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Um dos perigos profissionais ao qual nos,
os estatisticos, estamos expostos vislumbra-se
no decorrer de um acontecimento social, por
exemplo, um jantar elegante. Suponhamos
que fiquei sentado junto de uma jévem encan-
tadora com quem travei conhecimento nessa
reunido, que ela se volta para mim, com um
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sorriso atraente e, a gniza de quem pretende
iniciar uma conversa que destrua a barreira
de gélo ainda existente entre nés, me per-
gunta: «Agora diga-me: qual é a sua
profissao ?»

Ora, é forcoso que lhe diga a verdade;
de modo que lhe respondo que sou estatistico.
Isgo, no entanto, é normalmente a rufna do
que poderia vir a ser uma bela conversa,
pois em 86 °/, dos casos o sorriso da jévem

‘desaparece, enquanto ela se volta para o meu

«rival», sentado do outro lado dela e eu,
abandonado e ferido na minha dignidade in-
compreendida, nio tenho outra solugéo do que
atacar o frango assado que jaz & minha frente.

Outros ha que, embora pertencendo ao
mundo da Estatistica, descobriram métodos
mais efectivos, embora menos verdadeiros,
de ladear este problema. Asgim, hi alguns
colegas estatisticos que, quando se lhes per-
gunta o que fazem, respondem que s#o
mateméticos; isto é apenas um comeco de
conversa um pounco melhor do que o anterior,
mas tem o mérito de nio ser uma mentira des-
carada. Outros ainda evadem-se cobardemente
a questio e respondem: «Nio me ocupo de
nada com interesse. F'ale-me antes de si».
A primeira parte desta declaragio é uma’
mentira manifesta e hoje vou tentar explicar
alguma coisa do que é a Estatistica, por que
nobs, os estatisticos, a consideramos uma cién-
cia fascinante e a razio pela qual muitos
maig estatisticos convenientemente treinados
8a0 de necessidade premente.




4

GAZETA DE MATEMATICA

Aquele contratempo do jantar acima refe-
rido nunca sucede aos meus conhecidos, que
sao poetas, fisicos, exploradores em Africa ou
vendedores de carros usados. O que é que
havera acerca da palavra «Estatistica» que,
com tanta frequéncia, provoca um siléncio
desmedido ?

A algumas pessoas esta palavra faz lem-
brar uma espécie de feiticeiros-alquimistas,
sentados em bancos enormes, com uma colo-
ragio esverdeada nos olhos, passando toda
a vida a adicionar colunas interminaveis
de nimeros. Como hi quem possa inte-
ressar-se por tal actividade ?

Outros, imaginam o estatistico como aom
fanatico de factos que se exprimem por
numeros, um dos tais que, sem pestanejar,
é capaz de dizer imediatamente a extensio
do rio Amazonas, a populacdo de Viena de
Austria em 1892, o ndmero médio de criangas
numa familia americana, arredondado até ao
centésimo, etc.

Ainda para outros, o estatistico é o que
analisa as cotacbes da bolsa ou estuda
balancetes ou contas dé ganhos e perdas, no
intuito de elaborar conclusdes que provavel-
mente nio serio tomadas em consideracio
por um em cada cinquenta capitalistas.

Claro que ha pessoas de cada um destes
tipos; sdo cidaddos bastante tteis cujo tra-
balho esta, de facto, muitas vezes relacionado
com problemas estatisticos. Mas o que é certo
é que normalmente ndo sdo estatisticos no
sentido em que vamos aqui usar o termo.

Dar defini¢des exactas e concisas de uma
certa disciplina é tarefa cada vez mais diffeil :
de uma maneira tipica ou se trata de aforis-
mos, que podem divertir, mas nio dao infor-
magao alguma (1), ou sio verdadeiros relatos

(1) Exemplos: 1) A Estatistica é a arte de decla-
rar em termos precisos o que n3o se sabe; 2) Um
estatistico ¢ aquele que duma suposi¢fo injustificada
chega a uma conclusfo correcta através de um modelo
matemdtico rigoroso.

de generalidades vagas. Mas temos de tentar
uma: a Estatistica, pelo menos como a con-
sideramos, é o estudo e a aplicagiio, baseados
em informacdes, de métodos, com vista a
aleancar conclusdes acerca do mundo real, a
partir de observacdes incertas. Esta defini¢do
é muito ampla e o sen contetido tera de ser
limitado de varias maneiras,mas, para come-
car, serd o suficiente. Nesta definigio as
palavras-chave sio «métodos» e cincertas.
Na Estatistica ocupamo-nos de métodos, das
suas caracteristicas, de como os escolher no
caso de poder haver alternativas, de conceitos
de optimizagdo. Na nossa profissio também
estamos ligados & incerteza dos dados obser-
vados, e tal incerteza & saliente. Por esta
razéo, muitos dos estudos estatisticos moder-
nos sio feitos em termos de modelos proba-
bilisticos para obter os dados, isto é, estu-
damos métodos de chegar a conclusdes
baseados numa variedade de suposigdes acerca
da moneira como os dados podiam ter sido
observados, no decorrer de um mecanismo
casual.

A Estatistica tedrica é o estudo abstracto
de tais métodos; a Estatistica aplicada é a
aplicagdo dos métodos, feita 4 luz da teoria.

Muitos se recordam certamente dum perso-
nagem famoso de uma das pecas de MOLIERE,
um tal Monsieur JourpaIN. Pois bem, este
Monsieur JOURDAIN acreditava plenamente na
cultura, mas era tio ingénuo e ignorante que
as suas tentativas para se educar a si proprio
eram caricatas, ainda que tocadas por uma
certa humanidade. Uma das partes mais
interessantes da pega de MOLIZRE 6, na
nossa opinido, aquela em que o nosso Mon-
sieur JoUrRDAIN descobre, com satisfagio
incalculavel, que dorante toda a vida falou
Sempre em prosa.

Do mesmo modo, cada um de nés esteve,
desde que nasceu ocupado durante toda a
vida com a Estatistica, na medida em que
cada um de nés procuron alecangar conclusdes,
baseando-se em observagdes empiricas. Con-
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tudo, ha diferengas importantes entre as
inferéncias estatisticas que fazemos durante
a nossa vida e as que sio feitas pelos pro-
fissionais da Estatistica. Sdo estas que vamos
tentar descrever durante esta conversa. Tal-
vez a diferenca mais importante resida no
uso, feito pelos estatisticos profissionais; de
métodos explicitos, que foram analisados teo-
ricamente e cujas propriedades sido conhe-
cidas.

A linguagem que falamos durante toda a
nossa vida é trabalhada profissionalmente
por novelistas, poetas e actores; é analisada
profissionalmente por linguistas e gramaticos.
Do mesmo modo, o pensamento estatistico
que usamos durante a nossa vida é praticado
profissionalmente pelos estatisticos praticos.
Estes, consoante a sua actividade especifica,
podem chamar-se psicometristas, analistas da
satde publica, econometristas, etc., enquanto
que a analise e o desenvolvimento da Esta-
tistica sido aprofundados pelos estatisticos
tedricos. Todas estas pessoas tém uma fun-
¢io importante, e, pelo menos no caso da
Estatistica, o seu nimero niio é, nem de
perto, suficiente.

II

A nossa conversa vai ser estruturada a
partir de dois exemplos, o primeiro represen-
tando uma sitnagio experimental genérica e
o segundo acerca de um inquérito estatistico
para fins oficiais. Em ambos os casos apon-
taremos algumas maneiras de mostrar que
os dados sdo incertos e diremos algo acerca
dos métodos de chegar a conclusdes a partir
destes dados incertos.

Suponhamos, no nosso primeiro exemplo,
que depois de realizar uma experiéncia,
comparamos dois tratamentos médicos e que
os resultados se resumem no quadro seguinte:

Tratamento 1
Tratamento 2

Taxa de cura: 70°/,
Taxa de cura: 90°/,

A conclusiio imediata 6 que o tratamento
2 6 bastante melhor do que o tratamento
1. Mas qual o grau de confianca que
podemos atribuir a esta afirmaciio ? Quais as
espécies de incerteza que envolvem as taxas
de cura e que espécies de inferéncias podem
ser feitas com seguranca? Talvez o trata-
mento 2, que parece ser muito melhor do
que o tratamento 1, possua, de facto, a mesma
taxa fundamental de cura; ou talvez nio.

Para comecar, é claro que as proéprias
taxas de cura sio inadequadas para uma
comparagio. Além disso, é necessario saber,
pelo menos, os ntmeros de doentes, ou seja,
a chamada dimensédo das amostras. Talvez
tenham sido dez, em cada caso, os doentes
aos quais foram ministrados os tratamentos;
daqueles aos quais foi aplicado o tratamento
1, 7 curaram-gse, enquanto, no cago do tra-
tamento 2, o nimero de doentes curados fol
de 9. Pode também suceder que o nimero
de doentes aos quais foi aplicado cada um
dos tratamentos tivesse sido de 100 ou de
1000. Ou, talvez o tratamento 1 tenha sido
aplicado a 1000 doentes e o tratamento 2 a
100. No entanto, para sermos especificos, su-
ponhamos que era de 20, para cada caso, o
ntimero de doentes aos quais foi aplicado cada
um dos tratamentos. Deste modo, os resul-
tados numéricos da experiéncia podem expri-
mir-se na tabela seguinte :

Nimero dos Nio

curados curados Total
Tratamento 1 =~ 14 6 20

Tratamento 2 18 2 20

De passagem, notemos que o esquema
apresentado neste exemplo & aplicivel a
muitos outros fenémenos diferentes deste
das taxas de cura per tratamentos médi-
cos. Podifamos, do mesmo modo, trabalhar
com taxas de germinacéio relativas a duas
qualidades de sementes, ou considerar o
nimero de estudantes aprovados num exame,
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com o intuito de comparar as taxas de apro-
vagio relativas a rapazes e raparigas. No
entanto, sera conveniente pensar concreta-
mente em termos da situagio médica.

O estatistico classifica os erros e as fontes
de variabilidade em duas espécies. Em pri-
meiro lugar, ha os erros sistematicos ou
de excentricidade; estes sio factores que
nido dependem essencialmente da dimensdo
da amostra mas introduzem uma distorséo
dos resultados conforme o nimero de doen-
tes 6 de 20, 200 ou 2000 por tratamento.
Em segundo lugar ha a considerar os erros
aleatérios ou casuais, cujos efeitos podem
ser rednzidos, tomando amostras maiores,
tornando assim médios os efeitos da variabili-
dade devida ao acaso.

Quais sdio os erros sistematicos possiveis
no caso do nosso exemplo médico genérico ?
Uma espécie importante de erros sistematicos
resulta das defini¢des adoptadas. Qual sera,
por exemplo, o sentido a atribuir a4 palavra
«curado»? Aqui o problema mais importante
depende da opiniio subjectiva da pessoa que
examina o doente e o considera, ou nio, como
curado. Suponhamos, para concretizar, que
o tratamento 1 & constituido pela aplicagio
de um medicamento convencional e classico,
enquanto o Tratamento 2 é constitufdo por
um outro medicamento, recente, e pro-
posto pelo cientista que executa a experién-
cia. Suponhamos ainda que é o cientista o
proprio a decidir se o doente esta curado ou
nio. Uma primeira causa de excentricidade
deriva da tendéncia muito humana de consi-
derar um caso marginal como curado se for
do grupo a que ¢ auplicado o tratamento 2,
® como nio curado se for do do tratamento 1.
Tal pratica parece disparatada quando des-
crita em termos tdo simples, mas o facto é
que 6 muito corrente. Este problema reves-
te-se de dificuldades especiais em casos par-
ticulares, por exemplo na avaliagio da te-
rapia psicologica. Uma segunda causa de
excentricidade ocorre quando o experimenta-

dor toma a consciéncia da possibilidade de
nio poder controlar o seu entusiasmo pelo
geu préprio tratamento e actua em sentido
contrario, ou seja, procede a classificacio
dos resultados, penalizando o seu préprio
tratamento. Em qualquer dos casos os resul-
tados que se obtdm apresentam-se distorsidos.

O tnico meio que conhecemos de evitar
este problema das excentricidades devidas as

. classificacdes é o da classificagdo casual :

trata-se de arranjar as coisas de modo que o
classificador nio tenha qualquer possibilidade
de saber qual o tratamento que foi aplicado
a cada um dos doentes. Muitas vezes isso é
diffcil, mas sempre absolutamente essencial
para a validade cientifica da experiéncia.

Um erro sistematico relacionado é o da
seleccdo para tratamento. Como é que os
quarenta doentes foram distribuides pelos
dois tratamentos ? Mais uma vez é claro o
facto de o experimentador —ainda que incons-
cientemente — poder ficilmente introduzir
excentricidades nos resultados, seleccionando
para o tratamento que subjectivamente favo-
rece os doentes mais saudaveis, mais novos,
mais optimistas, etc. Foram-nosreferidos casos
em que a seleccio para o tratamento era
feita por uma enfermeira ou secretiria, admi-
tindo-se que a sua escolha era feita de ma-
neira imparcial, mas como ela, de facto,
sabia qual o tratamento favorecido pelo seu
chefe, seleccionava, nessas condigbes os
doentes em melhor estado de saide. Do
mesmo modo, no outro caso da classificagio,
a seleccio dos doentes para tratamento pode
ger prejudicada em sentido inverso, no intuito
de eliminar excentricidades no gentido subjec-
tivamente favorecido criando excentricidades
em direc¢ao oposta.

O tinico método conhecido para eliminar
este problema é o da escolha casual, ou
seja, a seleccio dos pacientes de modo que
ela seja completamente independente do
conhecimento do tratamento a aplicar. Por
motivos que, por falta de tempo, ndo podemos
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aprofundar aqui, a melhor maneira de con-
seguir uma seleegiio adequada é usar um meca-
nismo aleatério semelhante ao de langar uma
moedaao ar ou de tirar cartas de um baralho.

Outra fonte de erros sistematicos é a ex-
clusio de doentes que parecam constituir caso
aparte. Este problema é particularmente in-
sidioso porque quando os registos cientificos
nao contdm nenhuma mengio de um caso fora
do normal, o leitor ndo tem qualquer possi-
bilidade de compensar a omissio.

A literatura médica esta cheia de novos
tratamentos apontados inicialmente como des-
cobertas maravilhosas; mais tarde, verifi-
cou-se que muitos deles ndo proporcionavam
uma cura efectiva, estando as razves do fra-
casso relacionadas muitas vezes (na classifica-
¢io inicial) com causas de excentricidade
como as que foram apontadas atras.

Ha muitas outras fontes de erros sistema-
ticos. Poderia, por exemplo, apontar-se que
os tratamentos diferem apenas na diferenca
médica considerada. Se os dois tratamentos
sio aplicados em dois hospitais diferentes
podem existir outros aspectos do regime
hospitalar — muito diferentes das divergén-
cias de tratamento — a levar em considera-
¢io por afectarem os resultados. Mas temos
de resistir & tentagio de procurar dar uma
lista completa dos erros sistematicos. Passe-
mos, por isso, aos errog aleatdrios.

Duma maneira geral, as causas de excentri-
‘cidade nio dependem do nimero de doentes;
apresentam-se quer se trate de 20 ou 2000
doentes por tratamento, e nio séo eliminadas
pelo facto de se tomarem os valores médios no
caso da dimensio da amostra ser grande.
Na realidade, os experimentadores sido, muitas
vezes, enganados por um sentimento de cer-
teza errado quando analisam experiéncias
muito grandes, devido exactamente ao nimero
elevado de provas a efectuar. Os erros alea-
torios, pelo contrario, dependem, em grande
parte, do nimero de experiéncias efectuadas.

Os erros aleat6rios surgem especialmente,

"7

de duas maneiras embora a primeira seja
provavelmente menos frequente, no caso con-
creto do nosso exemplo com os tratamentos
médicos. Em primeiro lugar, temos os erros
devidos 4s medi¢des e aos calculos efectua-
dos--- podem ser simplesmente lapsos ocorri-
dos no momento de decidir se o paciente esta
curado oundo ou sererros de caracter burocra-
tico ou de calculo, que surgem na transmissiio
da informac#o obtida através dos registos e nas
computacdes. K facil esquecer estes porme-
nores, mas os estatisticos sabem bem que é
necessario toma-los sempre em consideragio.
Ainda nio ha muito, foi tornado piblico por
um grupo de médicos eminentes o facto de ser
perigoso, para mulheres de certas idades, o uso
muito generalizado de um medicamento (Eno-
vid). Naturalmente, este antincio causou quase
um tumulto e foi com um sentimento misto de
vexame e alivio que os médicos anunciaram
pouco depois que a prevenciio tinha sido feita
com base num erro proveniente de um simples
engano nos calculos,

Em segundo lugar, vamos considerar os
erros de amostragem. Suponhamos que esta-
vamos suficientemente satisfeitos com o facto
dos erros sistematicos, de medigio e de
calculo serem desprezaveis nos dois trata-
mentos. No entanto, se pudéssemos repetir
a experiéncia, nio obterfamos provavelmente
o8 mesmos resultados. Em vez de 14
e 18 doentes curados, respectivamente, po-
diamos obter 13 e 19, ou 16 e 16, ou até
mesmo 17 e 15, sendo o resultado neste
tltimo caso completamente oposto ao da
diferenca aparente inicial. Como é que pude-
mos considerar o erro da amostra, ou, antes,
para usar uma expressio mais exacta, a flu-
tuaciio da amostra ?

Um método importante da analise estatis-
tica baseia-se no calculo das probabilidades
de obter varios resultados, especialmente na
hipétese de que nido ha de facto diferenga
alguma entre os tratamentos. Relembremos
que os resultados observados foram :
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8
Carados  NBo curados
Tratamento 1 14 6
Tratamento 2 18 2

Usando a téenica estatistica corrente pode-
mos calcular a probabilidade de observar
este resultado se, de facto, os dois trata-
mentos n#o diferissem na taxa de cura. O
valor numérico desta probabilidade é de cerca
de 1 para 10, ou, mais exactamente, de
0,0958.

De modo semelhante podemos calcular as
probabilidades dos outros resultados possi-
veis, ainda na hipétese de que os tratamen-
tos tivessem a mesma taxa fundamental de
cura. Podiamos ter observado uma tabela
ligeiramente diferente, a seguinte, por
exemplo :

Curados N#o curados
Tratamento 1 13 T
Tratamento 2 19 1

As taxas de cura, neste caso, sio de 65°/, e
95°/,, respectivamente. Na hipitese de as
taxas fundamentais de cura seram iguais,
esta tabela seria observada, pouco mais on
menos, uma vez em cada D0 casos; mais
exactamente, a probabilidade é de 0,0202.

O método geral que estamos a descrever
serve para basear as inferéncias estatisticas
em cilculos de probabilidades duma varie-
dade de tabelas possiveis observadas, basea-
das numa variedade de hip6teses acerca das
verdadeiras taxas fundamentais de cura.
Estas taxas verdadeiras, embora desconhe-
cidas, podem imaginar-se como sendo as que
obterfamos se aplicAssemos os tratamentos a
um nimero extraordiniriamente grande de
doentes, por exemplo um milhdo, sempre

nas mesmas circunstincias da experiéncia
real.

E tradicional e muitas vezes 1til concen-
trar a atencdo na hipétese acima mencionada
de que os dois tratamentos tém exactamente
as mesmas taxas de cura. Imaginemos agora
que era possivel alinhar lado a lado todas
as tabelas que fosse possivel observar, de
modo que as tabelas do lado direito mostras-
sem as diferencas maximas observaveis entre
as taxas de cura, enquanto as tabelas do
lado esquerdo n#o mostrassem diferenca
alguma ou s6 diferengas muito pequenas
entre as taxas de cura. Deste modo, na
extremidade do lado esquerdo terfamos tabe-
las como:

0 8 12 1A%

0
0 20 8 12 17 3

Lo o

ete. Na extremidade do lado direito teriamos
08 casos exiremos

0 20 20 O
20000 0 20

Imaginemos estas tabelas possiveis alinhadas
e representemos cada uma delas por um
pequeno circulo:

. diferengas tabela diferengas
pequenas observada grandes
B
DO000 I SN SN0 D OO0 LN s 00000

A tabela que observamos seri representada
por um destes circulos. Suponhamos
que é o que esta indicado por uma seta.
(A analise completa deste tépico inclufria
uma descrigiio precisa deste alinhamento dos
resultados possiveis observaveis e esclarece-
ria varios pontos que s6 podemos mencionar
muito por alto nesta nossa exposi¢io con-
densada, p. ex,, a distingio entre um teste
condicionado por todos os valores marginais
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e um teste condicionado s6 por uma
margem).

Um método importante da Estatistica é o
seguinte: calculemos a probabilidade de
observar o que realmente observimos ou
casos mals extremos: 08 casos cuja probabi-
lidade total é calculada estio indicados no
diagrama por um colchete inferior. Calcule-
mos entdo esta probabilidade, na hipétese
de que os dois tratamentos possuem de facto
a mesma taxa fundamental de cura. No caso
de esta probabilidade ser pequena, entio de
duas uma: 1) ou, na hipétese de as taxas de
cura serem iguais, observamos um resultado
muito surpreendente; ou, 2) a hipbtese &
falsa. Por outro lado, se a probabilidade
calculada é de valor médio ou grande, entio
observamos um resultado que é compativel
com a hipbtese de nio existir diferenca.
Deste modo, uma probabilidade calculada
pequena faz por em divida a hipétese de
ndo haver diferenca, enquanto uma pro-
babilidade moderada ou grande n#o langa
dividas sobre a hipétese.

No nosso caso particular, encontramos
para a probabilidade de observar a tabela
que realmente observamos, ou uma outra
correspondente a um caso mais extremo, na
hipétese de n@o haver diferenca (nivel de
significincia da amostra com o «teste exacto»
de duas abas de FisHER e simétrico) um
valor que é aproximadamente de 24 /100 ou,
mais exactamente, de 0,2352. Quer isto dizer
que em 24 de cada 100 repeti¢Bes da expe-
riéncia, encontrariamos uma diferenca das
taxas de cura igual & que encontramos de
facto, ou uma diferenca maior, embora as
taxas fundamentais de cura sejam iguais.

Ora, um resultado que sob uma determi-
nada hip6tese pode acontecer 24 em cada
100 vezes, ndo pode considerar-se como
desacreditando sdriamente essa mesma hip6-
tese, e deste modo concluimos que as nossas
taxas de cura observadas, de 70°/, e 90°/,,
podiam muito bem representar os resultados

de uma amostragem casual efectuada no
grupo dos pacientes tratados por dois trata-
mentos que tdm efeitos iguais. Isto ndo quer
evidentemente dizer que os dois tratamentos
sejam igualmente efectivos, mas apenas que
a equivaléncia é completamente compativel
com a amostra observada.

Suponhamos a seguir que as duas amos-
tras ja n@o sdo de dimensdo 20, mas antes
de dimensio 40, enquanto as taxas observa-
das de cura permanecem as mesmas. Os
resultados observados seriam ent#o :

Curadog Nio curados Totais
Tratamento 1 28 12 40
Tratamento 2 36 4 40

Se procedermos a célculos semelhantes aos
anteriores achamos que se os tratamentos
realmente nao diferissem na taxa de cura
entdo a probabilidade de observar um tal
desvie, ou outro ainda maior, nas taxas
observadas de cura varia dos anteriores 24
em cada 100 casos para apenas cerca de
5 em 100. Quer dizer: os resultados obser-
vados sio bastantes surpreendentes e seriam
frequentemente tomados como uma boa evi-
déncia de que os tratamentos sdo realmente
diferentes.

Continuando deste modo, se as amostras
fossem aumentadas para 100 cada, ou seja,
D vezes a dimensdio original, e se as taxas
observadas de cura continuassem as mesmas,

. a probabilidade decisiva desceria a menos de

1 em cada 1000 casos e estaria priticamente
fora de questio haver realmente uma dife-
renca entre os dois tratamentos.

Repare-se como a interpretagio das mesmas
taxas observadas de cura muda rapidamente
3 medida que vamos passaudo de amostras
de dimensiio 20 para 40 e depois para 100.
Se considerassemos amostiras de dimensio
ainda maior, a probabilidade deciséria conti-
noaria ainda a decrescer.

Uma &rea importante da KEstatistica é a
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que ajuda a planear ou a delinear as expe-
riéncias e, no contexto presente, a maior
parte do delineamento antes de executar a
experiéncia, seria decidir a dimensdo da
amostra. Devemos considerar 20, 40 ou 100
pacientes para cada tratamento? Os custos
monetarios podem desempenhar um papel
importante em tal decisdio; além disso o
estatistico pode dar uma contribuigio, cal-
culando qual a probabilidade de que uma
diferenca real entre os tratamentos, de uma
dada magnitude, se evidencie, dando origem
a uma pequena probabilidade de surpresa,
baseada nos resultados a serem observados
durante a experiéncia.

Vimos com um exemplo simples como
surgem diferentes espécies de erros e como
funciona um método de alecancar conclusdes.
Mal fizemos uma introdugio a analise com-
pleta do método e nio discutimos sequer
outros métodos da analise estatistica que
podiam ter sido usados.

IIT

O segundo exemplo que vamos discutir
surge num dominio completamente diferente,
o das estatisticas oficiais. Para introdugdo
vamos fazer uma citagio da classica auto-
bingrafia americana, The Education of Henry
Adams (A Educagio de Henry Adams).
Depois de a lermos, faremos algumas consi-
deragbes de caracter descritivo sugeridas
pela transcricio e s6 depois nos vamos
ocupar com o nosso segundo exemplo.

Henry Adams, a certa altura da sua inter-
minavel e frivola busca para uma verdade
iltima, decidiu que a deveria descobrir estu-
dando estatfsticas, mas estatisticas no sen-
tido plural de colunas de nimeros. Falando
de si préprio na terceira pessoa, Adams diz:

Supondo que a alternativa relativamente a
arte era a aritmética, embrenhou-se profunda-
mente nas estatisticas, imaginando que a edu-
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cagdo teria ai a sua base mais segura; e o
estudo provou ser o mais fdeil que ele alguma
vez havia tentado. Até o Governo se oferecia
para produzir estatisticas em mimero ilimitado,
colunas de nimeros sem fim, médias insondd-
veis, apenas pelo prazer de perguntar. No
Departamento de Estatistica [em Washington:
District of Columbia), Worthington Ford for-
necia qualquer material que a curiosidade
pudesse imaginar, preenchendo as vastas la-
cunas da ignordncia, e métodos para aplicar a
argamassa do facto. Dir-se-ia por um momento
que se ganhava terreno e que as médias que
se calculavam eram projectadas no futuro como
se fossem leis, Talvez a parte mais embaragosa
do estudo resida na atitude dos estatisticos,
que ndo mostravam nenhuma confianga entu-
sidstica nos seus préprios nimeros. Eles deviam
ter alcancado a certeza, mas falavam como os
outros homens que sabiam menos. O método
nio resulton em crenga. Na verdade, todo o
aumento de massa (de volume e velocidade),
parecia trazer novos elementos e, por iltimo,
um escolar, presumido em aritmética e igno-
rante de dlgebra, calu num gupersticioso terror
de complexos com o desmoronar dos factos
(The Education of Henry Adams, Cap. 23)

Esta passagem tem varios aspectos que
bem merecem ser discutidos. Primeiro, con-
sideremos a frase-chave «ignorante de 4l-
gebrar. Adams constata que os nimeros 86
por si fazem normalmente pouco sentido.
Tém que ser trabalbhados e condensados —
ou numa palavra: analisados. Mas a ana-
lise é inevitivel em termos de conceitos
abstractos e os conceitos abstractos acerca
dos nimeros sio normalmente expressos
matematicamente. O pensamento estatistico
requer um certo grau de talento matematico,
bem como de treino, dependendo o montante
apropriado da espécie de estatisticas que se
desejam fazer. I necessirio algo de Mate-
matica para a KEstatistica; mas por outro
lado, pode fazer-se um belo trabalho estatis-
tico, tanto teérico como aplicado, sem que
seja necessario um Doutoramento em Mate-
méatica.

Um segundo aspecto interessante da narra-
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tiva de Henry Adams é a sua queixa de que
os estatisticos nio mostravam nenhuma «con-
fianca entusiastica», e de que o seu método
nio aresultava em crenga». As vezes ouve-se

dizer que os estatisticos, do ponto de vista -

profissional, siio cinicos e destrutivos. Uma
variante é a queixa de que a Estatistica é
stbtil para a analise rotineira dos dados,
mas que a construgio de teorias cientifi-
cas tem pouco a lucrar com a Estatistica.
Parece-me que estas queixas reflectem alguma
coisa de verdadeiro, mas que sio também
caricaturas grosseiras. Se os estatisticos
tendem a ser profissionalmente cinicos &
porque muitas vezes véem os resultados de
optimismo indevido, de credulidade cientifica
e de crenca infantil em nimeros escritos num
pedaco de papel. Quanto & construgio
de teorias grandiosas acerca da Natureza,
a [istatistica propriamente intrepretada desem-
penha um papel real e positivo nesta acti-
vidade.

Vamos considerar agora um exemplo espe-
cifico de estatisticas oficiais. Ha alguns anos,
de colaboragio com um-colega — um econo-
mista — interessimo-nos pelo Indice dos
Pregos de Consumo do Departamento de
Estatistica do Trabalho (Bureau of Labor
Statistics), um respeitivel organismo do
governo federal (U. 8. A.). Este indice é um
nimero oficial do governo, publicado periddi-
camente com o acompanhamento de publici-
dade da imprensa. Este niumero-indice 6 ex-
presso com um impressionante nivel de certeza
aparente, e n6s, os consumidores, aplandimos
ou lamentamos conforme ele decresce ou au-
menta uns décimos de ponto. Os seus efeitos
econémicos sdo consideraveis, através dos
contratos de trabalho que lhe estio ligados e
através das decistes de negdcios que nele se
baseiam. Além disso, o indice e as suas com-
ponentes detalhadas — por cidade ou regiio,
ou por espécie de bens econémicos — sdo
usados extensivamente por economistas para
uma grande variedade de analises,

Quando comegamos a estudar o fndice dos
Precos de Consumo, tanto o nosso colega
eomo nés préprios estivamos interessados
especialmente na estrutura dos seus errus:
quais as espécies de erros que o afectam e
qual a espécie de justeza que o Indice pos-
sui ? Depressa verificimos que nma das qua-
lidades dos estatfsticos governamentais tinha
mudado desde os tempos de HENRY ADAwS.
Os estatisticos de Washington que ele conhe-
ceu ha uns setenta anos podem ter mostrado
uma falta de confianca, mas os que actualmente
escrevem acerca do Indice dos Precos de
Consumo mostram um montante de confianca
surpreendente. O material escrito que encon-
tramos exprimia grande confianga na precisio
do Indice e dizia que os erros eram geral-
mente pequenos e desprezaveis. Seria fasci-
nante especular sobre esta alteragéo no eunlto
das estatisticas oficiais — poderiamos imagi-
nar por exemplo, que o aumento na confianga
era derivado de uma sensitividade crescente
do governo para as relagdes publicas e a
imagem apresentada — mas deixemos esta
investigagiio ao cuidado dos socitlogos e dos
cultores da ciéncia politica.

Com surpresa nossa achimos que havia
pouca evidéncia acerca da estrutura dos erros
do Indice. Estudimos a evidéncia que pude-
mos encontrar e publicAmos um artigo sobre
o assunto(2). Este artigo foi apenas um pe-
queno contributo num movimento geral em
torno de investigacles ulteriores acerca da
estrutura dos erros do fndice e consta-nos
que o Departamento de Estatfstica do Tra-
balho procede actualmente a estudos deta-
lhados sobre oe erros, como alidas é o sen
dever. ,

O que é que entendemos por estrutura dos
erros ? Tenfemos dar uma ideia dessa estru-

(2) Wictraw H. Krusgarn and Lesrer G. Terse,
«food Prices and the Bureaun of Labor Statisticss,
J. Business, Univ. of Chicago, 33 (1960), 258-279;
comentado por Ewax Cricue e réplicas, 280-5.
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tura, considerando apenas o prego dos pro-
dutos alimentares, que constituem alids uma
componente importante do fndice. A compo-
nente constituida pelo preco dos produtos
alimentares é em si prépria um sub-indice
constituido pelos pregos de muitos alimentos
especificos. Suponhamos que estavamos inte-
ressados no prego por quilo de um corte bem
definido de carne de vaca de uma certa
qualidade vendida em Chicago num determi-
nado dia. Sem divida que nesse dia ha na
cidade de Chicago milhares de talhos, ofere-
cendo a carne do corte e qualidade que
seleccionamos a varios pregos. Claro que
nem todos estes talhos podem ser levados
em conta para efeitos de observacio e, seja
como for, tem de se proceder a uma amostra.
A pritica corrente 6 trabalhar com uma
amostra mais ou menos fixada dos estabele-
cimentos de géneros alimenticios, de modo
que o Departamento de Estatistica do Tra-
balho envia representantes seus aos gerentes
de cada um dos estabelecimentos incluidos
na amostra, que se encarregam de perguntar
a0 gerente respectivo o prego corrente da
carne (bem como, evidentemente, dos seus
precos para muitos outros alimentos). Em
Chicago, em 1960, foram pedidos os pregos
em todas as grandes cadeias de estabeleci-
montos e em cerca de 90 retalhistas de
géneros alimenticios. Todo este processo de
amostragem estd sujeito a uma variedade de
erros, muitos sem divida alguma desprezaveis,
mas outros talvez grandes.

No caso dos dois tratamentos médicos foi
conveniente classificar os erros em sistema-
ticos e aleat6rios. Vamos considerar agora
primeiro um erro sistematico possivel, um
erro de excentricidade, ou seja, um erro que
tende a prosseguir numa direc¢io pouco mais
ou menos com a mesma intensidade, e que é
relativamente insensivel & dimensdo da amos-
tra. 18 o caso de alguns estabelecimentos néo
estarem dispostos a cooperar com o Depar-
tamento de Estatistica do Trabalho, na me-
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dida em que se recusam sistematicamente a
fornecer as suas listas de pregos aos repre-
sentantes do Departamento. (Claro que os
representantes podiam simplesmente deslo-
car-se & outro estabelecimento e anotar os
precos, mas esta operagio requer muito mais
tempo do que tirar simplesmente os nimeros
de uma lista). Pode muito bem ser que estes
estabelecimentos menos cooperantes tendam
para possuir um padrdo de precos e uma
variagio dos pregos diferentes dos estabele-
cimentos cujos gerentes tém um espirito mais
aberto. Se, por exemplo, se trata de estabe-
lecimentos que usam processos primitivos, ou
mais recentes, ou ainda de estabelecimentos
em areas mais pobres, é possivel que sejam
menos cooperantes. Deste modo podem sur-
gir excentricidades ou erros sistematicos
resultantes da diferenca entre os estabeleci-
mentos que cooperam e 0s que N0 cooperam.
Claro que podemos pensar em muitas outras
fontes de excentricidades; uma das fungdes
do estatistico é estar sempre alerta para elas
e sugerir programas experimentais especiais
para avaliar as suas grandezas. O estatistico
podia, por exemplo, planear um programa
especial para observar alguns pregos em
estabelecimentos que nio estivessem dispos-
tos a colaborar, com o fim de comparar os
movimentos destes pregos com os movimen-
tos dos pregos dos estabelecimentos coope-
rantes.

E o que é que teremos acerca dos erros
aleatérios no exemplo presente ? Como ante-
riormente, pudemos subdividi-los em erros
de medicio e de calculo e em erros de amos-
tragem propriamente ditos. Os erros aleatd-
rios de medi¢do podem imaginar-se facilmente
no exemplo presente; o gerente de um dos
estabelecimentos pode simplesmente citar um
prego errado, o empregado do Departamento
de Estatistica do Trabalho pode ndo ter
ouvido o pre¢o correctamente ou pode enga-
nar-se ao escrevé-lo. Pode haver erros huro-
craticos no processamento posterior destes
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nimeros. Tais erros parecem a primeira vista
ridiculos, mas sio mais frequentes do que se
pode pensar, especialmente numa operacio
grande e complexa. Muitos de nés temos
contas de depdsitos 4 ordem nos bancos e
quantas vezes sucede que temos dificuldades
em ajustar as nossas contas com o extracto
mensal enviado pelo banco, apenas devido a
um simples lapso aritmético! Acontecera isto
uma vez em cada cinco, em dez, em vinte ?
Possivelmente, pelo menos, o iltimo caso.
Agora imaginemos o que pode suceder num
processo complexo que requer milhares de
fases de caracter burocratico e aritmético.

Voltemos agora i segunda subdivisdo dos
erros aleatérios: os erros de amostragem
propriamente ditos. Suponhamos que era
possivel registar exactamente cada uma das
vendas da espécie particular de carne de
vaca que seleccionimos durante o dia espe-
cifico em que procedemos i operagio. Entio
podiamos conhecer sem erro o preco médio
verdadeiro daquele dia. Se apenas procede-
mos & recolha de amosiras dos pregos e cal-
culamos uma média para a amostra, obtemos
em geral um numero diferente da média ver-
dadeira. Mas qual serd o valor provavel
desta diferenga? Um céntimo, dois, cinco ?
HA algumas diferencas, consoante o caso.
Este é o erro de amostragem.

Para os nossos fins o aspecto mais impor-
tante do erro de amostragem 6 provavelmente
0 que resulta das amostragens de estabele-
cimentos alimentares. Suponhamos que os
registos do Departamento de Estatistica do
Trabalho tinham desaparecido inesperada-
mente o que se tornava necessario seleccio-
nar uma nova amostra, ignorando os resul-
tados da anterior, mas usando 0s mesmos
métodos. Os estabelecimentos incluidos na
nova amostra seriam duma maneira geral
diferentes dos que estavam na amostra ante-
rior e deste modo os seus pregos —e 0 prego
médio da amostra — seriam diferentes. Mas
qual o valor desta diferenca? Como é que

podemos discutir esta espécie de erros da
amostragem relativos aos estabelecimentos ?

Suponhamos que sabemos o preco médio
de cada amostra possivel que poderiamos
ter escolhido. Suponhamos que estes pregos
médios variavam entre 77 e 89 céntimos,
com a maioria dos precos médios nas proxi-
midades dos 83 céntimos, com uma diferenca
de dois céntimos para mais ou para menos.
A distribuigiio dos pregos mostraria a varia-
bilidade do prego médio de amosira para amos-
tra e dessa distribui¢io poderfamos calcular
a probabilidade de que a média de uma
amostra individual, escolhida ao acaso, apre-
sentasse um desvio do valor verdadeiro da
ordem de um céntimo, dois céntimos, ete.

Infelizmente nio ha nenhuma maneira pra-
tica de obter o pre¢o médio de cada amostra
possivel, e deste modo achar a variabilidade
do preco médio de amostra para amostra.
E aqui que entra um dos ramos fundamen-
tais da Estatistica. Se o método usado para
a amostragem é o de escolher os estabeleci-
mentos segundo a chamada amoestra casual,
isto é, fazer com que um estabelecimento
entre ou niao na amostra segundo um deter-
minado mecanismo aleatério conhecido, pode-
mos normalmente dizer que a variabilidade
da média dos precos de amostra para amos-
tra seria obtida olhando apenas para a varia-
bilidade dos precos de uns estabelecimentos
para os outros dentro da amostra escolhida
de facto. O conceito de amostra casual é de
importincia fundamental e seria desejavel se
nos pudéssemos ocupar dele durante mais
tempo.

A nocio basica de passar da variabilidade
observavel dentro da amostra para a variabi-
lidade entre as varias amostras que ndo se
pode observar pode apreciar-se ficilmente.
Exactamente como podemos estimar o prego
médio de todos os estabelecimentos a partir
da média duma amostra convenientemente
escolhida, também podemos estimar a varia-
bilidade dos pregos entre todos os estabele-
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cimentos a partir da variabilidade dos precos
de uns estabelecimentos para os outros dentro
de uma amostra convenientemente escolhida.
Uma vez que estejamos de posse de uma
estimativa da variabilidade de estabeleci-
mento para estabelecimento, podemos modi-
ficd-la, tomando em consideragdo o nosso
interesse na variabilidade entre as médias
das amostras.

Assim, se presumirmos que a nossa amos-
tra foi escolhida por métodos probabilisticos,
podemos estimar a variabilidade do preco
médio de amostra para amostra e deste modo
fazer afirmagbes acerca da probabilidade de
que a média da nossa amostra apresente um
desvio, relativamente 4 média verdadeira
geral, de uma certa amplitude.

Por outro lado, se os estabelecimentos séo
seleccionados pelos chamados especialistas-
-avaliadores, ou pedindo voluntarios, ou por
qualquer outro método néo probabilistico, néo
se pode a partir da estrutura interna da
amostra predizer a variabilidade de amostra
para amostra. Podemos ainda notar que os
estabelecimentos que entram nas amostras do
fndice dos Pregos de Consumo ndo sio esco-
lhidos segundo o processo da amostra casual
(ou, pelo menos, nio o eram em 1960), e
este facto torna as discussdes acerca do erro
da amostragem consideravelmente mais com-
plicadas.

E, deste modo, aqui temos de novo exem-
plos de duas grandes classes de erros: siste-
maticos e aleatorios. H4a algumas espécies de
erros que nio sio ficeis de classificar deste
modo. Em inquéritos que incluem perguntas
sobre a idade, surgem fendmenos muito inte-
ressante. Senhoras mais idosas tendem a
decrescer as suas idades, enquanto que jovens
bastante novas tendem a aumentar as suas.
Outra espécie de erro que nio cai estrita-
mente dentro das nossas ribricas é um erro
aleatério que afecta grupos inteiros de obser-
vagles, Sabe-se que caracteristicas pessoais
dos entrevistadores podem influenciar as res-

postas em certas amostras feitas por inqué-
rito, de modo que todas as respostas obtidas
por intermédio de um determinado entrevis-
tador ficardo sujeitas & mesma influéncia. Tal
erro pode ter uma componente sistematica,
juntamente com uma componente aleatéria,
derivada do facto de a escolha dos entrevis-
tadores ser feita por um processo aleatério.
O efeito da componente aleatéria decrescera,
nio & medida que o nimero total de obser-
vagbes cresce, mas antes com o aumento do
nimero de entrevistadores. .

Deste modo completimos a nossa discussio
acerca do Indice dos Pregos de Consumo,
com énfase especial na estrutura dos erros
que o influenciam e em questdes do método
estatistico, especialmente o uso de médias
dos resultados obtidos por amostragem para
estimar médias verdadeiras e a estimacdo da
variabilidade entre as amostras com base na
amostra casual,

IV

Neste espago limitado de tempo néo pudemos
descrever o trabalho dos estatisticos tedricos,
que comparam métodos alternativos de infe-
réncia em termos abstractos e que inventam
novos métodos. Contudo, quase todos os
estatisticos teéricos se socorrem duma moti-
vagio e interesse associados permanente-
mente com problemas da Estatistica aplicada.
Uma das fontes de beleza da Estatistica esta
na variedade quase ilimitada de investigagdes
que por seu intermédio se podem realizar.
Apenas para mencionar algumas, tiradas da
nossa propria experiéncia pessoal, indicamos
as seguintes :

Alteragdes meteoroldgicas baseadas na sedi-
mentagio das nuvens.

Estabelecimento da autoria dos disputados
Federalist Papers (Estudos Federalistas).

Modelos de livros usados numa biblioteca
universitdria.
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Uso dos raios X no tratamento de ilceras.
Ensaios de hipoteses acerca da resisténcia a
fractura de matérias frageis.

Esperamos ter fracado alguns aspectos do
pensamento e do trabalho dos estatisticos.
Embora, de certo modo, todos ndés nos ocu-
pemos com a Estatistica, a pratica da Esta-
tistica como uma profissiio requer um estudo
disciplinado, do mesmo modo que a pratica
profissional do Direito ou da Medicina. A
Estatistica de que, tal como Monsieur JOUR-
pAIN temos andado a falar durante toda

a vida, é justamente como as discussdes
juridicas ou médicas que fazemos como
leigos: muitas vezes, embora imperfeitas,
sdo de algum mérito; mas sempre que
surge qualquer problema real, temos de nos
socorrer dos especialistas. Como nota Hexry
Apams, os profissionais da Estatistica sio
muitas vezes profundamente cépticos, tal
como o8 especialistas do Direito e da Medi-
cina, mas é o cepticismo que, esperamos, nos
ira conduzir até a verdade, pela anilise dos
erros e pelo estudo quantitativo dos métodos
de inferéncia.




