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1. INTRODUCAO
A teoria da informacdo é a drea da matematica que estu-
da a quantificagdo, o armazenamento e a comunicagdo da
informacdo digital. Na sua base estd a ideia de quantificar
a informacéo existente em eventos aleatérios. Trata-se de
uma drea fundamentalmente estabelecida apés os traba-
lhos de H. Nyquist [4] e R. Hartley [1] na década de 1920,
mas principalmente por Claude E. Shannon na década de
1940, no seu impactante artigo "A Mathematical Theory
of Communication” [5] (razdo pela qual este matemadtico
é conhecido por pai da Teoria da Informagio), situando-se
na intersecdo de vdrias disciplinas: Teoria das Probabi-
lidades, Estatistica, Ciéncias da Computacdo, Mecanica
Estatistica, Engenharia da Informacdo e Engenharia Ele-
trotécnica. Aplicagdes de tépicos fundamentais da teoria
da informagdo incluem a codificacdo de fontes de infor-
macdo, a compressdo de dados (e.g., para arquivos ZIP), a
codificagdo de canais, bem como a detecdo e correcdo de
erros. O conceito chave na teoria da informacéo ¢ a entro-
pia, a qual constitui uma métrica para o grau de casua-
lidade ou de incerteza que eventos aleatérios possuem.
Entropia e quantidade de informagdo relacionam-se do
seguinte modo: quanto maior a quantidade de informa-
¢do, maior serd a desordem e maior serd a entropia; quanto
menor a quantidade de informagdo, menor serd a escolha
e menor a entropia.

No presente artigo, recorrendo a um exemplo, apresen-
ta-se de um modo construtivo e intuitivo q.b. a nogdo de

entropia, a0 mesmo tempo que se explica em que sentido

esta serve como métrica para a quantidade de informagéo
subjacente a certos fendmenos. Dentre as propriedades da
entropia, deduz-se a que diz respeito a entropia méaxima.
A entropia de Shannon veio a ser adaptada a outras dreas
do conhecimento, sendo uma das ferramentas mais recor-
rentes na medi¢do da diversidade bioldgica (leia-se, e.g.,
[3], [6] e [2]), justificando-se assim a inclusdo de um exem-
plo da sua aplicacdo neste contexto. Por tiltimo, a entropia
pode igualmente ser adaptada no sentido de quantificar
a diversidade de origens geograficas de populagdes que
migram, como, por exemplo, os estudantes universitarios.
Apresenta-se um exemplo original desta aplicagdo a um
universo restrito de estudantes da Universidade de Coim-
bra, o qual, se alargado a um universo mais amplo, pode
revelar-se importante como auxilio a caracterizagdo de
migragdes estudantis.

2. ENTROPIA DE SHANNON: CONSTRUCAO
INTUITIVA, DEFINICAO E PROPRIEDADES

Para entender os conceitos de entropia e de quantidade de
informacéo, considere o seguinte exemplo. Suponha que
duas maquinas, M; e My, geram sequéncias de letras a
partir de um alfabeto com apenas quatro letras, digamos
A, B, Ce D. M; gera cada letra aleatoriamente, de tal modo
que cada uma ocorre em média 25% das vezes, enquanto
M), gera as letras de acordo com as seguintes probabilida-
des de ocorréncia:

p(A) =50%, p(B) = p(C) =12,5% e p(D) = 25%.

Qual das mdquinas estd a produzir mais informac&do?
Claude Shannon refez a questéo, colocando-a do seguin-
te modo: se tivesse de prever que letra deveria aparecer
a seguir na sequéncia produzida por cada méquina, qual
seria, em cada caso, o niimero minimo de questdes bina-
rias que teria de realizar? Por questdo bindria, entendemos
uma questdo que divida as possibilidades em duas (isto €,
questdes de “sim ou ndo”).!

Em rela¢do a mdquina Mj, a nossa primeira questdo
poderia ser: a préxima letra pertencerd ao conjunto { A, B}?
A probabilidade de pertencer ao conjunto destas duas le-
tras é de 50% e o mesmo sucede com a probabilidade de
pertencer a {C,D}. Apds obtermos a resposta (sim/n&o
pertence), podemos eliminar metade das possibilidades e
ficaremos apenas com duas letras, ambas equiprovaveis.
Por exemplo, se a resposta fosse afirmativa, poderiamos

"Uma interessante simulagdo de ambas as situacdes pode ser consultada
em [7].
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eliminar {C, D} e colocar agora a questao: a letra seguin-
te é A? Apds esta segunda questdo, teremos identificado
corretamente a préxima letra. Portanto, podemos dizer
que a incerteza da mdquina M; € igual a dois (duas ques-
toes por cada letra a adivinhar), uma vez que, indepen-
dentemente do simbolo considerado, teremos de realizar
duas questdes se quisermos ter a certeza da préxima letra.
A seguinte drvore bindria, contendo as probabilidades as-
sociadas a cada questdo colocada, pretende ilustrar esta
situacdo.

Figura 1. Arvore bindria relativa a M.

Em relagdo a maquina M, a semelhanga de My, bastariam
duas questdes para adivinhar a préxima letra. No entanto,
o facto de as probabilidades de cada letra ndo serem todas
iguais leva-nos a colocar as questdes de maneira distinta.
No caso presente, A ocorre com probabilidade 50%, sendo
50% a soma das probabilidades de ocorréncia das restan-
tes. Podemos comegar por perguntar: serd um A? No caso
afirmativo, bastard uma pergunta. No caso negativo, fica-
mos com as restantes trés letras: D, B e C, sendo estas ulti-
mas equiprovdveis. Podemos fazer uma segunda pergun-
ta: serd um D? No caso afirmativo, bastaram-nos duas per-
guntas; no caso negativo, teremos de realizar uma terceira
pergunta para identificar qual das restantes duas letras é
a certa. Em média, quantas questdes teremos de efetuar
para identificar uma letra produzida pela mdquina M,?
A drvore bindria com as probabilidades associadas a cada
questdo colocada vai ajudar-nos a responder (figura 2).

Para calcular o niimero médio de questdes que nos le-
vam a cada uma das letras, tomaremos a média pondera-
da pelo nimero de questdes:

p(A) x1+p(D) x2+4p(B) x 3+ p(C) x3=1,75.

Ou seja, no segundo caso, em média, o ntimero expectavel
de questdes bindrias necessdrias para atingir cada letra
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Figura 2. Arvore bindria relativa a M».

é de 1,75, o que compara com as duas questdes que, em
média, necessitamos no caso da mdquina M;. Quer isto
dizer que, se tivéssemos de adivinhar uma sequéncia de
100 simbolos gerados por cada uma das mdquinas, seria
expectdvel necessitarmos de 200 questdes no primeiro
caso, e de 175 questdes no segundo caso. Isto significa que
M estd a produzir menos informagédo do que Mj, uma vez
que hd menos incerteza ou surpresa acerca da letra a gerar.
Claude Shannon chamou entropia a esta medida de incer-
teza média, tendo optado pela letra H para a representar.
O bit (de binary digit), a unidade de informagdo escolhi-
da por Shannon para H, baseia-se na incerteza inerente
ao lancamento de uma moeda equilibrada, e equivale ao
nimero médio de questdes na analogia acima explanada.

Procuremos generalizar o conceito para o caso de n
simbolos possiveis. Ainda segundo a analogia anterior,
a entropia serd o somatdrio, para cada simbolo, da sua pro-
babilidade de ocorréncia, p;, multiplicada por s;, nimero
de questdes bindrias necessdrias para o alcangar:

n
H=) pixs. m
i=1

A questdo imediata é a de saber como representar s; de
uma maneira mais geral. Como pudemos observar, o ni-
mero de questdes depende do nivel em que se encontra
cada letra isolada no diagrama de drvore que modeliza
cada mdquina. Segundo esta analogia, cada simbolo iso-
lado num determinado nivel tem probabilidade % relativa-
mente ao né que o originou. Assim, cada letra isolada no
nivel k tem probabilidade inicial p = z]_k Neste contexto,
tem-se



e o nimero de questdes para atingir o i-ésimo sfmbolo serd

s; = log, (%), i=1,...,n.
1

Substituindo em (1) esta dltima expresséo, vem:

n 1 n
H(p1,...,pn) = ) pilog, <p—> =—Y pilog,pi.
i=1 i i=1

Esta é a chamada entropia de Shannon para um evento
aleatério com n estados possiveis, com probabilidades
pi,i=1,..,n,0onde Y} ; p; = 1. Sempre que ocorra p; = 0
paraalgumi € {1,...,n}, adotaremos a convengdo

Pi 10g2 pi = 0. (3)

Note que os cédlculos de H podem ser feitos diretamente a
partir dos dados das frequéncias absolutas de cada esta-
do. Sejam fi, ..., fy tais frequéncias e S o ntimero total de

observacdes. Entao:

Deste modo,

i=1 i=1
n

- = Z % [log, fi —log, S]
i=1

n
= log,S5— %« Zf, log, fi.
i=1

Admita que num dado evento aleatério existem n estados
(ou categorias) possiveis, com probabilidades p;,i = 1, ..., 1,
n > 1, tal que Y;* ; p; = 1. Designando por H,,x a maxi-
ma entropia, vamos provar que

1 1

Hmax:H(E,.“,z) zlogzn,

ouseja, que aquantidade deinformagdo serd mdxima quan-

do todos os estados sdo equiprovdveis: p; = ... = p, = %

Para tal, vamos recorrer a certas propriedades de x log, x.
Consideremos a funcgéo F tal que

0,sex=0 0,sex=0
F(x) = =

xlog, x, se x €]0,1] | kxlnx, sex €]0,1]

@)

onde k = ﬁ > 0. Apbs levantamento da indetermina-

¢ao, mostra-se que

lim F(x) = lim kxlnx =0,

x—0t x—0t
garantindo a continuidade de F em [0,1] (formalizando a
convengdo (3)). Note ainda que:

F(x)=klnx+k e F'(x)= g > 0, para todo o x €]0,1].

Assim sendo, I é convexa (e 0 seu minimo é —ke™!, atin-
gido no ponto x = ¢ !). Recordemos agora um conhecido
resultado das fung¢des regulares.

Teorema 2.1 (Teorema do Valor Médio) Seja fuma funcao
continua em [a,b] e diferencidvel em Ja,b[. Entdo existe al-
gum ¢ €|a, | tal que:

Para a demonstragdo que estamos a construir é importan-
te destacar o seguinte resultado:

Corolario 2.1 Seja fuma fungdo continua em [s,5] e dife-
rencidvel em |n,b[. Admita que f” é crescente em [4,5]. Para
cadat €)a,b|,sep € [a,b), entdo f(p) > f(t) + f'(£)(p — t).

Note que a fungéo F definida em (4) satisfaz as condi-
¢oes do Teorema do Valor Médio, bem como do seu coro-
l4rio, em[0,1]. Tomando ¢ = %, o coroldrio permite concluir
que, para cada p; € [0, 1]

F(pi) = F <%> +F <%) <Pi - %) :

n
pilog, pi = Y F(pi)
=

Assim,

n

Il Vv
= =
5 =
= ]
I N
+ Y
~ N————
— +
S ]
~— ~
l—|/_\
N
N————
= N
I A
=
—_
|-
——
[e—

i=1

Logo,

n 1 1
H(p1,....pn) = —Epilog2pi glogzn:H<—,...,—>,
i=1

n n
concluindo a prova.

Sempre que uma situacgao traduza um afastamento da
equiprobabilidade, ou caso se introduza algum grau de
previsibilidade, a entropia devera diminuir. Além disso,
a entropia serd nula quando a totalidade das ocorréncias
pertencer a um tnico estado. Fica assim clara a ideia de

que, se a entropia de uma fonte de informagdo diminuir,
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podemos fazer, em média, menos questdes para adivi-
nhar o resultado gerado. O nimero de bits dd-nos entdo
uma medida quantitativa da informac&o, da surpresa ou

da incerteza associada a uma determinada distribuigdo

n
H(p1,....pn) = =K}_ pilog, pi,
aleatdria. =

Shannon provou que uma tal fun¢do obedecendo as pro-
priedades 1., 2. e 3. deverd assumir a forma

Admita que X é uma varidvel aleatéria assumindo n onde K é uma constante positiva e arbitrdria, estando

apenas associada a escolha de uma unidade de medida
(cf. [5], Theorem 2 e Appendix 2). A opg¢do mais usual con-
sidera K=1 e b =2, subentendendo que a unidade de

estados possiveis, x1, ..., x;, e que p é a sua distribuicdo de
probabilidade. Considere que as probabilidades de ocor-
réncia de cada um dos n estados possiveis sdo dadas por
P1, P2,---,Pn (pi = p(X = x;)). De acordo com Shannon,
toda a funcao de entropia H = H (py, .. ., p, ) devera assu-
mir as seguintes propriedades:

informagéo € o bit, obtendo-se nesse caso a expressio (2).
A titulo de exemplo, H (p, q), a entropia para o caso de
uma varidvel aleatéria com dois estados possiveis, p e g,
. com g = 1 — p, é dada por:
1. A entropia é continua enquanto fun¢do de cada 1 P p
pi,i=1,...,n

H(p,q) =H(p,1-p) = —plogy p — (1 — p)logy(1 — p).
2.5ep; = %, entdo a entropia é uma fun¢do monétona

O seu gréfico surge representado na figura seguinte.
crescente de n . Para eventos equiprovaveis, quan-

to maior for o nimero de acontecimentos possiveis, BITSI ISIEIEES
maiores a incerteza e a possibilidade de escolha. 4 .//" “‘\\\

3. Se uma escolha for subdividida em duas escolhas su- 08 H// \‘-\
cessivas, a entropia original deverd ser a soma pon- 07 f,-ff \“\‘
derada dos valores individuais de H. g , ""\\

{ \
A ultima propriedade pode ser interpretada do seguinte 05 a \'\,,\
modo: a entropia é fungdo da distribui¢do em si e ndo de- o4 / ,
pende da forma como sdo agrupados os eventos, isto é, a 5a “\‘
entropia é uma fungdo de estado. Isto pode ser ilustrado . II."I "\'
através do exemplo na seguinte figura: o II." ll".
v 'I II
.
1;,2/”. 1 ,12 ,f/’,. 1 /’7 0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 Il P
A3 i . ‘
& - & igura 4. Entropia no caso de dois estados
\\\ \\\ 2‘;31.1/,3 com probabilidades p e 1—p.
1;’8“\. 1/2 *x(l
1/3™>1/6

Como expectdvel, a entropia mdximaresultadep = g =

1
Er
valendo 1 bit.

Figura 3. Decomposi¢cdes de uma escolha com trés
possibilidades.

3. ENTROPIA DE SHANNON E DIVERSIDADE BIO-

Na parte esquerda da figura 3 temos trés possibilida- LOGICA
des com probabilidades p; = %, p2 = % eps= %. A di- A quantificacdo da diversidade ecolégica dos ecossis-

reita da mesma figura, primeiro escolhemos entre duas
possibilidades, cada uma com probabilidade %, e se a se-
gunda ocorrer, deve-se fazer outra escolha com probabili-
dades % e % Os resultados finais terdo de ser iguais, isto é,
uma fungdo de entropia devera satisfazer

111
H(M@)

temas é a aplicagdo biolégica mais comum da teoria da
informacdo. Em geral, comunidades biolégicas sauddveis
localizadas em habitats favordveis tendem a ser vistas
como sistemas altamente diversos. Uma diminui¢do da
diversidade bioldgica poderd dever-se tanto a condigdes

ambientais como a situagdes de stress na comunidade
11 1 12 S . . ~ . e
35 = 33) biolégica. A teoria da informagdo permite quantificar as

2
diferencas entre ecossistemas, tanto as naturais como as
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induzidas pelo stress (e.g., devidas a catdstrofes ambien-
tais, de origem humana ou nao), bem como estudar a
evolugédo da diversidade biolégica ao longo do tempo. Os
bidlogos designam a entropia por indice de Shannon ou
diversidade de primeira ordem, ndo sendo a tinica ferra-
menta existente com estes propdsitos. Tal indice pode ser
calculado para todos os organismos presentes num am-
biente ou para tipos especificos de organismos (e.g., drvo-
res ou insetos). H4 ainda exemplos de utilizagdo do indice
de Shannon no campo da comunicagdo entre animais. Por
exemplo, em [6] o autor apresenta um interessante estudo
feito sobre formigas-de-fogo, no qual relaciona a quan-
tidade de informagdo direcional transmitida a formigas
obreiras por um tnico trilho de odor de formiga-de-fogo,
em funcado da distdncia entre o ninho e a fonte de alimen-
tagdo encontrada. Referéncias a outras aplicagdes podem
ser vistas em [2] .

O exemplo seguinte serve como simples ilustragdo da
utilizagdo desta ferramenta no campo da biologia. Os zo-
6logos MacArthur e MacArthur [3] propuseram-se estu-
dar as possiveis relagdes entre a diversidade de espécies
de aves (DEA) nidificantes e a diversidade de espécies de
plantas (DEP) onde a nidificacdo ocorre, bem como com
certas caracteristicas dessa vegetagdo. Fizeram-no em 11
locais de florestas caducifélias de Pennsylvania, Vermont
e Maryland. Em particular, além de estimativas para a
DEA e para a DEP, uma das caracteristicas testadas foi a
altura das folhagens das drvores, a qual se exprime atra-
vés do ntimero de camadas de folhas entre o solo e 0 céu
em diferentes locais. Por forma a criar um indicador de
diversidade de altura da folhagem (DAF), esta caracteris-

Local DAF DEP DEA
A 0043 | 0972 | 0639
R 0448 | 1911 | 1,266 ’
c 0745 | 2344 | 2265 5
D 0943 | 1,768 | 2,403 2
E 0731 | 1372 | 1,721 g 15
F 1,000 | 2503 | 2,739
G 0577 | 1367 | 1,332 ’
H 0850 | 1,776 | 2,285 055
| 1,021 | 2464 | 2277 0
) 0825 | 2176 | 2,127 °
K 1,003 | 2,816 | 2567

DEA = 2,02 DAF + 0,44

tica foi dividida em trés zonas: de zero a dois pés acima
do solo, de dois a 25 pés e acima de 25 pés. Os autores ob-
tiveram estimativas para a DAF nos 11 locais e puderam
constatar que quando as quantidades de folhas acima do
solo nas trés zonas sdo sensivelmente iguais a DAF au-
menta, refletindo um ambiente fisico mais complexo. Es-
timados estes trés indicadores - DEA, DEP e DAF - nos 11
locais de estudo, os autores procuraram estabelecer cone-
xdes entre a atratibilidade de um habitat para a nidificagdo
e os referidos indicadores, tendo chegado a conclusdo de
que existe uma forte correlagdo entre a DEA e a DAF (ver
gréfico na figura 5).

O coeficiente de correlagdo de Pearson para os dados
de DAF e de DEA é:

_ COV(DAF,DEA) _
P = /V(DAF)V(DEA)

0,95,

(onde V e COV designam a variancia e a covariancia, res-
petivamente) confirmando uma forte correlagdo positiva
entre DAF e DEA. Os dados aproximam-se bastante da

reta de regressdo linear:

DEA =2,02x DAF +0,44.

Com base nesta relacdo, as aves parecem selecionar os
locais de nidificagdo com base na maior DAF. Por outro
lado, observa-se uma relagdo muito mais fraca entre os va-
lores de DEA e de DEP. A estrutura fisica de um bosque
em termos das folhagens presentes em diferentes zonas
de alturas parece importar mais as aves no momento de
nidificar do que propriamente as plantas que produzem
tais estruturas.

1 1,2
DAF

Figura 5. Valores de DAF, DEP e DEA e relacdo entre DEA e DAF

BREVES NOTAS SOBRE ENTROPIA E SUAS APLICAGCOES -



20

4. MIGRAGCOES DE ESTUDANTES
A semelhanca de certas espécies animais, é possivel ob-
servar fenémenos de migracdo entre diversos tipos de
populagdes. Em particular, a populagdo estudantil do
Ensino Superior migra regularmente desde as respetivas
localidades de residéncia para os estabelecimentos de En-
sino Superior (doravante designados por escolas). Fatores
como a distancia residéncia-escola, o rendimento familiar
e a existéncia de transportes (publicos ou particulares)
influem na opgdo entre a migragdo pendular (deslocagéo
didria casa-escola) e a migragdo sazonal (a qual implica o
arrendamento/compra de uma residéncia no local de es-
tudo). Independentemente desta opgdo, pode ser relevan-
te determinar qudo diversificado é o conjunto de origens
geograficas dos alunos de uma escola, como forma de, por
exemplo, ajustar medidas pedagdgicas ou politicas de fo-
mento da atratibilidade dos cursos. Ao incluir o local de
residéncia, o registo de matricula de cada aluno permite
atingir tal propdsito com bastante fiabilidade.
Comecemos por agrupar os alunos de um dado uni-
verso (turma, disciplina, curso ou escola) em categorias
de acordo com o respetivo local de residéncia. Para tal,
considerdmos uma categoria por cada regido NUTS IIL
NUTS é o acrénimo de Nomenclatura das Unidades Terri-
toriais para Fins Estatisticos, sistema hierarquico de divi-
sdo do territério em regides. A nomenclatura subdivide-se
em trés niveis (NUTS I, NUTS II e NUTS III), definidos
de acordo com critérios populacionais, administrativos e
geograficos. Assim, os 308 atuais municipios de Portugal
agrupam-se em 25 NUTS III (subdivisdes de sete NUTS II
e de trés NUTS I). Além disso, e porque é frequente haver
estudantes estrangeiros, consideramos trés categorias adi-
cionais: Brasil, PT e Europa, para estudantes provenien-
tes do Brasil, dos PALOPs/Timor-Leste e da Europa, res-
petivamente. No total, os alunos foram agrupados em 28
categorias. Evidentemente, categorias adicionais podem
sempre ser consideradas (agrupando, por exemplo, alunos
de outros continentes ou subdividindo as duas tltimas
categorias). A medida de diversidade aplicada no presen-
te contexto, constituindo uma métrica para a diversidade
de origens geogréficas dos estudantes, resultard entdo do
célculo de

28
H(pi,...,ps) = — Zpilogz i
i=1

onde p; representa a proporgdo de estudantes pertencen-
tes a i-ésima categoria (a ordem ¢ irrelevante). De acordo
com a convencdo (3), para cada regido j sem alunos, consi-
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derou-se p;log, p; = 0. A medida foi aplicada ao universo
de 280 inscritos em 2021/2022 na disciplina de Calculo I
da Licenciatura em Economia da U. de Coimbra. Os dados
obtidos e o valor de H (na célula a verde) surgem na tabela
que se segue.

Proporgio

Alunos | " | pilogs ()
Alto Minho 11 0,04 -0,18
Cévado 10 0,04 -0,17]
Ave El 0,03 -0,15
Area Metropolitana do Porto Norte 22 0,08/ -0.29
Alto Tamega 3 0,01 =0,07|
Tamega e Sousa 20 0,07) -0.27]
Douro 6 0,02 -0,12
Terras de Tras-os-Montes 5 0,02 -0.10
Oesle 6 0,02 -0,12
Regido de Aveiro 13 0,05/ -0,21
Regido de Coimbra 66 0,24 -0,49]
Regido r!e LEII‘Iﬁ Corire | Cortinarts 13 0,05/ -0,21
Viseu Ddo Laltes 13 0,05 -0,21
Beira Baixa 1 0,00 0,00
Medio Tt-_liu S 0,02 -0,10
Beiras ¢ Scrra da Estrela 6 0,02/ 0,12
Area

Area Metropalitana de lishoa Meopolkana 10
geLisboa 0,04 -0,17]
Alentejo Litoral 0 0,00 0,00
Baixo Alentejo 0 U,UOI 0,00
Lezirla do Tejo Alentejn 7 0,03  -013
Alto Alentejo 1 0,00  -0.03
Alente]o Central 0 0,00 0,00
Algarve Algarve 3 0,01 -0,07

MNeagiso H‘:Wﬂ

Regido Auldnoma dos Agores Aurdmomados| AwAEnCmE 1

Agores dos Agores 0,00 0,00
Hegiio ]

Regido Auténoma da Madeira Autnoma da | AurGnoma da 3
Hadehs Madeia 0,01 0,07
PT (PALOPs+Timar) a0 0,11 -0,35]
Brasil 16 0.06 -0.24]
Europa 0 0,00 0,00
230 1,00 387

Figura 6. Diversidade de origem geogrdfica de populacio
estudantil.

A andlise da tabela na figura 6 permite observar uma ex-
pectével predominancia de alunos provenientes da regido
de Coimbra, acompanhada de outras regides com alguma
relevancia relativa. Se em algumas tal é compreensivel
(caso das regides fronteiras a de Coimbra), noutras con-
tudo ocorre alguma surpresa (e.g, algumas regides inse-
ridas na NUTS II do Norte contribuem com proporgdes
assinaldveis). Destaca-se igualmente o peso dos alunos
das categorias PT e Brasil. Observe-se que a diversidade
madaxima seria de Hy,,x = log, 28 ~ 4,81, pelo que a di-
versidade de origem geogréfica se cifrou em cerca de 81%
do seu maximo. A recolha anual destes dados permite
acompanhar este indicador ao longo dos anos. Assim, por
exemplo, considerando os anos letivos 2009/2010 (o pri-
meiro para o qual a plataforma informatica fornece os da-
dos necessérios), 2020/2021 e 2021/2022, e para as mesmas
28 categorias (com, respetivamente, 420, 280 e 280 alunos),



observa-se um claro aumento da diversidade de origens
geograficas dos alunos no estrito universo considerado.

Ano Lectivo| 2009/2010 |2020/2021 | 2021/2022
H 2,86 3,66 3,87

Sao diversas as possibilidades de aplicagdo deste indi-
cador, desde estudos comparativos entre cursos ou entre
faculdades (ou até mesmo entre universidades, confir-
mando ou refutando tendéncias de regionaliza¢do de uma
escola), passando pelo estabelecimento de séries tempo-
rais (por curso, por exemplo). Evidentemente, o que torna-
rd mais interessante a sua utiliza¢do serd, como acima se
referiu, o modo como ele permitird eventualmente ajustar
medidas pedagdgicas ou politicas de atratibilidade.

O autor agradece a Cristina Martins (DMUC) a leitura
cuidadosa do texto e as sugestdes de redagdo de parte da
secgao 2.
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