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Na capa apresenta-se uma variante do Board de Galton, que ilustra uma distribuicio muito
importante para a Estatistica: a distribuicdo log-normal. Esta distribuicdo pode ser definida da
seguinte forma: a varidvel aleatéria X segue uma distribuiciio log-normal, com parametros y e o2,
se e 56 se, o logaritmo natural de X tem distribui¢do normal, X ~ N(x, o?) Pode provar-se que

E(X) =exp{u+(1/2)0%} e Var(X)=E(X)>(e" —1).

Uma particularidade desta distribuicdo é a sua assimetria, em que o respectivo coeficiente
depende apenas de o2,

v =" +20e” —1.

Nesta caso, o tridngulo de agulhas é construido de forma a garantir as caracteristicas da distri-
buicdo log-normal, nomeadamente a sua assimetria.
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A estatistica tem-se difundido de forma tdo rdpida, que se torna cada vez mais dificil listar os ramos
da actividade humana em que a sua aplicagdo se tem revelado fecunda ou mesmo indispensavel.
No levantamento que esboga, Lehmann (1988) refere que a Encyclopedia of Statistical Sciences apre-
senta, nos nove volumes iniciais que a compdem, 47 entradas correspondentes a outros tantos
campos de aplicagdo da estatistica que vao, por ordem alfabética, desde actuarial work até weather
modification, passando por econometrics... finance... management science sem faltar demography e
gambling, bergos da probabilidade e da estatistica.

A questdo que imediatamente surge é a seguinte: qual a motivagao para tdo vastas aplicagdes?
Para responder a esta pergunta deve comecar por notar-se que quando alguém (individuo ou
institui¢do) pretende estudar um determinado fenémeno — com a simples finalidade de o des-
crever, ou com objectivos mais ambiciosos, como sejam explica-lo, interpreta-lo, fazer previsdes
ou tomar decisdes — depara-se com uma situagdo de incerteza, que tem por consequéncia nunca
ser possivel conhecer o fenémeno de forma completamente rigorosa.

Nestas circunstancias, comega-se normalmente por recolher os factos que parecam importantes
sobre os atributos mais relevantes do fenémeno em estudo. Estes factos devem conter informacgio
e ser compilados de forma organizada; por isso se designam por dados. Em muitos casos os dados
sao de natureza quantitativa, isto é, sao dados numéricos.

Muitas vezes, pela insuficiente qualidade dos dados ou pelo deficiente conhecimento das téc-
nicas, ou, ainda, pela irrelevancia para os objectivos do estudo, o tratamento estatistico ndo passa
além da exploracio e da descri¢do dos dados recolhidos. Neste caso, é quase sempre suficiente
calcular alguns indicadores que os caracterizem sumariamente e construir alguns graficos ade-
quados. E este o objectivo do presente capitulo, e nele se desenvolvem alguns conceitos bésicos da

estatistica descritiva. E evidente que, mesmo nesta fase, os resultados obtidos podem fundamentar
algumas decisdes simples.

Quando os objectivos sio mais ambiciosos — explicar, interpretar, prever ou decidir — torna-se
imprescindivel aprofundar a anélise do fenémeno, uma vez que a incerteza que o caracteriza se

revela através de um dos as

pectos mais significativos para a analise estatistica — a variabilidade
dos dados.

Procura-se entdo modelar esta variabilidade, estabelecendo um padrao que capture

OS . . 7 B i
aspectos essenciais do fenémeno e consentindo que os dados observados apresentem desvios,
Maiores ou menores, em rela

) ¢éo ao padrdo. Como nio é geralmente possivel captar toda a variabi-
lidade contida nos dados,

omodelo que vai definir o padrdo — e assim dar respostas aos objectivos
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fixados — constitui sempre uma representacao simplificada do fenémeno em estudo. Apenas se
procura estabelecer uma «relagdo razoavel» entre o padrao e os respectivos desvios. Como quase
sempre existem aspectos do padréo adoptado que sdo desconhecidos, deve entdo procurar-se
estimar o0 modelo, reduzindo tanto quanto possivel os desvios, e testar a sua adequacio.

Embora alguns termos tenham sido apresentados de forma intencionalmente vaga (como sejam:
«incerteza», «variabilidade», «padrdo», «desvios», «modelo», «relacdo razodvel», «estimar», «tes-
tar»), eles constituem o cerne da estatistica. Nao querendo definir a estatistica como a actividade
dos estatisticos, mas sublinhando que ela é a ciéncia da incerteza, podera afirmar-se que a estatistica
€ um repositério de instrumentos ou procedimentos adequados para recolher, explorar, descrever
e, finalmente, analisar e interpretar dados.

Uma pergunta bésica que se deve fazer é a seguinte: como medir o grau de incerteza? O con-
ceito basico que vai permitir a quantificacio da incerteza é o de probabilidade, cuja teoria vai ser
desenvolvida nos capitulos 2 a 5.

Quando a andlise exploratéria ou descritiva constitui apenas uma primeira etapa para o estudo
do fenémeno em causa, torna-se imprescindivel aprofundar a analise estatistica por meio de infe-
réncias indutivas. Estas inferéncias fundamentam-se na teoria da probabilidade — supondo que
os dados constituem uma amostra de uma populagéo, ou universo, mais vasta (conceitos que vio
ser estudados na seccao 1.2, deste capitulo) — e procuram extrair conclusées sobre a populagio
a partir da amostra. O estudo de alguns aspectos da amostragem e dos métodos da estatistica
indutiva vai ser feito nos capitulos 6 a 11, embora o capitulo 6 também possa ser considerado o
capitulo-charneira entre a teoria da probabilidade e a estatistica indutiva. Em particular, nos capi-
tulos 9 (secgbes 9.3 € 9.4), 10 e 11 vai ser aprofundada a anélise estatistica das rela¢bes entre dois
ou mais atributos. O estudo das técnicas estatisticas de previsdo e dos métodos e dos modelos
para fundamentar a tomada de decisdes em situagdes de incerteza, depois de avaliadas e pesadas
as opgoes possiveis, ndo vai ser abordado neste texto.

Convém esclarecer, nesta secgéo introdutdria, se a estatistica é ou ndo uma teoria. Depois da lei-
tura dos capitulos que se seguem, o leitor vai concluir, com facilidade, que a estatistica é uma ciéncia
com um corpo tedrico muito sélido, e, portanto, neste sentido, é uma teoria. Pode mesmo afirmar-se
que a estatistica, na forma apresentada neste livro, é uma teoria matematica, uma vez que é composta
pelas componentes que caracterizam estas teorias: termos primitivos, axiomas, definicdes, teoremas
e respectivas demonstragdes. Mais precisamente, a estatistica é um ramo da matematica aplicada e,
como tal, é dotada de rigor e opera num quadro bem definido de nogdes, principios e premissas.

No entanto, a preocupacio fundamental da estatistica reside na apreensao e na quantificacio de
diferentes tipos de fenémenos, mais ou menos complexos, delimitando as suas fronteiras, avaliando
as suas dimensdes, salientando e relacionando alguns dos seus aspectos pertinentes, auxiliando
até na formulagédo de proposices, mas nunca procurando «explicar por si s6», isto é, substituir

aqueles (os especialistas) que conhecem o dominio cientifico em que se enquadram os fenémenos
em questao. Neste sentido, importa sublinhar que a estatistica € um método e ndo uma teoria.

Deve ainda referir-se que embora neste livro se esteja mais preocupado com o0s aspectos matems-
ticos introdutdrios da estatistica e menos com as aplicagdes, vao ser apresentados muitos exemplos
reais de forma que o leitor fique com uma ideia razodvel do interesse pratico da estatistica.

Finalmente convém relembrar que o presente capitulo se destina a apresentar as no¢des fun-
damentais de estatistica descritiva.
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m Amostra. Populacao

Chama-se colecgdo de dados (termo primitivo) a um conjunto de observagdes de certo(s) atributo(s),
qualquer que seja a forma como foram recolhidas. Apresentam-se a seguir alguns exemplos que

vdo permitir clarificar esta nogdo.

EXEMPLO 1.1 ¢ A coleccdo de dados que se apresenta no quadro 1.1 refere-se a taxa anual de
nupcialidade (ntimero de casamentos ocorrido durante o ano, referido a populacdo média desse
ano, por 1000 habitantes). ©

QUADRO 1.1 ¢ Taxa anual de nupcialidade em Portugal no periodo 1960-2002.

1960 7.8 1969 9.0 1978 8.3 1987 72 1996 6.3
1961 8.8 1970 9.4 1979 8.1 1988 7.1 1997 6.5
1962 79 1971 9.7 1980 73 1989 7.4 1998 6.6
1963 79 1972 9.1 1981 7.7 1990 7.3 1999 6.8
1964 8.1 1973 9.9 1982 74 1991 7.3 2000 6.2
1965 8.4 1974 9.3 1982 7.5 1992 7.0 2001 5.7
1966 8.6 1975 109 1984 7.0 1993 6.8 2002 54
1967 8.9 1976 105 1985 6.8 1994 6.6

1968 8.7 1977 9.4 1986 6.9 1995 6.6

Fonte: INE.

EXEMPLO 1.2 ¢ No quadro 1.2 apresenta-se uma colec¢do de dados referente ao volume de
vendas de 25 empresas da induistria transformadora em Marco de 2002. Estes dados foram obtidos
a partir dos quadros de pessoal publicados pelo Ministério do Emprego e da Seguranga Social. ®

QUADRO 1.2 e Volume de vendas de 25 empresas da industria transformadcira em Marco de 2002 (em euros).
[ 116 849.2 5307 005.7 3423764.1 8 824 851.6 15 748 600.0
1596 746.4 349 052.0 11103224 5180 326.6 43 697 324.5
251 389.2 793 957.0 14811379 0.0 576 158.8
79419258 17 692 688.1 108 500.6 13 755 676.5 20270 578.2
101 426 958 .4 5794 202.2 8824 851.6 3190 067.0 6473 545.5

EXEMPLO 1.3 » No quadro 1.3 encontram-se os Gltimos trés digitos (é necessario adi-
cionar 299 000 km/s) das 100 medidas da velocidade da luz na atmosfera aferidas por
Michelson em 1879 com o método de Foucault aperfeicoado. Note-se que a velocidade da
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4 i e 4 : : {sti i 0s temporais é a sua ordem cronoldgica, podendo
luz no vécuo universalmente aceite é de 299 792.5 km /s. Para obter estimativas deste valor, Uma caracteristica essencial dos dad p : tante diz respeito 3 frequéncia
os dados de Michelson tém de ser corrigidos por um factor que depende da humidade falar-se em passado, presenteef'uturo. Outro aspecto 1mp£)rd =0 ob elsvados nima base
atmosférica, da pressio e da temperatura. temporal das observagdes, ou seja, trata-se de saber se os dados sdo obs

. o s . i4ri i ral, anual, etc.
Este exemplo, para além de constituir um caso histérico, mostra que os resultados variam didria, semanal, mensal, trimestral, , cende d ever a evolucio, no tempo, dos
~ = . . a Ari e se pretende descreve , ’
mesmo quando as observagdes sio repetidas aparentemente nas mesmas condigdes. Neste caso, Quando os dados sdo numéricos p ¢ evident servar-se associados & data e
I [ . cpe . como e evidente, con It
a variabilidade dos dados pode ser atribuida a causas naturais dificeis de controlar ou mesmo de valores observados, os dados devem, - € , 1, dando origem a um gréfico que
identificar, como sucede na maior parte dos estudos experimentais. ® que ocorreram e apresentar-se em forma de serie temporal, dando o lgd . Pg o
se chama cronograma. Por exemplo, se se considerar a taxa de nupcialidade em Portug

periodo 1960-2002 (exemplo 1.1) tem-se o cronograma da figura 1.1, onde se pode observar
QUADRO 1.3 ¢ Medidas de Michelson. a quebra significativa verificada a partir de 1975. ) oo o res
— — —_— —— A estatistica tem métodos proprios para o estudo de sucessoes CrOflO ogicas, mas . -
o 760 500 510 840 550 570 pectivo tratamento ndo cabe no presente texto [ver, por exemplo, Wei (1990) ou Murteira,
‘ 650 760 800 810 840 850 870 Muller e Turkman (1993)].
‘ 720 760 800 810 840 850 880
720 760 800 810 840 850 880
‘ 720 770 800 810 840 850 880
FIGURA 1.1 12 4

740 780 810 820 840 860 880 Cronograma
Fonte: Reiss e Thomas (1997), Stutistimnulysz’s of Extreme Values, Birkhauser Verlag. \/\'\ ~\

740 780 810 820 840 80 880 das taxas de "
‘ 740 790 810 830 850 860 880 s slicdade no
N \/\
6
EXEMPLO 1.4 + O langamento de uma moeda ao ar e o registo do lado que fica voltado para : _

periodo 1960-2002.

‘ 750 790 810 830 850 870 880

| 760 790 810 840 850 870 880

(ciimzzz ei um proctesso };gterador de vérias coleccdes de observacdes. Por exemplo, numa sequéncia 1960 1965 1970 1975 1980 1985 1990 1995 2000 2005
e angamentos obteve-se

Anos
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]
o
<
5
=

5-'—1 T

F,CF,CCCFFFCCFEFCF, C FCCF,

onde F = «Face» e C = «Coroa. Convencionando que F=0eC=1, tem-se a sequéncia numérica b) Dados seccionais. Os dados sdo seccionais quando as observa/goes se referem a determlriaj

equivalente, das entidades (unidades estatisticas) em certo momento ou perlodi) de t'e'mpo (por exemp f).

as quantidades produzidas e as quantidades de factores de producéo utilizados referentes as

empresas de uma certa inddstria num determinado ano; as despesas em bens de consumo

0,10,1,110,0,0,1,1,0,0,1,0,1,0,1,1,0. ® ‘ P . 1 ;

e as receitas das familias consideradas numa determinada amostra e em determinado més).

Nalguns casos pode acontecer que os dados nao correspondam exactamente, para

As duas categorias bésicas de dados sio as seguintes: todas as entidades observadas, ao mesmo perioqo. No entanto, se os dados se referem

a periodos relativamente proximos, pode considerar-se que fazem parte do mesmo

conjunto de dados seccionais. Por exemplo, se ha observagdes de despesas e receitas

de certas familias realizadas num certo més e ha observacdes de outras familias feitas

No més seguinte, ¢ licito, em muitos casos, supor que esta pequena variagdo temporal
nao afecta significativamente a anélise empirica.

a) Dados temporais. Os dados sio temporais ou cronolégicos quando as observacdes se refe-
rem a uma mesma entidade, para varios momentos ou periodos de tempo (por exemplo:
as quantidades produzidas e as quantidades de factores de producéo utilizados referentes
a uma determinada inddstria nos tltimos 10 anos; o consumo e o rendimento disponivel
num determinado pafs nos dltimos 20 anos).

O MeGraw-Hill
© McGraw-Hill




6 Introdugéo & Estatistica

Uma caracteristica fundamental dos dados seccionais é que a ordem das observac¢des
€ irrelevante (pouco importa qual é a primeira familia observada ou a vigésima-quinta!).

No exemplo 1.2 tem-se uma coleccio de dados seccionais relativa ao volume de vendas
de 25 empresas da industria transformadora em Margo de 2002.

Além das duas categorias bésicas de dados apresentadas, convém referir mais duas que, de
certo modo, sdo derivadas daquelas.

¢) Dados seccionais combinados. Alguns conjuntos de dados tém aspectos seccionais e tem-
porais. Diz-se que se tem um conjunto de dados seccionais combinados (pooled cross sections)
quando se juntam viarios conjuntos de dados seccionais, cada um referente a certa data.
Por exemplo, em determinado ano tem-se uma amostra de 200 familias (com as respectivas
despesas e receitas), e cinco anos depois tem-se outra amostra de 250 familias. Este tipo
de dados pode ser analisado como se fosse um conjunto de dados seccionais, mas tem a
vantagem de permitir testar se as familias tém comportamentos diferentes nos dois anos
considerados. Obviamente, o conjunto das 200 familias da primeira amostra ndo coincide
com o conjunto das 250 familias da segunda amostra

(0 mais provavel é que os dois conjuntos
sejam disjuntos!).

d

—

Dados de painel. Em muitas situacdes os dados disponiveis referem-se a um conjunto fixo de
entidades observadas em varias datas. Neste caso, diz-se que se tem um conjunto de dados
de painel ou dados longitudinais (por exemplo, as observagdes das despesas de consumo
e das receitas de um conjunto fixo de familias ao longo de vérios anos).

A caracteristica essencial dos dados de painel é que o conjunto de entidades a observar é
sempre 0 mesmo para todas as observagdes temporais, o que, muitas vezes, dificulta muito
a sua obtengao.

Embora os dados de painel possam ser encarados como dados seccionais combinados,
existem métodos adequados que, com vantagem, tiram partido da sua caracteristica essencial
(conjunto fixo de entidades a observar). As vantagens tém a ver com o facto de se dispor de
varias observagdes temporais para a mesma entidade.

Como pode ver-se em Murteira (1993) é possivel ir bastante longe na anélise exploratéria de
colecgdes ad hoc. Nas secgdes que se seguem a

presentam-se alguns métodos para efectuar este
tratamento.

No entanto, o trabalho estatistico nao fica em geral por ai. Quando se entra na antecimara da
inferéncia indutiva tem pouco sentido falar em colecgBes, e torna-se conveniente falar em amostras
e, forcosamente, em populagées ou universos.

Em estatistica, populacio designa o conjunto dos elementos cujos atributos sdo objecto de um

determinado estudo. Deste modo, as populagdes sdo os conjuntos fundamentais para efectuar
analises estatisticas.

EXEMPLO 1.5 » Constituem exemplos de populacées:

a) O conjunto das empresas da inddstria transformadora em Marco de 2007.

b) O conjunto dos cidadaos eleitores nas elei¢bes para a Assembleia da Reptiblica em Fevereiro
de 2005.

¢) O conjunto das temperaturas instantaneas

que se registam numa certa estacio meteorolégica
ao longo de um determinado dia. ®

© McGraw-Hill
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Alinferéncia estatistica ocupa-se fundamentalmente das propriedades das populagdes. Os casos
isolados podem ter interesse histérico, mas sdo objecto formal da estatistica s6 quando fazem parte
de um conjunto, de uma populacéo. . o .

Os elementos da populagao sao em geral designados por unidades estatisticas: facto ou enti-
dade elementar que € objecto de observagao, qualquer que seja a sua natureza, desde que p(.)s~sa
corresponder a uma defini¢do precisa [um ser vivo (homem, cabeca de gado,...), uma IHS‘L:ltUI(;aO
(familia, empresa,...), um objecto (automével, tractor,...), um facto qualquer (cultura de trigo,...),
etc.].

EXEMPLO 1.6 » Aprincipal unidade estatistica utilizada no Inquérito aos Organ"lentos Familiares
de 1989-1990 realizado pelo INE foi a unidade de alojamento. Por unidade de a10]an/1ento ente‘nde
-se o local distinto e independente que, pelo modo como foi construido, reconstru¥do, a}rrllphailo
ou transformado, se destina a habitacdo humana, na condic¢do de, no momento do mq}lerl:co, naF)
estar a ser utilizado para outros fins (hotéis, pensdes, quartéis, acampamentos, etc., ndo séo uni-
dades de alojamento). ©

Para conhecer de forma completa uma populacdo tem de analisar-se todos os seus elerrientos,
isto &, realizar um censo' ou indagagdo completa. Exceptuando os casos em que a populacio tem
dimensao modesta e é acessivel, raramente é possivel analisar todos os e{ementos de u@azpopu-
lagdo finita (por nédo se dispor de orcamento, de tempo, por a obs?rv.agfao. ser destrutiva’, etz.l),
e é sempre impossivel observar todos os elementos de uma populz'agao m'flr'uta. Portanto, 0 estudo
dos atributos da populagdo tem de ser feito sobre um seu subconjunto finito, que se designa por
amostra. o

Os termos amostra e populagdo referem-se a conjuntos de unidades estatlst1c‘as. C.ogtudo,
muitas vezes, por abuso de linguagem, estes termos também sao utilizados para 1dent1f1c~ar 05
conjuntos de valores assumidos pelo atributo em estudo. Por exe{nf.)lo, chama-se pf)pulagao alo
conjunto das empresas da industria transformadora (unidades estatisticas), mas também eventual-
mente ao conjunto dos volumes de vendas destas empresas. Naturalmente pode estabelecer-se
esta simplificagdo s6 depois de se definirem claramente os objectivos do estudo.

A forma de seleccdo de uma amostra a partir da populagio, designada por proc’ess'o de amos-
tragem, ¢ determinante para a qualidade das inferéncias que venham a fazer-se. As técnicas C~orren—
temente utilizadas para colher amostras deixam total ou parcialmente ao acaso a seleccdo dos
elementos que virdo a integra-las. Se intervém apenas o acaso e se todos os elementos da popu-
lagao tém igual possibilidade de ser incluidos, a amostragem diz-se casual. No extremo oposto,
quando a escolha da amostra é feita apenas por critérios arbitrarios do investigador, a amostragem
diz-se dirigida. Os métodos estatisticos ndo permitem analisar a qualidade dos resu.ltados obtidos
a partir deste dltimo tipo de amostras. O problema da amostragem é retomado adiante.

' Os censos mais conhecidos sdo os da populacio (no sentido demografico). No nosso Pais realizaram-se
Censos em 1864, 1878, 1890, 1900, 1911, 192 ), 1930, 1940, 1950, 1960, 1970, 1981, 1991 e 2001.

2 5 2z . . . P . . .
Nunca se viu uma f4brica de fustveis ou de munigdes experimentar todas as unidades produzidas...

© McGraw-Hill
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EXEMPLO 1.7 ¢ Considerando as populagdes apresentadas no exemplo 1.5, considerem-se as
seguintes amostras:

a) Uma possivel amostra da populagio formada pelo conjunto das empresas da inddustria
transformadora em Margo de 2002 é constituida pelas 25 empresas a que se refere o quadro
1.2, supondo que foram obtidas por escolha casual a partir dos quadros de pessoal publi-
cados pelo Ministério do Emprego e da Seguranca Social. Com base nesta amostra podem
estudar-se vdrios atributos das empresas, como, por exemplo, o volume de vendas.

Uma amostra de cidadaos eleitores pode ser obtida seleccionando casualmente 1000 cidadios
a boca das urnas.

Considerando a populacio de temperaturas na estagdo meteoroldgica, pode obter-se uma
amostra observando as temperaturas de 15 em 15 minutos, ®

Os atributos observados podem ser quantitatives ou qualitativos. Quando sio quantitativos
apresentam-se com diferentes intensidades ou valores, Quando sdo qualitatives revestem varias
modalidades e registam-se numa escala nominal, se a ordem das modalidades ndo tem significado
(exemplos: {homem, mulher} ou {solteiro, casado, vitvo, divorciado, separado}) ou numa escala
ordinal, se a ordem das modalidades tem significado (exemplo: {trabalhador nao especializado,
semi-especializado, especializado, muito especializado}).

Qualquer que seja o atributo considerado existe sempre a possibilidade de o representar nume-
ricamente. Assim:

1. No caso de um atributo quantitativo os valores numéricos sdo obviamente as respectivas
intensidades.
2. Quando se trata de um atributo qualitativo, este também pode ser representado nume-

ricamente, bastando para tal estabelecer uma correspondéncia qualquer entre as varias
modalidades e os ntimeros inteiros.

a) No caso de escalas nominais tem-se, por exemplo:
* Género — {homem, mulher}:
{mulher} = 0; {(homem} = 1.
¢ Estado civil — {solteiro, casado, vitivo, divorciado, separado}:
{solteiro} = 1; {casado} = 2; {vidvo} = 3; {divorciado} = 4; {separado} = 5.
Note-se que a atribuicio destes valores nio tem qualquer significado quantitativo, é ape-
nas uma codificagdo numérica das varias modalidades.
b) No caso de escalas ordinais pode, por exemplo, fazer-se:
* Grau de especializacdo dos trabalhadores — {trabalhador ndo especializado,
semi-especializado, especializado, muito especializado}:
{trabalhador ndo especializado} = 1; {trabalhador semi-especializado) = 2
{trabalhador especializado} = 3; {trabalhador muito especializado} = 4.
Naturalmente numa escala ordinal a numeracdo € feita de forma a respeitar a ordem das
varias modalidades, mas isso ndo quer dizer que, por exemplo, um trabalhador especia-
lizado corresponda a trés trabalhadores nio especializados.

7
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EXEMPLO 1.8 ¢ No Recenseamento Geral Agricola de 1989, cada unidade estatistica — explo-
racdo agricola — foi observada em relagdo a varios atributos qualitativos, entre' 0s quais podem
salientar-se: 1) exploragdes segundo a natureza juridica do produtor (sete modalld?des: produ.tor
singular auténomo, produtor singular empresario, sociedades, cooperativas agricolas, baldlcis,
Estado e outros entes publicos, outras entidades); 2) exploragdes segundo a forma de exploracdo
(quatro modalidades: conta prépria, arrendamento fixo, arrendamento de Campar}ha e a1:ren—
damento varidvel). Entre os atributos quantitativos podem mencionar-se: 3) superficie agricola
utilizada (SAU); 4) ntimero de blocos da exploragdo (parte da exploracdo inteiramente rodeada
de terras, dguas, etc., ndo pertencentes a exploragdo). ©

Qualquer que seja o atributo considerado, o seu valor numérico pode variar -c{e elem(?nto para
elemento. Para assinalar este facto representam-se estes valores por uma varidvel, seja x. Se a
amostra observada tem dimensao 7 (ou seja, 7 elementos), tem-se

b S (1.1)
onde x; (i=1,2,...,n) é o valor do atributo na i-ésima observacao. ) )

As varidveis com que correntemente se depara sao de dois tipos: discretas e c.on‘tl'nuas. Sao do
primeiro tipo as varidveis que podem tomar somente um niimero finito ou uma 1nf1n1dade. nume-
ravel de valores (exemplos: ntimero de divisdes por unidade de alojamento; niimero de ac1d~entes
por apdlice de seguro; género; estado civil; grau de especializacdo dos tr'abalhadores). ?ao do
segundo tipo as variaveis que podem tomar qualquer valor dentro de um intervalo de numellos
reais (exemplos: altura e peso de individuos; superficie agricola utilizada em cada exploragio;
tempo de vida de uma méquina; taxas de juro). - '

A distin¢do entre varidveis discretas e variaveis continuas é muitas vezes artificial. Com efeito,
o conjunto de valores que uma varidvel continua pode assumir é, muitas vezes, con\.zertlflo num
conjunto discreto’, uma vez que o grau de aproximacio dos instrumentos de medlda € neces-
sariamente limitado. Por exemplo, embora os pontos percentuais das taxas de juro possam ser
considerados como ntimeros reais, eles sio reportados, quase sempre, em dizimas (com duas casas
decimais). No entanto, pode ser conveniente tratar como continuas todas as variaveis gue, Pelo
menos em teoria, possam assumir qualquer valor de um intervalo desde que tal no seja logica-
mente incompativel.

mréfico caule-e-folhas

Quando a dimensao da amostra é pequena, a anélise descritiva dos dados pode ser facilitada
recorrendo a métodos semigraficos, nomeadamente os graficos caule-e-folhas. A construcio destes,
apesar de imediata, permite que o observador, sem perda de informacao, se torne mais sensivel
a0 aspecto global dos dados e comece a explorar a existéncia de padrdes. A simplicidade destes

graficos permite que a sua apreensao seja feita através de exemplos.
R =

3 . . . P .
Note-se, por exemplo, que ate os computadores mais potentes representam o conjunto dos niimeros reais

POr um conjunto discreto (finito), g ualquer que seja a precisdo utilizada.

S McGraw-Hill
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= — e e = ; 3 b 0 mais «pequena» corres onde
QUADRO 1.4 » Grafico [\ N.° de folhas Caule Folhas 7 e caracten.zar melhor o }’)ac.irao apresentado pelos dados. A o servlaga drn « pdq. . r;l e
caule-e-folhas das taxas de | P = Ty e — 4 uma emissao com prémio de reembolso; portanto, com uma elevada taxa J€Juro em fung :
nupcialidade. | vida média; as outras duas correspondem a obrigacées com baixa taxa c'ie juro n(?mmal. As seis
10 6 2356668889 observagdes «grandes» correspondem a obrigacdes com elevada taxa de Juro nominal. ®
| 14 7 00123334457899
| 8 8 11346789 |
; 7 9 0134479 || QUADRO 1.5 ¢ Taxas de juro apare_ntes das obrigacées (%). - .
| 2 10 59 || 15.26 15.81 15.90 15.35 15.32 15.59 1544 14.79 }
'L_:_g_gnidacg:_ 0. — ] 16.64 15.23 15.56 15.53 15.46 16.59 14.94 15.54 |
15.48 15.67 15.94 15.67 15.37 16.93 15.90 15.37 |
15.56 15.40 15.98 15.50 1546 15.62 16.64 1562 |
EXEMPLO 1.9 « No quadro 1.4 apresenta-se o grafico caule-e-folhas da colecgdo de dados sobre 15.51 15.51 15.36 16.08 15.60 14.82 15.08 |
nupcialidade do quadro 1.1. Cada caule — digitos dominantes (no caso presente, a parte inteira) 15.62 ' ’ ' 1 5'5 6 15.84 14.07 1904 |
—estdnuma linha e tem um namero varivel de folhas — digitos dominados (no caso presente 4 15.65 15.50 15.39 17.08 ‘ ' ' ' J
parte decimal) —; cada observagao é uma folha de determinado caule, Por exemplo, a observacio 8.3 | 1224 1559 1516 ——————
corresponde 3 terceira observacio do quarto caule — 8 3; o cayle 9 tem 7 folhas — 9 | 0134479 —

Fonte: Banco de Portugal, Relatério do Conselho de Administragéo, Lisboa, 1991.

QUADRO 1.6 Nedefolhas  Caule __ Folas ]
Grafico caule-e-folhas ,g_-_—l_—_——_ 12# | 2 4||
da: taxa~s de juro aparentes 12 | |
Aescolha do numero de linhas de um grafico caule-e-folhag depende de dois factores: a dimen- i ersio). | 13+ | |
sdo, n, e a amplitude (diferenca entre o maior e o menor dos valores) da amostra ou da coleccio 13- ||
de dados. Embora existam na literatura vérias propostas para resolver este problema [ver, por ; 4% 0 |
exemplo, Murteira ( 1993)], a decisdo fina] deve basear-se na experiéncia e nos objectivos do investi- |
gador. Uma proposta referida é considerar que o ntimero de linhas ¢ igual & parte inteira de 2Vn. 3 il 789 _ |
15 15% / 012233333344444 |
24 15- | 555555555556666666889999 |
EXEMPLO 1.10 « No quadro 1.5 apresentam-se as taxas aparentes (quociente entre o juro liquido 1 16* } 0 |
e a ultima cotacfo efectuada) das 51 obrigacdes maig transaccionadas em 199( na Bolsa de Valores 4 16— 5669 ||
de Lisboa. 1 17 0 |
No quadro 1.6 apresenta-se uma primeira Vversao do grafico caule-e-folhas. Repare-se que cada 7 |
parte inteira tem dojs caules, e que se cortaram ag segundas casas decimais sem arredondar; trata-se . |
da prética recomendada para permitir identificar os valores na coleccio original (quadro 1.5). / L8 |
Como nio ¢ prudente que o grafico esteja dependente dos valores invulgares ou extrava- 18- | |
gantes, a pratica corrente para ladear o problema consiste em por de parte aqueles valores e em 1 9 0
basear a construcdo do grafico nos restantes. Os valores anormal

n =51; unidade = 0.1.

© McGraw-Hill
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QUADRO 1.7 I—_ N.° de folhas Caule Folhas
Gréfico caule-e-folhas das 3 Pe | (12.24, 14.07 14.79)
taxas de juro aparentes ’ ’
B 1 148 2
(2.7 versao).
1 149 4
1 150 8
1 151 6
2 152 36
6 153 256779
5 154 04668
11 155 00113466699
7 156 0222577
157
2 158 14
4 159 0048
1 160 | 8
6 Gr (16.59, 16.64, 16.64, 16.93,
17.08, 19.04)

[n= 51; unidade = 0.01. | N

EXEMPLO 1.11 ¢ No quadro 1.8 encontra-se o grafico caule-e-folhas construido com as observa-
¢Oes referentes aos 84 concelhos da Regido Norte (dados extraidos do Inventdirio Municipal, Norte,
1992). A variavel observada diz respeito ao equipamento dos centros de satide, e mede o indice
de atracgdo de cada concelho. O indice de atracgéo € o quociente entre a populagdo que utiliza
determinado equipamento e a populacio residente no concelho. Quando este indicador é superior
a 1 conclui-se que o concelho é atractivo para o equipamento considerado, isto ¢, a populacio que
utiliza o equipamento situado neste concelho é superior a sua populagao residente.

QUADRO 1.8 N.° de folhas Caule Folhas
Gréfico caule-e-folhas do indice | 0* O
de atracgéo.
6 t 223333
26 f 44444444455555555555555555
27 S 666666666666666667777777777
13 0- 8888899999999
11 1* 00000000000
t
1 f 4
7 = 84; unidade = 0.1.

© McGraw-Hill
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Nesta variante, o caule correspondente a cada valor tem cinco linhas. Por exemplo, no caule
correspondente ao valor 0, na linha 0* ndo ha observagoes (o digito dominado é 0 ou 1); na linha t,
as observacoes 0.2 e 0.3 (o digito dominado é 2 — two — ou 3 — three); na linha f, as observacdes
0.4 € 0.5 (o digito dominado é 4 — four — ou 5 — five); na linha s, as observagoes 0.6 e 0.7 (o digito
dominado é 6 — six — ou 7 — seven); finalmente, na linha 0, as observacdes 0.8 e 0.9. Na anélise
do gréafico nota-se uma assimetria ndo muito pronunciada e uma grande concentragdo de valores
em torno de 0.6 € 0.7. O valor grande, 1.4, corresponde ao concelho de S. Jodo da Madeira, em que
100% das freguesias possuiam centros de satide. ©

Em resumo, com a construgao dos gréficos caule-e-folhas procura dar-se, através de uma andlise
exploratéria extremamente simples, uma visdo de conjunto da colecgao de dados, salientando ou
identificando propriedades, tais como:

a) Existéncia de valores em torno dos quais se concentram os restantes;
b) Maior ou menor dispersao dos valores;

¢) Simetrias ou assimetrias;

d) Presenca de valores extremos («pequenos» e «grandes»).

m Distribuicoes de frequéncias. Histogramas

Apresentando-se ao investigador uma coleccdo numerosa de dados, os graficos caule-e-folhas
perdem boa parte do seu interesse por ndo ser possivel analisa-los com facilidade. Torna-se
entao necessario recorrer as chamadas distribui¢des de frequéncias ou distribui¢des empiricas.
Comecga-se por analisar o caso em que os valores de determinado atributo podem ser descritos
por uma varidvel discreta.

Considere-se uma colecgdo de dados {x,,x,,...,x,}, onde x, representa o valor numérico do
atributo observado para a unidade estatistica i (i —=1,2,...,n). Esta colecgdo pode ser analisada
como tal ou constituir uma amostra de dimensao n de certa populagio. Seja

Ay, ly, Bypeee, (1.2)
@ sucessao disposta por ordem crescente dos valores possiveis que a varidvel x pode assumir.

O conjunto dos valores da sucessdo chama-se dominio da varidvel x, e representa-se por A. Nos
€asos mais correntes tem-se uma sucessao de nimeros inteiros.

Chama-se frequéncia absoluta de 4; na colecgdo, e representa-se por F,, ao nimero de vezes
que este valor é observado. Deste modo, tem-se a sucessio das frequéncias absolutas,

(1.3)

verificando-se, evidentemente,

& Mctirai- (417
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¢Oes da coleccdo ou amostra. A frequéncia relativa do valor

; pelo quociente entre a frequéncia absoluta e g dimensdo da
colec¢do, ou seja, f] = F] /n .

4;, representada por f., é definida
De forma semelhante 3 (1.3) obtém-se a sucessdo das frequéncias relativas,

Firfores fis, (1.5)

verificando-se obviamente,

2 f=1. (16)

se frequéncia

A construgio de quadros de frequéncias para variaveis discretas nio a
dificuldades, como se pode ilust

presenta, regra geral,
Tar com o seguinte exemplo.

icos privados com trés individuos, e 848 com cinco),
enquanto a terceira coluna se refere as frequéncias relativas (por exemplo: 23.9% dos agregados

tém trés individuos: 0.239 = 2304/9640; 8.8% dos agregados sio compostos por cinco individuos:
0.088 = 848/9640). ®

QUADRO 1.9 |_ Eﬁfeﬂ’ﬂe:ilzdi_ﬁdio_ii :E‘i“g':_ia:&:lu;s_ B F_re_qugn(;as_relativa_s _|
Nidmero de indivi — — - T Vas |
Po.r agregadoili:::ico |' 21 zlii: 0.118 ||
privado. | 0.285 |
| 3 2304 0.239 |

| 4 2082 0.216 |

5 848 0.088 ||

| 26 520 0.054 |

I otal 9640 1.000 |

Fonte: Inquérito aos Orcamentos Familiares 1989/_199_0,TNE, Lisb_o;;%_ -
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e represente-se o j-€simo intervalo de classe por I;.
Para a arrumacdo ser feita sem ambi

guidade é necessario que os intervalos de classe ndo tenham
pontos em comum, isto é,

[Nl =2, j=k, (1.7)

onde N designa interseccdo de conjuntos, e @ » 0 conjunto vazio. Para ndo ficarem valores por

classificar, 0 dominio A da variavel deve ser igual & unido de todos os intervalos,

A= U;'n:l I] ’ (18)

onde U representa a unido de conjuntos.

Seguindo estas duas regras, que introduzem uma partigdo do conjunto 4, podem definir-se os
m intervalos de classe,

L= bl = 00001, = (0, 0], (1.9)

abertos 3 esquerda e fechados 3 direita, a verificar
by <t < <l <<l 8, Smin(x;) e £, > max(x,),

onde min(x,) e max(x,) Tepresentam, respectivamente, o minimo e o maximo dos valores observados.
Deste modo, um valor x pertence a j-ésima classe quando e s6 quando ¢, | <x </ ;- Por vezes, é conve-

niente considerar o primeiro intervalo fechado & esquerda e/ou o tltimo intervalo aberto & direita.
A amplitude da j-ésima classe & dada por,

hi=0,—t,, (j=12,.,m). (1.10)

Quando ndo haja inconveniente e ta] seja possivel, devem tomar-se classes com amplitude

constante, /i =h (j=1,2,...,m), propriedade que pode tornar mais sugestiva a comparacio das
frequéncias das diversas classes,

Feito o apuramento dos valores pertencentes a cada classe, a frequéncia absoluta da classe I.

=1, 2,...,m), F,oua frequéncia relativa da mesma, f] » 580 obtidas pelos métodos descritos
anteriormente.

© McGraw-Hill
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EXEMPLO 1.13 « Osdados do quadro 1.10 representam o tempo de hemodidlise (HD) antes da
transplantacdo renal efectuada em 104 doentes no Hospital de Santa Cruz®, Embora teoricamente
se trate de uma varidvel continua, as observacées sio medidas em meses.

No conjunto dos 104 valores observados, min(x,)=3 e max(x;) =144 . Em face destes valores
tomou-se 0 para limite inferior da primeira classe (o que
lise é ndo negativo) e 150 para limite superior da tltima
a mesma amplitude 4 =15. As classes sdo, portanto, em meses, (0, 15], (15, 30], ..., (135, 150].
O apuramento do ndmero de valores em cada classe conduziu ao quadro de frequéncias (quadro

111). ®

QUADRO 1.10 [ El - 55 _7 17 60 50 36

Tempo de HD (meses) || 24 60 35 24 12 55 54
em 104 doentes

transplantados. 55 42 79 18 44 96 28

75 34 28 19 36 36 36

24 60 16 32 3 60 42

27 65 26 52 22 26 32

22 48 67 37 76 69 5

23 97 49 24 19 38

48 84 59 18 43 21

18 50 26 18 10 22 18

96 28 39 36 58 10

| 24 36 47 84 37 10 15

L _26_ 93 25_ 16 52 21 32

s absolutas Frequéncias relativas |

QUADRO 1.11 | Tempo de HD Classes Frequéncia
Distribuicdo do tempo (0, 15] I 9 0 0§7 _|
de HD (meses) em ’ |
104 doentes (15, 30] 35 0.337
transplantados. (30, 45] 20 0.192 |
(45, 60] 0.192 |
(60, 75] 0.067
(75, 90] 0.038
(90, 105] 0.048
(105, 120] 0.010
(120, 135] 0.010
(135, 150] 0.019

_ Total 1.000 R

[l
(=)

|»J>Ni-—\»—\U1H>\]

Jum
o

® Dados amavelmente cedidos por Jacinto Simées e estudados em Faléncias Muiltiplas de Orgios, dissertacdo
para doutoramento na Faculdade de Ciéncias Médicas de Lisboa, 1993,

© McGraw-Hill
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EXEMPLO 1.14 « A Tabaqueira, SA faz um apertado controlo da qualidade dos cigarros que
produz; o peso é uma das caracteristicas rigorosamente acompanhadas. Com os pesos de uma
amostra de 500 cigarros SG Filtro construiu-se a distribuicdo de frequéncias do quadro 1.12. ©®

Frequéncias relativas

QUADRO 1.12 | Peso (:g) C_lass; o Frequéncias al:olutas

Distribuicgo do peso de | (760,_780]_ 4 0.58
500 cigarros SG Filtro*. (780, 800] 43 0.086
(800, 820] 0.236
(820, 840] 0.336
(840, 860] 0.234
‘ (860, 880] 39 0.078
(880, 900] 1 0.022
_ Total 500 ~1.000

* Dados amavelmente cedidos pela empresa.

EXEMPLO 1.15 ¢ Do Inquérito a Estrutura das Exploragdes Agricolas de 2003 retirou-se o quadro
de frequéncias (ver quadro 1.13), onde, em funcao da superficie agricola utilizada (SAU), se indica
onumero de exploracdes da regiao agraria do Alentejo. Nao foram consideradas as exploragées
sem SAU, e teve de seguir-se o critério das classes fechadas 3 esquerda e abertas a direita, forma
apresentada pelo inquérito.

Trata-se de exemplo tipico da situagdo em que nao é pratico considerar intervalos de classe com
a mesma amplitude. Por um lado, devido ao grande niimero de pequenas exploragdes, interessa
discriminar, por exemplo, entre as que t8m menos de 1 hectare e as que tém 1 a 5 hectares; por
outro lado, é informacio desnecesséria saber quantas exploragdes ém 101 a 102 ou 102 a 105 hec-
tares. Se fosse adoptada uma amplitude constante ou se perdia a informagao referente as pequenas
exploragdes ou, querendo reter esta, havia um namero impraticavel de classes. ®

QUADRO 113 |  SAU(ha) Classes _ Frequéncias Absolutas Frequéncias Relativas ]
r 0<SAU<1 5314 0.12249
1<SAU<5 17 003 0.39192
5<SAU <20 10518 0.24244
20 <SAU < 50 4016 0.09257
SAU =50 6533 0.15058
Total 43384 100000

SAU nas exploracdes
de Alentejo (2003).

E corrente encontrar quadros de frequéncias em que a primeira e a tltima classes, ou s6 uma
delas, apresentam, respectivamente, o limite inferior e o limite superior indefinidos: é o que sucede
com as ultimas classes dos exemplos 1.12 e 1.15. Sempre que possivel deve evitar-se esta situacio,
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pois ela pode prejudicar, como vaj ver-
No entanto, o problema podenéo ser pa
vador dispée da colecgdo original.

Ja se disse, a propdsito do niimero de linhasg no gréfico caule-e
de subjectividade na construcao das diversas

Se nas sec¢des seguintes, a realizacdo de certos calculos.
rticularmente grave porquanto, em muitog €asos, o obser-

-folhas, que hd elevado grau

-Se aos diagramas de barras,

representando-se no eixo das abcissa as ordenadas, as frequéncias

$ 0s valores de x, e no eixo d
(relativas ou absolutas) com queosv

alores foram observados.

FIGURA 1.2

0.30
Diagrama de barras | ﬂ
do nimero de individuos 0.25 _||
por agregado doméstico @ | || M
privado. .g | |
g | | || |
.§ 0.15 L S / | | { /
g
g | - i
gow{ [| | | |'
& |

. f - ! ||_ N

|| | | [ || } | || e o
| {
0.00 -+ _I_|_T_ | ._.___'.___,_LI__I_ _IJ_ _
1 2 3 4 5 6
Ntmero de individuos
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Arepresentacao gréfica de distribuicbes de frequéncias de varidveis continuas é obtida por meio
de um diagrama de 4reas, o histograma, formado POr uma sucessao de rectangulos adjacentes.
Quando os intervalos de classe tém amplitude constante, %, cada rectangulo tem base e altura
igual & respectiva frequéncia relativa (absoluta). Assim, quando, por exemplo, se empregam fre-
quéncias relativas, a drea do rectangulo correspondente 3 classe | ;G=12,...,m) é h f;,easoma
das dreas é h. Como se pode sempre supor /=1 (trata-se meramente de uma questao de escala),
¢ indiferente dizer que a drea ou a altura de cada rectangulo ¢ igual & respectiva frequéncia rela-
tiva. Quando as classes tém amplitudes diferentes, h]. , 08 rectangulos tém base hj e altura igual
a respectiva frequéncia relativa (absoluta) dividida pela amplitude do intervalo de classe, f,/ h; .
Deste modo, a 4rea do rectangulo correspondente a classe | i G=12,..
(absoluta), e a soma das 4reas é igual a 1 (ndmero de observacoes, n).

Tal como nos diagramas de barras, o recurso as frequéncias relativas costuma ser mais indicado
porque permite comparar colec¢ées com um ntimero desigual de observacées, na condicdo de os
intervalos de classe serem os mesmos nas duas colecgées.

-,1) € a frequéncia relativa

EXEMPLO 1.17 « Na figura 1.3 apresenta-se o histograma da distribuicdo do tempo de hemo-
dialise. As bases dos rectangulos sdo os segmentos correspondentes aos intervalos (0,15], (15, 30],
(30, 45], ..., e as alturas 0.087,0.337,0.192, ... correspondem s frequéncias relativas. ®

EXEMPLO 1.18 ¢ A distribui¢do do peso numa amostra de 500 cigarros SG Filtro é descrita pelo
histograma da figura 1.4. As bases dos rectangulos sdo os segmentos correspondentes aos intervalos
(760, 780], (780, 8001, (800, 820], ..., e as alturas, 0.008, 0.086, 0236,... ®

FIGURA 1.3 O.35-I
Histograma
da distribuicao 0.30 |
7]
do tempo de HD g 925 1 |
(meses). £ | ‘
9;: 0.20 | .
f sl |
g 015 1 |
5 | -
o
£ 0104 f
& - f |
0.05 [ |
o0 | S

_I_J:‘hz ]

0,15 | (30, 45] | 60,751 l_(9o, 105] ’_(izo,135]
. (15300 (45,601 (75,9  (105120] (135,150]

Tempo de hemodiglise
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FIGURA 1.4
Histograma da
distribuicso do
peso dos cigarros
SG Filtro.

FIGURA 1.5
Histograma com
rectdngulos

de édreas iguais
as frequéncias
relativas.

<V Introducgio & Estatistica

Frequéncias relativas
<
[

0.0 ===
(760,780] (780,800] (800,820] (820,840} (840,860] (860,880] (880,900]

Peso dos cigarros (mg)

0.100 ||
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QUADRO 1.14 |  Classes B 5 o fm ]
SAU nas exploragdes | a1y <] 1 0.12249 0.12249

de Alentejo. Alturas ‘

dosintervalosde | 1<SAU<5 4 0.39192 0.09798 |
classe. 5<SAU <20 15 0.24244 0.01616

| 20 <SAU < 50 30 0.09257 0.00309 |

SAU250 450 015058 o000 |

m Caracteristicas numéricas: média e desvio padrio

As sec¢Bes anteriores Ocuparam-se com a descri¢do grafica de colecgdes de dados ou amostras.
Importa agora estudar a forma corrente de proceder a descrigdo através de caracteristicas numé-
ricas que sumariem a informacdo disponivel.

Quando o atributo observado é quantitativo, uma das principais caracteristicas numéricas,
certamente conhecida do leitor, é a média. A média de uma colecg¢do ou de uma amostra constituida
pelos valores {x,,x,,...,x, } designa-se por ¥, e define-se pela expressao:

_ X+ +x 1 n
o BEHEn Lo

— (1.11)
n n
Sempre que possivel, para ndo desprezar informagao, a média deve ser calculada a partir dos
dados originais; no entanto, se se dispde apenas das distribuicdes de frequéncias, torna-se neces-
sdrio recorrer a hipétese basica da tabulagem, que consiste em atribuir a todas as observacdes de
uma determinada classe o valor dado pelo ponto médio desta, x]( (j=1,2,...,m),isto é, de acordo
com (1.9) e (1.10),
L +4,
I 1y — it j
¥= bty =T (1.12)
A natureza do erro que assim se comete, chamado erro de tabulagem, deve ser tida em conta
quando se analisam os resultados. Note-se que € importante nao confundir os pontos médios
das m classes, x! ,X5,..., %, , e 0s n valores originais da colecgio {x,%,,..,x,}. Trata-se entio de
calcular médias ponderadas tomando as frequéncias relativas como pesos. Tem-se, portanto,

S R n .,
x:gZ]‘:lF}xf:Z]‘:l % - (1-13)

Amédia é uma medida de localizagdo que, geralmente, indica um valor central da distribuicéo,
entendido como o valor em torno do qual se distribuem os valores da colec¢do. Por isso, a média é,
muitas vezes, usada como valor representativo de uma coleccido. Na vida quotidiana ouve-se falar
constantemente no rendimento médio, no prego médio, no custo médio, na média de idades, etc.
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Da definicio de média sai imediatamente,
Zz‘n:l(xf —J—C) =0,

Outras medidas de localizacdo sa
considerarem os dados originais, a moda, m

que seja a natureza do atributo observad
tativo em escala ordinal).

da classe modal®.

Além da localizacdo, outro aspecto importante a considerar
dispersdo. A dispersdo deve definir-

obtém-se a variancia da colecgao de dados ou da amostra.
Quando a amostra tem dimensio pequena utiliza-se preferencialmente a variancia corrigida’,

2 1 n —\2
s —n_lzi:l(xi—x) 7

quadrada positiva da variancia

(corrigida), que se designa por desvio padrao (corrigido). A defini¢do é dada respectivamente

por

T
5= W";Zizl (x, - %) (1.17)

6 - . ~
i Esta aproximacio pode ser melhorada usando 4 férmula de King [ver Murteira (1993)].
Que alguns autores designam apenas por varidncia.
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Gao seguinte) e a moda. Se se
la : .» € o valor com maior frequéncia (com os dados do
exemplo 1.12, verifica-se imediatamente que a moda ¢ 2). Amoda pode ser determinada qualquer

0 (quantitativo, qualitativo em escala nominal ou quali-
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, 1 i .
° :Jf\:fn—_lzi:l(xi—x) : (1.18)

Quando se dispde apenas de dados classificados, as expressoes anteriores sao adaptadas tendo
em conta a hipétese basica de tabulagem. Obtém-se assim, respectivamente, as seguintes expressoes
para a variancia e para a variancia corrigida:

1 w —_ m p—
s :;Z]slpf(x;‘x)z :Zj:lff(x](_x)z’ (1.19)
1 m
n—1~i=1

S/Z —

F(x/ -3y = ni_lz;”:l flxl-%). (1.20)

Os valores do desvio padrio e do desvio padrao corrigido sdo obtidos tomando as raizes qua-
dradas positivas destas expressoes.
Muitas vezes, o calculo da variancia pode ser feito de forma mais simplificada, notando que

P DR N e 2 DELL e

n
Deste modo, a variancia de uma colecco é igual a média dos quadrados dos valores observados

menos o quadrado da média dos mesmos valores.
Para dados classificados tem-se

ST 1.2

O calculo da média e da variancia (ou desvio padrédo) de uma amostra é um exercicio simples.

EXEMPLO 1.20 ¢ Considerando as taxas de nupcialidade apresentadas no exemplo 1.1, obtém-se
recorrendo a meios de calculo automatico (uma folha de cdlculo ou uma simples maquina de
calcular):

média: X =7.816;
varidncia: s* =1.581;
desvio padrdo: s=1.257;
variancia corrigida: s? =1.619;
desvio padrao corrigido: s'=1.272. ®

EXEMPLO 1.21 ¢ Retomandoo exemplo 1.14, sobre o peso dos cigarros SG Filtro, apresentam-se,
no quadro 1.15, os célculos intermédios para aplicar as férmulas (1.13) e (1.22).
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A partir deste quadro, obtém-se:

E—415240—83048'
500

. 345127 600
s =" 830.487 = 558.1696 ;
500 8 = 558.1696 ;

s =23.6256;

Classe modal: (820, 840]. ©

QUADRO 1.15 o ;o ]
‘L_% : Ex; Fxl? 4

Distribuicdo dos pesos
de 500 cigarros SG Filtro 770 3080 2371 600

(cdlculos intermédios). | 790 33970 26 836 300
810 95 580 77419800 |
| 830 139 440 115 735 200
| 850 99 450 84532500 |
870 39 33930 29519100 |
| 890 11 9790 8713 100
| Total 500 415240 345127600 |

EXEMPLO 1.22 .0 Considerando os dados do quadro 1.13 (SAU nas explora¢des do Alentejo)
e supondo que o limite superior da dltima classe & 500, obtém-se:

X =489184;
s*=9149.8517 ;
§=95.6549 ;

Classe modal: (0, 1).

. Note-se que a classe modal corresponde a uma altura de 0.12249 do respectivo rectangulo do
histograma (ver figura 1.5). Além disso, o rectangulo adjacente, referente a classe modal [1,5), tem
frequéncia relativa igual a 0.39192, que € superior a da classe modal. Porém, como aquela classe
tem amplitude 4, o valor de f, /h, é 0.09798, inferior ao da classe modal. ©®

Além do desvio padrdo existem outras medidas de dispersdo, como, por exemplo, o desvio
absoluto médio,

I _ 1 B
d—zzizllx,—xl ou d:;ijllfj |x]7—x|. (1.23)
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O desvio padréo e o desvio absoluto médio sdo medidas de dispersdo absoluta. Quando todas
as observagOes tém o sinal positivo, uma medida de disperséo relativa muito usada é o coeficiente

de variacao,
CV=-—, (1.24)

que, como se verifica, é independente da unidade em que se exprime a varidvel e permite a com-
paracdo entre duas ou mais distribui¢des.

m Caracteristicas numéricas: estatisticas de ordem

Quando o atributo é quantitativo ou qualitativo em escala ordinal, os dados da colec¢do { x,, x,, ..., x, }
podem ser ordenados,

Xy r Xgzyreeer Xy COM Xy S Xy S0 S Xy

e diz-se que se calcularam as estatisticas de ordem. Assim, X; € a estatistica de ordem 7, com
i=1,2,...,n. Duas estatisticas de ordem importantes sdo os extremos,

X = min(x;), X, =max(x,).

A partir das estatisticas de ordem podem ser definidas outras caracteristicas numéricas da
colecgdo. E dado particular realce 8 mediana, que é a principal concorrente da média como medida
de localizagdo. De forma aproximada, a mediana, que se representa por M, é o valor da colecgdo
que tem 50% de observagdes inferiores e 50% de observacdes superiores. Em termos rigorosos,
a mediana pode definir-se da seguinte maneira:

X ks se n=2k+1,

- 12
(X + X)) /2 se n=2k. (1.25)

Verifica-se entdo que: quando 7 é impar, a mediana é a estatistica de ordem k+1; quando n
€ par, a mediana ¢ a média simples das estatisticas de ordens ke k+1.

Comparando a mediana com a média, facilmente se conclui o seguinte: enquanto no célculo
da média basta alterar uma observacio para que a média varie, a mediana é definida pela sua
posicao na sucessao ordenada de observagdes, isto é, a mediana ocupa o lugar central na sucesséo
das estatisticas de ordem (esta, portanto, muito menos sujeita a influéncia de observagdes extremas
ou, em linguagem mais técnica, ¢ uma medida mais resistente do que a média).

Quando se consideram os dados originais, o cilculo da mediana é imediato apds proceder

a ordenagao das observagdes.

© McGraw-Hill




26 Introducao & Estatistica

EXEMPLO 1.23 « Considere-se o exemplo 1.10, referente as taxas de juro aparentes das obriga-
¢Ses. Ordenando as 51 observacdes conclui-se facilmente que a mediana, estatistica de ordem 26,

€ igual a 15.54. Este valor também podia ser obtido, sem dificuldade, a partir do grafico caule-e-
-folhas (quadro 1.7). ®

A mediana é um caso particular dos quantis. Em termos aproximados, o quantil de ordem «,
0<a<1,sea q,, 60 valor da colecgao que tem an observagdes inferiores e (1—-a)n observa-
¢Oes superiores. A mediana éo quantil de ordem o =05 . Outros quantis importantes, muito
utilizados na pratica, sdo os percentis, obtidos quando o =0.01, 0.02,...,0.99, os decis, quando
@=0.1,02,...,0.9, o primeiro quartil, g,,. , ou simplesmente Q;, e o terceiro quartil, o5 » OU SIM-
plesmente Q, .

Vai apresentar-se a seguir um procedimento para calcular os quantis quando se dispde de uma
colecgdo ordenada de dados em que, como se sabe, x,, e x,, 540 0s extremos. Como existem n—1
intervalos unitérios entre 1 e 1, a ordem da observacio correspondente ao quantil de ordem o é
dada por 1+ (n—1)a se este valor for inteiro. Assim, fazendo 1+ (n—1)a=r, 0 quantil de ordem
aéq,=x,.

Quando 1+(n—1)a nao é inteiro, seja

I+n-NDa=r+e¢,

¢do correspondente ao quantil. Na prtica, o quantil de ordem
o obtém-se por interpolaco linear, fazendo a seguinte média ponderada entre X,

1 € Xy *
Go = Xy +e(X(p00) — X)) = (1 €)x,, + EX(p 1) - (1.27)

Note-se também que o quantil de ordem « ndo se deve definir quando a <1/(n+1) ou
a>n/(n+1).

No caso particular dos quartis tem-se:

 Ouamuis

| 1.° quartil: Q (n+3)/4
| Mediana: M (n+1)/2
| 3.0 quartil: Q,

Ordem aproximada _||

|
_ GnrD/a |

Alguns autores [Hogg e Tanis (2001), e Newbold, Carlson e Thorne (2007)] propdemo valor (1 + 1)
—emvezde 1+ (n—1)a — para determinar as ordens aproximadas. Neste caso, tem-se (n+1)/4
e 3(n+1)/4 paraos1.°e3.° quartis, respectivamente.

E possivel definir medidas de dispersdo (absoluta e relativa) a partir das estatisticas de
ordem. Assim, a amplitude do intervalo de variacdo, AIV = Xy = Xy, € a amplitude do intervalo
interquartis, AIQ =, —Q,, sd0 medidas de dispersao absoluta. O primeiro intervalo compre-
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ende todas as observacgoes, o segundo intervalo compreende 50% das observacdes. Pode também
considerar-se, quando todas as observacdes tém o mesmo sinal, a medida de disperséo relativa,

AIQ
M
Os extremos, os quartis e a mediana permitem construir o resumo dos 5 nimeros. Veja-se um

exemplo.

EXEMPLO 1.24 ¢« Os valores do quadro 1.16 indicam a populagio activa em percentagem da
populagdo residente para cada um dos 14 concelhos da Nomenclatura de Unidade Tierritorlal 11
(NUT III) Alto Alentejo, subconjunto da NUT 1T Alentejo, no ano de 1991. A apresentacao dos Ya'lo—
res ordenados na forma que passa a indicar-se no quadro 1.17 mostra bem a capacidade descritiva
dos extremos, dos quartis e da mediana. ©

QUADRO 1.16 * Populacéo activa em percentagem da populacéo residente nos concelhos da NUT Ill Alto Alentejo.

. Dados originais Dados ordenados: !
30.87 34.11 31.91 30.73 30.73 33.00 34.43 36.69
33.29 33.00 32.93 36.15 30.87 33.29 35.75 38.85
36.69 38.85 35.75 40.28 31.91 33.70 36.15 40.28
33.70 34.43 32.93 34.11

Fonte: INE. o

QUADRO 1.17 » Populacgo activa em percentagem da populagéo residente nos concelhos da NUT Il Alto Alentejo.
Descrigdo por meio de extremos-mediana-quartis.
i Min Mediana Max

30.73 33.905 40.28
30.87 33.70  34.11 38.85 |
31.91 33.29 3443 36.69
3293 33.00 35.75 36.15
1.° Quartil = 32.9475 36.05 = 3.° Quartil

A capacidade descritiva do resumo dos 5 nimeros aprecia-se melhor constrl%indo um gréfico
pitorescamente designado por caixa-de-bigodes. Na figura 1.6 apresenta-se o gréfico para o,s dados
referidos no exemplo 1.24. A figura é suficientemente esclarecedora e indica a posicdo dos 5 ndmeros.

O rectangulo («a caixa») é desenhado de tal modo, que os seus lados inferior e superior c/or.res—
pondem aos 1.° e 3.° quartis. O segmento no seu interior refere-se 4 mediana. O minimo e o mlelmO
sao representados pelos segmentos inferior e superior («os bigodes») desenhados no e?<ter10r /do
rectangulo. A caixa nos seus limites horizontais, isto é, entre o primeiro e o terceiro quartis, contém
50% das observacoes.
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Quando se dispbe apenas dos dados classificados e se pretende calcular quantis (mediana,
quartis, etc.) € necessario proceder de um modo adequado para estimar as estatisticas de ordem, Xy
ja que, nao se conhecendo os dados, ndo é possivel ordena-los. O procedimento que vai propor-se
permite estimar aquelas estatisticas de forma razoavelmente aproximada, e baseia-se na hipétese
de que as observagdes classificadas em cada classe se ordenam de forma equidistante.

Para ilustrar esta ideia, vai apresentar-se um exemplo muito simples. Seja a seguinte distribuicio

?s C;:euxas—de—blgodes prestam-se a comparacdes quando as varidveis se exprimem nas mesmas
unidades.

FIGURA 1.6
Caixa-de-bigodes

da distribuicio da populacio
activa em percentagem da énci
populagdo residente nos e requindas
concethos do NUT Il Alto
Alentejo.

Intervalos de classe Frequéncias absolutas Frequéncias absolutas acumuladas

(0, 20] 10 10
(20, 40] 5 15
(40, 60] 4 19

% Populacdo activa

Suponha-se que se vai estimar a 14. estatistica de ordem, X4y - Como facilmente se verifica,
esta estatistica pertence ao segundo intervalo de classe, I 2, com extremidades ¢, =20 e, £, =40,
abrangendo 5 observagdes. Como o intervalo tem amplitude k, =20, e se aceita a hipStese de que
as observagdes estdo ordenadas de forma equidistante, entio supOe-se que as observacgdes estdo
separadas por subintervalos de amplitude /, /F, = 4 . Isto equivale a dividir o intervalo em 5 sub-
intervalos de amplitude 4 e colocar as observacdes nos seus pontos médios. Assim, supde-se que

rura 1.7 co: - . . - . .
g mparam-se as percentagens de freguesias equipadas com centros as 5 observagdes da classe I, ocupam as seguintes posicoes:

de satide nos concelhos da NUT IT— Douro e Alto Trds-os-Montes — da NUT I — Regi&o Norte.

mediana estd muito mais préxima do 1.° quartil que do 3.° quartil. ® Xan=22 X =20
e | o

20

FIGURA 1.7 R |
Comparagéo da percentagem

de freguesias equipadas 16 s 1T
no Douro e em Alto Tras-os
-Montes.

Pode, entdo, propor-se que:

|
i_

—
S

1)20
Xy =34=20+|14-10—=|=.
I

jury
N

10 |
Esta ilustragdo sugere a seguinte regra para estimar qualquer estatistica de ordem Xy €1

—~ . * 1 h]
T =0+ (i-F )<L, (1.28)
] 2 l:;

=h+F ++F_, éafrequéncia absoluta acumu-

% Freguesias equipadas

onde: ¢ -1 €0 limite inferior da classe I i 1-"]_1
lada até a classe I 15 ;€ a amplitude da classe I ;5 F é a frequéncia absoluta da mesma classe.

Note-se que a ordem da estatistica X; dentro da classe I; é dada por i— F,.
Como este procedimento permite estimar qualquer estatistica de ordem, facilmente se podem

Alto Trés-os-Montes calcular os quantis com (1.27).
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Outro procedimento para estimar os quantis consiste em fazer uma interpolagdo na classe 1.
a que pertence o quantil g, . Assim, supondo que q, €1, tem-se ]

lasSq.<tef <a<f,

Ond ‘* 4* ~ A . » 20N
e fl,e f; sdo as frequéncias relativas acumuladas até as classes I, | e I., respecti
Bngio o) . j~1 € 4;, respectivamente.
» estabelecendo a proporcio,

¥ __ fx *
Y o N e

E/'_gﬁl %‘qu '
ou, notando que f].*—fj’i1 :f]. e €j *ZH =h

j’

obtém-se;

QUADRO 1.18 ;85_0(_1117_ - éncias tas as va
U I g Frequéncias absolutas F énci i
b i S | o me requéncias relativas

acumuladas acumuladas

de 500 cj i - S =
FreQUéncigaasr;c;sszEtz:tro' | (760, 780] 0.008
e relativas acumuladas. | (780, 800] 0.094
(800, 820] 0.330
(820, 840] 0.666
(840, 860] 0.900
(860, 880] 0.978
| (850,900]

. tComo (11 +1)/2=2505, a m’ediana € a média simples de Xsn) € X1y - Como estes valores
pertencem a classe (820, 840] (até 820 h4 165 observagdes, e até 840 ha 333 observagdes), tem-se:

X0y = 820+ (250 165 - 0.5)(20 / 168) = 830.0595 .
X5y = 820 4- (251165 — 0.5)(20/168) = 830.1786 ,
M= (3?(250) +E(251))/2 =830.119
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Para calcular os outros quartis procede-se de modo semelhante. Assim, para o 1.° quartil, como
(n+3)/4=125.75, é necessario determinar X125 € X - Como estes valores pertencem a classe

(800, 820], obtém-se:

X5 = 800 4(125— 47 —0.5)(20/118) = 813.1356 ;
%26 = 800 + (126 — 47 — 0.5)(20/118) = 813.3051 ;
Q1 = Zas) +0.75(Z,15) — Fi12s) = 813.2627 |

Para estimar o 3.° quartil faz-se (3n+1)/4 = 375.25 , obtendo-se:

X35y = 840+ (375333 — 0.5)(20 /117) = 847.094 ,
X5y = 840+ (376 — 333 —0.5)(20 /117) = 847.265 ;
Qs = Ziy) +0.25(Xy75) — Xyys)) = 847.1368

Utilizando (1.29) obtém-se:

M=8204+229=033 oy s30119;
0.336

0.25-0.094
=800 +—""" "7 20 = 813.2203 ;
Q 0.236

Q, =840+ 0750666 o _ 847.1795.
0.234

Comparando estes resultados com os anteriores, verifica-se que o valor da mediana é pratica-
mente igual, o 1.° quartil é ligeiramente inferior, e 0 3.° quartil, ligeiramente superior. ©®

Outra utilizagdo dos quartis é a de fornecer critérios para determinar, de forma aproximada,
a amplitude & (constante) dos intervalos de classe para classificar as observacées de uma varigvel
continua. Um destes critérios [ver Freedman e Diaconis (1981)] estabelece o seguinte:

2xAIQ
e

Por exemplo, no caso dos dados sobre os tempos de hemodialise (exemplo 1.13), obtém-se:

h:

:&: 14.03 .

104

No exemplo 1.13 foram consideradas amplitudes de 15 meses.
Para terminar esta seccdo vai apresentar-se um quadro-resumo (quadro 1.19) sobre as princi-
pais medidas de localizagdo e dispersio. No quadro indicam-se, também, quais as medidas que

se podem calcular para os v4rios tipos de atributos.
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QUADRO 1.19 » Principais medidas de localizagzo e de disperso.
| Medidas
Localizacao

Dispersao absoluta
Dispersio relativa
| Atributo quantitativo

| Atributo qualitativo nominal

|_|_ A_LtribuE) qualitativo ordinal

e e o o s s s

Outliers

, a dispersdo. No entanto, é

a presenca de valores que parecem muito grandes ou muito pequenos em relacio as out

severo quando
*<Q-3(Q, ~Q) ou x> Qs +3(Q; —Q),
€ um outlier moderado quando

Ql _3(Q3 _Ql)<xi <Q1 “1'5(Q3 —Ql)
Qa +1-5(Q3 _—Ql)<xi <Q3 +3(Q3 —Ql)

s

. (1.32)

Os valores Q, —30Q,-Q) e Qs +3(Q; —Q,) sdo as chamadas barreiras externas inferior e
superior; os valores Q —1.5Q, -Q) e Q, +1.5(Q; -Q,) sdo as barreiras internas inferior
€ superior. A identificacdo (é ou nio é?)ea interpretacio (se €, porque é?) de outliers sdo tarefas

€nao podem aqui estudar-se. Porém, nota-se que, ao pesqui-
o da grande maioria dos restantes

vém eliminar do estudo); b) da pro
um outlier que se deve manter na colecgio).

A eventual presenca de outliers obriga a modificar a caixa-de-bigodes tal como foi apresentada
anteriormente. O esquema modificado consiste em calcular os quartis (1.° quartil, mediana e
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3.2 quartil) tal como anteriormente, em determinar os extremos (méximo e minimo) sem consi-
derar os outliers e, a seguir, acrescentar estes valores, utilizando simbolos graficos diferentes para
distinguir os outliers moderados dos outliers severos.

EXEMPLO 1.27 « Na figura 1.8 apresenta-se a caixa-de-bigodes correspondente aos tempos de
hemodialise do quadro 1.10. Deixa-se ao leitor verificar, como exercicio, que se tem Q, =22.75 e
Q; =55.75, e, portanto, Q, —Q, =33. Assim, sai:

Barreira interna inferior = 0, pois Q, —1.5(Q, -Q,) = —26.75;
Barreira externa inferior = 0, pois Q, —3(Q;, —Q,)= -76.25;
Barreira interna superior = Q, +1.5(Q, — Q,)=105.25;
Barreira externa superior = Q; +3(Q, —Q,)=154.75;

outliers moderados: 108, 135, 136, 144.

Note-se que as barreiras inferiores ndo tém interesse pratico ja que os tempos de hemodialise
sdo positivos. ®

FIGURA 1.8
Caixa-de-bigodes
dos tempos de HD.
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EXEMPLO 1.28 « A figura 1.9 representa a caixa-de-bigodes correspondente as taxas de juro
aparentes do quadro 1.5. Como Q, =15.37, Q;=1574 e Q,—Q, =0.37, vem:

Barreira interna inferior = Q, —-15Q,—-Q,)=14.815;
Barreira externa inferior = Q,-3(Q; -Q,)=14.26;
Barreira interna superior = Qs +1.5(Q, —Q,) =16.295;
Barreira externa superior = Q, + 3(Q;,-Q,)=16.85;
outliers moderados: 14.79, 16,59, 16.64, 16.64;

outliers severos: 12.24, 14.07, 16.93, 17.08,19.04. ®
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FIGURA 1.9
Caixa-de-bigodes
das taxas de juro
aparentes.

FIGURA 1.10
Caixa-de-bigodes
da populacio

dos centros urbanos
de Portugal.
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FIGURA 1.11
Caixa-de-bigodes
do logaritmo da
populagao dos
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centros urbanos
de Portugal.
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EXEMPLO 1.29 e Para ilustrar mais uma andlise comparativa com caixas-de-bigodes, agora na
presenca de outliers, tomem-se 0s centros urbanos de Portugal nos anos de 1527, 1801, 1911, 1940
e 1981 [ver Salgueiro (1992), A Cidade em Portugal, uma geografia urbana, Edigdes Afrontamento].
A variavel considerada foi a populacéo; as caixas-de-bigodes encontram-se na figura 1.10 e sao
praticamente ilegiveis. A comparacéo é impossivel, j& que os outliers esmagam a distribuicéo dos
pequenos centros. A prética recomendavel, quando se comparam colecgbes com valores muito
dispares, consiste em trabalhar com os logaritmos dos valores. Depois de transformar os dados,
obtiveram-se, para a nova variavel, as caixas-de-bigodes da figura 1.11.

A interpretagdo é agora mais facil. Em 1527 apenas Lisboa se salienta como outlier (alids, no
Sec. xv1 a populagio de Lisboa ndo se afastava muito da de Londres e era superior a de Sevilha,
na data, a maior cidade de Espanha). A partir de 1801 verifica-se também a demarcagao da cidade
do Porto (Tratado de Methuen, expanséo da cultura da vinha, etc.). Em 1981 aparecem dois novos
outliers — Amadora e Setiibal — que, contudo, ndo ultrapassam as segundas barreiras. Exceptuando
os referidos outliers, a figura 1.11 mostra uma evolugdo regular e equilibrada, em termos relativos,
da maioria dos centros urbanos do pafs. ©
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m Correlaciao
Nas sec¢bes anteriores estudou-se a forma de explorar, descrever e comparar colecgdes de uma s6

variavel. Viu-se como a estatistica pode auxiliar o investigador a apreender, nos seus varios aspec-

tos, o significado de uma coleccio ou amostra. Quando se consideram, com o mesmo objectivo,
colecgbes de pares de varigveis,

Ly (g, 10)0(x,,y,) (1.33)

surge um problema novo: o estudo das relagSes que porventura existam entre os dois fenémenos
observados. Investigar a natureza das relagbes gerais entre fenémenos é um dos principais pro-
positos da ciéncia, pois somente através do entendimento daquelas se podem atingir os objectivos
desta, nomeadamente o aumento do conhecimento.

Cada uma das caracteristicas observadas pode, como se sabe, ser de tipo qualitativo ou de tipo
quantitativo. Nesta fase introdutéria aborda-se apenas o caso em que ambas as caracteristicas sio
de tipo quantitativo. Nos capitulos 9, 10 e 11 volta a tratar-se esta problemdtica, num quadro de
hipéteses mais formalizado.

Considere-se entdo que se dispde de uma colec¢io ou amostra referente a um par de varisveis
quantitativas, {(x,,y,),(x,,v,),..., (%,,¥,)}. A analise da coleccio comega geralmente pelo estudo
de cada uma das varidveis por si s6, com base na metodologia abordada nas seccdes anteriores.
Ap6s esta primeira fase, inicia-se entdo o estudo das possiveis relacdes existentes entre as varidveis.
Para tal, constréi-se um diagrama de dispersao onde se representam, num referencial cartesiano,
os diferentes pontos da colecgéo. A observacio deste diagrama permite, desde logo, formar uma
ideia grosseira do tipo de associagao que pode existir entre as varigveis.

EXEMPLO 1.30 « No quadro 1.20 apresentam-se os valores do produto interno bruto (PIB) e
das importacdes de Portugal para o periodo 1979-1996, expressos em milhées de contos, a pregos
constantes de 1993.

A partir destes valores construiu-se o diagrama de dispersao apresentado na figura 1.12, que
sugere a existéncia de uma relacio aproximadamente linear entre estas duas varigveis. ®

QUADRO 1.20 » PIBe importagées de Portugal (1979-1996) — milhées de contos 1993.

Ao PIB Imp  Ano PIB Imp Ano  PIB mp |
|| 1979 79800 12693 1985 92361 16458 1991 131008 _413_8.4_|

1980 83981 15021 1986 95738  1956.0 1992 135711 45933 |
| 1981 86307 1622.3 1987 103267 24920 1993 135459 45228

‘ 1982 8894.3 1717.6 1988 10919.1  3031.3 1994 13613.6  4970.6 |
| 1983 9062.8 1606.2 1989 11695.5  3288.8 1995 13926.7 54527 |

| 1964 90375 15729 1990 126648

Fonte: INE [10° contos = 4 987 978.97 euros).

- _ B0 19% 143863 58617 |
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FIGURA 1.12
Diagrama de dispersao
do PIB e das importacdes
em Portugal (1979-1996).
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QUADRO 1.21 ¢ Massa monetaria M; (em milhdes de contos) e taxa de juro (%) dos Bilhetes do Tesouro.

Més M; Taxa juro Més M3 Taxa juro Més M; Taxa juro |
| Abros 34220 109 Jun9%6 38438 7.0 Ago97 45613 52
Mai 95 34214 10.7 Jul96  4070.5 7.1 Set97  4591.0 5.0
Jun95  3546.9 10.2 Ago 96  4013.7 7.1 Out97  4558.1 51
Jul95  3899.6 9.8 Set96 39179 7.0 Nov97  4880.5 4.9
Ago95 37893 9.7 Out96 38624 6.8 Dez 97  4901.9 4.6
Set95  3731.0 9.0 Nov 96 4042.6 6.7 Jan98  4735.1 45
Out95 36728 9.1 Dez 96  4301.9 6.3 Fev 98  4698.1 44
Nov 95  3771.9 8.8 Jan97  4184.0 6.0 Mar 98  4840.0 41
Dez95  3885.0 8.7 Fev97 40883 5.9 Abr98  4841.1 43
Jan96  3760.3 8.3 Mar 97  4153.0 6.0 Mai98  4901.2 4.2
Fev96 37028 79 Abr97  4148.1 5.8 Jun98  5131.6 4.0
Mar96  3624.1 7.7 Mai 97  4238.6 5.6 Jul98 54942 3.9
Abr96  3698.4 74 Jun97 44826 5.5 Ago 98 52843 3.8
Mai% 37253 7.0 Jul97 46556 54 Set98 53223 3.8
Fonte: Banco de Portugal [10° contos = 4 987 979.97 euros].

EXEMPLO 1.31 » No quadro 1.21 apresentam-se os valores da massa monetaria M; (circulacio
monetaria mais depésitos & ordem) em milhdes de contos e as taxas de juro (em percentagem)
dos Bilhetes do Tesouro de 181 dias a 1 ano cedidos sem recurso pelos bancos. Os dados forafrl
extraidos do Boletim Estatistico do Banco de Portugal e compatibilizados, no caso do agregado M,
para o periodo de Abril de 1995 a Setembro de 1998.
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O diagrama de dispersdo da figura 1.13 permite antever uma associa¢do entre as variaveis,
aparentemente ndo linear. Neste €aso, a associacdo é de sentido inverso, isto é, quanto maior é a

taxa de juro, menor é a massa monetaria. Este tipo de relagao entre as duas variaveis é consistente
com a teoria econémica. ©

FIGURA 1.13 5500

Diagrama de |
dispersdo da taxa |
de juro e da massa 5000 4
monetéria. |

4500 |

4000 |

3500 1

3000 I
3

Massa monetaria

7

Taxa de juro

O termo relagéo, por ser empregado em diversas acepcdes, carece de ser precisado. Quando se
diz que duas varidveis estio relacionadas pode querer significar-se que a conexdo é bem definida e
invaridvel, ou pode ter-se em mente uma ligagdo mais indefinida e mais vaga. Por exemplo, como

, etro de uma circunferéncia, C, e o raio do circulo correspondente, R, estdo
relacionados. A relacio que liga essas duas varidveis é definida e inalteravel, e pode exprimir-se por
meio de uma expressio matematica: a relagdo funcional ou fun¢do é C=27R . Neste caso, diz-se
que se tem uma relacdo deterministica entre as duas variaveis.

Quando se refere a relacio que existe entre o PIB e as importacées, ou entre a taxa dejuroea
massa monetaria, ou entre as idades dos conjuges na data do casamento, ou entre o peso e a altura
de um homem adulto, tem-se em mente um tipo de relagdes mais imprecisas. Nestes Casos, nao se
tem fungdes, no sentido matematico, mas meras relacdes estatisticas. No caso da circunferéncia
hd uma correspondéncia biunivoca entre o raio e o perimetro, hipétese que ndo se verifica para os
outros quatro exemplos. Assim: na relacdo entre o PIB e as importa¢es pode muito bem suceder —
e sucede — que a valores semelhantes do PIB correspondam montantes diferentes de importagoes
mas, no entanto, parece acertado dizer que quanto maior for o PIB, maiores serdo, em média, as
importagdes; no caso da relagdo entre a taxa de juro e a massa monetdria, pode apenas afirmar-se
que os aumentos de taxa de juro implicam, em média, diminui¢des da massa monetaria; quando
se trata da relacdo entre as idades dos conjuges, também é evidente que a idade do marido nio
determina a idade da mulher (e inversamente), mas, em média, quanto mais idoso é o marido,
mais idosa é a mulher; entfim, a altura nio determi
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sidade de um é acompanhada tendencialmente pela intensidade do outro, no mesmo sentid(?
ou em sentido inverso. Em média, a altura varia directamente com o peso; entre altura e peso ha
correlagdo positiva. Em média, o valor da massa monetdaria varia inversamente com a taxa de juro;
entre massa monetaria e taxa de juro ha correla¢io negativa. o

Suponha-se que se estd na presenca de uma relagio estatistica entre duas varidveis, e iue se pro-
cura medir a intensidade da respectiva correlagio. Tal como se definiu o conceito de V,a?lan.aa para
avaliar a dispersdo de uma coleccio de dados relativos a uma varidvel, é .a,go1ja necessario <.:hsp/or de
um outro conceito que permita avaliar a variagdo conjunta de duas variaveis. Este c<?nce1to é 0' de
covaridncia da colecgdo de observacdes de um par de variaveis, e é definido da seguinte maneira:

Ly~ Xy -7 1.34)
Sy :;Zizl(xi*x)(yi y)- (
Como x; —X e y, - sdo, respectivamente, os desvios das observacdes das variaveis x e yem
relagdo as suas médias, facilmente se verifica que a covariancia é a média dos produtos daqueles
desvios. ) . . .
Pode fazer-se uma interpretacéo simples da expressao (1.34) a partir do respectivo diagrama
de dispersao, fixando o ponto (X,7) como origem do sistema de eixos. Deste modo, o plano ¢é
dividido em 4 quadrantes, a saber:

1. quadrante — pontos (x,,¥,) tais que x, >X e y, > ¥;
2.° quadrante — pontos (x,,y,) taisque x, <X e y, > 7;
3.7 quadrante — pontos (x,,v,) tais que x; <X e y, <Yy ;
4.° quadrante — pontos (x,,y,) tais que x, >X e y, <¥.

Assim, uma covaridncia positiva corresponde a uma coleccio onde predominam observag¢des
. o 0 0 A0 iia
situadas nos 1.° e 3. quadrantes; quando os pontos se situam maioritariamente nos 2.° e 4. qua

drantes, a covariancia é negativa.
O célculo da covariancia pode ser feito de forma mais operacional através de:

1 —

Sy = %ZLI (xiyi —yx;— Xy, + W) = ;Zizlxﬂ/i —XY . (1.35)

Na avaliagdo do grau de associagdo entre duas variaveis, a covariancia ap.res~enta d.esde logo
uma limitacdo importante: o valor que vai assumir depende nao s6 da variacdo con]/utha das
varidveis como também dos valores absolutos que estas variaveis assumem. De facto, é simples
exercicio verificar que se se calcular a covariancia entre duas varidveis medidas em c}:enjcimetros
se obtém um valor 10 000 vezes (100%) superior a esta mesma covaridncia se as varidveis forem
medidas em metros. Para obviar a esta situacio e para tomar em consideragao a variacdo d.e Fada
uma das variaveis, define-se o coeficiente de correlacio de Pearson (ou, simplesmente, coeficiente

de correlacdo) através de:

Sw G L)
IO DR D Dt e

onde s, e s, representam o desvio padrao, respectivamente, das varidveis x e Y.
* ¥

=

© McGraw-Hill




40 Introducao 3 Estatistica

Sem dificuldade se demonstra que —1<7 <1, quaisquer que sejam os valores assumidos pelas

variaveis x e y. Com efeito, notando que, qualquer que seja A ¢ R,

oA - -Ax -0} >0,

obtém-se o polinémio do segundo grau em )\, ndo negativo,

AL =T =2 (- By, —D+Y (-7 >0,

Entdo, o seu discriminante é nao positivo, ou seja,

(2D -7) 42 -5, 77 <o

o

Z:I:I(x,“f)zzlll(]/f‘]?)z B B

donde se conclui que —1<r<1.

Importa ainda esclarecer que o coeficiente de correlacio mede o grau de associagao linear
entre as varidveis. Os casos representados na figura 1.14 ajudam a interpretar o significado do
coeficiente de correlacio. No primeiro caso, em que os dados se dispdem essencialmente nos 1.° ¢

3.° quadrantes numa mancha aproximadamente linear, obtém-se naturalmente um valor positivo
elevado para o coeficiente de correlagdo. O se

amancha predominantemente nos 2.° e 4.°
valor préximo de

gundo caso é semelhante ao primeiro, s6 que, estando
quadrantes, o coeficiente de correlagdo assume um
—1. Enquanto o sinal do coeficiente indica se a correlacdo é positiva ou negativa,
0 seu valor absoluto mede a intensidade da associagao linear. Os casos 3 e 4 referem-
em que o coeficiente de correlagio tem um valor absoluto préximo de 0. Na pri
trata-se, de facto, de um caso em que as variaveis ndo aparentam qualquer padrao de associacio,
enquanto na segunda existe um padrio nio linear de associagao. Trata-se de sublinhar a ideia de
que o coeficiente de correlagio mede o grau de associagdo linear entre as varigveis.

se a situagtes
meira situacao

EXEMPLO 1.32 « Retomando o exemplo 1.30, referente ao PIB e as importacdes de Portugal,
calcula-se facilmente o coeficiente de correlagio entre estas varidveis, obtendo-se r = 0.986 . Este
valor indicia, como seria de esperar a luz da teoria econd

mica, um elevado grau de associagdo
linear positiva entre estas varidveis, ©®

EXEMPLO 1.33 » Considerando os dados referentes 3 taxa de juro e 2 massa monetaria (exemplo

1.31), obtém-se r = —0.902. Este valor revela um forte grau de associacdo linear negativa, embora
0 tipo de associagdo nao seja linear (ver figura 1.13). ®©
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12 14 16 18 20 22
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e ~aso 2 — r=-0.967
r=0.973 Caso =

= I.' |j-,|
1.0 3 - L
503 — r=0.001 cafoR=r=000
caso 3 —r=1U.

FIGURA 1.14 ¢ Diagramas de dispersao e coeficiente de correlacao.

EXEMPLO 1.34 ¢ Uma interpretacdo da lei de Wagner é feita por antos (1986) [«A Leide W.airlloez
e a realidade das despesas publicas», Estudos de Economia, vol. 4, n.° 2] nos segum"tes t~errgos. nes
paises onde ocorre o processo de industrializacdo, a medida que. aumenta a'Céplt;lgao o’ reica»
mento, cresce a importancia do sector publico relativamente ao conjunto da act1v1dade econ(t)ensceiré
Para os 17 paises europeus considerados por aquele autor 'apresentam—se ~na ;egllj; Ba e Illi ereeta
colunas do quadro 1.22, respectivamente, o PNB pe.r capita e a pr(.)porgao1 o ap

despesas publicas. O diagrama de dispersdo respectivo consta da fl%ur? 1. 5 . -

Para o coeficiente de correlacdo obteve-se r =0.546 . A corre}agao ~e 1:.>c,)51tlva,' e ac@or o}

a lei de Wagner, mas nao muito forte, ideia que o diagrama de dispersao ja sugeria.

QUADRO 1.22 ‘ Paises PNB DP/PNB Paises PNB DP/PNB
PNB percapitae | Guécia 13.52 0.62 Ttalia 6.48 0.46
proporgio do PNE | Nforuega 12.65 0.60 R Unido  7.92 0.43
aplicado em o 9.7 040
despesas piblicas | Holanda 11.47 0.58 Finlandia . o
em 17 paises | Dinamarca 12.95 0.57 Portugal 2.3 .
e Austria 1023 0.51 Espanha 5.40 0.32
RFA 13.59 0.48 Grécia 4.38 0.32
Irlanda 4.88 0.47 Suica 16.44 0.31
Franca 11.73 0.46 Turquia 1.47 0.25
Bélgica 12.18 0.46

Fonte: Santos (1986), «A lei de Wagner e a realidade das despesas publicas», Estudos de Economia,
vol. 4, n.° 2.

© McGraw-Hill




42 Introducao 3 Estatistica

FIGURA 1.15
Diagrama de
dispersdo do PNB
per capita e da
proporgéo do PNB
aplicado em despesas
plblicas em 17 paises
europeus.

quantitativo? Nesta seccio da-se apenas
de correlacio de Spearman, r,.
(de Pearson), ndo entre as observacées originais ma

te de correlacao
§, 8Im, entre as respectivas ordens. Assim,
)1, onde, por exemplo, ord(x,) representa
ao, procede-se ao calculo do coeficiente de
0 se trata de variaveis ordinais nao existirao
de tais variaveis reside no facto de, embora
xemplos que se seguem ilustram o célculo

cada par (x,,y,) é substituido pelo par [ord(x,), ord(
aordem de x, na colecgdo. Uma vez feita a substituic
correlagao nos moldes habituais, Repare-se que quand
problemas, uma vez que a caracteristica fundamental
sendo qualitativas, poderem ser ordenadas. Os trés e
do coeficiente de correlagdo de Spearman.

’

pe

atribuida a ordem 3.5 (média das ordens 3 e 4).
O valor calculado para o coeficiente de correlacio de Spearman ¢ r, = 0.531. Este valor difere
poucode 7 =0.546 (calculado com os dados originais) uma vez que a Suig
decisivamente o resultado. O valor de 7, sem a Suica éde 0.795. ®
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QUADRO 1.23 | Ordem Ordem
PNB per capita e Paises Ordem PNB DP/PNB Paises Ordem PNB DP/PNB |

proporgéo do PNB Suécia 15 17.0 Italia 6 9.0
aplicacio em despesas |\ ruega 13 160 R Unido 7.0
publicas em 17 paises
europeus (ordens). Holanda 10 15.0 Finlandia 6.0
Dinamarca 14 14.0 Portugal 5.0
Austria 9 13.0 Espanha 3.5
RFA 16 12.0 Grécia 3.5
Irlanda 4 11.0 Suica 2.0
Franca 11 9.0 Turquia 1.0

|_Bélgica 12 9.0

O exemplo 1.35 permite ver que, quando se estd em presenga de varidveis com uma associacio
linear, os valores dos coeficientes de correlagdo de Pearson e de Spearman nio costumam diferir
muito. O outlier constituido pela Suica influencia ambos os coeficientes de correlagdo, uma vez que
tem influéncia na ordem das observagdes. Em situagdes em que o outlier ndo influencia a ordenacio
das observagdes, o coeficiente de Spearman nio é afectado por este.

EXEMPLO 1.36 « O quadro 1.24 apresenta a taxa de desemprego (em percentagem) para os
quinze paises com um valor mais elevado do indice de Desenvolvimento Humano (IDH), publi-
cado no Relatdrio do Desenvolvimento Humano 1999 do Programa das Nagdes Unidas para o Desen-
volvimento (PNUD).

QUADRO 1.24 Ordem IDH Paises OrdemTD

indice de Desenvolvimento Humano (IDH) 1 Canada 0.3 4
e Taxa de Desemprego (TD) nos 15 paises
com maior IDH.

Noruega . 13
EUA 5.0 1
Japao 3. 15
Bélgica 5
Suécia 7
Australia

Holanda

Islandia

O o NN U e WM

Reino Unido

=
_ O

Franca

—_
N

Suica

Finlandia 14.5

Alemanha 9.8 3
L 15 Dinamarca 5.4 10

Fonte: Relatirio do Desenwolvimento Humano 1999 (PNUD), Trinova

Editora, Lisboa, 1999,

—_
W

—_
W
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Com o intuito de aferir se existe associagdo entre desenv
prego (espera-se que negativa), pode utilizar-se o coeficient
que nao se pode recorrer ao coeficiente de cor
a ordem dos pafses em relacdo ao IDH, e nao

A quarta coluna do quadro indica a ordem dos valores da taxa de desemprego (ordem decres-

cente). Para calcular o coeficiente de correlagdo de Spearman aplica-se (1.36) aos dados da primeira
€ quarta coluna, obtendo-se r, = —0282. @

e de correlagdo de Spearman. Note-se
relagdo de Pearson, uma vez que se conhece apenas
os valores por este assumidos.

EXEMPLO 1.37 » Retome-se 0s dados do
e as taxas de juro dos Bilhetes do Tesouro. C
de um padrao linear — veja-se a figura 1.13
inversa —, é natural esperar-

exemplo 1.31, referentes 2 massa monetéria My
0mo a associacdo entre as varidveis comeca a afastar-se
» que sugere uma exponencial negativa ou uma fungao
se que o valor absoluto do coeficiente de correlagdo de Spearman seja
iderando as ordens dos valores do quadro 1.21, obtém-se 7, =—0.945,

valor este que confirma a expectativa referida (recorde-se que r=-0.902). ©®

cao entre o PIB e as importacdes é de 0.986, nao se pode
ependem do PIB, ou inversamente. Pode até dar-se o caso
rrelacionadas €, no entanto, nao se conseguir descortinar
- Diz-se entdo que se tem uma correlacio espriria.

concluir, sem mais, que as importagdes d
de duas varidveis estarem altamente co
qualquer relagio interessante entre elas

EXEMPLO 1.38  Sabendo que Mario Soares tinha 63 anos em Dezembro 1987 e que foi Presidente
da Republica de 1987 a 1996, calcula-se sem dificuldade o coeficiente de correlacio entre a idade do
Presidente e o PIB (ver quadro 1.20) naquele periodo, obtendo-se r=
seria exactamente o mesmo, qualquer que fo.
Gao reside no facto de o PIB e a idade depend

0.95 . Note-se que este valor
sse o cidaddo considerado. A explicagdo para esta situa-
erem claramente de uma terceira variavel, o tempo. ®

Os manuais de estatistica estdo cheios de

exemplos bem ilustrativos de que a dependéncia
indirecta conduz A errada interpretacio do coe

ficien
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Palavras-chave
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Amplitude de classe
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Associacao linear
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Atributo qualitativo
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Caixa-de-bigodes

Causalidade
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Coeficiente de correlagdo de Spearman
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Coleccédo de dados

Correlagao

Correlacdo esptiria

Covaridncia (empirica)
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Desvio padrao (empirico)
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Estatistica de ordem (empirica)

© McGraw-Hill

Estatistica descritiva
Estatistica indutiva
Extremo (empirico)
Frequéncia absoluta
Frequéncia relativa
Gréfico caule-e-folhas
Histograma

Incerteza

Intervalos de classe
Limites de classe
Maéximo (empirico)
Meédia (empirica)
Mediana (empirica)
Medida de dispersao
Medida de localizac¢do
Minimo (empirico)
Moda (empirica)
Modelo

Outlier

Percentil (empirico)
Ponto médio de classe
Populagdo ou universo
Probabilidade
Processo de amostragem
Quadro de frequéncias
Quantil (empirico)
Quartil (empirico)
Relagdo deterministica
Relagéo estatistica
Resumo dos 5 nameros
Série temporal
Unidade estatistica
Variabilidade
Varidncia (empirica)

Variancia corrigida (empirica)

Varidvel
Variavel continua
Variavel discreta




46 Introducso 3 Estatisti
¢ ica Capitulo 1 » Dados estatisticos 47

W ) [ Marca/Modelo U EU C Marca/Modelo U EU C

1. Apresente trés exemplos de populacées, e, para ca ‘_Citroen C31.4iSX 82 49 61 Peugeot 207 Premium 85 52 64
siveis para as respectivas unidades estatisticas.

Citroen Pluriel C3 1.4i 89 55 6.8 RenaultCliolll14 8.7 54 6.6 ‘
2. Enumere. un.lia POSSivel_ amostra de dimenso 3 das populagdes seguintes: ‘ F?at St?lo 1.4 16v 85 57 67 Renault Meg?me Il Fase I1 1.4 92 56 69
E; Lolrnals c;larlos pubilcados em Portugal. ‘ Elaii 8;1.10 :41 i6v Sport :; gi 22 llienaulztSS;ch I zz :g Z;
Unos da sua escola, ord riesta 141 . i . over . . . .
¢) Estagdes de radio portuguesas. Ford Fusion 1.4i 84 55 65 Rover Streetwise 1.4 64 61 73
d) Clubes de futebol que participam na 1. Liga Profissional portuguesa. \ Ford Focus 1.4 87 54 66 Roverd514 93 57 7
Honda Jazz 1.4 ES 73 51 58 Seatlbiza 1.4 100cv 8.9 5.3 6.6
Honda Jazz 1.4 ES CVT 72 51 59 Seatlbiza 1.4 75cv CxAut 102 59 7.5
Honda Civic 1.4 76 49 59 Seatlbiza 1.4 85cv 8.5 52 64
Hyundai Getz 1.4 75 5.1 6  Seat Cordoba 1.4 8.5 52 64
Hyundai Accent 8 51 6.2 Seatleonli 9.6 57 71
Kia Rio 1.4 Ex 79 51 6.2 SeatAltea 1.4 Rebel 9.9 5.9 7.4
Lancia Musa 1.4 16v Oro 85 55 6.6 SeatAltea 1.4 Rebel XL 97 58 73
Mazda 2 MZ-CD 1.4 59 41 47 SeatToledo 1.4 9.9 5.9 74
ano lectivo. Hyundai ZR 105 91 55 6.8 SkodaFabia 1.4 Ambiente 8.8 52 64
¢) Valor mensal da sua conta de telemével no dltimo ano. Hyundai Z5 105 93 57 7 SkodaRoomster 1.4 89 56 68
d) Cz'ategorias existenfes na carreira docente do ensino superior ptiblico. Nissan Micra 1.4 79 54 63 SkodaOctavia 1.4 Ambiente 96 56 7
e) Distrito de naturalidade de um estudante da sua universidade., Nissan Note 1.4 81 55 64 ToyotaCorollald VVTi 84 57 67
6. A biblioteca de determinado estabelecimento . . . ) . Opel Corsa 1.4 81 51 62 Volkswagen Polo 1.4 Aut 10.4 6 7.6
Opel Corsa GTC 1.4 78 48 59 Volkswagen Golf 1.4 94 55 69
[ Opel Tigra 1.4 8.1 5 6.1  Volkswagen Golf Plus 1.4 9.8 58 72 |

da uma delas, indique dois atributos plau-

s, : o :
Caracterize a natureza de cada uma das varidveis seguintes (quantitativa discreta, quantitativa

continua, qualitativa ordinal, qualitativa nominal).
a) Nuamero de e-mails enviados diariamente por um aluno no ultimo més.
ros de estudo comprados por um estudante da sua universidade no presente

Existem 4 respostas p a) Utilizando como unidade para cada caule 0.5 litros /100 km, construa um grafico caule-e-
discorda; 4) discorda totalmente. -folhas para o consumo em circuito urbano.
b) P erguntgr «Pensa que o horario de abertura da biblioteca deveria ser alargado?» b) Construa uma caixa-de-bigodes para o consumo dos veiculos em circuito urbano.
POssivels sdo as seguintes: sim; nio ; N0 sabe., ¢} Determinado técnico defende que, para se obter o consumo médio em circuito urbano dos
¢) Pergunta: «Quantas vezes utilizou a biblioteca na semana passada?» A resposta € um ndmer veiculos ligeiros de passageiros (novos) em circulago com cilindrada entre 1300 e 1400 cm’,
. ‘ 0
a ser escrito por quem responde ao iOnari basta calcular a média simples das observacdes. Critique a ideia do técnico
questiondrio p coes. q :
d) Compare 0s 3 tipos de consumo (urbano, extra-urbano e combinado) recorrendo a um
resumo dos 5 niimeros e a caixas-de-bigodes.

As respostas

- Os dados apresentados referem-se a taxa anual de mobilidade em 40 bairros residenciais de
determinada cidade americana (n.° de agregados que deixaram o bairro num determinado ano
- - o a dividir pelo n.° total de agregados que residem no bairro).

F— Marca/Modelo _ Marca/Modelo -
| Chevrolet Kalos 1.4 . . Opel Meriva e . 4 | '_0.10 015 016 018 019 0.21
| gﬁevroief Aveo 14 LT Opel Astra Cosmos , _ _ | 012 015 016 018 020 022
| hevrolet Aveo 1.4 LT Aut Opel Astra EasyTronic , 49 59 012 015 017 019 020 022

| Chevrolet Lacetti 1.4 Peugeot 1007 1.4i -
Cit 214 €ugeo 1.4 . 53 64 | 013 016 017 019 021 022

| Citroen 4i VTR Peugeot 206 SW 5.2

. . 6.4 | | 014 016 018 019 021 022
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a) Para o valor agregado referente a habitacio construa um gréfico caule-e-folhas, tomando

2
como unidade para os caules a centena de euros/m?>.
b) Para o valor agregado referente a habitacio construa uma caixa-de-bigodes e identifique

a) Construa um gréfico caule-e-folhas,

b) Construa um resumo dos 5 numeros para esta colecgao.

¢) Identifique eventuais outliers € construa uma caixa-de-bigodes.

d) Calcule a média e a mediana da coleccio.

e) Suponha que o valor 0.36 resulta de um erro no registo da informacio, sendo o valor correcto
de 0.26. Sera que este erro tem impacto nas medidas que calculou na alinea anterior.

eventuais outliers. .
c) Fazsentido calcular os valores para o continente por média dos valores nas diferentes sub-

-regides? Justifique. o
d) Calcule os coeficientes de correlacio de Pearson e de Spearman entre os valores de avaliacio

. O quadro que se segue apresenta os valores unitarios (euros/ m?) de avalia¢do banciria da
dos apartamentos e das moradias. Comente e compare os resultados.

habitagdo no 3.° trimestre de 2006 nas diferentes sub-regises de Portugal identificadas de acordo

com a classificacao NUTS ]I 10. Os dados que se seguem referem-se a precipitagdo caida em Lisboa (em mm) no més de Janeiro

dos anos de 1980 a 2006.

|_ Valores unitarios (euros/m

2)_de_ avaliacio ;ar:a’ri; d:ha_bita_géo_ p; natureza dos alo_jam_en?os_

62.3
107.5
17.7

1998
1999
2000
2001
2002
2003

2004 1295 |
2005 0.0 ‘
2006 577

1992 61.5
1993  19.0
1994 79.7
1995 57.3
1996 394.0
1997 136.6

52.2
130.0
1988 107.7
1989  62.5
1990  63.1
1991 649

1986
1987

1980 535
1981 116
| 1982 1128
1983 6.2
1984 406
| 1985 2246

| _Regido - _SuL-R_egEo:_ - Moradias |
- 1319 |
857.35
989.71
1023.68
942.67
947.81
1235.97
1050.73
960.20
1152.37
1014.31
901.47
1062.84
910.40
1026.23
1034.48
916.21
1186.88
781.80

1619.29

Habitacao
12173
893.71
959.53
1027.55
945.98
932.40
1183.99
1043.68
929.00
1281.37
1057.10
957.96
1007.12
892.17
1043.03
992.17
918.22
1143.48
785.69
1596.47

Apartamentos
127568
955.19
915.32
1033.24
954.26
918.51
1168.61
1027.89
871.54
1443.84
1105.96
1081.78
956.11
868.17
1082.71
899.53
922.55
1097.35
791.71
1594.27

|_Continente_
|| Norte Alto Tras-os-Montes
| Norte Ave
| Norte
[ Norte
| Norte
| Norte
Norte
| Norte

[ Centro

195.5 ‘

72.9

Cévado
131.0 __‘

Douro

Entre Douro e Vouga . N 'N ) )
a) Calcule a média, a variancia e o coeficiente de variagao para estas observacoes.

b) Calcule a variancia corrigida e o desvio padréo corrigido.

¢) Apresente o resumo dos 5 nimeros.

d) Calcule os primeiro e terceiro decis. . '

e) Construa uma caixa-de-bigodes para esta informagao e identifique eventuais outliers.

f) Esboce um cronograma com esta informacao.
g) Comente as vérias representacdes graficas a que procedeu, realcando vantagens e desvan-

Grande Porto
Minho-Lima
Tamega

Baixo Mondego
| Centro Baixo Vouga
| Centro Beira Interior Norte

| Centro Beira Interior Sul

tagens de cada uma delas.
11. As observacoes que se seguem consistem no rendimento, em percentagem, obtido pelos fun-
dos Caixagest nos ultimos 12 meses (a data de referéncia é 21 de Novembro.de.200~6). Estes
24 fundos sdo agrupados em 6 categorias (Liquidez, Aforro, Diversificaco, Capitalizacio, Valor
Acrescentado e Fundos Postal) em funcio dos objectivos pretendidos por cada um deles.

| Centro Cova da Beira
Dao-Lafoes

Pinhal Interior Norte
Pinhal Interior Sul
Pinhal Litoral

Serra da Estrela

Grande Lisboa

| Centro
[ Centro
| Centro
| Centro

Liquidez Valor Acrescentado

1.18 Acgdes Europa
Accgbdes EUA

Centro o

-1.43

| Lisboa e Vale do Tejo Curto prazo

Tesouraria 1.48

[ Lisboa e Vale do Tejo
| Lisboa e Vale do Tejo
| Lisboa e Vale do Tejo
Lisboa e Vale do Tejo
|| Alentejo
Alentejo
| Alentejo
| Alentejo
| Algarve

Leziria do Tejo
Meédio Tejo

Oeste

Peninsula de Settibal
Alentejo Central
Alentejo Litoral

Alto Alentejo

Baixo Alentejo
Algarve

1149.47
1095.29
1280.37
1347.99
1321.90
1296.28
1105.62
1116.04
146825

1080.15
1086.73
1292.90
1290.27
1328.88
1238.30
1008.14
1267.66
1453.76

1200.48
1102.74
1269.74
1565.59
1317.94
1355.55
1172.14
1072.26
152030

© McGraw-Hill

Moeda

Aforro

Renda mensal
Rendimento
Diversificacao

Estratégia conservadora

Estratégia moderada
| Estratégia moderada II

© McGraw-Hill

1.98

1.94
1.68

3.45
3.24
3.24

Acgdes Portugal
Accdes Oriente
Acgdes Japao
Acgles emergentes
PPA

Energias renovéveis
Fundos Postal

Postal tesouraria

26.47
16.71
-11.68
13.49
28.90
1.52

1.33

(Continua)
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(Continuagio)

Postal rendimento 1.14 |I

Capitalizacio Postal capitalizacdo 1.31 |
om0 2621 |

| Estratégia agressiva 8.08

Estratégias alternativas 3.08 Postal gestdo global 2.41

@br_igms_ﬁe@lr_o A __ Postalacgdes

a) Construa uma caixa-de-bigodes para o conjunto dos fundos e identifique eventuais out-
liers.

b) Compare, por meio de caixas-de-bigodes, os resultados obtidos pelos fundos de Valor
Acrescentado e Postal. Critique a metodologia utilizada.

12. Nalgumas situagdes particulares, a média pode constituir uma medida de localizagao «curiosa».
Construa uma situacio em que 19 das 20 observacdes de que dispoe se situam acima da
média.

13. Considere uma coleccdo de observacdes {x,x,,..,%,}.

a) Suponha que se adiciona a mesma constante, ¢, a cada uma das observacées. Obtenha a
média, a mediana, a varidncia e 0s quartis da colecgdo referente aos dados transformados
em funcdo das mesmas caracteristicas da colecgdo original.

b) Admita que os dados originais eram multiplicados pela constante ¢ == 0. Obtenha as mesmas
caracteristicas numéricas referidas na alinea anterior.

14.Sejam ¥, e s;* a média e a varidncia corrigida, respectivamente, de uma coleccdo com 7 observa-
¢Oes {x;,x,,...,x,}. Designe-se por X, e s/%, amédiaea variancia corrigida, respectivamente,
da colecgio que se obtém quando se acrescenta a observacio X,.; a colecgdo inicial.
a) Obtenha ¥,,, como combinagéo linear de ¥, e de Xy -

b) Mostre que,
n —
nsﬁl =(n— 1)51;2 +7’1_—1-106”1 X, )2 .

Verifica-se assim que s>, pode ser obtido a partirde s, x, e X,.

15. O nimero de sinistros participados por cada apélice do ramo automével & uma informacao
de grande importancia para que as seguradoras possam construir a sua tarifa, Lemaire (1995)
[Bonus-Malus Systems in Automobile Insurance, Kluwer Academic Publishers] apresenta a seguinte
informacéo no que se refere A sinistralidade em Responsabilidade Civil de uma seguradora belga.

| N.° de sinistros

T N |

| 96 978 |
9240

704 |

43 |

9

0

106974

© McGraw-Hill
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a) Calcule a média e a varidncia do ntimero de sinistros por ap6lice.

b) Apresente a informagao sob a forma de um diagrama de barras. N .
16. O quadro que se segue apresenta o ntimero de golos por jogo da 1.7 Liga Profissional de Futebo

. portuguesa na época 1999/2000.

Ne°degolos 0 1 2 4 5 6 7
N.° de jogos 27 67 80 69 29 19 12 2

a i da.
a) Represente graficamente esta informagao da forma que entender mais ad~equa .
b) Qual o niimero médio de golos por jogo naquela época? E o desvio padracl).cor:lg ?
c) Sera que se pode considerar os jogos com mais de 6 golos como sendo outliers?

17. Recolhida informagao semelhante a do exercicio anterior mas referente a época de 2004 /2005,
.Re

observou-se que:

| N.° de golos o 1 2 3 4 5
| N.° de jogos 34 67 77 59 3 23

; : « o
) Qual o nimero médio de golos por jogo naquela época? E o desvio padrdo corrigido?
a .. . .
i identifique eventuais outliers.
Apresente um resumo dos 5 nimeros e i N )
b)) CcI:mpare os resultados de 2004 /2005 com os de 1999/2000 recorrendo a uma analise numé
c

rica e grafica. o N
18. Construa um exemplo para o qual a medida de localizacédo adequada seja:
a) amédia;
b) a mediana;

¢) amoda. ) | -
19. Um estudo sobre os atrasos nos voos europeus durante o Verdo de 2006, realizado em de

minado aeroporto, conduziu aos seguintes resultados:

23 17 14 11 6

I:Atraso 0,10] (10,201 (20,30] (30,40] (40,50] (50, 60] |

N.° de voos 29
a) Construa um histograma. ) ‘ .
b; Calcule a média, a variancia e o desvio padréo referentes aos minutos de atraso d
!

¢) Obtenha a mediana. . . .
d) Determine o intervalo interquartis e a respectiva amplitude.

e) Determine a classe modal.

© McGraw-Hill
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20. Considere a precipitagio (em mm) caida no Porto nos anos de 1980 2006 e tenha presente
a informac&o dada no exercicio 10.

1980 1182 1986 1713 1992 993 1998 1491 2004 1268 |
1981 36 1ogy 1077 1993 541 199 1017 2005 94 |
1982 944 1088 o171 1994 2321 2000 268 2006 623 |
1983 164 1989 355 1995 1658 2001 4034
1984 2790 1990 1645 1996 3314 2002 1575 |
| 1985 2033 1991 1642 1997 1625 2003 3322 |

a) Compare a pluviosidade no Porto e em Lisboa no més de Janeiro recorrendo as medidas de
localizagéo e de dispersio que conhece.

b) Efectue a referida comparagdo com base nas caixas-de-bigodes.
¢) Construa um diagrama de disperséo para a pluviosidade em Lisboa e no Porto. Com base
na figura que acabou de tracar, parece existir correlagao significativa entre as varidveis?

d) Calcule o coeficiente de correlagdo de Pearson e de Spearman, e refira o que est4 a avaliar
com cada um deles.

21.0s dados que se seguem referem-se ao valor do indice PSI (o indice mais representativo da

Bolsa de Valores de Lisboa — Euronext Lisboa) em dias tteis consecutivos contados a partir
de 6 de Outubro de 2006.

| Dia  Ps120  Dia ps;g Dia  PSI20  Dia  PSI20 Dl rsizo |
|1 1038589 8 1042112 15 1056479 22 1058982 29 © 10631.37 |
| 10412599 1046042 16  10569.64 23 1059871 30 1062291 |
| 104518710 1044292 17 1053946 24 1059966 31 1060438
104277211 1046399 18 1051557 25 1060799 32 105800p
104511312 1050355 19 1050849 26 1060169 33 1062880
104557713 1047112 20 1049959 27 1060443 34 1061108

HOBL00 14 105468 21 1050449 28 1088803 35 1061778

Recorrendo a meios computacionais adequados construa um cronograma com estes valores.
Uma medida muito utilizada para avaliar a evolugdo da bolsa consiste em considerar médias
moéveis. Para construir a série das médias moveis (de amplitude 5, por exemplo) a partir
da série original, substitui-se cada valor desta pela média considerando o valor do dia e
0s 4 valores anteriores. Procura-se assim remover (ou pelo menos atenuar) as flutuacédes
«especulativas» de muito curto prazo. De forma semelhante, constréi-se a série dos desvios
padrdes corrigidos méveis para avaliar (embora de forma algo «simplista») a evolucdo da
volatilidade das cotacdes. Calcule, recorrendo a uma folha de calculo, as séries das médias
e dos desvios padrdes corrigidos méveis (de amplitude 5) para o periodo em anélise.

© McGraw-Hill

Capitulo 1 ¢ Dados estatisticos 53.

. . 1
) Repita (6] Pl ()Ced imellt() COr lSideI‘aI ldO ag( ra uma ampl |mde 15 (O % alOI‘ d.() dla € 0s 14 valores
C s

anteriores). Comente os resultados obtidos. ’ teriores. Compare os crono.
d) Construa os cronogramas correspondentes as duas alineas anteriores.

i i inea a).
gramas das médias méveis com o cronograma obtido na alinea a) ] )
i inquiri i T ac¢ao mai
de 20 analistas financeiros foi inquirida sobre qual o rendimento por acg
b foram as seguintes:
provavel para determinada empresa. As respostas fo

29.39% 5.83% 6.31% 13.42% 8.79% 7.22% 1452(ﬂ
12.69% 6.46% 12.59% 0.13% 12.21%  12.33%  27.93%

-140%  2537%  14.02%  11.78%  14.56% 5.62%

a) Construa um resumo dos 5 niimeros.

] : ] ] Py 1 - ] . 1 ~
C: ba € No Ilte q ]I|t Va]() ev ao a lmentO de
C

expectativa. . ) )
5 s meses de verao.
23. A procura de dgua mineral engarrafada aumenta, como é bem s.abldo, ;lio T,
. i r, a maquina enchimento
determinada empresa do sector,
Procura saber-se se, numa ! tonto das garralas
de 1.5 litros estd bem calibrada. Para tal, o departamento de produgéo recol

de 50 garrafas cujos pesos, em gramas, sao os seguintes:

| 150350 150155 150337 151331 1497.78
1498.61 1496.55 1503.15 1496.94 1500.76
1506.22 1495.77 1511.71 1507.69 1497.39
1511.38 1500.11 1504.57 1509.51 1503.19
1510.99 1501.13 1504.07 1514.59 1504.84
1513.67 1494.41 1502.43 1504.58 1505.14
1494.08 1502.16 1514.86 1502.38 1503.39
1503.83 1502.98 1509.33 1508.38 1515.97
1510.48 1505.67 1516.88 1503.09 1496.29
1499.57 1503.17 1501.73 1508.79 1501.32 |

O trabalho consiste em analisar a amostra, utilizando 0 EXCEL, e f:labora;rs Zrlrll rieq;i::;zil
tério executivo para a administragdo da empljesia (lembra-se que a ;f:ca(l) I}; wsa ur ?n 1 perama
por litro, e suponha-se que o invélucro de pl/a%thO pesa 10 gramas
localizacao e dispersao e a representagdes graficas adequiadas. ' Lo o tompor

24.Num site para resolugdo de problemas de Sudoku online 540 referidas as Eznzn; P
astos pelos internautas para resolver problemas de dlflculdac'le seme " 1. efira pordue
fazéo a mediana parece ser, numa situagao desta natureza, um indicador de localizag

fidvel do que a média.
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25. Dé dois exemplos de relac inist
¢Oes deterministicas.
Editora, Lisboa). Para estes paises, registaram-se 0s valores assumidos para algumas varidveis:
valor do indice de desenvolvimento humano (IDH), n.° de televisores por 1000 habitantes (TEL),
produto interno bruto (PTB) real per capita em milhares de délares — valores corrigidos para

26. Dé dois exemplos de correlacdes espurias.

27. ((?1 q;ac(ljro I()]ue se apresenta abaixo refere o valor das ac¢des (em euros) das SAD do Sporting
ube de Portugal (SCP) e do Fut .
de 2000. & ) ¢ do Futebol Clube do Porto (FCP) de 3 de Janeiro a 27 de Margo atender 2 paridade dos poderes de compra —, e % de mulheres no parlamento (MUL).
a) Construa um grafico caule-e-folhas para a varidvel PIB.
b) Das variadveis TEL, PIB e MUL, qual lhe parece dever apresentar maior correlacdo com
a variavel IDH? Verifique a sua «intui¢do» calculando os respectivos coeficientes de

__scp ECP

=3  Dia  SCP  FCP  Dia  scp
’73-]an 4.17 4.35 31Jan 404 411 28Fev  6.60 correlagao.
‘ 4-Jan 4.15 4.35 1-Fev 4.04 4.25 29-Fev 6‘39 . ¢) Parece-lhe que a avaliacdo da associagao entre varidveis se alteraria substancialmente se
5-Jan 4.20 4.30 2-Fev 415 418 1-Mar 6'25 ’ se r.ecorresse ao c.oeficiente de corljelagéo de Spearman em vez do coeficiente de Pearson?
| 6-Jan 4.13 4.40 3-Fev 410 420 . 6:14 : Valide a sua teoria para uma das situagdes.
| 7Jan 423 442 4-Fev 420 422 3-Mar  6.07 S - —
| 10-Jan 4.15 4.40 7-Fev 4.19 4.14 6-Mar 5.95 ' | Pais TEL PIB IDH MUL  Pais TEL PIB IDH MUL
| 11-Jan 4.16 4.37 8-Fev 4.08 4.20 7-Mar 5.95 . Suécia 476 19.790 0923 427 Rep.Checa 406 10510 0.833 139
12Jan 417 437 9-Fev 420 425 SMar 560 5 Dinamarca 533 23.690 0905 374 Irlanda 469 20710 0900 137
I3-Jan 400 443 10-Fev 415 421 9-Mar 5’75 o Noruega 709 24450 0927 364 Portugal 367 14.270 0.858 13.0
14-Jan 415 436 11-Fev 450 484 0Mar 580 ' Finlandia 605 20150 0913 335 Polénia 418 6520 0802 129
17-Jan 413 436 14Fev 502 484 13Mar 580 ' Holanda 495 21110 0921 31.6 Eslovdquia 384 7910 0813 127
18Jan 410 435 15-Fev 504 462 14-Mar 5'57 ' Alemanha 493 21260 0906 298 R Unido 612 20730 0918 123
19-Jan  4.08 429 16-Fev 470 474 15-Mar 5:63 . Islandia 447 22497 0919 254 Italia 436 20290 0.900 10.0
20-Jan 410 435 17-Fev 477 473 16-Mar  5.52 . Austria 496 22070 0904 247 Malta 497 13.180 0.850 9.2
21-Jan 411 431 18-Fev 477 497 17-Mar 5:59 Suica 493 25240 0914 203  Franca 598 22.030 0918 9.1
24-Jan 404 430 21-Fev 500 500 20-Mar 584 ' Luxemburgo 628 30.863 0902 20.0 Eslovénia 375 11.800 0845 738
25Jan 419 430 2Fev 500 495 21-Mar 5'89 ' Espanha 509 15930 0.894 199  Grécia 442 12769 0867 6.3
26-Jan 414 428 23-Fev 525 519 22-Mar 5.90 464 22.750 0923 158  Chipre 146 14201 0870 54 |
27-Jan 412 429 24-Fev 533 513 23-Mar 5‘70
28Jan 410 428 '

:r Dia

Bélgica

25-Fev  6.50 5.40 24-Mar  5.85 . 29.0 quadro seguinte apresenta a duragéo, o tipo de chamada (L = local; LOP = local para outros
o operadores; M = mével; INT = internacional) e o prego das chamadas efectuadas por determi-

Clonstrua um histograma para o valor das accdes da SAD do SCP utilizando as seguintes nedo clente da Porgal elcom e Rovembrode =2
classes: (0, 1.5], (1.5, 3], (3, 4.5], (4.5, 6] e (6, +c0). Parece-lhe que tal histograma traduz o
comportamento do activo em questao?
Construa um histograma o
para o valor das ac¢des da SAD do FCP com base i
classes: (4, 4.2], (4.2, 4.5],(4.5,5], (5, 6] e (6, +00 ). e segntes
¢) Trace o diagrama de dispersdo do valor d is acti i
- estes dois activos financeiros. Calcul ianci
. e o coeficiente de correlacio entre estas varigveis. SR eoraanas Ll\(;[P s
) Construa, na mesma figura, os cronogramas referentes a estes dois activos financeiros. Sera 70 0.496

que a andlise grafica permite confirmar a concluséo tirada na alinea anterior?
- 91 0.083 27 0.07
1.735

Tipo Duracio Valor

Tipo Duracio Valor
chamada (seg) (euros)

chamada (seg) (euros)

L 55 0.041 49 0.07
0.248 200 0.131
0.096 53 0.248
58 0.07

28.0 i i i
‘ fg;ladrotquz1 segue diz respe%to aos paises europeus com «desenvolvimento humano elevado»
ub;on; ruido com base em informacdo contida no Relatério do Desenvolvimento Humano 1999 . ost
publicado para o Programa das Nagdes Unidas para o Desenvolvimento (PNUD Trinov;; g i -
(Continua)
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56  Introdugio a Estatistica

(Continuagio)
Tipo Duracio Valor i Duracio Valor
chamada (seg) (euros) (seg) (euros)

LOP 39 0.07 171 0.744
26 0.248 5 0.1
68 0.496 502 2.992
20 0.07 27 0.248
20 0.248 137 0.081
97 0.075 190 0.992
36 0.07 62 0.496
33 0.248 85 0.074

93 0.085 41 0.248

L

a) Calcule o coeficiente de correlagio (de Pearson) entre a duragéo e o preco das chamadas.

b) Dentro de certas condigdes, as chamadas sdo facturadas ao segundo. Refira porque razao
nao se obtém um valor mais elevado para o coeficiente de correlacio.

¢) Calcule o coeficiente de correlagdo de Spearman, e refira se tem interesse neste contexto.

30. O quadro que se segue apresenta o niimero de acessos ao Diério da Repriblica Electrénico (DRE)
nos dia tteis entre 2 de Outubro de 2006 e 15 de Novembro do mesmo ano. N aturalmente que,
tratando-se de um sistema que funciona via internet, o acesso também é possivel nos restantes
dias, mas origina, como é facil de perceber, valores bem menores.

N.° acessos N.° acessos N.° acessos
DRE i DRE Obs Dia DRE

36250 37616 21 31-Out 36116
36734 35771 22 2-Nov 37423
35197 35646 23 3-Nov 38546
29996 40198 24 6-Nov 39689
41625 35603 25  7-Nov 38303
38703 36844 26  8-Nov 38446
50505 39189 27  9-Nov 35118
34782 36920 28  10-Nov 32361
36669 46780 29  13-Nov 38233
37404 40350 30 14-Nov 37254

31  15-Nov 39089

N 0N Y U R N =

—_
<

a) Calcule a média e a variancia associadas a esta coleccdo de dados.

b) Trace um cronograma para o niimero de acessos/dia ao DRE, admitindo que as observagoes
eram consecutivas. Sera que o grafico The sugere a existéncia de alguma tendéncia linear?

¢) Confirme a sua resposta a alinea anterior utilizando o coeficiente de correlagdo entre
o nimero da observacdo e o ntimero de acessos/dia.

d) Co?strua uma caixa-de-bigodes referente ao ntimero de acessos/dia e identifique eventuais
outliers.

© McGraw-Hill

capitulo

Probabilidade

2.1 Introducao

No capitulo 1 sublinhou-se que um dos propésitos da estatistica € o de estudar as caracteristicas de
determinada populagdo ou universo a partir da observagao de uma amostra. Tratando-se de uma
inferéncia indutiva (da amostra para a populagao), néo é possivel extrair conclusdes sem que a estas
esteja associado um determinado grau de incerteza. Para tratar a incerteza € necessario recorrer a
teoria da probabilidade, Ginico método capaz de a quantificar. A linguagem das probabilidades &,
assim, uma ferramenta insubstituivel para a inferéncia estatistica.

O objecto da teoria da probabilidade é o estudo de certos fenémenos observaveis, influenciados
pelo acaso, ou seja, 0 estudo dos fenémenos aleatérios. Como a natureza destes fenémenos é muito
variada (fisicos, econémicos, sociais, etc.), o objecto enunciado peca por ser excessivamente ambi-
cioso. E mais razoavel considerar que a teoria da probabilidade é a teoria matemética que se ocupa
dos métodos de anélise que sdo comuns ao estudo dos fenémenos aleatérios (termo primitivo da
teoria), seja qual for o campo a que pertencam.

Os fenémenos aleatérios vio estudar-se fazendo apelo a nogao de «experiéncia» aleatoria.
Quando se fala aqui em «experiéncia» deve entender-se como tal qualquer processo ou conjunto
de circunstancias capaz de produzir resultados observéveis. Trata-se, portanto, de uma ideia
muito mais ampla do que a correntemente associada ao termo experiéncia. Quando o processo
esté sujeito 2 influéncia de factores casuais ou contingentes e conduz a resultados incertos fala-se

em experiéncia aleatéria. Mais precisamente:

DEFINICAO 2.1 « EXPERIENCIA ALEATORIA ¢ Diz-se que uma experiéncia ¢ aleatoria se
apresentar as seguintes caracteristicas:
a) O conjunto dos resultados possiveis é fixado antecipadamente;

b) O resultado da experiéncia nunca pode ser previsto de forma exacta, mesmo que se desen-
volvam todos os esforcos para manter sob controlo as circunstancias relevantes para o resul-

tado.

Ao contrario do que é habitual, ndo se refere como caracteristica de uma experiéncia aleatoria
a possibilidade de a repetir um grande ndmero de vezes em condigbes semelhantes. Com efeito,
a definicio apresentada é suficientemente geral para permitir considerar experiéncias aleatorias
que se podem realizar apenas uma vez (situagdes tinicas).

57




Capitulo 1

Solucdes dos exercicios

5. a) quantitativa discreta; b) quantitativa continua; c) quantitativa continua;

d) qualitativa ordinal; e) qualitativa nominal.

6. a) qualitativa ordinal; b) qualitativa nominal. c¢) quantitativa discreta.
7. d)Urbano: (5.9, 8.1, 8.5, 9.275, 10.4); Extra urbano: (4.1,5.2,5.45, 5.7, 6.1);

Combinado: (4.7, 6.3, 6.6, 7, 7.6).

8. b)(0.1,0.16, 0.19, 0.2225, 0.36); c) outlier moderado: 0.36; d) 0.1985, 0.19; e) s6 sobre a média.
9. b) (785.69, 954.965, 1050.39, 1208.085, 1596.47), outlier moderado: 1596.47;

10.

11.

15.
16.
17.
19.
20.
22,
27.
28.
29.
30.

¢) nao, s6 se for ponderada; d) 0.8430, 0.8046.

a) 90.8111, 6397.6691, 0.8808; b) 6643.7333, 81.5091;

c) (0, 52.85, 63.1, 121.15, 394); d) 15.26, 56.54; e) outlier moderado: 224.6, outlier severo: 394.0.
a) (-11.68, 1.325, 2.195, 9.4325, 28.9); outliers moderados: —11.68, 26.24, 26.47, 28.9;
b) (-11.68, 0.7825, 15.1, 22.685, 28.9), (1.14, 1.31, 1.33, 2.41, 26.24).

a) 0.1011, 0.1074.

b) 2.4150, 1.5747; ¢) sim (outliers moderados).

a) 2.3562,1.5829; b) (0, 1, 2, 3, 7); outliers moderados: 7.

b) 22.3,243.71, 15.6112; ¢) 19.1304; d) (8.6207, 34.2857), 25.665; ¢) (0, 10].

b) Porto (3.6, 78.35, 149.1, 187.3, 403.4); d) 0.6567, 0.6148.

a) (-1.4, 6.4225,12.27,14.0725, 29.39); b) 11.974, 7.9026; c) (6.4225, 14.0725).

¢) 0.4348, 0.9601.

b) 0.5524, 0.8861, 0.5576; c) 0.5779, 0.7718, 0.6043.

a) 0.7742; ¢) 0.3925.

a) 37850.3226, 13399033.5088; c) 0.0271; d) (29996, 35943.5, 37404, 38896, 50505); outlier mode-
rado: 46780; outlier severo: 50505.




