a fungéo cumulativa em 3.1.2.2:

2.3.2.2 - Funcao cumulativa

Para representar graficamente as frequéncias
acumuladas, considera-se a fungao cumulativa,
gue se obtém utilizando a seguinte metodologia:

* Antes do limite inferior da 1° classe, 11, a
frequéncia acumulada e nula, pelo que se traca
um segmento sobre o eixo dos xx, até esse
ponto;

* No limite inferior da 2° classe, 12, a
frequéncia acumulada € a frequéncia da classe
anterior, f1. Admitindo que a frequéncia se
distribui uniformemente no intervalo de classe,
unimos os pontos de coordenadas (11,0) e (12,
f1);
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* No limite inferior da 3? classe, 13, a
frequéncia acumulada é a soma das frequéncias
das duas classes anteriores, (f1+f2). Entao
unimos os pontos de coordenadas (12, f1) e (I3,
(f1+f2);

* Quando chegarmos a ultima classe, temos
a garantia que a frequéncia acumulada,
correspondente ao seu limite superior, &
igual a 1, pelo que nesse ponto marcamos 1
e continuamos com um segmento de recta
paralelo ao eixo dos xx.

Exemplo 2.3.4 (continuacao) — Construa a fungéao
cumulativa, a partir da tabela de frequéncias
apresentada no exemplo 2.3.4. Para obter a
fungdo cumulativa, basta acrescentar a tabela de
frequéncias uma nova coluna com as frequéncias
relativas acumuladas. De seguida utiliza-se a
representacdo Scatter, para unir os pontos,

tais como foram definidos nas indicactes dadas,
anteriormente, para a construcéo da funcao
cumulativa:

Da maneira como foi construida, a funcao
cumulativa tem algumas propriedades
importantes, nomeadamente:

* Esta definida para todo o x real ( na
representacao grafica anterior escolhemos
arbitrariamente o valor da abcissa igual a 25
para comegar a construir a fungao cumulatival;

* E sempre nao decrescente;



e SO assume valores no intervalo [0, 11;

* Permite obter informacéo sobre qual o valor
da abcissa a que corresponde determinada
frequéncia acumulada.

Vamos explorar um pouco mais esta ultima
propriedade.

Suponhamos gue se pretendia saber, a partir da
representacao grafica da fungéo cumulativa, obtida
para o exemplo anterior, qual o valor aproximado
para a idade a que corresponde uma frequéncia
relativa acumulada de 50%. De acordo com a
figura, este valor deve estar na classe [50, 55I[.

Uma vez que se admite que a frequéncia se
distribui uniformemente sobre a amplitude de
classe, isto é a frequéncia 0,196 (=0,687-0,491)
distribui-se uniformemente sobre o intervalo de
amplitude 5, através da resolugdo de uma equacgéao
de proporcionalidade, obtém-se o valor que
andavamos a procura:

0196 5

5 _0009x5
0,009 x

~ 0196

=022

onde 0,009=0,5-0,491. Entao o valor pretendido
e B0 + 0,22 = 50,22 anos, ou seja 50 anos.

Ao valor obtido anteriormente, a que corresponde
uma frequéncia acumulada de 50%, chamamos
mediana. A mediana, que ja foi objecto de estudo
no maédulo de Estatistica, divide a distribuicdo das
frequéncias em duas partes iguais.
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Recordamos que a técnica utilizada permitiu—nos
obter um valor aproximado para a mediana, cujo
valor exacto so poderia ter sido determinado a
partir dos dados originais, antes de proceder

ao agrupamento. Alids, veremos mais a frente

a determinagao desta e de outras medidas,
utilizando o Excel.

Se em vez de pretendermos determinar o valor
a que corresponde a percentagem de 50%,
procurdssemos os valores a que correspondem
as percentagens de 25% ou 75%, obteriamos
os chamados quartis, respectivamente 1.° e
3.° quartil, e a metodologia utilizada para os
determinar a partir da fungc&o cumulativa seria
idéntica a utilizada para determinar a mediana.

Além das representacoes graficas consideradas
anteriormente, em gue destacamos o diagrama
de barras para dados discretos e o histograma
para dados continuos, existem ainda outras
representacoes que podem ser utilizadas para
dados qualitativos ou quantitativos — diagrama
circular, ou dados quantitativos — caule-e-folhas
e diagrama de extremos e quartis. Todas estas
representacfes ja foram objecto de estudo no
modulo de Estatistica, pelo que privilegiaremos
aqui a forma de os construir utilizando o Excel.

Esta representacao, utilizada essencialmente para
dados qualitativos, é constituida por um circulo,

em gue se apresentam varios sectores circulares,
tantos quantas as classes consideradas na tabela
de frequéncias da amostra em estudo. Os angulos
dos sectores sao proporcionais as frequéncias das
classes. A representacao deste diagrama, em Excel,
€ imediata, apresentando varias modalidades.



Exemplo 2.3.5 - Apresente sob a forma de um
diagrama circular a distribuicdo dos deputados

do ficheiro Deputados.xls segundo o grupo
parlamentar. Esta variavel ja foi objecto de estudo
num exemplo anterior, de forma que recorremos

a tabela de frequéncias ja calculada, para obter a
representacao grafica pretendida. Seleccionam-
se as ceélulas com as classes e as respectivas
frequéncias absolutas ou relativas e no menu
Chart seleccionassem Pie, a modalidade desejada:

Esta representacéo, como se sabe, & uma
representacdo que se pode considerar entre a
tabela e o grafico, uma vez que sao apresentados
os verdadeiros valores da amostra, mas de forma
sugestiva, que faz lembrar um histograma. Antes
de abordarmos a forma de construir um caule—e-
folhas utilizando o Excel, vamos apresentar um
exemplo, que nos poderd ajudar a compreender 0s
passos necessarios para essa construcao.

Exemplo 2.3.6 — Consideremos a seguinte
amostra constituida pela idade de 30
deputados,escolhidos aleatoriamente da tabela de
deputados do ficheiro Deputados. xls:

63 59 31 51 51 61 42
65 48 63 57 43 54 42
52

51 57 34 38 a4 61 60
56 66 63 52 a7 33 46
52
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Nesta representacao consideramos 4 caules

e o intervalo entre caules sucessivos é de 10
unidades. No caule 3 penduramos todas as folhas
deste caule e 0 mesmo foi feito com todos os
outros caules. E como se tivéssemos considerado
as classes [30, 40I, [40, 50I, [50, 60l e [60, 70l
para agrupar os dados. Suponhamos que em vez
de considerar estas classes, de amplitude 10,
estavamos interessados em considerar classes de
amplitude 5, a saber [30, 351, [35, 40I, [40, 451,
[45, B50I, [50, 55I, [55, 60I, [60, 65I e [65, 70L
Entao a representacéao anterior teria o seguinte
aspecto:

3| 1 3 4

3| 8

4 | 2 2 3 4

4 | 68 7 8
5111 1 2 2 2 4
5| 6 7 7 8

6 01 1 3 3 3
6 | 5 6

Qualquer que seja a representacao considerada,
gualquer caule tem sempre a possibilidade de
ter penduradas o mesmo nimero de folhas. No
exemplo anterior , no primeiro sub caule 3 (ou 4,
ou 5, ou B) aparecem penduradas as folhas O,

1, 2, 3 e 4, enquanto que no segundo sub caule
3 (ou 4, ou 5, ou B) aparecem penduradas as
folhas 5, 6, 7, 8 e 9). Uma outra possibilidade
seria considerar classes de amplitude 2, fazendo
cada caule dividido em 5 sub caules e cabendo

a cada sub caule 2 folhas (repare-se com a
analogia com a construcéao do histograma, em que
consideramos as classes com igual amplitude).

A esta amplitude de classe é usual chamar
comprimento de linha.

Nao existe no Excel uma representacao imediata
para a construcéo de um caule-e-folhas, pelo
gue vamaos utilizar um processo desenvolvido por
Neville Hunt (Hunt, 2001), para o Excel:






2.3.3.3 - Diagrama de extremos e quartis

Esta representacéo, muito simples, mas bastante
elucidativa ao realgar a informacéo contida

nos dados, no que diz respeito a simetria e
variabilidade, pressupoe que se calculem algumas
estatisticas necessarias para a sua construgao.

Mais uma vez estamos perante uma represen-
tacdo gréfica cuja construgédo, por meio do Excel,
necessita de alguns “trugues”. Assim, o primeiro
passo para uma dessas construgoes, consiste em
representar, adequadamente, numa folha de Excel,
as estatisticas Minimo, Maximo. 1.° e 3.° quartis
e mediana.

Exemplo 2.3.7 — Construa um diagrama de
extremos e quartis para a variavel idade dos
deputados do ficheiro Deputados.xls.

Construgao do diagrama de extremos e quartis,
em Excel:

1. Utilizando o Excel, comecam por se
calcular as estatisticas necessarias1, que se
apresentam da seguinte forma:

2. Seleccionar as células que contém as

estatisticas, assim como as suas etiquetas:
E2 a FE;

3. No madulo Chart Wizard (Assistente de
Graficos) seleccionar:

Line -Seleccionar Line with markers displayed
at each data value- Clicar Next -Seleccionar
Series in Rows Clicar -Finish

4. Clicar com o botao direito do rato num dos
pontos. Seleccionar:

Format Data Series -Seleccionar Options
Escolher -High-low lines e Up-down bars;
Ajuste a sua escolha Gap width; OK

5. Arranjar “esteticamente” o grafico:
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Esta representacgao de um conjunto de dados,
num diagrama de extremos e quartis, &
especialmente indicada para comparacgao de varias
amostras, como se exemplifica a seguir:

Exemplo 2.3.8 - Registou-se o comprimento, em
centimetros, das asas de 32 melros-fémeas e
25 melros-macho, tendo-se obtido os seguintes
resultados:

Melro-fémea -

11,2 11,7 120 12,17 12,2 12,2 12,3
12,3 12,4 12,4 124 124 125 12,5
12,5 125 126 12,6 12,7 12,7 12,7
12,8 12,8 12,8 12,8 13,0 13,1 13,1
13,2 13,5 13,6 13.8

Melro-macho -

13,0 13,4 13,5 13,5 13,5 13,6 13,6
18,7 13,8 13,8 13,8 13,9 14,0 14,0
14,17 14,17 14,1 14,2 14,3 14,3 14,4
14,4 14,4 14,4 14,8

Utilizando uma representacéao adequada, compare
os dois conjuntos de dados.

Comegamaos por introduzir os dados numa folha
de Excel, calculando de seguida as caracteristicas
amostrais relevantes para a construcao de um
diagrama de extremos e quartis:



Para proceder a construcao do diagrama de
extremos e quartis comece por seleccionar as
células que contém os valores das caracteristicas
amostrais, assim como as etiquetas (células D1

a FB), e proceda de acordo com as instrugoes
dadas no exemplo anterior. Depois de formatar
convenientemente o eixo dos yy, obterd a seguinte
representacao:

As linhas a unir as caixas podem ser removidas,
seleccionando cada uma, com o botao direito do
rato e seleccionando sucessivamente:

Format-Data Series- Patterns-Line: None - Ok

O grafico anterior & bastante elucidativo na
medida em que mostra que o tamanho das asas
do melro-macho &, de um modo geral superior ao
do melro-fémea, apresentando ainda uma maior
variabilidade.
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2.4 - Rlguns exemplos

A seguir apresentamos alguns exemplos, sobre a
forma de projectos, para os quais podemos utilizar
varios tipos de representacgoes graficas, algumas
ja referidas anteriormente, outras introduzidas
pela primeira vez, mas que apresentam realizacao
imediata com o Excel.

Neste projecto sao apresentados alguns dados
relativamente a Modificagédo da Estrutura das
Categorias de Pensdes entre 1993 e 2001 (em
pontos percentuais) (Eurostat — Statistiques en
bref — Population et conditions sociales, 8/2004):

Velhice Sobrevivéncia Invalidez Pre-reforma

Eu-15 2,8 -0,8 -1,7 -0,4
Bélgica 3,2 -2,1 -0.,4 -0,7
Alemanha 1.1 -0.5 -0.7 0.1
Grécia 1.2 1.5 -1.5 -1.7
Espanha 3,3 -3 -1 0,7
Franga 2.6 -1.1 -0.,8 -0.,7
Irlanda -7.1 0 3.1 4
Italia 4,1 -0,7 -2,2 -1.3
Luxemburgo 2 -1.,1 8] -0.,9
Holanda 6.2 0,2 -5,9 -0.4
Austria 0.2 2,4 -2,9 5,1
Portugal 6.6 -0.4 -5,2 -1
Finlandia 4.1 -0.5 -2,7 -0,8
Dinamarca 0,3 0 -0.8 0,5
Suécia 1,4 -0,3 -1.4 0,3
Reino-Unido 3,3 0,3 -3,6 0



Uma forma adequada para representar estes
dados, é através de um diagrama de barras,
nomeadamente barras horizontais, seleccionando
na opcao Chart o 2° tipo da opcgéao Bar:

Vamos fazer alguma “cosmética” na representa-
cdo gréfica anterior, nomeadamente mudando a
escala para -8 a 8 e fazendo com que as legendas
nao se sobreponham ao grafico:
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Podemos ainda acrescentar sobre o grafico

os valores gquando houver conveniéncia em
disponibilizar esta informagao. Para isso basta
seleccionar Chart Options - Data labels - Show
Value:

Entre os dois Ultimos recenseamentos da populagéo
portuguesa, os Censos 91 e os Censos 2001, rea-
lizados, respectivamente, em 15 de Abril de 1991
e 12 de Marco de 2001, verificou-se que a popu-
lag&o residente no territério nacional passou de
9.867.147 para 10.356.117 habitantes, a que
corresponde um acréscimo de 4.8%. Na genera-
lidade das regides verificou-se um aumento da
populagéo, com excepgao das regides do Alentejo

e Madeira. Partindo dos resultados censitarios
definitivos, estimou-se a populagéo residente em
31 de Dezembro de 2002 em 10.407.500 indivi-
duos, dos quais 5.030.200 do sexo masculino.
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Apresentam-se a seguir algumas tabelas e
graficos com alguns indicadores (www.ine. pt):

1.Nados-vives segundo a filiagao - 2002

Uma representacdo adequada para a tabela
anterior é o diagrama circular. Assim, vamos
seleccionar Chart - Pie - 1°%subtipo - Next - Next
- Data labels - Show label and percent - Finish:

Nados-vivos segundo a filiagao, por regioes:

Observacgao: Foi possivel optarmos pela repre-
sentacao grafica anterior, uma vez que os dados

das duas caracteristicas em estudo somavam
100%.

Outra representacao possivel obtém-se selecci-
onando Chart - Column - 1%subtipo - Next

Acrescentéamos a tabela anterior uma outra
coluna — células CB a C13, com os filhos fora
do casamento e decidimos aqui optar por uma
representacado em barras verticais. Assim, depois
de seleccionar as células A5 a C13, fizemos
Chart - Column - 3%°subtipo- Next - Next - Data
labels - Show value - Titles - Chart title - % de
filhos - Finish:

- Data labels - Show value - Titles - Chart title - %
de filhos - Finish:
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2. Taxa de mortalidade fetal tardia (Taxa mft)
(28 ou mais semanas de gestacao):

e —
1960 26.5%o0

1965 23.2%o0
1970 21.7%o0
1975 15.2%o0
1980 11.8%o0

1985 9.6%o0
1980 6.9%o0
995 5.5%0
2000 3. 7%o0
2002 3.4%o0
-

Introduzimos a tabela anterior numa folha de Excel
e antes de procedermos a uma representacao
grafica passamos os pontos para virgulas e
retirdmos a permilagem, nao reconhecida no
Excel.

Seguidamente depois de seleccionar as células
A15 a B25, seleccionamos Chart - XY(Scatter)

- 2%ubtipo - Next - Next - Legend:Retirar a
seleccao de Show Legend - Titles - %o em Value(Y)
- Finish:

Chamamos a atencgéo para o facto de ser possivel
obter uma representagao aparentemente seme-
Ihante a anterior utilizando a opgéo Chart - Line

- 4%subtipo - Next - Next - Legend - Retirar a
seleccao de Show Legend - Titles - %o em Value(Y)
- Finish:

Repare-se, no entanto, que a representacao
anterior ndo esta correcta, pois a variavel tempo
do eixo dos xx estd a ser interpretada como uma
variadvel gualitativa e ndo quantitativa como deveria
ser. Assim, o intervalo entre 1995 e 2000 é igual
ao intervalo entre 2000 e 2002, o que chviamente
nao esta correcto.

3. Taxa de mortalidade infantil

-
1960 77.5%0

1965 64.9%o0
1970 58.0%o0
1975 38.9%0
1980 24.3%o0

1985 17.8%o0
1980 10.9%o0
1895 7.5%o0
2000 5.5%o0
2002 5.0%o0
e —

A representacao grafica dos dados desta tabela
pode ser idéntica a do ponto anterior.

4. Casamentos segundo a forma de celebracao

Para esta tabela pode-se usar uma representacao
gréafica idéntica a usada no ponto 1, para

mostrar a percentagem de filhos dentro e fora do
casamento.



Unidade % Civil Catolico ‘

\
1960 9.2 90.8
1965 11.8 88.2
1970 13.4 86.6
1975 20.0 80.0
1980 25.3 74.7
1985 25.9 74.1
1980 27.5 72.5
1995 31.2 68.8
2000 35.2 64.8
2002 37.5 62.5

5. Populacao estrangeira com estatuto legal de
residente segundo a nacionalidade

" América 17.1%  Africa Angola 10,3%
Europa 30,2% Cabo Verde 21,9%
Africa 47,8% Guiné Bissau 8,0%
Outros 4,9% QOutros 7,6%

Para fazer uma representacao destes dados
recorremos a um diagrama em Pie (circular]),

mas num subtipo especial que permite visualizar
a forma como Africa esta repartida. Assim
considere-se a seguinte tabela em Excel,
ocupando as células A47 a B53 e seleccione-se
Chart - Pie - B°subtipo - Next - Next - Data labels
- Show label and percent - Legend - Retirar a
seleccao de Show Legend - Finish:

Para incluir Cabo Verde na parte direita do grafico
carregar com o botao direito do rato em qualquer
parte do gréfico e seleccionar Format Data
Series - Second plot contais the last: 4 - Finish.

Finalmente substituir Other (com 48%) por Africa:
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Para representar os dados da tabela seguinte:

Africana(1) Europeia Outra
|

1880 45 31 31
1891 48 33 33
1992 52 35 37
1983 58 35 44
1884 73 42 43
1885 79 45 44
1896 81 47 44
1897 82 50 44
1998 83 52 43
1989 90 57 45
2000 99 57 52
2001 107 67 50
2002 114 72 52

(1)Unidade 103

Podemos considerar o 2.° subtipo de Column
(chama-se a atencéo para que neste caso nao
seria correcto utilizar o 3.° subtipo de Column,
uma vez que estamos os dados estdo em numero
absoluto e ndo em percentagem):



9z1 ‘ied

ou 0 2.° subtipo de XY(Scatter):

Como vimos ha varias representagoes graficas
para os dados de uma mesma tabela, umas

mais sugestivas do que outras. Desde que a
representacao escolhida esteja correcta, deixa-
se a liberdade da escolha ao “artista” que esta a
organizar e a reduzir os dados.

3. Caracteristicas
amostrais. Medidas
de localizacao

e dispersao

3.1- Introducao

No mddulo de Estatistica foram apresentadas

as medidas ou estatisticas que se utilizam para
resumir a informacgao contida nos dados. Destas
medidas, destacam-se as medidas de localizacao,
nomeadamente as que localizam o centro da
amostra, e as medidas de dispersao, que medem
a variabilidade dos dados.

Neste capitulo ndo nos debrugaremos sobre as
propriedades destas medidas, ja apresentadas
no maédulo referido anteriormente, abordando
sobretudo a forma de as calcular, utilizando

0 Excel. Convém desde j& adiantar que este &
um trabalho grandemente facilitado pelo facto
de existirem funcg6es no Excel que nos déao
directamente estas medidas.

Para facilidade de exposigéao vamos representar

a amostra de dimensao n por x1, x2, ..., xn onde
x1, x2, ..., xn representam, respectivamente, os
resultados da 12 observacao, da 27 observacao,

da n-ésima observacao, a serem recolhidas, nao

pressupondo qualquer ordenacao.



3.2 - Medidas de localizacao

Como medidas de localizagdo, vamos apresentar a
meédia, mediana e quartis.

A meédia € uma medida de localizagao do centro
da distribuicdo dos dados. Dada a amostra x1,
X2, ..., Xn, a média representa-se por x e obtém-
se adicionando todos os elementos e dividindo o
resultado por n. Em Excel, determina-se a média
através da fungdo AVERAGE (), que retorna a
meédia aritmética dos seus argumentos, que
podem ser numeros ou enderecgos de células.

Exemplo 3.2.1 - Retomemos a amostra do
exemplo 2.3.2, constituida pelo numero de filhos
de 30 deputados:

2,1,2,3,0,0,1,1,4,1,2,1
1,1,6,3,1,3,2,0,1,2,0, 2,

Calcule a média da amostra. Consideramos o
ficheiro Filhos.xls, constituido no exemplo 2.3.2,
em que os elementos de que pretende calcular a
meédia ocupam as células A2 a A31:

Para calcular a média pretendida, assim como
para qualguer outro conjunto de dados de tipo
discreto, podemos proceder de dois modos, quer
considerando os dados originais, quer agrupados.

1- Célculo da média, a partir dos dados originais,
utilizando a fungcdo AVERAGEQ: Colocar o cursor
na célula onde se pretende colocar a média,

por exemplo a celula E11, e inserir a funcao
AVERAGE(A2:A31) — os argumentos desta funcao
séo os enderecos onde estéo os elementos da
amostra. Como resultado obtém-se o valor 1,6,
que se apresenta na figura seguinte.
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2- Célculo da média, a partir dos dados
agrupados: Adicionar a tabela de frequéncias
uma nova coluna com o produto dos valores

gue constituem as classes, pelas respectivas
frequéncias relativas (Células H3 a H9) e somar
os valores obtidos (Célula H10):

No caso de dados discretos, como é o0 caso
anterior, o valor da média € o mesmo, quer seja
calculada utilizando os dados originais, quer

os dados agrupados (utilizando as frequéncias
relativas), em que as classes do agrupamento sao
os diferentes valores que surgem na amostra. O
mesmo nao acontece no caso de dados continuos,
como exemplificamos a seguir

Exemplo 3.2.2 - Calcule a média das idades dos
deputados do ficheiro Deputados. xls.

Para obter a média das idades procede-se como
no primeiro caso do exemplo anterior, a partir dos
dados originais. Estes dados encontram-se nas
células C2 a C231 do ficheiro Idade.xls, Inserindo
a fungcdo AVERAGE(C2:C231) na célula L13,
obtemos o valor de 48,66 anos.

Admitindo que néo dispunhamos dos dados origi-
nais, mas apenas de uma tabela de frequéncias
com os dados agrupados, vejamos como obter um
valor aproximado para a média.

Reportando-nos ainda ao ficheiro Idade. xls, consi-
deremos a tabela de frequéncias que serviu para
agrupar os dados. Para obter um valor aproximado
para a média, procedemos da seguinte forma:



* Adicionar a tabela de frequéncias uma nova
coluna com os pontos meédios dos intervalos de
classe, que se obtém fazendo a semi-soma dos
limites dos intervalos (células S4 a S11);

* Adicionar a tabela uma nova coluna com os
produtos dos pontos meédios dos intervalos de
classe, pelas frequéncias relativas respectivas
(celulas T4 a T113;

e Somar os resultados das células T4 a T11
(célula T12):

Repare-se que o valor obtido de 48,69 para a
meédia, & muito préximo do verdadeiro valor obtido
com os dados originais.

Outra medida de localizagao do centro dos dados €

a mediana. Ordenados os elementos da amostra, a
mediana, m, é o valor (pertencente ou ndo a amostra)
gue a divide ao meio, isto &, 50% dos elementos da
amostra sdo menores ou iguais @ m e 0s restantes
50% sa&o maiores ou iguais a m. Em Excel, determina-
se a mediana através da fungdo MEDIANQ, que
retorna a mediana dos seus argumentos, que podem
ser numeros ou enderecos de células.

Exemplo 3.2.3 - Calcule a mediana das idades dos
deputados. Compare com o valor obtido para a
meédia e diga o que poderia concluir da forma como
os dados se distribuem.

Voltando ao ficheiro Idade.xls, utilizado no exemplo
anterion, insira na celula R15 a funcdo Median(C2:
C231) e obtera como retorno, o valor 50, como
se verifica na figura seguinte. O valor obtido para
a mediana € ligeiramente superior ao da média,
pelo que podemos admitir que a distribuiucao

€ aproximadamente simétrica, com um ligeiro
enviesamento para a esquerda.
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Se os dados se apresentarem agrupados, ja vimos
na seccao 3.2.2 do capitulo 2, um processo de
obter a mediana através da fungdo cumulativa. No
entanto, ndo € necessario construir esta funcao
para obter um valor aproximado para a mediana,
pois este pode ser obtido a partir da tabela

de frequéncias, utilizando ainda o processo de
interpolacao.

Exemplo 3.2.4 - A partir do agrupamento
considerado, no exemplo 2.3.3, para a variavel
idade, calcule um valor aproximado para a mediana.
Adicionando a tabela de frequéncias uma nova
coluna com as frequéncias relativas acumuladas,
verificamos que a mediana se encontra na classe
[45,1; 50,8I, pois a frequéncia acumulada de 50%
& atingida nesta classe:

Admitindo que a frequéncia se distribui unifor-
memente sobre a amplitude de classe, isto &,

a frequéncia 0,165 se distribui uniformemente
sobre o intervalo de amplitude 5,7, resolvendo a
equacao de proporcionalidade

0165_57 _0122x57 _

= X 4,2
0122 x 0,165

onde 0,122=0,5-0,378, obtemos para a mediana
o valor aproximado 45,1 + 4,2 = 49,3.



Chamamos a atengao para o seguinte facto: o
valor (aproximado) que se obtém para a mediana,
depende do agrupamento que se fizer para os
dados, pelo que agrupamentos diferentes darao
origem a valores diferentes, embora nao difiram
muito uns dos outros (Lembramaos que o valor da
mediana apresentado na figura anterior foi obtido
a partir dos dados nao agrupados). .

Os quartis, 1.° e 3.9, definem-se de forma
idéntica a mediana, mas considerando em vez da
percentagem de 50%, respectivamente 25% para
o 1° quartil, Q1, e 75% para o 3.° quartil, Q3.

Ha varios processos para a determinacao dos
guartis, nem sempre conduzindo aos mesmaos
resultados. Este facto ndo é preocupante,

pois de um modo geral nas situagbes que tém
interesse em estatistica, as amostras tém
dimensao suficientemente elevada de forma que
os diferentes processos conduzem a valores
préximos.

Em Excel a determinacéo dos quartis faz-se
utilizando a fungao QUARTILE(array;quart):

Repare que a funcdo Quartilelarray;quart) tem
dois argumentos, em que o primeiro argumento é
o enderecgo das células de que queremos calcular o
guartil e o segundo argumento pode tomar varios
valores, conforme a medida de localizagao, de
entre as seguintes, que nos interesse calcular:
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0 - minimo

1 — 1° quartil
2 — mediana
3 - 3° guartil

4 — maximo

Assim, esta funcao, alem do 1.° e 3.° quartis, a que
estdo associadas as percentagens 25% e 75%,
respectivamente, ainda calcula a mediana, a que

esta associada a percentagem de 50% e o minimo e
maximo com percentagens associadas de 0% e 100%.

Exemplo 3.2.5 - Escolha os primeiros 15
elementos da variavel Idade, do ficheiro Idade. xls.
Obtenha o 1° e 3° guartis. Os primeiros 15
elementos s&o os seguintes:

53 32 61 51 48 56 50 53 44 39
37 37 41 40 40

Utilizando a funcao QUARTILE(C2:C16;1) e
QUARTILE(C2:C16;3), obtemos Q1=39,5 e Q3=52.

Se utilizar o processo gue aprendeu no modulo
de Estatistica, nomeadamente considerando o
1.9 guartil como a mediana da primeira parte da
amostra, quando esta é dividida pela mediana,
depois de ordenar a amostra e tendo em conta
gue a mediana é 44, temos para 1.° quartil o

44 48 50 51 53 53 56 61 valor 39,
se nao considerarmos a mediana como perten-
cente a nenhuma das partes, ou 39,5 se
considerarmos a mediana pertencente as

duas partes. Para o 3° quartil obteremos,
respectivamente o valor 53 ou 52, utilizando a
mesma metodologia.

Exemplo 3.2.5 [cont) — Repita o exemplo anterior,
considerando amostras de dimenséao 12 e 13.



50 51 53 53 56 61

Utilizando o Excel, os valores que se obhtém sao Q1=38,5 e Q3=53.

48 50 51 53 53 56 61

Utilizando o Excel, os valores que se obtém sao Q1=39 e Q3=53.

Populagao de N elementos Amostra de n elementos

X1, X2, ...y XN X1, X2, ...y Xn
’—1

Valor médio =X %2 2 TN Média x - X120 £t 20

’—1
Variancia populacional Variancia amostral

T ) R ) O I ) e ¢ St ) PR e
N n-1

— — ]

Desvio padrao populacional o Desvio padrao amostral s




Em Excel as funcoes utilizadas para calcular a
variancia populacional e amostral, sdo respectivamen-
te VARPO e VARQO. Como argumento utiliza-se a
sequéncia de nimeros de gue se quer calcular a
variancia, ou o endereco das células que os contém.

Por exemplo, no caso da populac&o dos deputados,
gue temos vindo a estudar, temos informacéao
completa sobre a variavel Idade, pelo que a férmula
gue deve ser utilizada para obter a variancia é a VARP,
isto &, esta férmula d&-nos a variancia populacional.
Se so dispuséssemos da idade de alguns deputados,
isto €, uma amostra da populagdo em estudo, entéao
a férmula a utilizar seria a VAR, gue da a variancia
amostral. A maneira de calcular as duas variancias

¢ idéntica, diferindo unicamente no seguinte ponto:
enguanto que no caso da variancia populacional se
divide a soma dos quadrados dos desvios pelo nimero
de parcelas, no caso da variancia amostral divide-se
a soma dos quadrados dos desvios pelo nimero de
parcelas menos uma.

O desvio padrao obtém-se fazendo a raiz quadrada
da variancia ou utilizando uma fungéao prépria. Como
€ evidente, existem também duas formulas para o
calcular, obtendo-se o desvio padrao populacional
ou amostral, conforme a formula utilizada:
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Repare-se que quando se selecciona a funcao que
se guer utilizar, aparece a descrigao do que é que
a funcéao faz.

Exemplo 3.3.1 - A partir do ficheiro Idade.xls,
seleccione uma amostra aleatdria simples de
dimensao 40. Calcule a variadncia e o desvio padrao
da amostra obtida. Calcule de seguida a variancia
da populacgédo constituida pelas idades dos 230
deputados e compare com a variancia da amostra
obtida anteriormente.

Utilizando o processo descrito em 1.3.1.2,
seleccionamos uma amostra de 40 elementos que
posteriormente colocdmos nas células A2 a D11,
de uma nova folha de Excel. Colocando agora

o cursor na célula onde pretendemos colocar a
variancia, por exemplo na célula F4, inserimas a
funcéo VAR (A2:D11) e a funcédo retorna um valor
aproximadamente igual a 112, para a variancia da
amostra.

Para calcular a variancia da populagéo das idades,
inserimos na célula F5 a fungdo VARP(Sheet 1!C2:
C231), obtendo-se um valor aproximadamente
igual a 101:

Comparando as varidncias, vemos que nao séo
iguais, 0 que ja seria de esperar, uma vez que

a variancia amostral foi obtida a partir de 40

dos 230 dados e & uma estimativa da variancia
populacional. Se recolhermos outra amostra,
também de 40 elementos, ndo esperamaos obter
0 mesmo valor para a estimativa. Esperamos sim,
obter valores aproximados.



Para calcular o desvio padrao, ou se calcula a

raiz quadrada (positiva) do valor da variancia,

ou se utilizam as funcbes STDEV(Q ou STDEVPO,
conforme se pretenda o desvio padrao amostral
ou populacional. No nosso caso os desvios padroes
amostral e populacional vém, respectivamente,
aproximadamente iguais a 10,6 e 10,0.

A amplitude da amostra (ndo confundir com
dimensao da amostral, R, € a medida mais simples
para medir a variabilidade, mas tem a grande
desvantagem de ser muito sensivel a existéncia
na amostra, de uma observacao muito pequena
ou muito grande. Nao existe, no Excel, uma
funcéo especifica para a calcular, recorrendo-

se as fungoes MAX(O e MINQ. Ja tivemos, alias,
oportunidade de utilizar estas fungées quando
necessitamos de calcular a amplitude de um
conjunto de dados, para iniciar a construgao de
um histograma, com classes de igual amplitude.
Uma medida mais resistente do que a anterior,
a amplitude interquartis que, como o nome indica,
se define como a diferenca entre os 1.° e 3.°
guartis.

Exemplo 3.3.2 — Calcule a amplitude e a amplitude
interquartis da amostra obtida no exemplo
anterior. Como os elementos da amostra se
encontram nas celulas A2 a D11, temos:

R = MAX(A2:D11) - MIN(A2:D11) = 69-28 = 41
Recorrendo a terminologia usada quando definimos
0s quartis, temos: Amplitude interquartis=
QUARTILE(A2:D11;3) - QUARTILE(AZ2:D11;1) =
56,25-39,75=16,5.
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3.4 - Funcao Descriptive Statistics

O Excel disp6e de uma fungéo a que se acede
seleccionando Tools - Data Aalysis - Descriptive
Statistics - OK

e cujo resultado é o que se apresenta a seguir:

Algumas das funcbes ja sao conhecidas das secgoes
anteriores. Chamamos a atengao para o facto de

a variancia das 230 idades nao coincidir com o

valor obtido na seccéao 3.3.1, uma vez que quando
se considera um conjunto de dados e se pedem as
Estatisticas descritivas, subentende-se que se estd
perante uma amostra e ndo da populacao toda! Por
esta razao, a formula utilizada para o célculo da
variancia & a da variancia amostral.

As fungbes Standard Error, Kurtosis e Skewness
saem fora do &mbito estas folhas, pelo que nao
entraremos em detalhe.
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4. Dados hivariados

4.1- Introducao

No mdédulo de Estatistica foi feita referéncia a
dados bidimensionais, de tipo quantitativo. Quando
dispomos de uma amostra de dados bivariados, a
qual pode ser representada na forma (x1, y1), (x2,
y2),..., [xn, yn), apresentamos esta informacgéao
através de uma representacéao grafica a que se da
o nome de Diagrama de dispersao:

Diagrama de dispersao — E uma representacéao
gréfica para os dados hivariados, em gue cada
par de dados (xi, yi), & representado por um ponto
de coordenadas (xi, yiJ, num sistema de eixos
coordenados.

Ja vimos no capitulo 2, a forma de representar,
em Excel, dados bivariados, utilizando a opgao
XY(Scatter). Nao apresenta qualquer dificuldade a
construcao desta representacao grafica, uma vez
gue basta proceder da seguinte forma:

» Seleccionar as células que contém os dados,
organizados em 2 colunas;

» Carregar no icone

* seleccionar a opcao XY(Scatter) e 0 sub-

tipo pretendido; Formatar convenientemente a
representacao obtida (retirar a legenda, retirar
as linhas de grelha, etc).

Quando se trata de dados qualitativos, nao tem
sentido proceder a representacao grafica dos
dados através de um diagrama de dispersao. No
entanto, é possivel organizar essa informacao
na forma de tabelas de contingéncia (que

alids também podem ser usadas para dados
guantitativos, quer discretos, quer continuos,
depois de proceder a sua discretizagao).

Vamos, neste capitulo, introduzir uma metodologia
gue utiliza uma ferramenta do Excel, a PivoTable,
gue além de permitir construir tabelas de
contingéncia, também pode ser utilizada para
proceder a agrupamentos de dados quantitativos.

4.2 - Tahelas de contingéncia

Suponhamos que estamos interessados em
estudar a associagao entre variaveis de tipo
gualitativo como, por exemplo, sexo e religiao.
Uma forma de apresentar os dados, & utilizando
tabelas de contingéncia.

Exemplo 4.2.1 — Uma empresa decidiu estudar
0 seu pessoal quanto ao estado civil e sexo.
Representando por M e F as categorias da
variavel Sexo, e por C (casado(a)), S (solteiro(a)),
D (divorciado(a)) e V (vidvo(a)), obteve a seguinte
lista: (M,C), (M,S), (FC), (FC), (FS), (M,D), (FS),
(FV), (FQ), (FS), (M,C), (FS), (FC), (FV), (M,S),
(M,C), (FS) (Este exemplo e ficticio e serve
unicamente para introduzir o estudo das tabelas
de contingéncia, pois 0s casos interessantes em
Estatistica envolvem amostras de maior dimensao).

Comegamos por
introduzir estes dados
numa folha de Excel,
colocando nas células
A1 e B1 os titulos,
respectivamente Sexo e
Estado Civil, e nas células
A2 a A18 a informacgéao
sobre o sexo dos 17
elementos e nas células
B2 a B18, o respectivo
estado civil:
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Introduzimos uma coluna auxiliar, a que chamamos obtendo como resultado:
N°, com o numero do par, a qual vai ser utilizada
para exemplificar a construcao de uma tabela de
contingéncia, utilizando as PivotTable.
Para criar uma tabela, proceder do seguinte
modo:
* No menu Data, clicar em PivotTable and
PivotChart Report:
* Arrastar o botao Sexo da barra PivotTable,
e coloca-lo (drop it) no campo Row; Arrastar o
botédo Estado civil da barra PivotTable, e coloca-
* No passo 1 da PivotTable and PivotTable lo (drop it) no campo Column; Arrastar o botao
Wizard, seguir as instrucoes, e clicar PivotTable N° da barra PivotTable, e coloca-lo (drop it) no
a pergunta What kind of report do you want to campo Data:

create?

* No passo 2 seguir as instrucoes,
seleccionando os dados que se pretende usar
(ndo esquecer de seleccionar os titulos):

* Esta tabela, que resulta das operacoes
anteriores, nao & a que nos interessa, sendo
agora necessario clicar 2 vezes no campo Sum
of N.° e seleccionar a opgéao Count:

* No passo 3 seleccionar o lugar onde se
pretende criar a tabela. Nos optamos por
seleccionar a celula E1,




Finalmente temos a tabela de contingéncia desejada, que nos da a distribuicdo conjunta (em valores
absolutos) do par (Sexo, Estado civil), permitindo obter o nimero de individuos que satisfazem
simultaneamente cada uma das modalidades (femininola),casado(a)), (feminino(a),divorciado(a)), ...(m

asculino(al,vitvo(al):

Exemplo 4.2.1 (cont) - Suponhamos que ao recolher a informacéo, junto de cada individuo, sobre o
seu estado civil, tambem se tinha investigado sobre o numero de filhos (esta informacgao € relevante
para o servico de processamento de salarios proceder a retencao do IRS). Construa uma tabela de

contingéncia para o par (Sexo, Estado civil).

* No passo 2 seleccionamos as celulas de A1 a D18;
* No passo 3 seleccionamos a célula E10, para inserir a tabela;
* No passo seguinte arrastamos o botdo Sexo da barra PivotTable, e colocamo-lo no campo Row;

Arrastamos o botao N° de filhos da barra PivotTable, e colocamo-lo no campo Column; Arrastamaos
o botao N° de filhos da barra PivotTable, e colocdmo-lo no campo Data;

* Clicamos 2 vezes no campo Sum of N° e seleccionamos a opgao Count:




4.3 - Utilizacdo das PivotTables para agrupar dados




Le) fied ==

Exemplo 4.3.1 - Utilizando a PivotTable, proceda
ao agrupamento de dados da variavel Grupo
parlamentar, do ficheiro Deputados. xls.

* No menu Data, clicar em PivotTable and
PivotChart Report;

* No passo 1 da PivotTable and PivotTable
Wizard, seguir as instrucoes, e clicar
PivotTable a pergunta What kind of report do
you want to create?;

* No passo 2 seguir as instrucgoes,
seleccionando os dados que se pretende usar
(ndo esquecer de seleccionar os titulos). Neste
caso seleccionar as células C1:C231;

* No passo 3 seleccionar o lugar onde pretende
criar a tabela. N6s optdmos por seleccionar a
celula Al2;

* Arrastar o botao Grupo parlamentar da barra
PivotTable, e coloca-lo (drop it) no campo Row;
Arrastar o botao Grupo parlamentar e coloca-lo
(drop it) no campo Data:

O procedimento anterior conduziu-nos a tabela do
lado esquerdo da figura anterior, cujo conteldo
foi copiado para construir a tabela do lado direito,
com uma apresentagao mais sugestiva.

4.3.2 - Dados de tipo discreto

A organizacgao de dados discretos numa tabela
de frequéncias, utilizando a PivotTable, faz-

se do mesmo modo que para os dados de tipo
gualitativo. Vamos exemplificar procedendo ao
agrupamento da variavel N.° de filhos dos dados
do ficheiro Filhos.xls.

Exemplo 4.3.2 - Utilizando a PivotTable, proceda
ao agrupamento de dados da variavel N° de filhos,
do ficheiro Filhos.xls

* No menu Data, clicar em PivotTable and
PivotChart Report;

* No passo 1 da PivotTable and PivotTable
Wizard, seguir as instrucoes, e clicar
PivotTable a pergunta What kind of report do
you want to create?;

* No passo 2 seguir as instrucoes,
seleccionando os dados que se pretende usar
(nao esquecer de seleccionar os titulos). Neste
caso seleccionar as células A2 a A31 (que
contém o n.° de filhos de uma amostra de 30
deputados]);

* No passo 3 seleccionar o lugar onde pretende
criar a tabela. No6s optamos por seleccionar a
célula C3;

* Arrastar o botao N.° de filhos da barra
PivotTable, e coloca-lo (drop it) no campo Row;
Arrastar o mesmo botéao e coloca-lo (drop it) no
campo Data;

e Clicar duas vezes no botdo Sum of N.° filhos,
da tabela, e seleccionar Count:

Obtivemos a tabela do lado esquerdo, a qual foi
copiada para o lado direito, com um aspecto mais
usual.




4.3.3 - Dados de tipo continuo

Vamos exemplificar o agrupamento de uma variavel
de tipo continuo, utilizando a PivotTable, mas
avisamos desde ja, que se os dados nao forem
inteiros, 0 processo nao e correcto e tem de

ser utilizado com as devidas precaugoes, como
veremos oportunamente. O processo que vamos
utilizar foi sugerido por um artigo de Neville

Hunt, na revista Teaching Statistics (Volume 25,
Number 2, Summer 2003).

Comecgaremos por abordar a situacéo de termos
uma variavel continua, mas em que os dados séo
inteiros.

12 Parte - Dados em formato de inteiro

Exemplo 4.3.3 - Considere o ficheiro Idade.xls,
gue contém a idade de 230 deputados. Proceda
ao agrupamento em classes, utilizando as
PivotTables.

Considere o ficheiro |dade.xls, em que os dados
da variavel se encontram nas células C2 a C231 e
proceda da seguinte forma:

* No menu Data, cliqgue em PivotTable and
PivotChart Report;

* No passo 1 da PivotTable and PivotTable
Wizard, siga as instrucoes, e clique PivotTable
a pergunta What kind of report do you want to
create?;

* No passo 2 siga as instrucoes, seleccionando
os dados que pretende usar. Neste caso
seleccione as celulas C1 a C31 (embora os
dados estejam nas células C2 a C231, o titulo
estd na C1);

* No passo 3 seleccione o lugar onde pretende
criar a tabela. Nos optamos por seleccionar a
celula AO4;

* Arraste o botao Idade da barra PivotTable, e
cologue-o (drop it) no campo Row; Arraste o
mesmo botao e cologue-o (drop it) no campo
Data;

* Cligue duas vezes no botao Sum of Idade, da
tabela, e seleccione Count;

8¢l ‘fied

A tabela que aparece depois destas operacoes,
mostra a frequéncia de cada valor individual

(como estamos com dados continuos, embora
inteiros, corremos o risco de termos uma tabela
com tantas classes, quantos os dados, todos
com frequéncia igual a 1!). Assim, & necessario
proceder a mais algumas operaces, para agrupar
os dados:

* Cligue em algum dos dados da variavel Idade
e seleccione Data - Group and Outline - Group,
gue faz surgir o seguinte dialogo:

Por defeito, no didlogo anterior é considerado como
“Starting at” e “Ending at” respectivamente, o
minimo e o maximo do conjunto de dados a agrupar.
Para “By” é considerado, também por defeito,

um valor que dependera do numero de dados e da
grandeza desses dados.

e Clicando em OK, é produzida a seguinte
tabela de frequéncias:
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Observacao: Repare-se que na construcao desta
tabela, ao dizer que pretendemos que o agrupa-
mento seja feito By:10, nao significa que se
adicione 10 ao minimo para formar a 12 classe e
assim por diante. Neste caso 10 é o nimero de
inteiros que vai do limite inferior de cada classe,
até ao limite superior e nao significa propriamente
amplitude de classe, da forma como é definida,
isto €, como sendo a diferenga entre os limites do
intervalo de classe. Se pretendéssemos classes
de amplitude 10, terfamos de ter seleccionado,
antes de efectuar o agrupamento, By:11 e obte-
riamos as classes 28-38, 39-49, 50-60, 61-71 e
72-82.

Para construir o histograma associado a esta
tabela, basta carregar em alguma parte da tabela
e na barra da PivotTable clicar no icone ﬂ_

Por defeito aparece a construgao de um grafico
de barras, com intervalos entre as barras, que
podem ser removidas por um processo idéntico
ao ja utilizado, aguando da construgéao do
histograma. Assim:

* Cligue com o lado direito do rato numa das
colunas e seleccione Format data Series -
Options - Gap width:0:

* Finalmente podemos esconder os botoes
clicando com o lado direito do rato num deles e
seleccionando Hide PivotChart Field Buttons e
acrescentando de seguida titulos aos eixos:

Observacao: Para obter o grafico anterior
copiamos a figura obtida numa folha Chart do
Excel para uma folha normal (Sheet).

22 Parte - Dados em formato decimal

Como vimos na construcgao das classes da tabela
anterior, estas sao construidas sem ambiguidade,
na medida em gue qualquer elemento do conjunto
de dados s6 pode pertencer a uma Unica classe.
O mesmo nao acontece se estivermos a trabalhar
com dados com casas decimais, como veremos no
exemplo seguinte.

Exemplo 4.3.4 - Considere novamente os
dados do exemplo 2.3.8, em que se estudou
o comprimento, em centimetros, das asas de
melros. Proceda ao agrupamento dos dados
correspondentes aos melros-fémea.

Consideremaos a amostra constituida pelas 32
medidas das asas de outros tantos melros
—~fémeas que inserimos numa folha de Excel,
ocupando as células A2 a A33, reservando a A1
para o titulo Fémea. Construimos uma tabela
de frequéncias, utilizando o processo seguido
anteriormente, mas escolhendo para amplitude
de classe o valor 0,6. O resultado obtido foi a
seguinte tabela:



Como se verifica, ao contrario do que acontecia com a
variavel Idade, o limite superior de um intervalo €& igual
ao limite inferior do intervalo seguinte, ficando a dlvida
de saber em que classe inserir um elemento igual a um
desses limites. Na verdade estes intervalos funcionam
como se fossem fechados & esquerda e abertos a
direita (excepto a Ultima classe que também é fechada
a direital, pelo que um valor igual, por exemplo, a

11,8, sera contabilizado na classe 11,8-12,4. Este
problema pode ser resolvido, considerando para
amplitude de classe um valor decimal, com uma casa
decimal a mais dos que os dados. No exemplo anterior,
se escolhéssemos como amplitude de classe 0,53, ja
o problema deixaria de existir, pois ndo teriamos duvida
em que classe contabilizar qualquer um dos valores do
conjunto de dados:

Como diz Neville Hunt no artigo referido
anteriormente, pagina 45, e passamos a citar:
...After reading this article, some teachers will (not
unreasonably) decide that Excel is not fit to be used
for this type of analysis. However, the universal
popularity and availability of Excel are such that
students will inevitably try to use it for this purpose
at some stage, so it is important that they should be
made aware of its limitations and need for vigilance.

Esta citacdo vem ao encontro daquilo que pensamos
e ja referimos neste texto, de que o Excel ndo é um
software de Estatistica, mas ao nivel elementar
resolve muitas situagdes, desde que ao utiliza-lo se
saiba o que se pretende. Por exemplo, quando se
pretende um histograma, e ao obter um diagrama
de barras, & necessério ter presente que, embora

0 histograma seja construido a custa de barras,
estas tém que estar unidas.
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9. Introducao a simulacao

5.1- Introducio

Pretende-se com este Capitulo, dar a conhecer
um instrumento poderoso — a simulagao, que
sobretudo nas duas ultimas decadas, com o
desenvolvimento e aperfeicoamento dos meios
computacionais, contribuiu de forma decisiva para
0 estudo das leis de probabilidade e a obtencao
da probabilidade associada a determinados
acontecimentos. Veremos assim uma forma de
imitar o comportamento aleatoério, caracteristico
dos fendmenos gue tém interesse estudar em
Probabilidade, isto €, os fendmenos chamados

de aleatorios, por oposicao aos deterministicos.
Na verdade, essa possibilidade de imitacao
(simulacéo), baseia-se no facto de ao realizar
uma experiéncia aleatoria, repetidamente e em
condicoes semelhantes, os resultados obtidos
mostrarem uma regularidade estatistica, que é
utilizada para obter estimativas das probabilidades
dos acontecimentos associados a experiéncia em
causa. Esta regularidade a longo termo, € a base
da interpretacao frequencista de Probabilidade.
Simulando véarias realizagbes de uma experiéncia
aleatoria, é entdo possivel obter as estimativas
consideradas anteriormente.



9.2- Obtencao de probahilidades por simulacao

Vamos apresentar exemplos simples, que nos servirao para dar uma ideia da utilizagao e da poten-
cialidade do metodo da simulagdo. Vamos utilizar as fungcoes BAND ou BANDBETWEEN, ja utilizadas
no capitulo 1, que tém por base o conceito de nimero aleatério, ou mais propriamente pseudo-
aleatorio.

Os algoritmos de geragéo de numeros pseudo-aleatorios estao concebidos de modo a que ao consi-
derar uma qualquer sequéncia de nimeros gerados se obtenha aproximadamente a mesma proporgao
de observagoes em subintervalos de igual amplitude do intervalo [0,1]. Assim, por exemplo, se se
fizer correr o algoritmo 100 vezes, é de esperar que caiam 25 dos niumeros gerados em cada guarto
do intervalo [0,1]. Na tabela seguinte esta listada uma sequéncia de 100 NPA's obtida através do
gerador BAND do software Excel (Graca Martins, M. E e Loura, L., 2001):

-
0,842050 0,406320 0,848744 0,810469 0,788583

0,965131 0,676238 0,722827 0,825587 0,702971
0,761648 0,552387 0,078614 0,288300 0,087455
0,358825 0,208420 0,098150 0,818893 0,103532
0,054705 0,102768 0,147229 0,557920 0.,996667
0,466613 0,483374 0,150888 0,540352 0,480287
0,814300 0,638416 0,086141 0,007840 0,108918
0,448515 0,080758 0.197460 0,208145 0,713230
0,901502 0,552418 0,466388 0,221584 0,623757
0.,862762 0,507097 0,613583 0,388183 0,128629
0,395195 0,415666 0,210044 0,378011 0,302539
0.420519 0,468764 0,05374 0,478208 0,444822
0.124664 0,765629 0,737348 0,696311 0,806147
0,537707 0,451821 0,702748 0,683382 0,377823
0,033277 0,523063 0,908485 0,708764 0,196290
0,024371 0,213326 0,442821 0,983754 0,970551
0,558313 0,283191 0,153907 0,655705 0,995760
0,08858 0,428387 0,735276 0,890680 0,568285
0,068915 0,221549 0,358037 0,578713 0,161851

0,774156 0,038495 0,480216 0,755072 0,753139
e —




Como se pode verificar por contagem, esta lista
inclui 30 nimeros no intervalo [0,0.251, 24
numeros nos intervalos 10.25,0.5]1 e 10.5,0.75] e
22 numeros no intervalo 10.75,11. Embora haja
meétodos estatisticos para avaliar se sao ou

nao significativas as diferencas entre estas
freguéncias observadas e as frequéncias espera-
das (25 - 25 - 25 - 25), facilmente a nossa
sensibilidade aceita que estes resultados nao
contradizem o que se esperaria de uma escolha
ao acaso de 100 numeros do intervalo [0,11.

De um modo geral quando falamos em numeros
aleatdrios, estamos a referir-nos a obtencéo
de qualquer real do intervalo [0, 11, de tal forma
que a probabilidade de obter um valor de um
subintervalo [a, bl de [0, 1], é igual a amplitude
desse subintervalo, ou seja (b-a).

Exemplo 5.1.1 (Adaptado do exemplo 6.2.1
de Graga Martins et al, 1999) - Suponha um
casal que pretende ter um “casal” de filhos, nao

desejando mais do que 3 filhos e s6 tentando o 3.°

filho se anteriormente tiver tido ou dois rapazes
ou duas raparigas. Qual a probabilidade de ter
efectivamente o casalinho?

Admitindo que a probabilidade de nascer rapaz

€ igual a de nascer rapariga, vamos utilizar a
fungdo RAND, para simular um qualguer destes
nascimentos, da seguinte forma: Se o resultado
da fungao RAND for inferior a 0,5, simulamos

0 nascimento de um rapaz — M. Caso contrario
simulamos o nascimento de uma rapariga. Numa
folha de Excel vamas simular varias repetigoes da
experiéncia “nascimento de 3 filhos”. Poderiamaos
ter optado por comecgar por simular o nascimento
de dois filhos e s6 simular o 3.° filho se ndo
houvesse os dois sexos nos dois primeiros

filhos. No entanto, este condicionamento da
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simulagao do 3.° filho faz com que cada repeticao
da experiéncia dependa do que se obtém
anteriormente, o que torna mais demorado

0 processo da simulagdo. Assim, simulamos
sempre 3 filhos e basta nos dois primeiros haver
os dois sexos, para termos como resultado da
experiéncia um sucesso. Assinalamos 0 sucesso
(dois sexos diferentes logo nos dois primeiros
filhos ou sexos diferentes nos trés filhos) com
um 1 — esta notacéao facilita-nos o calculo da
freguéncia relativa do n° de sucessos, a medida
gue repetimos a experiéncia.

Um procedimento possivel para a simulagéo em
causa, pode ser o seguinte:

* Inserir a fungdo RANDOQ nas células A2, B2
e C2 e nas celulas D2, E2 e F2 a funcao IF0,
como se exemplifica na figura seguinte:

* Replicar (Fill down) as ceélulas A2:F2, tantas
vezes gquantas as vezes que se pretende
simular a realizacao da experiéncia. Nos
replicamos 400 vezes, colocando os resultados
nas células A2:F401;

* Copiar (Paste special) os valores das células
D2:F401, para as células H2:J401 (Este passo
tem como objectivo guardar os valores gerados
anteriormente, pois a fungdo RANDOQ é volatil,
como ja referimos nos capitulos anteriores);

e Em cada uma das células da coluna K inserir
1 se o resultado da experiéncia tiver sido
SUCEesSsO;

* Na coluna L contabilizar o n.° de sucessos
acumulados;



* Na coluna M contabhilizar o n.° da experiéncia;

* Na coluna N calcular a frequéncia relativa
de sucesso, a medida gue se vao realizando
experiéncias.

O processo anterior é apresentado na figura
seguinte. Por uma questao de espacgo so
apresentamos a parte inicial e a parte final da
tabela:

Como se verifica, a frequéncia relativa estabiliza

a volta do valor 0,75, pelo que dizemos que

0,75 é uma estimativa para a probabilidade
pretendida (O valor calculado, teoricamente,

para esta probabilidade é de 0,75). A titulo de
curiosidade acrescentamos que o resultado da
simulagéo ao fim de 100, 200 e 300 repetigoes,
foi respectivamente 0,790, 0,775 e 0,753.
Apresentamos a evolugao da frequéncia relativa na
seguinte representacgédo grafica:
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Exemplo 5.1.2 (Ageel, M. I. - Teaching Statistics,
Volume 24, Number 2, Summer 2002, pag.
51-54) - Um segmento de linha de comprimento
1 e partido, aleatoriamente, em trés pedagos.
Qual a probabilidade de as pegas resultantes
poderem formar um triangulo?

A resolucéo deste problema prende-se com

uma regra que estabelece que a soma dos
comprimentos de dois lados de um triangulo, é
superior ao comprimento do outro lado. Vamaos
resolver este problema fazendo uma série de
simulagbes e calculando a frequéncia relativa das
situacbes que dao origem a triangulos. Considera-
se entdo uma folha de célculo e procede-se da
seguinte forma:

* Nas celulas A2 e B2 introduz-se a funcao
RANDQ, que devolve um nimero pseudo-
aleatorio entre O e 1 (equivalente a funcéo
RANDBETWEENI(O;1)). Estes numeros irao
representar os pontos P e Q em gue uma linha
MN de comprimento 1 fica dividida:

M P Q N
* Considera-se para P o menor dos

valores obtidos anteriormente, que sera o
comprimento de MP — célula C2;

* Calcula-se o comprimentos dos segmentos
PQ e QN - células D2 e E2, respectivamente:



* Testa-se se 2 guaisquer dos comprimentos
obtidos anteriormente & superior ao terceiro
comprimento — célula F2;

* Replica-se as células de A2 a F2 até a linha
1001 (1000 réplicas);

e Calcula-se o numero de vezes que o teste
anterior deu verdadeiro, ou seja TRUE — célula
G2, e divide-se por 1000:

O resultado da simulacao anterior deu uma fre-

guéncia relativa de 0,249, qgue se pode considerar

um valor aproximado para a probabilidade
pretendida:

Do mesmo modo que a funcdo BANDBETWEEN,

também a fungdo RAND é volatil, pelo que qualquer

operacao na folha de calculo modifica os nimeros

pseudo-aleatérios considerados para coordenadas

dos pontos e consequentemente a estimativa
da probabilidade pretendida. Assim, quantas

operacoes forcar na folha anterior, nomeadamente

digitar um valor numa das células em branco
consiste numa operacao, quantas estimativas
obtera para a probabilidade pretendida, ou seja,
para a probabilidade de conseguir construir um

triangulo com as partes de um segmento de recta

de comprimento unitario, dividido aleatoriamente
em 3 partes.
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Exemplo 5.1.3 -Suponha que em cada minuto

a probabilidade de alguém chegar a fila de uma
caixa de supermercado é de 75%, enquanto que
a probabilidade de abandonar a fila, depois de ser
servido é de 30%. Ao fim de 20 minutos qual o
tamanho gue espera para a fila?

Vamaos simular a experiéncia anterior, simulando
a chegada de um cliente a fila sempre que o
resultado da fungdo RAND for < 0,75 e a saida
de um cliente da fila sempre que a funcdo RAND
devolver um resultado < 0,30:

Para nao corrermos o risco de termos uma
fila com um ndmero negativo de pessoas,
consideramos a fungdo maximo:

Ao fim de 20 minutos a fila j& tem 13 clientes e
com tendéncia para crescer!






Exemplo 5.1.5 (Graga Martins, M. E. e Loura, L., 2001) - Num concurso é dada a escolher ao
concorrente uma de 3 portas. Atras de uma delas estd um carro e atras de cada uma das outras
duas estd uma ovelha. O concorrente escolhe uma das portas (sem a abrir) e o apresentador, que
sabe exactamente qual & a porta que esconde o carro, abre, de entre as duas portas gue restam,
uma onde estd uma ovelha. Nesse momento pergunta ao concorrente se deseja ou ndo trocar a porta
gue escolheu pela outra porta que ainda estd fechada. O primeiro pensamento gue ocorre é que nao
ha gualguer vantagem em trocar, pois temos agora apenas duas portas e o carro tanto pode estar
atras de uma como da outra. No entanto, se se calcular teoricamente a probabilidade do concorrente
ganhar o carro, trocando de porta, verifica-se que esta é igual a 2/3. Para os mais reticentes uma
simulagao talvez os faca reconsiderar a sua posicao inicial. Nao ha qualquer duvida de que ao escolher
uma porta ao acaso a probabilidade de ela esconder o carro é igual a 1/3.

Para simular o decorrer de 100 destes concursos vamos entao considerar que o concorrente
escolheu a boa porta sempre gue o valor do nimero pseudo-aleatério (NPA) estiver entre O e 1/3.
Nestes casos, quando ele trocar de porta, ficara com a “ovelha” mas, em compensagéo, ficara com o
carro em todos os outros casos (se ele tiver escolhido inicialmente a “ovelha”, a porta que resta tera
obrigatoriamente o carro pois 0 apresentador encarregou-se de eliminar a outra porta que também
tinha “ovelha”!...)

Eis o resultado da simulacdo obtida a partir de 100 nimeros pseudo-aleatorios gerados numa folha de
Excel:

0 que 0 que

0 que
0 que 0 que 0 que
CEliE ganha NPA g:g:a ganha g:g:a ganha

nao
trocando rosanco trocando ciocapds trocando R

Ovelha Carro 0,406 Ovelha Carro Ovelha Carro
Ovelha Carro 0,676 Ovelha Carro Ovelha Carro
Ovelha Carro 0,552 Ovelha Carro Carro Ovelha
Ovelha Carro 0,208 Carro Ovelha Carro Ovelha
Carro Ovelha 0,103 Carro Ovelha Carro Ovelha
Ovelha Carro 0,493 Ovelha Carro Carro Ovelha
Ovelha Carro 0,638 Ovelha Carro Carro Ovelha
Ovelha Carro 0,091 Carro Ovelha Carro Ovelha
Ovelha Carro 0,552 Ovelha Carro Ovelha Carro
Ovelha Carro 0,507 Ovelha Carro Ovelha Carro
Ovelha Carro 0,416 Ovelha Carro Carro Ovelha
Ovelha Carro 0,470 Bwel Carro Carro Ovelha
Carro Ovelha 0,766 Ovelha Carro Ovelha Carro
Ovelha Carro 0,452 Ovelha Carro Ovelha Carro
Carro Ovelha 0,523 Ovelha Carro Ovelha Carro
Carro Ovelha 0,213 Carro Ovelha Ovelha [3:1]
Ovelha Carro 0,283 Carro Ovelha Carro Ovelha
Carro Ovelha 0,429 Ovelha Carro Ovelha Carro
Carro Ovelha 0,222 Carro Ovelha Ovelha Carro
Ovelha Carro 0,038 Carro Ovelha Ovelha Carro
Ovelha Carro 0,708 Ovelha Carro Ovelha Carro
Ovelha Carro 0,984 Ovelha Carro Ovelha Carro
Carro Ovelha 0,656 Ovelha Carro Carro Ovelha
Ovelha Carro 0,891 Ovelha Carro Carro Ovelha
Ovelha Carro 0,579 Ovelha Carro Ovelha Carro
Ovelha Carro 0,755 Ovelha Carro Ovelha Carro
Carro Ovelha 0,790 Ovelha Carro Ovelha Carro
Carro Ovelha 0,703 Ovelha Carro Carro Ovelha
Carro Ovelha 0,087 Carro Ovelha Ovelha Carro
Bee Carro 0,104 Carro Ovelha Ovelha Carro
Ovelha Carro 0,997 Ovelha Carro Ovelha Carro
Ovelha Carro 0,480 Ovelha Carro Carro Ovelha
Ovelha Carro 0,110 Carro Ovelha Ovelha Carro
Ovelha Carro

Como se verifica, nas 100 realizagoes simuladas deste concurso o concorrente ganharia o carro em
67 dessas realizagbes, se se decidisse por trocar de portal...
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Anexo -
Ficheiro de Deputados da X
Legislatura

Grupo Circulo
Nome Parl. Eleitoral Sexo Data nas.

1 Abel Lima Baptista CDS-PP  Vianado C M 13-10-1963

2 Addo José Fonseca Silva PSD Braganga M 01-10-1957

3 Agostinho Correia Branquinho PSD Porto M 10-08-1956

4  Agostinho Moreira Gongalves PS Porto M 15-07-1952

5 Agostinho Nuno de Azevedo Ferreira Lopes PCP Braga M 16-11-1944

6 Alberto Arons Braga de Carvalho PS Setubal M 20-09-1949

7 Alberto de Sousa Martins PS Porto M 25-04-1945

8 Alberto Marques Antunes PS Setubal M 03-04-1949

9 Alcidia Maria Cruz Sousa de Oliveira Lopes PS Porto F 09-01-1974
10 Alda Maria Gongalves Pereira Macedo BE Porto F 07-09-1954
11 Aldemira Maria Cabanita do Nascimento Bispo Pinho PS Faro F 04-04-1952
12 Ana Catarina Veiga Santos Mendonga Mendes PS Setubal F 14-01-1973
13 Ana Isabel Drago Lobato BE Lisboa F 28-08-1975
14 Ana Maria Cardoso Duarte da Rocha Almeida Pereira PS Porto F 16-08-1967
15 Ana Maria Ribeiro Gomes do Couto PS Lisboa F 19-04-1961
16 Ana Maria Sequeira Mendes Pires Manso PSD Guarda F 30-03-1956
17 Antdnio Alfredo Delgado da Silva Preto PSD Lisboa M 18-11-1958
18 Antdnio Alves Marques Junior PS Porto M 03-07-1946
19 Antdnio Bento da Silva Galamba PS Lisboa M 11-11-1968
20 Antdnio Carlos Bivar Branco de Penha Monteiro CDS-PP  Lisboa M 31-05-1968
21  Antdnio Edmundo Barbosa Montalvdo Machado PSD Porto M 09-12-1952
22 Antdnio Filipe Gaido Rodrigues PCP Lisboa M 28-01-1963
23 Antdnio Joaquim Almeida Henriques PSD Viseu M 05-05-1961
24 Antoénio José Ceia da Silva PS Portalegre M 11-04-1963
25 Antoénio José Martins Seguro PS Braga M 11-03-1962
26  Antdnio Paulo Martins Pereira Coelho PSD Coimbra M 27-04-1958
27 Antdénio Ramos Preto PS Lisboa M 19-01-1956
28 Antonio Ribeiro Cristévdo PSD Castelo Br M 07-07-1939
29 Antodnio Ribeiro Gameiro PS Santarém M 14-08-1970
30 Armando Franga Rodrigues Alves PS Aveiro M 22-10-1949
31 Arménio dos Santos PSD Lisboa M 22-11-1945
32 Artur Jorge da Silva Machado PCP Porto M 20-05-1976
33 Artur Miguel Claro da Fonseca Mora Coelho PS Lisboa M 04-07-1952
34 Bernardino José Torrdo Soares PCP Lisboa M 15-09-1971
35 Bruno Ramos Dias pPCP Setubal M 19-10-1976
36 Carlos Alberto David dos Santos Lopes PS Leiria M 06-06-1965
37 Carlos Alberto Garcia Pogo PSD Leiria M 12-02-1957
38 Carlos Alberto Silva Gongalves PSD Europa M 20-10-1961
39 Carlos Anténio Pascoa Gongalves PSD Fora da Eu M 09-02-1952
40 Carlos Jorge Martins Pereira PSD Braga M 15-02-1973
41 Carlos Manuel de Andrade Miranda PSD Viseu M 03-09-1953
42 Claudia Isabel Patricio do Couto Vieira PS Viseu F 16-10-1967
43 David Martins PS Faro M 05-01-1976
44  Diogo Nuno de Gouveia Torres Feio CDS-PP  Porto M 06-10-1970
45 Domingos Duarte Lima PSD Braganga M 20-11-1955
46 Duarte Rogério Matos Ventura Pacheco PSD Lisboa M 25-11-1965
47 Elisio da Costa Amorim PS Aveiro M 14-05-1953
48 Emidio Guerreiro PSD Braga M 23-05-1965
49 Esmeralda Fatima Quitério Salero Ramires PS Faro F 23-10-1955
50 Feliciano José Barreiras Duarte PSD Leiria M 19-04-1966
51 Fernanda Maria Pereira Asseiceira PS Santarém F 18-04-1961
52 Fernando dos Santos Antunes PSD Coimbra M 19-09-1949
53 Fernando dos Santos Cabral PS Guarda M 10-05-1956
54 Fernando José Mendes Rosas BE Setubal M 18-04-1946
55 Fernando Manuel de Jesus PS Porto M 04-06-1950
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Fernando Mimoso Negrao

Fernando Santos Pereira

Francisco Anacleto Louca

Francisco José de Almeida Lopes
Francisco Miguel Baudoin Madeira Lopes
Gléria Maria da Silva Araljo
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Guilherme Henrique Valente Rodrigues da Silva

Helena Maria Moura Pinto

Heloisa Augusta Baido de Brito Apoldnia
Henrique José Praia da Rocha de Freitas
Herminio José Sobral Loureiro Gongalves
Horacio André Antunes

Hugo José Teixeira Velosa

Hugo Miguel Guerreiro Nunes

Isabel Maria Batalha Vigia Polaco de Almeida

Isabel Maria Pinto Nunes Jorge
Jacinto Serrdao de Freitas

Jaime José Matos da Gama
Jerénimo Carvalho de Sousa
Joana Fernanda Ferreira Lima
Jodo Barroso Soares

Jodo Bosco Soares Mota Amaral
Jodo Candido da Rocha Bernardo
Jodo Carlos Vieira Gaspar

Jodo Guilherme Nobre Prata Fragoso Rebelo

Jodo Guilherme Ramos Rosa de Oliveira

Joao Miguel de Melo Santos Taborda Serrano

Jodao Nuno Lacerda Teixeira de Melo
Jodo Pedro Furtado da Cunha Semedo

Jodo Raul Henriques Sousa Moura Portugal

Joaquim Barbosa Ferreira Couto
Joaquim Carlos Vasconcelos da Ponte
Joaquim Ventura Leite

Joaquim Virgilio Leite AlImeida Costa
Jorge Fernando Magalhdes da Costa
Jorge Filipe Teixeira Seguro Sanches
Jorge José Varanda Pereira

Jorge Manuel Capela Gongalves Fao
Jorge Manuel Ferraz de Freitas Neto
Jorge Manuel Gouveia Strecht Ribeiro
Jorge Manuel Monteiro de Almeida
Jorge Tadeu Correia Franco Morgado
José Adelmo Gouveia Bordalo Junqueiro
José Alberto Rebelo dos Reis Lamego
José Antonio Freire Antunes

José Augusto Clemente de Carvalho
José Batista Mestre Soeiro

José Carlos Bravo Nico

José Carlos Correia Mota de Andrade
José de Almeida Cesario

José Eduardo Rego Mendes Martins
José Eduardo Vera Cruz Jardim

José Helder do Amaral

José Hondrio Faria Gongalves Novo
José Luis Fazenda Arnaut Duarte
José Manuel de Matos Correia

José Manuel Ferreira Nunes Ribeiro
José Manuel Lello Ribeiro de Almeida
José Manuel Pereira da Costa
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Setubal
Braga
Lisboa
Setubal
Lisboa
Porto
Madeira
Lisboa
Setubal
Lisboa
Aveiro
Coimbra
Madeira
Faro
Leiria
Braga
Madeira
Lisboa
Lisboa
Porto
Lisboa
Agores
Aveiro
Lisboa
Lisboa
Evora
Lisboa
Braga
Porto
Coimbra
Porto
Agores
Setubal
Braga
Porto
Castelo Br
Braga
Viana do C
Porto
Porto
Vila Real
Aveiro
Viseu
Lisboa
Porto
Lisboa
Beja
Evora
Braganga
Fora da Eu
Viana do C
Lisboa
Viseu
Porto
Viseu
Lisboa
Aveiro
Porto
Faro
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12-06-1963
22-10-1953
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16-02-1969
08-06-1947
13-04-1947
18-11-1963
29-08-1949
15-04-1943
24-09-1955
22-05-1937
02-02-1970
09-07-1979
15-04-1964
18-03-1966
20-06-1951
01-10-1977
01-05-1951
06-06-1956
15-08-1950
13-10-1943
12-01-1959
30-07-1965
28-10-1966
04-11-1957
03-01-1957
07-09-1943
20-09-1954
02-07-1971
28-06-1953
05-01-1953
25-01-1954
18-12-1948
17-01-1948
11-09-1964
25-11-1955
20-07-1958
09-02-1969
02-01-1939
08-06-1967
24-10-1950
04-03-1963
08-05-1963
18-04-1969
18-05-1944
12-05-1959
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José Mendes Bota

José Paulo Ferreira Areia de Carvalho

José Pedro Correia de Aguiar Branco

José Raul Guerreiro Mendes dos Santos

Jovita de Fatima Romano Ladeira

Julio Francisco Miranda Calha

Leonor Coutinho Pereira dos Santos

Lucio Maia Ferreira

Luis Afonso Cerqueira Natividade Candal

Luis Alvaro Barbosa de Campos Ferreira

Luis Antdnio Pita Ameixa

Luis Emidio Lopes Mateus Fazenda

Luis Filipe Alexandre Rodrigues

Luis Filipe Carloto Marques

Luis Filipe Montenegro Cardoso de Morais Esteves
Luis Manuel Gongalves Marques Mendes

Luis Maria de Barros Serra Marques Guedes
Luis Miguel Morgado Laranjeiro

Luis Miguel Pais Antunes

Luis Miguel Pereira de Almeida

Luis Pedro Russo da Mota Soares

Luisa Maria Neves Salgueiro

Luiz Manuel Fagundes Duarte

Manuel Alegre de Melo Duarte

Manuel Anténio Gongalves Mota da Silva
Manuel Filipe Correia de Jesus

Manuel Francisco Pizarro de Sampaio e Castro
Manuel José Martires Rodrigues

Manuel Luis Gomes Vaz

Manuel Maria Ferreira Carrilho

Marcos da Cunha e Lorena Perestrello de Vasconcel
Marcos Sa Rodrigues

Maria Antdnia Moreno Areias de Almeida Santos
Maria Celeste Lopes da Silva Correia

Maria Cidalia Bastos Faustino

Maria Custddia Barbosa Fernandes Costa

Maria de Belém Roseira Martins Coelho Henriques d
Maria de Fatima Oliveira Pimenta

Maria de Lurdes Ruivo

Maria do Rosario da Silva Cardoso Aguas

Maria do Rosario Lopes Amaro da Costa da Luz Carn
Maria Helena da Silva Ferreira Rodrigues

Maria Helena Passos Rosa Lopes da Costa

Maria Helena Terra de Oliveira Ferreira Dinis
Maria Hortense Nunes Martins

Maria Irene Marques Veloso

Maria Isabel Coelho Santos

Maria Jesuina Carrilho Bernardo

Maria José Guerra Gamboa Campos

Maria Julia Gomes Henriques Caré

Maria Luisa Raimundo Mesquita

Maria Manuel Fernandes Francisco Oliveira
Maria Manuela de Macedo Pinho e Melo

Maria Matilde Pessoa de Magalhdes Figueiredo de S
Maria Odete da Conceicdo Jodo

Maria Ofélia Fernandes dos Santos Moleiro
Maria Teresa Alegre de Melo Duarte Portugal
Maria Teresa Filipe de Moraes Sarmento Diniz
Mariana Rosa Aiveca Ferreira
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Porto
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Lisboa
Porto
Aveiro
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Setubal
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Aveiro
Lisboa
Braga
Leiria
Coimbra
Lisboa
Porto
Agores
Lisboa
Braga
Madeira
Porto
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04-08-1955
29-05-1967
18-07-1957
11-07-1959
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17-11-1947
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26-03-1950
02-03-1971
26-11-1961
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08-10-1957
05-02-1966
17-07-1963
16-02-1973
05-09-1957
25-08-1957
13-08-1965
20-08-1957
07-08-1970
29-05-1974
02-01-1968
06-10-1954
12-05-1936
01-05-1972
16-12-1941
02-02-1964
22-08-1949
05-10-1951
09-07-1951
23-08-1971
05-04-1976
14-02-1962
08-10-1948
11-04-1947
20-06-1939
28-07-1949
09-02-1963
05-11-1958
21-02-1961
14-10-1948
07-05-1955
06-04-1953
22-06-1965
21-09-1966
07-12-1945
12-02-1968
25-11-1943
06-07-1948
25-10-1954
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17-09-1960
26-03-1945
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21-06-1949
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18-10-1957
03-02-1954



174
175
176
177
178
179
180
181
182
183
184
185
186
187
188
189
190
191
192
193
194
195
196
197
198
199
200
201
202
203
204
205
206
207
208
209
210
211
212
213
214
215
216
217
218
219
220
221
222
223
224
225
226
227
228
229
230

a1 ‘fied

Mario da Silva Coutinho Albuquerque

Mario Henrique de Almeida Santos David

Mario Patinha Antdo

Maximiano Alberto Rodrigues Martins

Melchior Ribeiro Pereira Moreira

Miguel Bento Martins da Costa de Macedo e Silva
Miguel Bernardo Ginestal Machado Monteiro Albuqu
Miguel Fernando Cassola de Miranda Relvas
Miguel Jorge Pignatelli de Ataide Queiroz

Miguel Jorge Reis Antunes Frasquilho

Miguel Tiago Crispim Rosado

Nelson Madeira Baltazar

Nuno André Araujo dos Santos Reis e Sa

Nuno Maria de Figueiredo Cabral da Camara Pereira
Nuno Mario da Fonseca Oliveira Antdo

Nuno Miguel Miranda de Magalhaes

Osvaldo Alberto Rosario Sarmento e Castro
Paula Cristina Barros Teixeira Santos

Paula Cristina Ferreira Guimaraes Duarte

Paula Cristina Nobre de Deus

Paulo Artur dos Santos Castro de Campos Rangel
Paulo Miguel da Silva Santos

Paulo Sacadura Cabral Portas

Pedro Augusto Cunha Pinto

Pedro Manuel Farmhouse Simdes Alberto

Pedro Miguel de Azeredo Duarte

Pedro Miguel de Santana Lopes

Pedro Nuno de Oliveira Santos

Pedro Quartin Graga Simao José

Regina Maria Pinto da Fonseca Ramos Bastos
Renato Luis de Araujo Forte Sampaio

Renato Luis Pereira Leal

Ricardo Jorge Olimpio Martins

Ricardo Manuel de Amaral Rodrigues

Ricardo Manuel Ferreira Gongalves

Rita Manuela Mascarenhas Falcao dos Santos Miguel
Rita Susana da Silva Guimaraes Neves

Rosa Maria da Silva Bastos da Horta Albernaz
Rosalina Maria Barbosa Martins

Rui do Nascimento Rabaga Vieira

Rui Manuel Lobo Gomes da Silva

Sandra Marisa dos Santos Martins Catarino da Costa
Sérgio André da Costa Vieira

Sdnia Ermelinda Matos da Silva Fertuzinhos
Sdnia Isabel Fernandes Sanfona Cruz Mendes
Telmo Augusto Gomes de Noronha Correia
Teresa Margarida Figueiredo de Vasconcelos Caeiro
Teresa Maria Neto Venda

Umberto Pereira Pacheco

Vasco Manuel Henriques Cunha

Vasco Seixas Duarte Franco

Vitalino José Ferreira Prova Canas

Vitor Hugo Machado da Costa Salgado de Abreu
Vitor Manuel Bento Baptista

Vitor Manuel Pinheiro Pereira

Vitor Manuel Sampaio Caetano Ramalho

Zita Maria de Seabra Roseiro
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Braga
Viseu
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Porto
Guarda
Lisboa
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Lisboa
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Leiria
Vila Real
Porto
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Lisboa
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Acgores
Braga
Guarda
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Aveiro
Viana do C
Lisboa
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26-06-1945
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06-05-1959
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05-09-1961
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30-08-1953
27-11-1952
23-03-1965
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14-07-1959
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16-08-1962
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1.6. Ver também...
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1.1.Introducao

Os graficos encontram-se presentes em guase
todos os meios de divulgacao de informagao,
designadamente nos jornais e revistas, nos
manuais escolares, nas apresentacoes publicas e
até os nossos relatorios individuais ja ndo passam
sem eles.

Contudo, fazer um grafico ou um mapa que de
facto informe e seja, simultaneamente, apelativo,
legivel e coerente com os dados néo é tarefa
facil...

A grande vantagem dos gréficos reside na sua
capacidade de contar uma histoéria de forma
interessante e atractiva permitindo compreender
rapidamente fendémenos que dificilmente seriam
percebidos de outra forma. Contudo, tal ndo
implica que este processo seja feito de forma
simples, sendo necessario muito trabalho e
cuidado.

Existem inUmeras formas de apresentar
figurativamente a informacéo estatistica e no caso
particular dos gréficos sao tantas as possibilidades
gue houve necessidade de restringir o objecto
deste dossié aos graficos mais correntes e nao
proceder a uma abordagem exaustiva.

Historia dos graficos

A histéria dos gréficos estatisticos é
relativamente recente. O maior avango deu-se
apenas ha cerca de 200 anos, em 1786, gracas
a William Playfair que inventou a maioria das
formas gréficas que conhecemos hoje: o grafico
de barras, o grafico de linhas baseado em dados
econdémicos e o gréfico circular.

Enguanto no seculo XIX, se assistiu a criagao e
disseminagéo alargada dos graficos estatisticos
na comunidade cientifica, no século XX houve
um aumento exponencial da sua utilizacdo em
documentos de divulgacéo alargada e acessiveis
ao grande publico.

Desde Playfair muito se avangou na divulgacao dos
gréaficos estatisticos, usados agora um pouco por
todo o lado - nas escolas, nos media, etc. mas a
maioria dos graficos actualmente em uso datam
desse tempo (século XVIII/XIX).

Com o aparecimento dos computadores
retomaram-se os estudos desenvolvidos na 4rea
dos graficos sendo imperativo fazer referéncia a
Edward TUKEY (1977) responsavel pela invencao
de gréficos indispenséaveis na andlise exploratoria
de dados, como sejam a caixa de bigodes e o
diagrama de caule e folhas, entre outros.

Reflexoes sobre a construcao de graficos

Com a tecnologia existente, a producéao de
graficos esta ao alcance de todos. Mas é
importante ter alguns cuidados.

Neste dossié serdo compilados um conjunto de
criterios subjacentes a criagdo de um grafico.
Este processo inicia-se no momento em que se
decide optar por um gréfico e s6 termina quando o
resultado se considera satisfatorio.

Com a enchente de gréficos que se vive nos dias
de hoje, o leitor tornou-se exigente. A reacgao a
um grafico demasiado ‘carregado’ de informacéo,
pode ser o afastamento, e mesmo que lhe seja
dedicado alguma atencéo, poucas recordacoes
subsistem. Este distanciamento também pode ser
causado por um excesso de elementos graficos
nao informativos, originando graficos apelidados
por TUFTE (1983) de lixo grafico (chart junk).

Antes de mais, deve questionar-se a necessidade
de mostrar os dados graficamente. De facto,

em certos casos, ndo fara sentido recorrer a

um grafico guando o objectivo ndo é dar uma
imagem, mas sim fornecer dados concretos, quer
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em situagdes em que apenas se detém poucos
valores como para 0s casos em que se pretendem
divulgar muitos dados.

Outro dos problemas com que se debate quem
produz graficos € a restricao de espaco, obrigando
a acumulacgéo de informagao num Unico grafico ou
a um dimensionamento reduzido das imagens, com
consequéncias na sua leitura.

WALLGREN (1996) sintetiza esta fase
preparatoéria em oito perguntas que nao podem
ser respondidas separadamente:

* Um gréfico é realmente a melhor opcao?

7

* Qual é o publico-alvo?

* Qual é o objectivo do grafico?

* Que tipo de grafico se deve usar?

¢ Como deve ser apresentado o grafico?
¢ Qual deve ser o tamanho do grafico?

* Devera ser usado apenas um grafico?

* A gue meios técnicos se deve recorrer?

Apbs ter sido seleccionado o modelo de gréfico
mais adequado ao contexto respectivo, inicia-se a
construcao do grafico propriamente dita.

Quando finalmente se pensa ter obtido o grafico
pretendido, torna-se fundamental proceder a
uma andlise critica, no sentido de compreender
se esta e a forma mais eficaz de transmitir a
mensagem inicial. Um grafico mal compreendido
pode provocar uma interpretacao errada. Por
outro lado, um gréafico visualmente desagradavel
pode afastar o leitor, em vez de o informar:

“Um mau gréfico é pior do que nenhum gréafico”
(WALLGREN, 1996, p. 89).

Na tentativa de encontrar a melhor imagem que
satisfaca todos os requisitos iniciais, entra-se
num processo iterativo que sd termina quando
se garante uma elevada legibilidade e pertinéncia.

Por conseguinte, a adopgao do grafico apenas
se pode consumar apds serem formuladas, e

convenientemente respondidas, as seguintes

perguntas:

¢ O gréfico é facil de ler?

e O gréfico pode ser mal interpretado?

e O gréfico tem o tamanho e a forma certa?
¢ O gréfico esta localizado no sitio certo?

¢ O gréfico beneficia por ser a cores?

¢ A compreensao do grafico foi testada com
alguem?

Formatacao do grafico

A representacéao grafica € um tema complexo onde
se cruzam areas tao diversas como a estatistica,
o desenho e a psicologia. Um gréafico pode
representar correctamente as variaveis, conter
todos os elementos necessarios e nao ser, nem
atractivo, nem de facil leitura.

E possivel redesenhar um gréfico, através

da modificagao ou supressao de alguns
elementos graficos, sem que haja perda de
informacéo (TUFTE, 1983). No entanto, muitos
dos gréficos divulgados necessitam de uma
certa sofisticacédo a este nivel, sendo comum
encontrar imagens visualmente semelhantes
provenientes do assistente de graficos do
software Excel, gue por serem imagens muito
vistas, e portanto cansativas, nao atraem o
leitor.

O Excel permite alguma manipulagéo visual no
leque de graficos que apresenta. Seguidamente,
€ apresentado um exemplo de como se pode
melhorar a leitura, modificando o aspecto do
grafico.



Qualificagcdo académica da populagao
dos 15-64 anos

Sexo Masculine  Feminino
Qualificagdo académica

Nenhum
Obrigatorio
Secundario
Superior

Possibilidades de formatacao de graficos com o Excel

Descricao do processo de formatacao
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Foram retiradas as molduras do gréfico, da

legenda e das barras por se considerar nao existir

qualguer vantagem em manté-las, sobrecarregando (Reldesenho do grafico
desnecessariamente a construcao grafica, e P

posicionou-se a legenda no inte[r‘;ior' do gréfico para atraves do Excel

diminuir a distancia percorrida pelos olhos entre as

componentes e as suas designhacoes. Mudaram-se

as cores das barras, aumentou-se a sua grossura 1-Areado grafico

e simultaneamente diminuiu-se o espago entre _

grupos de barras. ¢ Grafico sem moldura e com area a branco...
A figura “Depois” ndo é mais do que a figura
“Antes” depois de transformada recorrendo as
potencialidades do software.

Qualificagdo académica
da populagao dos 15 aos 65 anos
por sexo, 2001

Antes... 80,0%
70,0%
60.0% -
50,0% O Masculino
48.0% -
%8:0n B Feminino
Qualificacao académica da 0.0% o N
& \§° 0 Y O
populacao dos 15 aos 65 anos por & & {\gb &
O N
sexo, 2001 &
9%
E8:83§§ * Grafico com tipo de letra Arial narrow,
a0.0% B Mascuiino tamanho 8...
20.0% O Feminino
10,0% -
0.0% O |
Q © O &
(\\) @@0 b,b( QQ'Q
¢ & S e
S 2
-.Denois
Qualificacao académica dos activos
portugueses por sexo, 2001
80%
M Masculino [ Feminino
Qualificagdo académica
da populagao dos 15 aos 65 anos
40% por sexo, 2001
80,0%
70,0%
[ i s
! asculino
0% — [ 40'0:/:
Ner Obrivatorio Secundério Suoert 3000 H Feminino
enhum rigatério ecundario uperior 10.0%
005 -]
& ® N o
S AN ‘Q;\ N
N ‘b\o Qb \»QQ’
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2-legenda 3 - EiXo das categorias
* Gréafico com legenda no canto superior direito... * Grafico com identificagtes das categorias na
horizontal...

Qualificagdo académica da populagao

dos 15 aos 65 anos por sexo, 2001 Qualificagéo académica da populagao

00 O Masculino dos 15 aos 65 anos por sexo, 2001
U7
%8;832‘; M Feminino O Masculino B Feminino
50,0%
! 80,0%
0% 7 '0%
"ok o] 0oy
U7
& &9 AN S 20,0%
) AN DAY N o/
S SRS [aN= .
N & N Q 0,0%
e ‘Q\\Q’ ‘2;(’\\' % 0
Q 3 Nenhum Secundario
¢ Gréfico com legenda sem moldura, fundo e 4 - Elxo dos valores
simbolos na horizontal... ¢ Grafico sem linha e tick marks no eixo dos
valores...
Qualificagdo académica da populagdo
dos 15 aos 65 anos por sexo, 2001
Qualificagao académica da populagao
O Masculino W Feminino dos 15 aos 65 anos por sexo, 2001
80,0% . -
70.0% [ Masculino B Feminino
60,0%
50,0% 80,0%
40,0% 70,0%
30.0% 60,0%
20.0% ggg”;
10,0% )
30 | 30,0%
S G A
‘\ /o
(\\) Q}O\ Q\&b Q@\\ 0.0% f.:
N $® & %

N o Nenhum Secundario
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6 - Linhas de grelha

* Grafico com linhas de grelha a cinzento...

e Grafico com eixo de valores sem casas

decimais...
Qualificagao académica da populagao
dos 15 aos 65 anos por sexo, 2001
[ Masculino M Feminino
80%
703/0
Qualificagao académica da populagao ggof:
dos 15 aos 65 anos por sexo, 2001 0%
30;&
[0 Masculino [l Feminino %8022
80% o |
ngoj: Nenhum  Obrigatério Secundério  Superior
50%
40%
30%
oo LML | « Gréfico com escala de valores para os dois tipos
Nenhum Secundario de linhas de grelha...
9 - AArea do desenho

¢ Grafico com area de desenho a branco e sem

moldura...

Qualificagéo académica da populagdo
dos 15 aos 65 anos por sexo, 2001

80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0%

Qualificagao académica da populagao

[ Masculino [l Feminino dos 15 aos 65 anos por sexo, 2001

[ Masculino M Feminino

80%

40%

Ol |

Nenhum  Obrigatério Secundario

0%
Superior Nenhum  Obrigatério  Secundario  Superior

Qualificagao académica da populagéo
dos 15 aos 65 anos por sexo, 2001

[ Masculino M Feminino

80%

40%

o |

Nenhum  Obrigatério ~ Secundario ~ Superior



b9l ‘figd

1- Série de dados

¢ Grafico com barras de cor diferente e sem
moldura...

Qualificagao académica da populagao
dos 15 aos 65 anos por sexo, 2001

B Masculino Feminino
80%

40%

0% — . | .

Nenhum  Obrigatério Secundario ~ Superior

» Grafico com espacgo entre as barras alterado...

Qualificagao académica da populagéo
dos 15 aos 65 anos por sexo, 2001

W Masculino Feminino
80%

40%

0%
Nenhum Obrigatério Secundario Superior

Estudos perceptivos

A percepcéao grafica e um dos elementos

mais importantes a ter em conta quando se
elabora um grafico, porque permite dar uma
fundamentacgao cientifica a construcao grafica

e sustentar a escolha de uma forma grafica em
detrimento de outra. A leitura das imagens pode
ser condicionada pela dificuldade em estimar
correctamente os dados representados.

Na fase da construcéo, a informacao e codificada
no grafico através de simbolos, comprimentos,
declives dos segmentos de recta, areas,

textura ou cor. Quando um gréfico é analisado, a
informacéo codificada € visualmente descodificada,
sendo o processo de descodificagao, denominado
de percepcgéao grafica, um factor de controlo na
capacidade de um grafico transmitir informacéo
(CLEVELAND, MCGILL, 1987).

A extraccéao de informacéao a partir dos graficos
envolve tarefas perceptivas realizadas pelo
sistema visual olho-cérebro. No quadro seguinte,
estas tarefas estao ordenadas segundo a sua
precisao na extraccao de informagao quantitativa.
Quanto menos precisa for a tarefa preceptiva
maior o erro de leitura, ou seja, maior a diferenca
entre o valor percebido e o valor correcto.

Posicao numa escala . e A
comum

P?mgqu em escalas R . B
nao alinhadas

Tamanho c
/:\ngulo D
Declive E
Area F
Volume G

(adaptado de CLEVELAND, MCGILL, 1984, 1987)
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Por exemplo, nos graficos de barras agrupadas, Populacao residente por regides, 2001
o leitor estima os valores através da posicao

das barras na mesma escala ou em escalas

separadas, consoante a forma de apresentacao vadara -
dos dados. Acores

/

/

Norte

Centro

Algarve

A comparacéo entre barras proximas (Figura 3
- A) &€ melhor do que a comparacgao entre barras

Alentejo

. . . N
mais afastadas (Figura 3 - B), ou seja, nesta Lishoa &
tltima forma o leitor tem mais dificuldade em T"_a'e do
. ejo
estimar os valores.
Norte
Centro
Lisboa e Vale do Tejo
D Alentejo
Algarve
Acores
Madeira
0 10 20 30 40%
A
l . Elementos do grafico
Os graficos incorporam o seguinte conjunto de
B elementos: o titulo, os eixos de valores e de
categorias (baseados no sistema de coordenadas),
l -¢ a legenda, as identificagdes dos dados e as linhas

auxiliares (Figura 5).

Na comparacéao entre graficos de barras e

gréaficos circulares, os primeiros revelaram-se

perceptivamente mais adequados, dado que

a estimacgao dos comprimentos demonstrou

ser duas vezes mais precisa que a estimacao unidade Titulo linhas
de angulos. Veja-se o caso da regido Norte e auxiliares

da regiao de Lisboa e Vale do Tejo. No grafico I //
>
b c d

circular ndo se tem a percepcao de qual é o
M Legenda

maior. Pelo contrario, o gréafico de barras mostra
claramente a diferenca.

E comum encontrar graficos a trés dimensdes em . a

gue a profundidade ndo descreve qualquer variavel. /
Como o volume e o que maiores problemas traz identificagao
em termos de percepcao, nao deve ser utilizado.

70 =2 N WA



Estes elementos sdo constituidos por simbolos
graficos (pontos, linhas, nimeraos, letras, etc.) e
sua variacao (cor, valor, etc.).

A darea do grafico pode conter todos estes
elementos, ou apenas alguns, sistematizados em
duas areas complementares: a ‘area do desenho’
(plot area) onde esta contida a representacao
gréafica propriamente dita e a ‘area exterior’
(chart areal) onde normalmente estao posicionadas
as componentes de auxilio a leitura (titulo, legenda
e identificagoes).

Area exterior:

O titulo deve estar presente em qualquer tipo
de representacao grafica e ser escrito com
vista a orientar o leitor na sua interpretacéao.
Para tal, deve ser redigido por forma a
responder as perguntas: O Qué, Onde e Quando.
Simultaneamente, deve ser conciso, relevante

e claro, ou seja, conter apenas informacao
essencial para uma interpretacao correcta do
grafico. Por exemplo, um grafico integrado numa
publicagaéo tematica, relativa a uma dada regido
ou a um certo periodo temporal ndo necessita
de incluir sistematicamente a mesma referéncia
regional ou temporal. Sugere-se, igualmente,

0 posicionamento do titulo antes do grafico
funcionando como um cabecalho, centrado
horizontalmente (SCHMID, 1992) ou alinhado a
esquerda (WALLGREN, 1996).

Neste conceito genérico enquadra-se toda a
informacao escrita posicionada na area exterior:

as designacgoes dos eixos de valores e categorias,

a referéncia as respectivas unidades e eventuais
notas (fontes da informacgéo, esclarecimentos, etc.).

A orientacao de todas as palavras deve ser,
preferencialmente, horizontal e estar de acordo
com o sentido da leitura das palavras escritas na
lingua, no nosso caso, da esquerda para a direita.
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Na maior parte dos graficos ou tabelas nao
se justifica uma grande precisao nos dados
apresentados.

Um numero excessivo de casas decimais
(separadas das unidades por uma virgulal, ou
mesmo uma casa decimal em valores elevados,
envolve um rigor desnecessdrio e prejudicial a
leitura. Para ser mais legivel, a formatacéo de
valores acima dos milhares pode ser feita com um
espaco em vez de com um ponto ou uma virgula.

Os valores da escala devem ser expressos em
valores arredondados multiplos de 1, 2 e 5 (ex. 5,
10, 25, 50, 100, etc.). Aconselha-se a que nao
se apresentem numeros com mais de 5 digitos,
adaptando, caso seja preciso, a unidade para
milhares ou milhoes.

Uma boa legenda deve fazer mais do que
simplesmente etiguetar as componentes do
grafico. Deve dizer-nos o que é importante e gual
& 0 objectivo do gréafico: informar o leitor e obrigar
guem faz o grafico a estruturar a informacéao
(CLEVELAND, MCGILL, 1984a).

A legenda é constituida por simbolos e respectivas
designacétes. O preenchimento dos simbolos (cor
ou outros) deve ser realizado de modo a que nao
haja lugar para qualguer confuséao visual entre

eles e, consequentemente, para que exista uma
ligagédo clara entre os simbolos e a componente
representada. As designacoes, por seu lado,
devem ser claras e concisas, deixando para notas
adjacentes eventuais esclarecimentos.

Os simbolos devem aparecer na mesma ordem
gue as respectivas componentes: horizontalmente
guando estéo lado a lado (Figura B) e verticalmen-
te quando estao umas sobre as outras
(WALLGREN, 1996).

Aconselha-se a manutencao da legenda para
graficos em que as componentes surjam mais do
gue uma vez (Figura B).



Populacao residente por regidao, 2001
|

B Norte MCentro MLisboa e VT || Alentejo M Algarve [ Agores Ml Madeira

21% 1904

Portugal =16%

17% 15%
I | il I
0% I I

B68% 66% 68% 53% 67% BBY% B67%
Portugal =68%

0% I I I I
24%

20%
17% 19%
Portugal =179 14% 129 14%
65 ou + anos I I
0%

Note-se que a localizagdo da legenda na area
exterior obriga o sistema visual a alternar a

0 a 14 anos

15 a 64 anos

procura de informagéo entre a legenda e o grafico,

dificultando a sua interpretacéao imediata. Por
este facto, é aconselhada sempre que possivel

a omissao da legenda e o posicionamento das
designac6es junto das respectivas componentes,
nomeadamente em graficos de linhas (ver Figura
8) e circulares.

As designactes da legenda podem ser deslocadas
da ‘area externa’ para a ‘area do desenho’,
permitindo ndo s6 que o préprio grafico ocupe
menos espago, mas também diminuir a distancia

percorrida pelo sistema visual (ver Figura 10, onde

essas designagdes surgem junto as linhas dos
dados).

Eixo de categorias ou variaveis

Neste eixo estao posicionadas as variaveis ou
categorias que se pretendem retratar. No caso
de gréficos que representam séries que evoluem
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ao longo do tempo, a este eixo estao associados
os periodos temporais, em gue a cada més,
trimestre, ano ou outro, corresponderd apenas
um ponto ou uma barra no grafico. Esta relagao
& obviamente univoca, ou seja, nao faz sentido
representar numa mesma barra valores anuais
e semestrais, ou no eixo anos e décadas, ou

Nno mesmo espaco valores anuais e trimestrais
(TUFTE, 1983).

O eixo das categorias deve ser visualmente mais
‘pesado’ do que as restantes linhas auxiliares
(Figura 5) (SCHMID, 1992).

Linhas auxiliares (ou linhas de grelha)

Um dos elementos graficos visualmente mais
mondtono sao as linhas auxiliares. Devem, por
isso ser suprimidas ou abafadas de tal forma
gue a sua presenca se torne implicita. Ainda que
possam auxiliar a leitura dos dados, a maioria
das linhas auxiliares escuras tem um grande
peso visual, encobrindo muitas vezes, o mais
importante do grafico: a informagao. Quando
forem realmente necessérias deve-se optar por
usar uma cor neutra e, no caso particular de um
fundo branco, a cor cinzenta (Figura 7).
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Em certos casos, em particular nas séries
temporais, pode ser considerado importante
incluir linhas auxiliares verticais como auxilio a
leitura de valores, por forma a complementar a
leitura evolutiva da série com a leitura de valores
em particular (Figura 8).

Evolucéo da taxa de desemprego em Portugal:
total e dos jovens

Evolucao da taxa de desemprego em Portugal:
total e dos jovens

200,
18,5 %
15a24 a
10
Total
0
1992 94 96 98 20002001
Eixo de valores

Na maioria dos gréficos de séries temporais, o0s
dados mais recentes estao situados a direita

e longe das identificagbes do eixo dos valores,
normalmente localizados a esquerda (Figura 9],
fazendo com que o olho humano tenha que se
movimentar alternadamente entre os dados e os
valores ao longo das margens do gréafico.

Evolucao da taxa de desemprego

%
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Esta imprecisao na leitura pode ser atenuada
posicionando o eixo a direita junto dos dados
mais recentes (ver Figura 8), duplicando o eixo
(Figura 10), ou posicionando os valores junto das
coordenadas respectivas (TUFTE, 1983).

Evolucao da taxa de desemprego
em Portugal: total e dos jovens

20 20%

15 15
15 a 24 anos

10 10

5 m 5

0 0

1982 93 84 95 96 87 898 89 2000 2001

Os gréficos com dois eixos distintos sdo normal-
mente utilizados quando se tém diferentes unida-
des de medida (Figura 11) ou existem diferencas
consideraveis de valores nas categorias de uma
variavel. Este tipo de gréficos deve ser evitado
dado que é normalmente de dificil interpretacao
e, em muitos casos, bastante confuso (SCHMID,
1992).
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Quebra de escala

Por principio, deve privilegiar-se a escala completa
(com inicio em zero ou noutro valor de referéncial
em nome da honestidade na apresentacao (Figura
12 - A). Contudo, essa quebra é admissivel nos
casos em gue a informagéao apresenta pequenas
variacoes, desde que acompanhada por uma
simbologia perceptivel ao leitor (Figura 12 - B).

Para melhor compreender os dados na fase da
analise exploratoéria ndo existe qualquer problema
em manipular as escalas e extrapolar eventuais
variacoes, mas na fase da divulgacao, deve existir
algum cuidado para nao evidenciar graficamente
alteractes nos dados que na verdade néo
ocorreram.

A guebra de escala € um exemplo de como se pode
distorcer a mensagem transmitida. Quando o
efeito nos dados é significativamente diferente do
efeito no grafico, os valores aparecem visualmente
sub ou sobre-avaliados (TUFTE, 1983).
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Evolucao da taxa de desemprego
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Existem dois tipos de leitura possiveis num grafico
com mais de uma série temporal: a comparacgao
vertical em que se confronta a dimensao relativa
de uma seérie face a outra (ex: Portugal tem uma
taxa de desemprego cerca de 3/4 da de Lisboa e
Vale do Tejo) e a comparagéo de declives em que é
feita uma analise da evolugao de ambas as seéries.

No caso de se terem duas séries aparentemente
constantes, a comparacao entre elas apenas
pode ser feita na vertical, dado que dificiimente se
detectam, visualmente, variagdes na sua evolucao.

Neste caso, a utilizacdo da quebra de escala
permite detectar melhor as diferencas nos declives
mas a comparacao vertical entre as linhas deixa

de fazer qualquer sentido (WALLGREN, 1996). E
esta a razao pela qual ndo se devem fazer quebras
de escala em graficos de barras verticais, a
comparacéao vertical entre as barras, apos uma
guebra de escala, nao pode ser feita.
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Jacques BERTIN, em Sémiologie graphigue
(1973, 22 ed.), foi o primeiro a sistematizar

0s conhecimentos sobre a aparéncia visual dos
simbolos gréficos, criando uma tipologia com as
seguintes variaveis visuais.

- ~ 7 . =

Localizacao — dada através das duas dimensoes

X,y do plano

Tamanho - variacdo em comprimento, largura ou
area, estando naturalmente ligado a importancia

numeérica dos dados;

Valor — refere-se a variacao (percebida) claro-
a
Textura — tamanho e espacamento dos elementos

escuro da cor ou a variacao preto-branco

elementos que se repetem por unidade de

e
Cor - sensacao pela qual se diferencia entre
porcoes particulares do espectro electro-

m e, azul, verde, vermelho, etc.;

Drientacao — também designada por direccao,

corresponde ao angulo com a linha de leitura;

Forma — pode ser geomeétrica (como guadrados

ou circulos) ou entdo irregular.

Figura 13 - As variaveis
visuais segundo Bertin

12. Graficos de harras

Os gréficos de barras sado uma das formas mais
populares de representar informagéao, em parte
pela facilidade quer de execugéao, quer de leitura.

Sao para apresentar um conjunto de dados e
também para comparar varios conjuntos de dados.
Devem ser utilizados para representar varidveis
discretas ou qualitativas, em termos absolutos

ou relativos, ou para comparar categorias de
varigveis guantitativas.

Podem, igualmente, representar a evolugao de
uma varigvel ao longo do tempo.

Neste tipo de graficos, o leitor extrai os valores
dos dados através da visualizagado da posicdo
das barras relativamente a uma escala comum
(CLEVELAND, MCGILL, 1984).

Normalmente, as barras comegam no eixo das
categorias, o0 que facilita a comparacao das
posicoes relativas.

Graficos de harras simples (verticais ou
horizontais)

Num gréfico de barras, as frequéncias podem

ser indistintamente representadas no eixo das
abcissas ou das ordenadas, ou seja, as barras
podem ser horizontais ou verticais (Figura 14).

Apesar do grafico de barras verticais ser o mais
comum, existem situagbes em que é preferivel
optar pela outra disposicdo. O grafico de barras
horizontais é considerado de leitura mais facil,
guando & expressiva a diferenga entre o valor
minimo e o valor maximo da variavel.




Num contexto de limitagéo do espaco disponivel
para posicionar o grafico, & igualmente preferivel
optar pelo grafico de barras horizontal, uma vez
gue permite a inclusao de variadas categorias sem
aumentar significativamente o espago ocupado.

Aconselha-se o grafico de barras horizontais

para variaveis cujas categorias tém designagoes
extensas, dado que nos graficos de barras
verticais 0 espacgo para as designagfes € curto
(Figura 15). Relembre-se que as designagoes

nao devem ser abreviadas, nem posicionar-se

de forma a dificultar a leitura (verticalmente ou
obliguamente) acabando, muitas vezes, por ocupar
mais espacgo do que o praéprio grafico.

Refira-se também que os gréficos de barras
horizontais mostram, de forma mais clara, as
diferencas entre os dados uma vez que possuem
um eixo dos valores mais amplo. A Figura 15

& exemplo disso: apesar de ambos os gréficos
ocuparem a mesma area, provocam efeitos visuais
distintos quando se observam as categorias com
maior frequéncia.
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Empregados portugueses por profissao, 2002
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Representacao de valores negativos

A representacéao de valores negativos € desacon-
selhada em graficos de barras horizontais, dado
gue, convencionalmente, aos valores negativos
esta associada uma barra numa posigcao descen-
dente (Fig. 16).

De facto, a associagéao visual entre esquerda

e direita e valores negativos e positivos,
respectivamente, pode ndo ser directa para um
leitor menos experiente. Por essa razao, devem
ser utilizados gréficos de barras verticais quando
existem valores negativos.
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Figura 16 — Representacao
de valores negativos

Taxa de crescimento da populagao, 1991-2001
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Algumas regras relacionadas
com a construcao dos graficos
de harras

Escala no eixo dos valores

Nos gréficos de barras nao é admissivel a quebra
de escala por deixar de ser possivel efectuar
comparacoOes verticais entre categorias.

Uma quebra de escala é enganadora, porgue
mostra visualmente a existéncia de grandes
variagbes nos dados que, de facto, nao existem
(Figura 17 A e B).

Olhando para a Figura 17 B, um leitor menos
atento poderia dizer que em 1991 existiam cerca
de um tercgo das pessoas de 2001, o que é falso.

Populagao residente em Portugal, 1991-2001

Figura 17 - Grafico sem gquebra
e escala e erradamente com
quebra de escala

Populacao residente em portugal, 1991-2001

12 000 mil pessoas

A 10000
8 000

6 000

4 000

2 000

10 400 mil pessoas
B

10 200

10 000

9 800
1991 93 95 97 99 2001

No entanto, guando uma das barras assume um
valor anormal e ocupa muito espago na imagem,

& admissivel trunca-la. Tal terd que ser feito

de forma clara e compreensivel para o leitor,
apresentando, por exemplo, o valor respectivo e
também uma simbologia que permita compreender
gue a barra foi interrompida (Figura 18).
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Figura 18 - Grafico com harra
truncada
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Pode ser indicado, em certos casos, fazer variar
a escala entre 0O e 100 % (Figura 19) para que o
leitor possa perceber quanto é que falta em cada
barra para atingir os 100%.

Sempre que for possivel, é aconselhavel comparar
as categorias com o total - neste caso Portugal
— enriquecendo, desta forma, a leitura do grafico
(Figura 19).

Figura 19 - Grafico com
escala entre 0 e 100%
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Equilibrio visual: espacos entre as harras
e linhas auxiliares

Os espacos entre as barras devem estar cons-
truidos de forma a que nao se dificulte a compa-
racao (Figura 20 - B) nem se assemelhe a um
histograma (C), sugerindo uma continuidade
guando, afinal, a variavel representada é discreta.

E aconselhado um espaco entre as barras
aproximadamente igual ao tamanho das mesmas (A).

As linhas auxiliares existem para ajudar o
sistema visual a fazer comparacgées e ler valores
aproximados. Um grafico com demasiadas linhas
auxiliares (B) dé mais peso visual do que deve

a estes elementos secundarios, sem que dai
advenham vantagens significativas ao nivel da
leitura de valores aproximados. Por outro lado,
um grafico com poucas linhas auxiliares nao
traz grande valor acrescentado a leitura (C)
(WALLGREN, 1996).

Figura 20 - Espacamento
de harras e
linhas auxiliares

W




Ordenacio

Na representacao da informagéao, por vezes, €
importante organizar as categorias por ordem
crescente ou decrescente (Figura 21) para melhor
compreender certos fenémenos implicitos.

E igualmente comum ordenar alfabeticamente (ou
geograficamente) as designacoes das categorias,
nomeadamente Nos casos em que se representam
paises ou outro tipo de unidades administrativas,
mas tal nem sempre € a melhor opcéo.

Se 0 mesmo conjunto de categorias é apresen-
tado em mais do que um grafico, entdo a posigcao
relativa de cada categoria deve manter-se, ou
seja, as categorias devem aparecer na mesma
ordem em todos os graficos. Da mesma forma, o
tamanho e a escala dos gréaficos deve ser o0 mesmo,
se 0 objectivo for a comparacao entre eles.

Quando as categorias nao sao todas discrimina-
das, existindo, por exemplo, uma que reune as
restantes categorias sob a designacao de
‘Outros’, é aconselhavel ndo a incluir na ordenacgao
e reservar-lhe o ultimo lugar (WALLGREN, 1996;
SCHMID, 1992) (Figura 22). Caso se utilizem
cores para diferenciar as categorias, a categoria
‘Outros’, por ser a menos importante, deve ter
uma cor que nao se destaque (ex: cinzento).
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Empregados portugueses por sector de actividade, 2002
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Graficos de harras agrupadas

Os graficos de barras agrupadas sao utilizados
para descrever, simultaneamente, duas ou mais
categorias, para uma dada variavel discreta, ou
guando se pretende realgar o valor das categorias
em detrimento do valor total das variaveis
(WALLGREN, 1996).

As diferentes categorias sao representadas
por barras sendo a distingcao entre elas feita
recorrendo as variaveis visuais (cor ou valor).
Os grupos de entidades devem estar separados
por um espago em branco, mas nao deve existir
gualguer espaco entre as categorias de cada
grupo.

Dado que a comparacao entre barras adjacentes
ao nivel da estimagéao de valores e mais eficaz,

em termos perceptivos, do que entre barras mais
afastadas, o agrupamento escolhido deve estar de
acordo com as categorias a que se pretende dar
énfase. Assim, em termos visuais sdo comparadas
primeiro as categorias que constam da legenda e
so depois sao relacionadas as desagregacdes da
variagvel (Figura 23 - A e B).
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Figura 23 - Grafico de

harras agrupadas em quatro
e duas categorias, em valores
relativos e ahsolutos
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As barras podem apresentar indiferentemente
valores relativos ou absolutos, consoante o tipo
de andlise, sendo por vezes de extremo interesse
projectar ambos quando existem diferencas
significativas (Figura 23 - B e C).

Este processo é tanto menos legivel quanto maior
for o nimero de categorias representadas, sendo
aconselhavel ndo incluir mais do que trés/quatro
categorias, por variavel, num grafico.

Nos casos em que existem diversos grupos
compostos por variadas categorias, é preferivel
construirem-se diferentes graficos em vez de
acumular a informagdo num so.

Sohreposicao em graficos de
barras agrupadas

Nos gréficos agrupados, as barras, que represen-
tam as categorias de cada grupo, podem tocar-se
ou mesmo sobrepor-se (SCHMID, 1992). A
sobreposicdo permite ordenar as categorias para além
de poupar espaco e incluir mais informagao, Note-se
que as barras que se localizam num plano mais
distante (e com uma cor menos forte) sao percebidas
como sendo menos importantes (Figura 24).

Figura 24 - Grafico de barras
agrupadas parcialmente
sobrepostas

Taxa de actividade da populagdo portuguesa
entre os 15 e os 24 anos
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E, igualmente, proposta a sobreposicao de
barras nos casos em que os valores sao
sistematicamente menores numa categoria

do que na outra (Figura 25). Realgar valores
ou acontecimentos é também uma forma de
andlise dos dados. Por vezes, & importante dar
énfase visual a um determinado valor ou a uma
determinada categoria.
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Neste caso, e a titulo de exemplo, tornou-se
mais grossa a linha auxiliar referente a 50% dos
empregados - a Unica que tem um valor numérico
associado - e deixou-se a leitura dos restantes
valores para as linhas auxiliares ndo numeradas
(Figura 25).

Para realcar a categoria referente a Portugal,
pode-se utilizar uma moldura (A) ou uma cor mais
escura (B). Apenas se apresentam os valores das
categorias que se considerem dignas de analise (A
- 0s Acores apresentam a maior diferenca entre
sexos) em vez de carregar demasiado o grafico (B).

Figura 25 - Graficos de
harras agrupadas totalmente
sobrepostas

Populacao empregada por sexo - peso relativo, 2002

M Homens
® Mulheres
50%
A
0%
Portugal Norte Centro Lisboa Alentejo Algarve Acores Madeira
e Vale
do Tejo
mHomens
W Mulheres
50% ~B=1L7
45% I
. i
0%

Portugal Norte Centro Lisboa Alentejo Algarve Agores Madeira
e Vale
do Tejo

Graficos de harras empilhadas

Recorre-se aos graficos de barras empilhadas
(Figura 26) em situagtes analogas aos graficos de
barras agrupadas, ou seja, quando o conjunto de
dados contém duas ou mais categorias.

Neste tipo de gréficos, cada barra subdivide-se
em pelo menos duas categorias, com distintas
cores ou padrées, permitindo mostrar a relagao
entre cada categoria (Homens/Mulheres) e o
respectivo subtotal (ex: Comércio e Adminis-
tracao). As categorias surgem assim posicionadas
umas sobre as outras, se for um grafico de
barras vertical (ou lado a lado, se o grafico for
horizontal), sendo que a altura (ou a largura) de
cada componente corresponde ao valor absoluto
ou relativo da categoria.

O gréfico em valor absoluto (A) adequa-se aos
casos em que se pretende evidenciar mais o
valor total das varidveis do que das respectivas
categorias (WALLGREN, 1996), dado que o

todo é apreendido com maior precisdo do que

as partes. Tal precisdo advém de, para o total,
ser comparada a posigao relativa numa mesma
escala, enquanto que na estimacgao dos valores
das categorias sao confrontados e ordenados os
tamanhos respectivos.

Se o maior objectivo destes gréficos é indicar
graficamente a soma total, mais do que estimar
visualmente as respectivas categorias, valera
entdo a pena questionar porque nao se opta por
representar apenas o total ou entao substituir
esta por outra forma de representacao.

No gréafico em valor relativo (B) apenas se pode
estimar o valor das categorias observando o
tamanho das barras que |hes correspondem.
Alunos matriculados no ensino superior por area
de estudo segundo o sexo, 2001/02
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Alunos matriculados no ensino superior por
area de estudo, segundo o sexo, 2001/02
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Com duas categorias torna-se mais facil estimar os
valores, dado que a base e o topo da escala servem
de ponto de referéncia, mas com mais de duas

categorias a leitura & consideravelmente mais dificil.

Desvantagem dos graficos de harras empilhadas

De facto, as primeiras componentes sao
facilmente comparaveis por comegarem junto

ao eixo, Mas nas seguintes apenas se consegue
inferir aproximadamente os valores, sendo tanto
mais dificil guanto maior for a variagao da primeira
categoria (Figura 27).

Por conseguinte, as flutuagdes e o peso excessivo
da primeira categoria podem comprometer a
leitura das restantes variaveis representadas.
Se a comparacao entre categorias com base no
tamanho pode envolver erros, nao negligenciaveis,
entre os verdadeiros valores e os estimados
visualmente, a ordenacé&o entre as categorias de
uma mesma barra pode até ser incorrectamente
realizada, pondo em causa a validade desta forma
de apresentacéo de informagéao (CLEVELAND,
MCGILL, 1984a).

E por esta razao que os gréaficos de barras
empilhadas devem ser limitados a um conjunto
restrito de variaveis e categorias. Em certos
casos é preferivel substituir por um grafico de
barras agrupadas, porque melhora a estimacao
dos valores individuais, apesar de nao facilitar a
comparagao entre categorias.
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Um histograma mostra a distribuicao de valores
de uma variavel continua através de um grafico de
barras unidas. Contudo, se uma variavel discreta
apresentar muitos valores distintos, também
pode ser representada por um histograma.
Normalmente, os histogramas sao representados
por barras com bases iguais em que a altura (ou
o0 comprimento) varia em funcao da frequéncia
relativa ou absoluta. De facto, no caso em gue

os intervalos tém a mesma amplitude, a 4rea
depende apenas da altura. Mas, quando as
classes tém diferentes dimensoes, a area de cada
barra j4 ndo é proporcional a altura, devendo ser
calculada a altura por forma que a area de cada
rectangulo seja proporcional a frequéncia relativa
de cada classe. Enquanto no primeiro caso o

eixo dos valores transmite a informacao alusiva

a frequéncia relativa de cada classe, no segundo
caso este eixo nao tem qualquer significado
sendo o leitor obrigado a comparar areas para
interpretar a informacgao, o que se revela bastante
mais dificil.

Esta forma grafica permite indicar valores
extremos e enviesamentos, demonstrando
visualmente se a variavel segue uma distribuicdo
normal.

A representacéao das percentagens permite
também comparar conjuntos de dados de
diferentes dimensoes.

Proporcao da populacao feminina no total
da populacao portuguesa, 2001
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A piramide etdria € também um histograma

e & muito utilizada em analises demograficas

por permitir visualizar numa Unica imagem

a distribuicéo da populagao por idades e
simultaneamente compara-la entre os dois
sexos. A sua representacéao é feita em dois eixos
horizontais (um para os efectivos masculinos e
outro para os femininos) podendo esta ser em
valores absolutos ou relativos.

As idades encontram-se representadas no eixo
vertical, servindo de legenda a ambos os graficos
e sdo normalmente apresentadas em grupos
etarios de cinco anos, mas tambeém podem ser
representadas ano a ano.

A representacao em valores absolutos fornece a
dimensao dos dados mas impede qualquer tipo de
comparagao no espacgo ou No tempo, que apenas &
possivel se os dados forem apresentados em termos
relativos INAZARETH, 1996; INE, DRLVT, 2001).

No entanto, esta forma de apresentacgéo pode ser
aplicada a outro tipo de informagao demografica
(como, por exemplo, o nivel de instrugao) ou até para
representar variaveis continuas com uma legenda
comum (WALLGREN, 1996).

Populacao portuguesa por sexo e grupo etario, 2001
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Séries temporais em Graficos de barras

Um grafico de barras verticais pode ter
datas no eixo das categorias, possibilitando a
representacao de evolugoes ao longo do tempo.

Os gréficos de barras podem substituir os graficos
de séries temporais nos casos em que a série de
dados é muito curta. Sao igualmente indicados
guando se pretendem fazer comparacoes verticais
de determinadas variaveis num periodo especifico,
ou seja, quando se da importancia ao valor da
variadvel em cada periodo e se pretende sobretudo
relacionar quantidades individuais.

Para uma Unica série de dados, ambas as
possibilidades (barras e linhas) sao adequadas
para mostrar tendéncias, mas para mais de

uma série de dados, os graficos de linhas sao
claramente preferiveis (JACOBS, 1997). Por isso,
nao é aconselhavel utilizar os graficos de barras
para representar varias séries de dados. Quando
as variaveis assumem valores sistematicamente
inferiores ainda é possivel acompanhar a sua
evolucéao (Figura 30) mas quando as variaveis se
entrecruzam o grafico torna-se ilegivel (Figura 31).

Nos casos em que a informacéo contida no grafico
é tal que impede uma correcta visualizagdo, deve

ser considerada a sua substituicao por uma tabela
de dados, ou entéo, a particdo em varios graficos.

Alunos matriculados no ensino superior por
area de estudo, segundo o sexo, 2001/02
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Evolucao da populacao portuguesa

por grupos etarios, 1991-2001
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13. Graficos de linhas

O gréfico de linhas é indicado para mostrar
tendéncias e evolugbes de uma variavel continua
por outra variavel continua.

O mais comum é aquele que representa séries
temporais (ou cronolégicas), em que uma
determinada varidvel continua é analisada ao
longo do tempo. O eixo do y mede als) varigvel(eis)
em estudo, enquanto o eixo do x apresenta as
unidades temporais dispostas cronologicamente
em intervalos iguais de tempo, comecgando a
esquerda com a data mais antiga (Figura 32).

Num grafico de linhas, ao contrario dos graficos
de barras, as séries podem ser longas.

O objectivo nestes graficos é comparar os
declives das curvas por forma a responder a
perguntas do tipo: Em que periodos a variagao foi
significativa? Quando foram os pontos de inflexao?
(WALLGREN, 1996).

Visualmente, para um determinado conjunto de dados,
a unido dos pontos (pares de coordenadas: x,y), € feita
através de uma linha gue sugere a continuidade.

N&o devem ser incluidas mais do que trés linhas por
gréafico, caso contrdrio tornam o gréfico de dificil
leitura (SCHMID, 1992; TUFTE, 1983). Quando
muitas linhas se sobrepoem (Figura 33), é preferivel
substituir o gréfico de linhas por varios graficos.
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Deve ser usado um estilo de linha diferente para
cada grafico, recorrendo a cor, forma, tamanho
ou valor. Mesmo se as linhas se diferenciarem
pela cor, pode ser necessario distinguir as linhas
de outra forma, para facilitar a interpretacao
nos casos de impressao a preto e branco ou

de reproducao atraves de fotocopias. Porém,
tal opcao pode dar uma ordem visual as linhas,
nao coincidente com a realidade, dado que, por
exemplo, uma linha a tracejado é visualmente
menos importante que uma linha a cheio.

Evolucao dos alunos matriculados em portugal,
por tipo de ensino
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A variavel medida no eixo das categorias nos
graficos de linhas nao pode ser qualitativa (Figura
34). De facto, neste caso, a evolugéo da série
ndo tém qualquer significado, ou seja, entre o
Algarve e a Madeira nao se pode afirmar que
existe uma guebra na série de dados, mas apenas
gue os Agores tém um valor inferior Também néo
€ possivel estimar os valores intermeédios entre
as categorias da variavel, neste caso, nao se
pode dizer que existem x% de desempregados no
Oceano Atlantico (grafico correcto: Figura 19).
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Evolucao da taxa de desemprego em Portugal:
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Os periodos devem estar igualmente espagados
se forem consecutivos e proporcionalmente
espacados se forem descontinuos, ou seja,
guando ocorrem intervalos irregulares de tempo

e indicado um ajustamento no espagamento das
colunas. Por exemplo, o espaco entre dados de
1998 e 2000 deve ser o dobro do que entre 2000
e 2001 (Figura 35).

Evolucao da taxa de desemprego em Portugal:
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Quando se pretendem comparar duas curvas que
apresentam comportamentos muito semelhantes
(Figura 36 - A), é preferivel projectar a diferenca
entre elas, neste caso entre homens e mulheres
(Figura 36 - B) em vez das curvas propriamente
ditas.

Uma madificacdo repentina nos dados pode

ser encoberta se o grafico comegar depois

dessa modificagdo, mostrando uma estabilidade
incorrecta (WAINER, 1984). Pelo contrario, uma
alteragao pode tornar-se brusca se o grafico
apenas representar aquele periodo e ndo o
contextualizar, como, por exemplo, em séries com
uma sazonalidade forte.

Populacao portuguesa empregada por sexo
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Graficos de area

Recorre-se aos gréaficos de area quando se
pretende visualizar simultaneamente a evolugéo

do total e das respectivas componentes. Tal como
nos graficos de barras empilhados, existem poucas
vantagens nesta forma de apresentagao dado

ndo ser possivel responder de forma imediata a
perguntas sobre o crescimento ou decréscimo ao
longo do tempo, sobretudo quando a primeira das
componentes apresenta oscilagoes significativas.

Populacao portuguesa empregada por sexo
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Os gréaficos de area sao utilizados como
alternativa aos graficos de linhas. No entanto,
trazem dificuldades acrescidas quando as areas
se intersectam porgue deixa de ser possivel
seguir a evolugcdo das componentes.

14. Graficos circulares

O gréfico circular tornou-se muito comum em
publicac6es direccionadas para um publico
alargado, mas tem vindo a ser amplamente
contestada pela sua falta de capacidade
informativa (WAINER, 1990; TUFTE, 1983;
BERTIN, 1977, etc.).



Os gréficos circulares exibem as partes do todo
como se fatias de um bolo se tratassem; a

isso se deve a denominacéao inglesa ‘pie chart’
traduzida em portugués para gueijo ou tarte. Para
um determinado periodo temporal, a varidvel em
analise é projectada num circulo correspondendo
a cada componente um angulo, por forma a que as
componentes no seu conjunto perfagam os 360°
(Figura 38).

Estado civil dos portugueses, 2001
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A sua utilizacao é desaconselhada quando se
pretende comparar mais do que um periodo
temporal, para variaveis que contenham mais de
cinco componentes ou quando as componentes
tém aproximadamente o mesmo peso, sendo
neste caso, preferivel substituir o grafico circular
por um grafico de barras (SCHMID, 1992).
Muitas fatias ou fatias demasiadamente estreitas
sao dificilmente interpretaveis, sendo por isso
necessario complementar o grafico com os
valores respectivos (Figura 38) ou associar um
subconjunto de valores a outro grafico circular

de tamanho proporcional a quantidade que
representa (Figura 39).
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Nivel de instrugao dos portugueses, 2001

Superior

1° ciclo
12% 34%
Secund:’ar‘io Outros 2° ciclo
16% 58% 13%
Nenhum 3° ciclo

o,
14% 1%

Assim, a utilizacdo dos graficos circulares e apenas
referida positivamente nos casos em que uma ou
duas componentes dominam o total para dar uma
ideia generica dos dados, mas poder-se-a questionar
se nao sera melhor recorrer a uma tabela.

E comum encontrar gréaficos circulares
distorcidos, ou seja, assumindo formas nao
circulares, para poupar espaco ou entao por
razbes que a razao desconhece. Tornar uma figura
circular numa elipse é altamente enganador,
particularmente para os segmentos mais
estreitos e deve ser evitado por desvirtuar
completamente o gréfico original.

Populacao residente por regiao, 2001
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Outra pratica corrente € a separacao das fatias
movendo-as radialmente para fora, provocando
afastamentos desiguais entre fatias dispares.
Como para manter as separacgdes iguais é
necessario posicionar as fatias de forma

néo circular, pelo qgue nenhuma das opgoes &
formalmente correcta (BOUNFORD, 2000).

Populacao Residente por regiao, 2001
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19. Pictogramas

Os pictogramas sao graficos comuns, mas com
caracteristicas decorativas. A sua utilizagao e
indicada numa apresentacao superficial em que o
contacto com a imagem é breve, nomeadamente,
em jornais ou revistas de ambito alargado ou
guando o publico-alvo tem um nivel educacional
meédio ou baixo.

Os pictogramas mais usuais sao 0s baseados no
critério do tamanho: em que a variagdo em area
do tamanho das formas utilizadas & proporcional a
variacao da variavel representada (Figura 42 - Al.
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No entanto, & vulgar encontrar imagens,
particularmente nos média em que foi aumentada
a altura e a largura simultaneamente, e nao a
area, tornando o desenho desproporcionado e
transmitindo uma ideia completamente errada.

Senao veja-se: na Figura 42 — B, Portugal tem
3 vezes mais estudantes do que Lisboa e Vale
do Tejo, para ambos os sexos. Assim, a area do
boneco referente a Portugal deve ser 3 vezes
maior. Por isso, este tipo de apresentacao e
considerado como um dos mais enganadores
(SCHMID, 1992; TUFTE, 1983).
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Os pictogramas constituidos por formas unitarias
sao também bastante utilizados. Neste caso,

a cada elemento é atribuido um valor existindo,
assim, tantos elementos quanto a dimenséao da
variavel.

A piramide etaria cujas barras sao formadas por
elementos que representam pessoas, € um dos
mais difundidos. Um dos problemas surge com

o0 tratamento dado as casas decimais. Maodley
(1952, in SCHMID, 1992) diz que as fraccoes
de simbolos devem ser minimizadas, devendo-se,
preferencialmente, arredondar os valores. De
facto, € comum encontrar nas piramides etdrias
acima referidas, barras em que o Ultimo simbolo
e fraccionado, ou seja, que terminam em bracos,
pernas ou cabecgas (Figura 43).

Populacgiao portuguesa por sexo e grupo etario, 2001
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16. Vertamhem..

Neste dossié sao referidas, sucintamente,
algumas das questoes mais importantes
associadas a representacdo gréfica,
nomeadamente, as que se relacionam com a
construcao dos graficos mais conhecidos e
utilizados.

A informacgéo utilizada para os graficos aqui
incluidos é bastante actual e pode ser encontrada
em www.ine.pt. Todas as figuras, a excepcao da
ultima, foram construidas através do software
Excel.

Este texto baseia-se na minha dissertacéo de
mestrado intitulada: Representacéo gréfica

e cartografica da informacéao estatistica

e defendida, em Junho de 2003, no ISEGI/
Universidade Nova de Lisboa.

Sobre os graficos e a estatistica existem diversos
livros, artigos, web sites, dos quais se destacam
0S seguintes:

Publicacoes, livros e artigos em revistas

* BENIGER, James R.; ROBYN, Dorothy L. (1978),
“Quantitative graphics in statistics: A brief history”,
The American Statistician, 32 (1), p. 1-11.

* BERTIN, Jacques (1973) 2.2 ed. (12 ed. 1967)
- Sémiologie graphique. Paris: Gauthier-Villars.



* CHAMBERS, John C.; CLEVELAND, William. S.;
KLEINER, Beat; TUKEY, Paul A. (1998) 2° ed. (12
ed. 1983) - Graphical methods for data analysis.
USA: Chapman & Hall.

* CLEVELAND, William S.; MCGILL, Robert
(1987a), “Graphical perception: The visual
decoding of quantitative information on graphical
displays of data”, Journal of the Royal Statistical
Society, 150, p. 192-229.

* CLEVELAND, William S.; MCGILL, Robert
(1984a), “Graphical perception: Theory, Experi-
mentation, and application to the development
of graphical methods”, Journal of the American
Statistical Association, 82, p. 419-423.

* GRAPHICS GUIDELINES: The theory and practice
of presenting statistical data graphically, together
with proposals for education of statisticians in
appropriate use of graphics for presentation
(1994). COMISSION OF THE EUROPEAN
COMMUNITIES - EUROSTAT. Kent: White Waghorn
Limited.

* HUFF, Darrell (1991) 3% ed. (12 ed. 1954) - How
to lie with statistics. England: Pinguin Books.

* INE, DRLVT (2001), “As piramides de idades”,

Revista de Estudos Regionais n°® 2 (Conceitos e

metodologias), Instituto Nacional de Estatistica,
p. 75-78.

* JACOBS, Bernhard (1997), “Experimental
analysis of the graphical presentation of data in
line graphs and bar charts in superposition and
juxtaposition”, http://www.uni-saarland.de/philfak/
MZ/graph/gesamtue.html.

* NAZARETH, J. Manuel (1986) - Introducao a
demografia - Teoria e pratica. Lisboa: Editorial
Presenca.

* SCHMID, Calvin FE (1992) 22 ed.; (1983, 1°
ed.) - Statistical graphics - Design principles and
practices. Krieger.

* SILVA, Ana A. (2003) - Representacao grafica
e cartografica da informacéao estatistica.
Dissertacao de mestrado defendida no Instituto
Superior de Estatistica e Gestéao de Informacéao
da Universidade Nova de Lisboa.

e TUFTE, Edward R. (1983) - The visual display of
guantitative information. Cheshire-Connecticut:
Graphic Press.

* TUKEY John W. (1977) - Exploratory data
analysis. USA: Addison-Wesley.
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* WAINER, Howard (1990), “Graphical Visions
from William PLAYFAIR to John TUKEY”, Statistical
Science, 5 (3), p. 340-346.

* WAINER, Howard (1884), “How to display data
badly”, The American Statistician, 38 (2), p. 137-
147.

* WALLGREN, Anders; WALLGREN, Britt;
PERSSON, Rolf; JORNER, UIf; HAALAND, Jan-
Aage (1996) (English translation from Swedish
“Statistikens Bilder - Att Skapa Diagram”
Statistics Sweden 19395) - Graphing statistics
& data: Creating better charts. California: SAGE
Publications.

American statistical association - Section on
Statistical Graphics:

Journal of computational and graphical statistics:

Outros:

(um dos melhores autores sobre esta tematica

- ver livros)

( visual statistics )

(links sobre visualizagao cientifical

(software, livros, revistas, etc.)
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Uma iniciacdo para o ENSINO BASICO
e SECUNDARIO

1. Introducéao

2. A utilizacao de software no Ensino da
Estatistica

3. O que é o R e para gue serve?
4. Primeiros passos
4.1. Instalar o R

4.2. Abrir e Encerrar o R, Ajuda e os
Packages

4.3. Menus e comandos principais
4.4. Regras de sintaxe e Objectos
4.5. Introducéo de dados com c()

4.6. Importacao e exportacao de dados

4.7. Primeiros passos na Estatistica 1. |IIII'0I|IIG§0

Descritiva
5. O "R Commander”. um ambiente grafico
6. Andlise de Dados
7. Gréficos , _ . -
O R é uma linguagem (e ambiente de computacéao

8. Exemplos de Aplicagao estatistica e construgéo de graficos) aberta e
9. Para saber mais: recursos praticos para gratuita cujo nl_Jmero de utilizadores t_:em vindo a

aprendizagem do R aumentar consideravelmente. O dossié comega

por apresentar o R, referindo os seus aspectos
fundamentais e descrevendo, de seguida, os
principais comandos. No capitulo 4 apresenta-
se o R-Commander, uma ferramenta importante
gue permite tornar a interface grafica do R mais
apelativa. No final hda um conjunto de exercicios
resolvidos utilizando o cadigo R.



2. A utilizacao de software no
Ensino da Estatistica

O software estatistico que foi sendo introduzido
nas Ultimas décadas trouxe novas formas de
explorar a Estatistica, proporcionando maior
rapidez na resolucéo de problemas e permitindo
a comparacao expedita de solugdes. Além disso,
abriu caminho a um conjunto de utilizadores nos
meios académico, empresarial e administrativo
que desta forma puderam passar a utilizar a
Estatistica como uma ferramenta eficaz na
resposta aos seus problemas.

No ensino em geral a utilizagdo do computador
permitiu introduzir diversas melhorias, pois no
contexto escolar usual, “os alunos tém grande
dificuldade em aprender novos assuntos cujo
significado nao vislumbram e que nao lhes
despertam qualquer interesse” (ver Joao Pedro
da Ponte na Introducéo de “A Familia em Rede”,
de Seymour Papert, 1997). O computador e, em
particular, o software estatistico permitiram
incentivar a participagao voluntaria do aprendiz
no processo educativo, fazendo com que o aluno
passe a explorar os dados e a ser cada vez mais
o centro desse desafio do ensino/aprendizagem da
estatistica.

No entanto, apesar de serem reconhecidas as
vantagens da utilizagdo do software estatistico,
nomeadamente no que respeita ao ensino da
estatistica, a sua utilizagdo deve ser sempre
suportada por um adequado conhecimento das
técnicas estatisticas envolvidas ou orientada
por quem detenha esses conhecimentos (ALEA,
Dossié Didactico X — Software Estatistico, Luis
Cunha e Helder Alves).

No Dossier Didactico X (Software Estatistico

- Uma introducéao a alguns aplicativos, numa
abordagem inicial dos dados, Helder Alves,

Luis Cunha) foram apresentadas algumas
aplicagoes informaticas (Minitab, SAS, SPSS,
Statistica) para a anélise estatistica de dados,
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numa abordagem preliminar dos dados, ao

nivel da estatistica descritiva. Neste dossié,
concentramos as atengdes no R, um importante
e poderoso veiculo de analise interactiva de dados
gue, devido a sua crescente utilizagdo nos meios
académico e empresarial, ndo poderia passar
despercebido no contexto do ALEA.

3 0 B n

O R é uma linguagem e ambiente de computacgao
estatistica e construcgéao de graficos; €
considerada uma variante da linguagem S
(laboratérios Bell, desenvolvida por John
Chambers e seus colegas). Surge pela criagcéo
da R Foundation for Statistical Computing, com
0 objectivo de criar uma ferramenta gratuita

e de utilizacao livre, para analise de dados e
construcgéo de graficos.

O R é compativel com diversas plataformas:
UNIX, Windows e MaCQOS e permite a ligagéo

a interfaces de diferentes formatos: Excel,
Access, SPSS, SAS, SAL Server. Sendo Open
Source, permite ao utilizador aceder ou alterar
funcionalidades existentes, bem como criar

novas funcionalidades para responder aos seus
problemas especificos de forma mais eficaz. Tal é
possivel gracgas a possibilidade de o R se estender
a partir de um crescente conjunto de livrarias
(packages) que podem ser acedidas pelo utilizador.

A interaccao com o utilizador é baseada

numa janela de comandos e exige 0 recurso a
programacao, embora existam packages graficos
gue permitem a interacgao através de menus.
Um desses packages é o R Commander que sera
abordado no contexto deste dossié.
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Apesar de existirem muitas facilidades de
entreajuda na comunidade de utilizadores do
R, esta linguagem nao tem suporte técnico
assegurado.

4. Primeiros passos

41.Instalaro R

A instalagéo do R é gratuita e pode ser feita
directamente a partir da pagina principal do R
Project for Statistical Computing em
http://www.r-project.org/. A figura seguinte indica
o local onde se pode efectuar a importagao do R.

Fig.1- 0 download do

R é feito a partir da pagina
principal do Projecto R

na area CRAN
(Comprehensive R Archive
Network)

Para a importacgao do R € necessario escolher: um
pais a partir do qual o ficheiro sera transferido, o
sistema operativo (MacOS X, Linux, ou Windows),
o link base e, finalmente, o programa executavel.
A ultima versao a data deste dossié e: R-2.9.1
-win32.exe .

Apos importacgéo deste ficheiro, a instalagéo é
rapida e intuitiva.

4.2. Rbrir e Encerrar o R, Ajuda e os Packages

da versao do B em causa deve-se escrever:

> R.version

Para sair do R, pode-se utilizar o menu (File/Exit)
ou entdo escrever:

> ql)

Fig. 2 - Janela de
comandos do R
daversao 2.9.1
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Uma das perguntas que surge habitualmente ao

abandonar o R é se pretende guardar o espaco de
trabalho (workspace). De facto, o R pode guardar
no seu workspace o nome e o valor dos objectos

criados. Veremos nas secgOes seguintes como
criar esses objectos

Para qualquer tipo de ajuda (que é muito Util
guando se tem uma linguagem como o R)
existem muitas opgoes, sendo a mais intuitiva a
gue estd acessivel pelo menu Help da barra de
menus. Outra forma muito pratica para obter
ajuda para qualquer funcédo consiste em digitar
help.search(“text”) em que text representa o que
pretendemos pesquisar. Em alternativa, caso se
conhecga o comando (por exemplo, sum) e haja
duvidas quanto a sua utilizagéo, pode-se digitar
help(“*sum”) ou simplesmente ?sum.

:>help.search(”text”) :
Procura as fungées
cujo nome, detalhes ou
‘descrigéo contenha o
texto indicado

>help(”function”)
‘Apresenta a ajuda
‘relativa a fungao
especificada

0s Packages

Existem fungdes especificas para extrair
informacéao sobre os packages: por exemplo,
para ver 0s packages que estédo instalados no
PC deverd escrever o comando library(). Para
carregar um determinado package deve usar
library (“package”).

A instalacao dos packages e o seu carregamento
(Install packagel(s) from zip files...) e (load package)
devem ser feitos por esta ordem e podem ser
executados directamente a partir dos menus

do R. Os packages pretendidos podem ser
previamente importados em formato zip através
do site do R (http://www.cran.r-project.org/) e
carregados posteriormente.

. >livrary(”package”)

: >require(”package”)

‘Mostra todos os packages

- disponiveis para carregamento

Instalagdo ou actualizagdo de
- packages por ligagao directa .
" a Internet ‘

‘Instalagdo de um package
“através de um ficheiro ZIP
 previamente importado dos :
“recursos do R na Internet :




4.3. Menus e comandos principais

O R exibe uma barra de ferramentas e um
sistema de menus que permite executar algumas
operacoes. Basicamente o menu File permite
Gravar e abrir sequéncias de comandos (scripts),
abrir ou gravar espaco de trabalho (workspace],
sair do R, etc. Permite ainda, carregar livrarias
(packages), que serao descritas mais adiante
neste dossié.

Aceder a ficheiros de
programacao R ou guardar
a informagao actual em
memaoria

Uma das opcgdes disponiveis neste menu principal
€ a ajuda (help). O R dispée de um completo
sistema de ajuda, composto pelas seguintes
opcgoes:

* Opcoes de ajuda sobre a aplicagao;

*Opcoes de ajuda com acessos a partir
do browser;

*Opcoes de ajuda na janela de comandos
do R.

Algumas dessas opcoes podem ser efectuadas
directamente no prompt da seguinte forma:

> help(“function”) ou
>?function

Apresenta a ajuda relativa a funcao especificada;
> help.start(

Da acesso a informacao auxiliar a partir do
browser;

> help.search(“text”)

Procura as funcées cujo nome, detalhes ou
descricdo contenha o texto indicado;

> apropos(“text”)

Procura as funcées cujo nome contenha o texto
indicado.
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: >help(”function”)
>help.start()
>help.search(”text”)
>apropos(”text”)

Funcoes que permitem obter
‘a ajuda do R

4.4. Regras de sintaxe e Objectos

Uma das regras importantes do R é o facto de ser
case sensitive. Por esta razao as letras ‘a’ e ‘A
podem corresponder a diferentes variaveis. Além
disso, o R ignora espagos, ou seja, 0s resultados
‘8+3' e ‘B8+ 3’ dao origem exactamente ao
mesmo resultado. Outras regras importantes:

* Podemos agrupar comandos, para
serem executados em simultéaneo, se
estiverem entre chavetas ‘{ }' e

separados por ';’;
e O ‘#’ é utilizado para comentarios;

* Quando um comando néo esta
completo, o R coloca o sinal de '+’
na linha seguinte, permitindo que este
seja terminado.

No R todos os diferentes conteludos tais como
numeros, textos, vectores, matrizes, expressoes,
chamadas fungoes, etc. sao guardados na
memadria do computador sob a forma de objectos.
Todos os objectos tém um nome associado e para
armazenamento num objecto usa-se o operador de
atribuicdo, ‘<-’' ou ‘=", Para visualizar o conteldo
do objecto basta digitar o nome do mesmao.

i >texto<-"teste”

>texto

[11"teste”

Forma possivel de criagao de
um objecto designado por
‘texto, contendo “teste”
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4.5 Introducao de dados com c0)

0 vector coluna c()

A atribuicdo pode ser feita tambem por intermedio
da fungéo assign( ) que é particularmente util nas
atribuigcbes automaticas, em gue desconhecemos
0s nomes dos objectos.

>x<-c(3.5.1.4.5.2.6.7.4.8)
i>X 1
[113.5.1.4.5.0.2.6.7.0.4.8

- Atribuicéo de valores
-ao vector x

' >assign(”x”,c(3.5,1.4,5,2.6,
- 7,4.8) |
L>X

1135 1.4 5.0 26 7.0 4.8
- Atribuigéo de valores
~@o vector x (alternatival

Operacoes com vectores

Uma das vantagens do R é a facilidade na

operacaoc com vectores. O vector exemplo, x
(composto pelos numeros 1, 2, 3, 4, 5), pode ser

transformado num vector y (que seja igual a 2x+1

l

desta forma simplificada:
> x <-c¢1,2,3,4,5)
>y <-2% + 1
>y
[11 3 5 7 911

De uma forma simples podemos também listar
todos os nUmeros que sejam superiores a um
certo limite, utilizando operadores logicos. Assim

sendo, se pretendermos guardar num outro
vector z apenas 0s valores de y superiores a 3,
devemos escrever:

> z <- yly>3]
>z

115 7 911

4.6. Importacao e exportacio de dados

O R dispde de um conjunto de fungbes que
permitem a importacao ou exportacéo de dados.
Para importar ou exportar ficheiros externos, o
R dispde de conjunto de fungbes que variam de
acordo com o formato do ficheiro.

Para ler ficheiros de dados em formato de tabela
existem fungdes mais especificas (dependendo do
tipo de ficheiro) e a fungéo read.table que € mais
abrangente:

\

read.table(file,...)

\

read.csv(file,...)

\

read.csvZ(file,...)

\

read.delim(file,...)

\

read.delim2(file,...)

- Para saber como se deve ‘
- usar cada um destes coman-
- dos, basta escrever, no R,

- 0 nome do comando antece-

. dido de ?, por exemplo:

© >%read.csv

Na importacéao de ficheiros ha alguns parametros
gue é importante definir para garantir a correcta
leitura dos dados, tais como:

* sep="\t", para indicagao do caracter
tabulacéo como separador entre
variaveis;

e dec=",", para indicacao do separador
decimal;

* header = TRUE, para indicacao da
existéncia dos nomes das variaveis na
primeira linha.




Ao importar um ficheiro para o R, este deve ficar
associado a um objecto. Para tal, o resultado do
comando de importagéo deve ser atribuido ao
nome do objecto a que se quer associar. Para
importar, atraves da funcéo read.csv, um ficheiro
de texto designado por “ex.csv” e o associar a um
objecto Dataset, dever-se-a fazer:

> Dataset<-read.csv(“C:/.../ex.csv”,
sep="\t",dec=",",header = TRUE)

4.1. Primeiros passos na Estatistica Descritiva

O R dispbe de um conjunto de funcionalidades

gue permitem fazer uma andlise descritiva de
dados bastante completa. As medidas descritivas
utilizadas e a forma de sumarizacgao da informacéao
deve sempre atender ao tipo de dados de que
dispomos, ou seja, as caracteristicas das variaveis
gue estamos a analisar. E sabido que para as
variaveis quantitativas se podem aplicar, entre
outras, medidas de localizagéo e de dispersao’.

Em resumo, podemos recordar que as Medidas
de Localizacdo sdo medidas que localizam um
determinado ponto da distribuigdo tais como os
guartis, o minimo e o maximo. Quando o ponto em
guestao corresponde ao centro da distribuicao,
estas denominam-se por medidas de tendéncia
central (exemplos: média, moda, medianal. As
Medidas de Dispersao sao as medidas que aferem
a variacao dos dados em relacéo ao centro da
distribuigdo (exemplos: variancia, desvio padrao,
coeficientes de variagao e de dispersao). De
seguida apresentam-se alguns exemplos simples
de utilizacdo das medidas de localizacao e de
dispersao com R.

1 Geralmente definem-se dois tipos de variaveis: qualitativas

e guantitativas. Para saber mais sobre os tipos de dados e
sobre as medidas a aplicar em cada caso, consultar o ALEA em
‘Nocgoes de Estatistica: lll - Dados, tabelas e gréaficos, disponivel
em: http://www.alea.pt/html/nocoes/html/cap3 1 i.html

661 ‘Bed

Medidas de Localizacao

* Meédia aritmética: mean() calcula a média
aritmética simples, para varidveis quantitativas
(discretas e continuas).

>a<-c(1,2,3,4,5)
>meanl(a)
[113

A funcdo mean() calcula a
média de uma lista de valores

* Mediana: median() calcula a mediana ou valor
central de uma distribuicdo apds ordenacgéo
da amostra (é definida pela sua posicao na
sucessao das observagoes ou na distribuigdo de
frequéncias); é também conhecida por percentil
50 ou segundo quartil.

>a<-c(1,2,3,4,5)
>median(a)
[113

A fungao median() calcula a
mediana de uma lista de
valores

* Quantis: guantile() a fungao calcula os
guantis gue sao estatisticas de ordem que
separam a distribuicdo de acordo com um limite
percentual de observacoes. No caso dos
guartis, a distribuicdo e dividida em quatro
partes iguais; estando ordenadas as
observacées, por ordem crescente, 0 1°e o
3° quartis acumulam (até si) 25% e 75% das
observacées, respectivamente.

>a<-c(1,2,3,4,5)
>quantile(a)

0% 25% 50% 75% 100%
1 2 3 4 5

A funcéo quantile() calcula os
quartis de uma lista de
valores



* Variancia: var() - calcula a variancia para uma
variavel quantitativa.

>a<-c(1,2,3,4,5)
>varl(a)
[112,5

A funcéo var( calcula a
variancia de uma lista de
valores

* Desvio padrao: sd( - calcula o desvio padrao de
uma variavel quantitativa.

>a<-c(1,2,3,4,5)
>sd(a)
[111.581139

A funcao sd() calcula o desvio
padrao de uma lista de uma
variavel quantitativa

O R dispoe de algumas fungbes que permitem fazer
uma sumarizacao de dados, essencialmente para
variaveis quantitativas (discretas e continuas). Uma
dessas funcgoes € o summaryl), que calcula para

as variaveis guantitativas as seguintes medidas:
Minimo (Min), 1° quartil (1st Qu), Mediana (Median),
Meédia (Mean), 3° quartil (3rd Qu) e Mé&ximo (Max).

>a<-c(1,2,3,4,5)
>summaryl(a)

Min. 1st Qu. Median Mean
3rd Qu. Max.

A funcdo summary( calcula
algumas estatisticas basicas
de uma lista de variaveis.

Em resumo, sintetizamos no quadro seguinte os
nomes das funcoes apresentadas, bem como de
outras mais especificas, que permitem calcular as
respectivas medidas estatisticas no R:

Funcao Descricao
table0 Cruzamento de varidveis
mean() Meédia aritmética
median( Mediana
sum( Soma
summary( Sumarizacdo de dados
var() Variancia
sd0) Desvio padrao
guantile Quartis com descrigao

fivenum0 Quartis sem descrigao
IQR0O Amplitude inter-quartil
corQ) Coeficiente de correlagao
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9. “R Commander’.
um ambhiente grafico

Devido ao seu tipo de interface o R torna-se
muitas vezes uma ferramenta de utilizacado pouco
amigavel. Por essa razao, tém surgido alguns
ambientes graficos que permitem uma utilizacao
do R de uma forma mais intuitiva. O R-Commander
€ uma dessas interfaces gréficas que abre uma
janela inicial contendo varios menus e botoes

de acesso a diferentes procedimentos. Além
disso, este ambiente contém uma janela que

gera os comandos R que sao utilizados em cada
procedimento, permitindo assim repetir ou alterar
esses comandos. O aspecto geral da janela do
R-Commander é apresentado de seguida.

Os menus do R-Commander
sao facilmente configuréveis
através de um ficheiro texto
ou através dos packages.

Apenas as linhas da janela

script window (que contém

os comandos gerados pelo R)

podem ser editadas e —
submetidas novamente para
execucdo. Para serem

submetidas basta carregar

em submit.

As acgbes executadas via menus dao origem
a comandos do R que sdo mostrados na
janela de output (output window),
juntamente com a informagéo de output,
como consequéncia do comando executado.

As mensagens de erro e 0os avisos sao . ———
mostrados na messages window.



0O R-Commander é um package standard (designado por Rcmdr) e
os processos de instalagéo e carregamento fazem-se da mesma
forma do que nos outros packages (seguir o procedimento install
packages — escolhendo o package Rcmdr e, depois, load package).
Existem, por vezes, alguns aspectos a ter em conta durante a
instalagéo: um dos pontos a ter em conta & que o R-Commander
utiliza alguns “contributed” packages que devem estar instalados
para que o R-Commander funcione adequadamente 2.

Um dos primeiros passos a dar depois de entrar no A-Commander consiste em activar um conjunto
de dados. A partir desse momento, todas as acgoes serao executadas nesse conjunto de dados.
Ao abrir-se um novo conjunto de dados, este passara a ser o conjunto de dados activo. O utilizador
pode, em qualquer momento, seleccionar o conjunto que pretende, entre todos os conjuntos de
dados gue ja estiveram activos anteriormente.

Para activar um conjunto de
dados pode-se importar um
ficheiro de texto através do
menu: (Data/Import Data/
from text file or clipboard

2 No caso da verséao 1.4-2 do R-Commander esses packages sao: abind, car, effects, Imtest, multcomp, mvtnorm, relimp,
sandwich, strucchange, e zoo. Além destes packages, deve-se instalar também o package rgl/ no caso de se pretender
construir graficos 3D.




seccao
cod

peso
diametro
empregado

tipo

qualidade

No menu Statistics seleccione
a opgdo Summary/Active Data
Set que permite calcular as
estatisticas basicas (minimo,
maximo, mediana, quartis),
gue correspondem a execugao
do comando summary(.
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Frequéncias abhsolutas e relativas

Prosseguindo com o exemplo anterior, em que
dispomos de variaveis de varios tipos (qualitativas

O resultado & mostrado na janela output window
como sendo a aplicagao da fungéao table() da
seguinte forma:

> .Table <- table(Dataset$tipo)
> .Table # counts for tipo

c d

16 18

E de notar gue a expresséao Dataset$tipo é a
forma como correctamente nos referimos a
variavel tipo do conjunto de dados denominado
Dataset e que é equivalente a utilizar a expressao
Datasetl, “tipo”l.

No R-Commander mostram-se ainda as frequén-
cias relativas associadas a estas frequéncias
absolutas.

> 100%* Table/sum(. Table) # percentages
for tipo

o} d
47.05882 52.94118

Tahelas de contingéncia

Podemos também combinar variaveis e calcular
tabelas de contingéncia que resultam das
frequéncias cruzadas entre variaveis gualitativas.
Embora ndo exista um comando directamente
acessivel, através dos menus do R-Commander,
pode-se escrever o comando na janela Script
Window e carregar no botdo Submit para executar
o comando. Assim sendo, para podermaos, por
exemplo, identificar quantas (e quais) as pecas
que foram feitas por cada empregado, devemos
escrever:

>table (Dataset$cod,
Dataset$empregado)

O resultado é o seguinte:
123
12310
4577 4
78720
96201




De seguida podemos também calcular as medidas
de localizacéo e de disperséo para uma variavel
quantitativa, por grupos definidos segundo as moda-
lidades de uma variavel gualitativa. Por exemplo,
podemos calcular estatisticas sobre o peso das
pecas produzidas, tendo em conta o tipo de peca.
Para tal devemos escolher a opgéo Statistics/
Summaries,/ Table of Statistics’ e, de seguida, esco-
Iher como Factor a variavel tipo. Neste caso, o tipo &
aqui considerada uma variavel independente.

Seleccione Statistics
/Summaries/Table of
Statistics

O resultado é a execucao do comando tapply que
aplica um procedimento a variavel quantitativa
para grupos distintos (identificados pela variavel
gualitatival.

> tapply(Dataset$peso,
list(tipo=Dataset$tipo), mean,

na.rm=TRUE)
tipo
o} d

26.02323 29.12170
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Quando numa base de dados se dispde de mais

do que uma variavel, pode fazer sentido calcular o
nivel ou grau de associagao existente entre essas
variaveis. Em geral, estes coeficientes medem

a forca e a direcgcao (no mesmo sentido ou em
sentidos opostos) da relacéo entre as variaveis.
Existem varios tipos de coeficientes de correlagao
conforme o tipo de varidveis em estudo:
gualitativas nominais, qualitativas ordinais,
guantitativas, etc. O coeficiente de correlagao
linear de Pearson & um dos mais conhecidos e
aplica-se quando as varidveis sao quantitativas3.

Para se perceber que tipo de relagao existe
entre um par de variaveis, € habitual comecgar-
se por desenhar um diagrama de pontos. Este
tipo de representacao é muito Util, pois permite
realgar algumas propriedades entre os dados,
nomeadamente no que diz respeito ao tipo de
associacgao entre as variaveis.

No caso do conjunto de dados em estudo, vamos
verificar a relagao existente entre as variaveis peso
e didmetro das pecas. Para tal escolhemos no (-
Commander a opgao ‘Graphs/XY Conditioning plot’.4

3 Embora este coeficiente se apligue especialmente no caso
em que as variaveis seguem distribuicdo Normal, esta restrigao
€ muitas vezes ignorada. Para saber mais sobre o coeficiente
de correlagao, consulte o curso de Nogoes de Estatistica no
ALEA, Capitulo VI — Distribuigbes Bidimensionais, em http:
/lwww. alea. pt/html/nocoes/html/cap6_3_1.html e/ou ActivALEA
n.° 4 “Associagado entre variaveis quantitativas: O coeficiente de

Correlagao.”

4 No capitulo 6 deste dossié pretende-se aprofundar um pouco
mais a questao da representacao grafica em R.



Este gréfico sugere a existéncia de uma relagéo
directa entre as varidveis didmetro e peso, ou
seja, a valores grandes de didmetro correspondem,
de um modo geral, valores grandes de peso e
vice-versa. Esta informacao pode ser confirmada
pelo célculo do coeficiente de correlagao linear

de Pearson (ou r de Pearson). Este procedimento
pode ser desencadeado através do menu (ver figura
seguinte) e corresponde a execugao do comando
cor(x,y), em que x e y representam as variaveis

em estudo para as quais se pretende calcular o
coeficiente de correlagao.

Na janela Output Window podemos observar o
resultado:

> cor(Datasetl,c(“diametro”, "peso”)],
use="complete.ohs”)

diametro peso
didmetro 1.0000000 0.9166048
peso 0.9166048 1.0000000
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De facto, podemos notar que a correlacao
existente entre o didmetro das pecgas (x) e 0 peso
das pecas (y) € de, aproximadamente, 0.92.

0 R-Commander dispte também de outras opgoes
de analise de dados: analise factorial, testes
paramétricos e ndo parameétricos, etc. Estas
técnicas nao sao abordadas no contexto deste
dossié.

Gestao das variaveis

No R-Commander existe a possibilidade de se
fazer a gestao do conjunto de dados: acrescentar

Para fazer a gestéo dos dados
' recorra a opgéao 'Data/Manage
variables in active data set'




1. Graficos

As facilidades graficas sdo uma componente
importante e muito versatil no ambiente R, sendo
possivel utilizar essas facilidades numa larga
variedade de graficos estatisticos predefinidos,
bem como construir graficos novos gque podem ser
formatados e apresentados com grande qualidade.

Os gréficos constituem uma forma de sumariar

a informacéo, sendo que a sua representacao
grafica deve ser feita de forma a dar relevo

as propriedades importantes dos dados. A
construcao dos gréficos deve ter em conta o tipo
de variaveis que se pretende representar. Na
tabela seguinte apresenta-se um resumo do tipo
de gréficos, mais comuns, que deve ser feito para
cada tipo de variavel:

Tipo de variavel ;| Representacao grafica

Qualitativa | Graficos de barras,

(ordinal,nominal) | diagramas circulares.
Quantitativa discreta ' Graficos de barras,
diagramas circulares,
i diagramas de dispersao,
i diagramas de caixas e
' bigodes, etc.

Quantitativa continua Histogramas, diagramas
| de dispersao, diagramas
i de caixa e bigodes, etc.
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Neste capitulo pretende-se fazer uma visita
geral a alguns tipos de graficos mais conhecidos
(gréaficos de barras, diagramas circulares,
histogramas e graficos de pontos) e a forma com
se podem construir através do R-Commander.

A apresentacao especifica de cada grafico e a
sua formatacgéao nao sao objectivo principal desta
abordagem, pelo que deverd consultar as ajudas
do R para comandos adicionais.

Apresenta-se, de seguida, a forma como pode
fazer alguns destes graficos tomando por base
0 mesmo conjunto de dados dos exemplos
anteriores.

Grafico de harras e diagramas circulares

O grafico de barras é uma forma de representa-

ao adequada a variaveis qualitativas e guantitati-

De seguida apresentam-se 0s passos necessarios
para fazer um grafico de barras no R-Commander
para a variavel tipo (varidvel qualitativa relacionada
com o tipo de aplicagéo da peca: (c) coluna ou (d)
dentro).

Para fazer um gréfico de barras
' recorra a opgao 'Graphs/Bar :
. Graph' e escolha, depois, a
: variadvel qualitativa que

pretende representar



O comando gerado pelo R-Commander que permite

fazer este gréfico directamente no R é o seguinte:

>barplot(table(Dataset$tipo), xlab="tipo",
ylab="Frequency”)

Para construir um diagrama circular, igualmente
adequado a este tipo de dados, o procedimento
€ idéntico, excepto na opgéo de graficos, onde se
deve escolher pie chart em vez de bar graph. O
comando gerado no R é o seguinte:

>pieltable(Dataset$tipo),labels=levels(Dat
aset$tipo),main="tipo”,col=rainbowl(length
(levels(Dataset$tipo))))

O histograma & uma das formas mais importantes
de representar dados quantitativos. Para se

fazer um histograma é necessario comegar por
agrupar as observacoes em classes e depois
representar, para cada classe, uma barra cuja
altura seja proporcional ao niumero de observagoes.

Uma vez que as classes ou intervalos em que o0s
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dados sao agrupados sao contiguas, as barras
s8o apresentadas sem separacao. Para fazer

um histograma no R-Commander considerando a
variavel didametro proceda como se indica na figura:

0O comando gerado pelo R-Commander que permite
fazer este gréfico directamente no R é o seguinte:

>hist(Dataset$didmetro,
scale="frequency”, breaks="Sturges”,
col="darkgray”)

Também conhecido por diagrama de dispersao,
o grafico de pontos é muito adequado nos
casos em que pretendemos representar duas
variaveis guantitativas (discretas ou continuas),
particularmente quando pretendemos analisar a
sua correlagao.



O comando gerado pelo R-Commander que permite
fazer este gréfico directamente no R é:

> xyplot(peso~didametro,auto.key=TRUE,sc
ales=list(x=list(relation="same’), y=list(rel
ation="same’)), data=Dataset)
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8. Exemplos de Aplicacao

Este capitulo contém alguns exercicios de
aplicagdo imediata e problemas resolvidos através
do R tais como: “Numero de irmaos dos alunos
da turma H do 9° ano”, “Alturas dos Alunos”,
“Construir um Tridngulo”, “Uma Corrida Com
Dados” e “Resultados de um teste” (este Ultimo
associado ao programa PISA).

Pensamos gue estes exercicios e problemas
ajudam a aprofundar os conhecimentos de R
apresentados neste dossié, sendo que, para

a sua resolucéo, se utilizaram conceitos que
sdo usualmente trabalhados no ensino basico e
secundario.

Numero de irmaos dos alunos da
turma H do 9° ano
170121113040 11
4232131212123

al) a tabela de frequéncias.

b) o diagrama de barras

a) Para construir a tabela de frequéncias:

> chind(fa=table(dados), fr=prop.tableltabl
e(dados)))



b) Para construir o diagrama de barras:

> barplot(tableldados), main="Numero
de Irmaos no 9° H”, xlab="NUmero de
Irmaos”, ylab="Frequéncia”,
col=rep(“pink”,3), ylim=c(0,12))

Para este exercicio, foram registadas as alturas, em
centimetros, dos alunos de uma turma do 10° ano:

Altura dos alunos

150 168 174 155 165 170 172

152 158 163 158 166 158 166

170 171 162 171 161 154 168

161 164 166 164 162 156 167

Construa uma tabela de frequéncias, agrupando
os dados em classes e represente graficamente
os dados, utilizando o tipo de gréafico que achar
mais conveniente. Faca ainda um diagrama de
caule-e-folhas.

* 0 primeiro passo consiste em transmitir os
dados ao R. Para tal, podemos criar um ficheiro
com estes dados (exerciciol.csv) ou |é-los atraves
de um vector.

> dados<-read.csv(“Exerciciol.csv”)
ou

>dados<-c(150,168,174,155,165,170,
172,152,158,163,158,166,158,166,170,
171,162,171,161,154,168,161,164,166,
164,162,156,167)
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* De seguida aplicamos o comando hist.

> hist(dadosl,11)

Para formatar melhor o grafico, podemaos recorrer
aos parametros do comando hist:

> hist(AL 11,breaks="Sturges”, col="light
blue”, xlab="Altura”, ylab="Frequéncia”,
main="Alturas de Alunos”)

E o resultado é...

A partir do comando do histograma, poderemos
construir uma tabela de frequéncias. Para tal,
basta guardar o resultado do comando hist.

> s<- hist(dadosl,11)

> 5

$breaks

[11150 155 160 165 170 175
$counts

(1144884

$intensities

[110.02857142 0.02857143 0.05714286
0.05714286 0.02857143

C..)



Para fazer um diagrama de caule-e-folhasS deveremos aplicar o comando stem:

Construir um triangulo...

Um segmento de comprimento unitario € dividido em 3 partes, aleatoriamente. Qual a probabilidade
de as partes resultantes poderem formar um triangulo?

A resolucao deste problema prende-se com uma regra que estabelece que a soma dos comprimentos
de dois lados de um triangulo & superior ao comprimento do outro lado.

Nota — Quando se fala em nimeros aleatoérios, estamos intuitivamente a pensar em nimeraos com
uma distribuigdo uniforme, no intervalo [0, 11.

5 Para saber mais sobre este tipo de grafico consulte o AELA em: http://www.alea.pt/html/nocoes/html/cap3 2 20.html
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Script 1 “Problema do tridangulo”

cont=0
NumSim=1000
segmentos=array(0,dim=c(NumSim,3))
for (i in 1:NumSim) {
M=0
N=1
A=runif(1,0,1)
B=runif(1,0,1)
MP=min(A,B)
PQ=abs(A-B)
QN=1-max(A,B)
if (MP+PQ > QN & MP+QN>PQ & PQ+QN>MP) cont=cont+1
segmentosli, 11=MP
segmentosli,21=PQ
segmentosli,31=QN
b

cat(‘frequéncia relativa",cont/NumSim)

Por exemplo, pedindo 1000 simulag6es, obteve-se:

Frequéncia relativa de tridngulos: 0.256

Acrescentando ao script anterior, o célculo do
comprimento médio de cada segmento nos casos
em gue é possivel construir um triangulo:

Script 2 “Problema do triangulo*

cont=0
NumSim=1000
segmentos=array(0,dim=c(NumSim,3))
for (i in 1:NumSim) {
M=0
N=1
A=runif(1,0,1)
B=runif(1,0,1)
MP=min(A,B)
PQ=abs(A - B)
QN=1 max(A,B)
if (MP+PQ > QN & MP+QN>PQ & PQ+QAN>MP) {
cont=cont+1
segmentoslcont, 11=MP
segmentoslcont,21=PQ
segmentoslcont,31=AN
par(mfrow=c(2,2))
cor1=c('blue"
cor2=c("pink"
cor3=c("yellow")
} }
segmentos=segmentosl1:cont,]
hist(segmentosl, 11,col=cor1,xlab="comprimento",ylab=
“frequéncia",main="Segmento MP")
hist(segmentosl,2],col=cor2,xlab="comprimentao",ylab=
“frequéncia",main="Segmento PQ"
hist(segmentosl,3]1,col=cor3,xlab="comprimentao",ylab=
"frequéncia",main="Segmento QN")

cat('frequéncia relativa de triangulos",cont/NumSim)

cat('comprimento médio do segmento MP",mean(segmentosl, 11))
cat('comprimento médio do segmento PQ",mean(segmentosl,21))
cat('comprimento médio do segmento QN",mean(segmentosl,31))

Fizemos nova simulacéo e obtivemos:
Comprimento médio do segmento MP:

0.3432821

Segmento MP

freguéncia
10 20 30 40 50

0

0 01 02 08 04 05
comprimento
Comprimento médio do segmento PQ:

0.3286406

frequéncia
10 20 30 40 50

0

0 01 02 08 04 05

comprimento

Comprimento médio do segmento GIN:

0.3280673

Segmento QN

frequéncia
10 20 30 40 50

0

r T T T T 1
0 01 02 03 04 05

comprimento

“Curiosamente” o comprimento médio dos
segmentos aproxima-se de 1/3.

Efectuando maior niumero de simulagodes, a
frequéncia relativa dos casos em que é possivel
construir um tridngulo aproxima-se de 0,25 e
0 comprimento médio dos segmentos desses
triangulos & um valor préoximo de 0,33.



O script elaborado inicialmente pareceu-nos

0 processo mais indicado para ser explicado

aos alunos, mas explorando um pouco mais as
potencialidades do R, fizemos um novo script
tendo por base o seguinte raciocinio: considere-se
duas varidveis aleatérias X e Y (com distribuicdo
uniforme no intervalo [0,1]) e independentes:

* X tem distribuicdo uniforme no
intervalo [0,11]

* Y tem distribuicao uniforme no
intervalo [0, 1]

Quando se seleccionam 2 nimeras, um com
distribuicdo X e outro com distribuicao Y, podemos
ter uma de duas situactes: X<Y ou X>Y.

X<Y

Lados do (suposto) triangulo:

X (Y-X) (1Y)

Lados do (suposto) tridngulo:

Y (X-Y) (1-X)

Para que possam, efectivamente, ser os lados de
um triangulo, cada lado tem de ser inferior a soma
dos outros daois.

Neste novo script indicamos apenas o nimero de
simulagoes desejadas e obtemos graficamente a
evolucao da frequéncia relativa, dos casos em que
& possivel construir um triangulo, observando-

se em simultaneo a frequéncia relativa para os
guartis do nimero n de simulagdes indicadas.
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Script 3 “Problema do triangulo”

grafico=function(n) {
calculo=function(n) {

x=runif(n,0,1)

y=runif(n,0,1)

cond=([(x>1/2 & (x-y)<1/2 & y<1/2) | x<1/2 & ly-x)<1/2 & y>1/2))
v=round(sum(cond)/n,3)

color=c("blue"

plot(1:n,col=color,cumsum(cond)/ (1:n), type="I',main=paste

("freqg. relativa",v ), xlab=paste('n°de simulagbes", round(quantile(n),
0JIi,ylab="")

}
par(mfrow=c(2,2))

for (i in 2:5) {calculolround(quantile(1:n),0)[iN}
}

Por exemplo, digitando grafico(1000) (designamos
a nossa fungao no R por graficol, obtivemos os
resultados para 1000 simulacées, ilustradas na
figura seguinte:
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Aumentando o numero de simulacoes, a frequéncia
relativa tende a estabilizar a volta do valor 0,25,

0 gue vem comprovar a definigao frequencista do
conceito de probabilidade: a probabilidade de um
determinado acontecimento é o valor obtido para
a frequéncia relativa com que se observou esse
acontecimento, num grande nimero de realizagbes
da experiéncia aleatoria.

Uma Corrida com Dados

> 0 Bruno arranjou um dado especial com a forma
de um dodecaedro. Tem 12 faces, numeradas de
1a12.

> A Tania tem dois dados normais. Sao cubos,
cada um deles com as faces numeradas de 1
a B.

Resolveram fazer um jogo. Cada jogada consiste
no langamento dos trés dados.

Vao somando os pontos que cada um obtém:

0 Bruno com o seu dado de 12 faces e a Tania
com os seus dois dados de 6 faces. Ganha quem
primeiro chegar aos 100 pontos.

Se por acaso os dois chegarem aos 100 pontos
na mesma jogada, ganha quem tiver o total maion.
Se esse total for igual para os dois, ha empate.

-

(Desafios do Publico)

Antes da realizagcao das experiéncias cada
elemento do grupo conjecturou sobre quem teria
maior probabilidade de vencer, se o Bruno lancando
o dodecaedro, se a Tania langando dois dados
cubicos. Surgiram opiniées diversas:
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¢ A Tania obtém, no minimo, por jogada, dois
pontos enquanto que o Bruno pode obter um;

* No dodecaedro a probabilidade de sair doze
e % gue é maior que 81_6‘ , correspondente a

probabilidade do mesmo resultado no caso dos
dados cubicos;

* A probabilidade de obter seis € maior no langa-

. - 1
mento dos dois dados cubicos, 36" contra 15
no dodecaedro; essa vantagem acentua-se
mais no caso da obtencéao do valor sete ao qual

corresponde as probabilidades 1, nos dados

cubicos, e 11—2 no outro dado.

Script 1 “Corrida de Dados” em R

#Simular um jogo da corrida de dados

£=1

AcumCubico=0

AcumDode=0

while (AcumCubico<100 & AcumDode<100) {
AcumCubico=AcumCubico-+round(runif(1,1,6))+round(runif(1,1,6))
AcumDode=AcumDode+(round(runif(1, 1, 12)))

L=L+1

if (AcumCubico>AcumDode) print ("Foi o par de dados cubicos")
else if (AcumDode>AcumCubico) print ("Foi o dodecaedro") else
if (AcumCubico==AcumDode) print ("Empate")

print (paste('Total de jogadas", L))

print (paste('Total de pontos dos dados cubicos", AcumCubico))
print (paste('Total de pontos do dodecaedro", AcumDode))

Comegamos por elaborar um script para a
simulacéo de um jogo:

Na simulagao que realizamos o resultado foi

0 seguinte: venceu “o par de dados cubicos”,
realizaram-se “16 jogadas”, sendo o total dos
pontos dos dados cubicos “107” e o total de
pontos do dodecaedro “105".

Elaboramos um outro script para simular varios
jogos:

Script 2 “Corrida de Dados* em R

#Simular varios jogos da corrida de dados
dados=function(n) {

CUBICO=0

DODE=0

EMPATE=0

for (iin 1:n) {

L=1

AcumCubico=0

AcumDode=0

while (AcumCubico<100 & AcumDode<100) {
AcumCubico=AcumCubico+round(runif(1,1,6))+round(runif(1,1,63)
AcumDode=AcumDode+(round(runif(1, 1, 12)))
L=L+1

}

if (AcumCubico>AcumDode) CUBICO=CUBICO+1 else if
(AcumDode>AcumCubico) DODE=DODE+1 else if (AcumCubico=
=AcumDode) EMPATE=EMPATE+ 1

}

print (paste('Freq.relativa do n.°de vezes em que os dados
cubicos ganharam", CUBICO/n))

print (paste('Freg.relativa do n.°de vezes em que o dodecaedro
ganhou", DODE/n))

print (paste('Freg.relativa do n.°de empates", EMPATE/n))

}

Executado o script para simular 100 jogos,
digitamos na consola do R “dados (100)" e
obtivemos:

* “Freg. relativa do n.° de vezes em gue
os dados cubicos ganharam 0.67”

* “Freg. relativa do n.° de vezes em que
o dodecaedro ganhou 0.32"

* “Freg. relativa do n.® de empates 0.01"

Se o numero de experiéncias for suficientemente
grande, a percentagem de cada resultado estard
proxima do valor real da probabilidade (Lei dos
Grandes Numeros).

Simulamos no R, um milhao de jogos e ao fim de
alguns minutos... obtivemos:

* “Freg. relativa do n.° de vezes em
gue os dados cubicos ganharam
0.676556";

* “Freg. relativa do n.° de vezes em
gue o dodecaedro ganhou 0.304982";

* “Freg. relativa do n.° de empates
0.018462".

Assim, a probabilidade de a Tania ganhar sera
aproximadamente 67,7% e a do Bruno 30,5%.
A probabilidade de empate é de 1,8%. Claro que
estes nao sao valores exactos... mas estarao
préoximos dos valores reais.



Resultados de um Teste

Resultados no teste de Matematica

Nimero de Alunos

EGrupo A OGrupo B

Argumentos que podem ser utilizados:

Grupo A: 8, 51, 52, 56, 61, 63, 65, 67, 74, 76, 82, 89
Grupo B: 41, 43, 55, 61, 62, 63, 67, 68, 74, 79, 79, 82




Note-se que a nota mais baixa do Grupo A, que se afasta significativamente das restantes (outlier),
esta assinalada com um (ponto). Este valor interfere bastante na média dos resultados do Grupo
A. Efectivamente, se retirarmos a nota mais baixa a cada um dos grupos, respectivamente 8 e 41,
obtemos:

GrupoB

Min. :41.00
1st Qu.:59.50
Median :65.00
Mean :64.50
3rd Qu.:75.25
Max. :82.00

Com esta alteragdo obtemos uma melhor leitura do grafico, dada a redugéo na dispersédo dos dados.
Confirma-se assim uma subida das estatisticas descritivas, em particular no Grupo A, em que a
meédia das notas do Grupo A supera a média das notas do Grupo B.

Retomando as doze notas iniciais de cada grupo, alteremos agora apenas o menor valor do Grupo A, a
nota 8 para 39 (nota minima, de qualguer modo inferior a nota minima do Grupo B).

GrupoA GrupoB

Min. :51.00 Min. :43.00

1st Qu.:58.50
Median :65.00
Mean :66.91
3rd Qu.:75.000
Max. :89.0

1st Qu.:61.50
Median :67.00
Mean :66.64
3rd Qu.:76.50
Max. :82.00

A alteracao do valor extremo teve como consequéncia uma subida significativa da media, mantendo-
se, 0 valor da mediana. Esta situagéo ilustra bem a maior resisténcia da mediana a valores extremos
relativamente a media.

Apesar da importancia destas duas medidas de tendéncia central, poderemaos ter um conjunto
de dados diferentes com igual média e mediana, sendo necessario recorrer a outras medidas
estatisticas para analisar melhor os dados.

GrupoB

Min. :41.00
1st Qu.:59.50
Median :65.00
Mean :64.50
3rd Qu.:75.25
Max. :82.00
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Ainda na situacao apresentada, se alterarmos no Grupo A, por exemplo, duas notas: 8 para 36 e 63 para

65, obtemos:

Min.

1st Qu.:55.0
Median :65.0

Mean

3rd Qu.:74.5

Max.

GrupoA

: 36.0

:64.50

:89.0

40 50 60 70 80 S0

Min. :41.00

1st Qu.:59.50
Median :65.00
! Mean :64.50
| 3rd Qu.:75.25
| Max. :82.00

GrupoA

A média e a mediana sao iguais, sendo por isso necessario recorrer as outras medidas, por exemplo, de
dispersao para analisarmos melhor os dados e concluir, eventualmente qual dos grupos tem melhores
resultados.

No Grupo A a amplitude interquartil € superior, bem como o desvio padrao o gue significa gue neste grupo
existe uma maior variabilidade das notas em relagéo a média.

Os histogramas destes conjuntos de dados apresentam-se a seguir:

Frequéncia

30

GrupoA

50

notas

70

[0

Frequéncia

Tt T 1 11
40 50 60 70 80 8O0

notas

Script “Resultados de um teste*

notas=data.frame(GrupoA=c(8,51,52,56,61,63,65,67,74,76,
82,89),GrupoB=c(41,43,55,61,62,63,67,68,74,79,79,82))
summary(notas)

par(mfrow=c(2,2))

color=c('red","blue")

boxplot(notas,col=color)

notas2=data.frame(GrupoA=c(51,52,56,61,63,65,67,74,76,
82,89),GrupoB=c(43,55,61,62,63,67,68,74,79,79,82))
summary(notas2)

boxplot(notas2,col=color)

notas3=data.frame(GrupoA=c(39,51,52,56,61,63,65,67,74,
76,82,89),GrupoB=c(41,43,55,61,62,63,67,68,74,79,79,82))
summary(notas3)

boxplot(notas3,col=color)

notas4=data.frame(GrupoA=c(36,51,52,56,61,65,65,67,74,
76,82,89),GrupoB=c(41,43,55,61,62,63,67,68,74,79,79,82))
summary(notas4)

boxplot(notas4,col=color)

sd(notas4$GrupoA)

sd(notas4$GrupoB)

# histogramas do problema Resultados de um teste
par(mfrow=c(1,2))

color=c('red"

hist(notas4$GrupoA,main="GrupoA" xlab="notas",ylab=
"frequéncia”,col. main=color)

color=c('blue"

hist(notas4$GrupoB, main="GrupoB" xlab="notas",ylab=
“frequéncia",col. main=color)
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Publicacoes

e ALEA, Dossié X — “Software Estatistico - Uma
introducéao a alguns aplicativos, numa abordagem
inicial dos dados”, Helder Alves, Luis Cunha.

* Figueiredo, F, Figueiredo, A., Ramos, A., e
Teles, P, Estatistica Descritiva e Probabilidades:
Problemas Resolvidos e Propostos com Aplicagoes
em R, Escola Editora, 2007.

* Ponte, Jodo Pedro da, Introducao, in Seymour
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1997.

* ALEA, Dossié X — “Software Estatistico - Uma
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inicial dos dados”, Helder Alves, Luis Cunha.
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* Paul Murrell (2006), R Graphics, Chapman &
Hall/CRC, London.

* Peter Dalgard (2002), Introductory Statistics
with R, Springer, New York.
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* The R Project for Statistical Computing:

¢ R Site Search:

* R mailing lists archive:

e The R Commander — A Basic-Statistics
GUI for R:

e Tinn-R:



