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No final desta aula,
@s alun@s deverao:

* Perceber a diferenca entre Estatistica Descritiva e Estatistica Inferencial

* Perceber o que é uma amostra probabilistica e que tipos de técnicas de
amostragem existem

* Perceber quais as caracteristicas de uma Distribuicdo Normal e o papel da
Teoria do Limite Central enquanto fundamento da Estatistica Inferencial

* Perceber o que é o Intervalo de Confianca, para que serve, e como € calculado
* Perceber o que sao Testes de hipoteses e arelacao com o meétodo cientifico
* Produzir o Intervalo de Confianca de um Média
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» Estatistica Descritiva » Estatistica Inferencial
* Da-nos as ferramentas para descrever « D&a-nos as ferramentas para avaliarmos
dados de uma (ou mais variaveis) numa se a forma como os dados estao
amostra distribuidos, ou se a relacao entre
. o o variaveis na amostra, podem ser inferidos
* Medidas de tendéncia central (médias, para a populacao
modas, etc.)

* Distribuicao de frequéncias (proporcoes,
percentagens, etc.)

 Medidas de dispersao (variancia, desvio
padrao, etc.) - Testes de Hipéteses

* Intervalos de Confianca

 Da-nos as ferramentas para descrever a
relacao entre variaveis dados de uma
(ou mais variaveis) numa amostra

* Medidas de Associacao e Correlacao ,
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A possibilidade de inferir de uma amostra para uma populacao depende de
duas condicoes fundamentais:
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I. Que amostra seja probabilistica

. Que hajauma forma de demonstrar que a distribuicao da amostra segue uma
distribuicao normal
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Lembrar algumas definicoes

Populacao

Conjunto de individuos, ou outras entidades, que
pretendemos estudar.

Base de Amostragem

Lista de todas as unidades da populacao de
interesse a partir da qual a amostra sera extraida
(ex. lista de numeros de telefone).

Amostra

Segmento da populacao de interesse que vai fazer
parte do estudo.

Amostra Probabilistica. Amostra em
que cada elemento da populacao tem
igual probabilidade de ser
seleccionado, e é seleccionado
independentemente dos outros.

> Amostra Nao-Probabilistica. Amostra

que nao € escolhida segundo
métodos probabilisticos.



TECNICAS DE
AMOSTRAGEM

PROBABILISTICAS

Aleatoria
Conveniéencia Simples

Sistematica

NAO- PROBABILISTICAS

Por Quotas

Estratificada

== Bolade Neve

Por clusters




Técnicas de Amostragem

NAO-PROBABILITICAS

Por Conveniéncia Os membros da amostra sao selecionados em funcao dos interesses do investigador
e da facilidade de acesso aos entrevistados.

Por Quotas Os membros da amostra sao selecionados (a partir da base amostral) de modo a
gue a amostra possa possa reflectir a composicao da populagao de interesse por
referéncia a um conjunto de categorias (género, idade, etc.).

Bola de Neve Selecciona-se um conjunto de inquiridos de forma aleatodria, a quem é depois
pedido que indique alguém na populacao de interesse que possa responder.

(O processo de seleccao de entrevistados para quando a adicao de novos entrevistas
nao adiciona mais dados de relevo.)




Técnicas de Amostragem

PROBABILITICAS

Aleatodria Simples Os membros da amostra sao selecionados de forma aleatdria (ex. sorteio, Tabela de
Numeros Aleatdrios, data de nascimento, etc.) da base amostral.

Sistematica Os membros da base amostral sao ordenados de acordo com uma tabela de
nUmeros aleatdrios. E seleccionado, de forma aleatdria, um membro da base
amostral. Os restantes membros da amostra sdao escolhidos em funcao do seu
numero de identificacdo usando o seguinte critério (fraccao da amostragem):

NS + |
Em que i=N/n
i, fracdo de amostragem

N, total da populacao
n, tamanho da amostra




Técnicas de Amostragem

PROBABILITICAS

Estratificada Primeiro divide-se a base amostral num conjunto de sub-grupos (estratos),
mutuamente exclusivos (um membro da populacao sé pode pertencer a um estrato)
e exaustivos (nenhum membro da populacdao é omitido).

Exemplos de categorias de estratificacao: caracteristicas demograficas, tipo de
empresa, tipo de sector econdmico, etc.

Os membros de cada estrato sao depois seleccionados de forma aleatoria.

Por Clusters A base de amostragem é divida em clusters (Unidades Primarias de Amostragem),
formados em func¢ao dos interesses do investigador.

O investigador pode optar por incluir todos os clusters (Amostragem por Clusters em
Um Passo), ou apenas uma fraccao, que é seleccionada de forma aleatdria
(Amostragem por Clusters em Dois Passos).

Dentro de cada cluster, seleciona-se de forma aleatdria os membros (Unidades
Secunddrias de Amostragem) a incluir na amostra.
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Por que é que o tamanho da amostra é

importante?
* Quanto maior for o tamanho da amostra, Nierieror
e o o coin tosses
menor € a amplitude do intervalo de - ———
. . . ege . .~ 1000 ' 4ﬂ+ 500 heads, 500 tails
confianca - o que significa, maior precisao )
. . 40 60 :
das nossas estimativas 100 «{— 50 heads, 50 tals
50 'is ﬂ ‘S_é 25 heads, 25 tails
* Quanto maior for o tamanho da amostra, 10 “ 1 = 5 heads, 5 tails
. ” ¢ ~ . Vd ° ) =1
maior sera a ‘poténcia estatistica’ do estudo, , 12 | S
que mede a probabilidade de encontrar um [ — S e . T B
. L. . . 0 10 20 30 40 50 60 70 80 9 100
efeito estatistico que existe narealidade
(evitando Erros de Tipo 1)) Source:AIDS Read © 2003 Cliggott Publishing, Division of SCP Communications

Fonte: http://gosu.talentrank.co/confidence-interval-and-sample-size/
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Como se calcula o tamanho da amostra adequado que precisamos, se SABEMOS o tamanho da
populacao?

z*xp (1-p)

2
€

2
1_
(z Kpi p})
e N

Tamanho da Amostra :

Em que:
N: Populacao (Total)
p: Proporcao da amostra (se desconhecida, assume-se 0.5)
Z : z-score (se Intervalo de Confianca a 95% = 1.96; se a 99% = 2.57)
e : Margem de erro (se Intervalo de Confianca a 95% = 0.05; se a 99% = 0.01)

Fonte: https://www.surveymonkey.com/mp/sample-size-calculator/
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« Como se calcula o tamanho da amostra adequado que precisamos, se NAO SABEMOS o tamanho da
populacao?

z" x ?(l-7)

eZ

Tamanho da Amostra =

Em que:
P: Desvio Padrao (um desvio-padrao de 50%, i.e. 0.5, é considerado um valor aceitavel)
Z : z-score (se Intervalo de Confianga a 95% = 1.96; se a 99% = 2.57)
e : Margem de erro (se Intervalo de Confian¢a a 95% = 0.05; se a 99% = 0.01)

Fonte: https://www.qualtrics.com/blog/calculating-sample-size/



https://www.qualtrics.com/blog/calculating-sample-size/
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* A possibilidade de inferir de uma amostra para uma populacao depende de duas
condi¢oes fundamentais:
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I.  Que amostra seja probabilistica

Il. Que haja uma forma de demonstrar que a distribuicao da amostra segue uma distribuicao
normal

13



O QUE E UMA
DISTRIBUICAO NORMAL?
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flx) A |

* O que é uma Distribuicao Normal (ou |
Curva de Gauss)? |

e Média = Mediana = Moda

e Simétrica N

Mean Observation, x

* Distribuicao segue a regra dos 3 Sigmas

* 34,1% das observacdes da variavel estao
dentro de um desvio-padrao da média

* 68,2% das observacdes da variavel estao
dentro de (+ / -) um desvio-padrdo da média

* 95,4% das observacdes da varidvel estao

dentro de (+ / -) 2 desvio-padrdo da média ‘ _o 26 -1 u lo 20 30
* 99,7% das observacdes da variadvel estao LM"
dentro de (+ / -) 3 desvio-padrdo da média z:':;"

15
Fonte:http://en.wikipedia.org/wiki/File: Standard_deviation_diagram.svg
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NAO.
(MUITAS SIM.)

Population
Acontece que a distribution
distribuicoes das
meédias das
amostras tendem
para a normal, Sampling
quando maiores que Htritbn i
30, mesmo que nao istribution
tenham a forma of X with
normal. _

n="5
E assim, porque
sabemos coisas
(matematicamente) .
sobre esta Sampling
distribuicao, distribution
conseguimos calcular £ ool
intervalos de B AL WL
confianga e gerar 7 =20
hipoteses estatisticas
testaveis.
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Distribuicao Amostral da Média

Sample?
* Uma dada populagao pode dar origem a um
numero de amostras Population
Sample?
« Cada amostra tera uma dada média (a chamada
meédia amostral) .
« Aforma como se distribuem as médias destas _
amostras chamamos ‘Distribuicao Amostral Da
Média’

O Teorema do Limite Central parte do um conjunto
de propriedades da Distribuicao Amostral da Média
E1c:Rt:¥L-1da inferéncia estatistica de uma amostra
para uma populacao.

fraquency

0 -
250 -

o

B4 65 [ 7

mean of sa mple
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we-nonll AUla 5: Inferéncia Estatistica e a Distribuicdo Normal

* O que diz o Teorema do Limite Central

* Quando uma amostra é =30

a Distribuicao Amostral da Média tende para a uma distribuicao normal

O Desvio-Padrao da Distribuicao Amostral da Média é o produto do seguinte racio:

SIR

* o0:Desvio-Padrao da [ge] N ETeE o]
VN: Raiz quadrada do numero de observacoes da amostra

19
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* O que diz o Teorema do Limite Central

3 401
* Quando uma amostra é = 30, a média das médias 3.5
amostrais tende para média populacional - T ;: _ g,g
n= 90
* A média da nossa amostra pode ser considerada 251
uma aproximacao da _ 20

As n goes to infinity.
. pdf appears to collapse
H“" mean ane.

* Quanto mais aumenta o 1.51 !
r .o 'I

da média, |

L

i.e. menor é a probabilidade de erro na amostra o \
051 7 N
* Podemos com alguns elementos calcular L N e
LN EN X das nossas inferéncias —i.e: o intervalo U'ﬂg R T R S
de Valores dentro do qual se estima que a média se X

situe na populagao, com determinando

confia nca Fonte: http://what-when-how.com/social-sciences/law-of-large-numbers-social-science/

20
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* Grau de Confianca

0004 Confidence

* Probabilidade de o intervalo de confianca capturar
o parametro (neste caso a média) da populacao
—— 05% Confidence —

N e JdilJi :ladota-se um Grau de Confianca de 95%

* Se quisermos, podemos adotar um Grau de Confianca
maior (99%)...

* ou menor (90%)

* Interpretacao: 90% Confidence

* Ex: Intervalo de Confiangca com um Grau de Confianca a
95%

Ly
* Se fizéssemos 100 inquéritos, em 95% dos casos o E
intervalo de confianca iria conter a média da populacao I

Fonte: https://courses.lumenlearning.com/wmopen-concepts-statistics/chapter/estimate-

the-difference-between-population-proportions-2-of-3/ 21

-2.576
1.960
1.645
1.960
2.576
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* Grau de Confianca?

De notar que, associado a um determinado Grau de
] ) Confidence level Zvalue
Confianca, temos sempre um determinado valor
critico (z), baseado no Erro-Padrao 20% 1.65
95% 1.96
— 99% Confidence

— 95% Confidence — 99% 258
99,9% 3.291

Fonte: http://www.biochemia-medica.com/en/journal/18/2/10.11613/BM.2008.015

00% Confidence

z Estes valores sao usados para calcular a
amplitude do Intervalo de Confianca

T
N = Ty
R =] =]
= £ 3 <+ & =
pt=] [ uy
o — [ — i

22
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* Como se calcula o Intervalo de Confian¢a?

MARGEM DE ERRO

[
CI;?S Intervalo, com um Grau de SE Erro-Padrao
Confianc¢a a 95%

— . y 95 Valor critico para um Grau de
X  Média da variavel x Confianca a 95%

23
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* Como se calcula o Intervalo de Confian¢ca de uma média?

MARGEM DE ERRO SD
Isto é equivalente a Desvio-Padrio para
f 4 um Grau de
Confiang¢a a 95%

SD
Vn

CI)°> =x +{z°° X

CI;?S Intervalo, com um Grau de \/ﬁ
Confianca a 95% Raiz-quadrada do
¢ numero de
observacoes da
amostra

— o O5 Valor critico para um Grau
X  Mediadaamostra Z de Confianga a 95% 24
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* O que nos diz o Intervalo de Confianca?

Interval Plot of OD; SLD; speech discontin; % stuttered syll vs groups

 Graude precisao da média 95% C1 for the Mean

204

* Quanto maior a amplitude do Intervalo de %
Confianca, menor o grau de precisao 154

f

g w $

4 3
8 =
biii
n'q ) 1] L ! L J A L L
groups 12-14 1516 12-14  15-18 12-i4 15-i6 12-i4 1516
Qp Sl speechdiscontinuty % stuttered sylables

Fonte:
https://www.researchgate.net/publication/5988752_Fluency_variation_in_adolescents/figures?lo=1

25
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* O que nos diz o Intervalo de Confianca?

 Grau de precisao da média _—

* Quanto maior a amplitude do Intervalo de bl
Confian¢a, menor o grau de precisao o g O et ot

40 60 :
100 4—u—> 50 heads, 50 tails

* O que afeta a amplitude?

50 '336 II:II ‘s_é 25 heads, 25 tails
* Quanto maior a amostra, menor é a 10- Pl 1 B i Stan
amplitude do IC A 7 »
2 | 1 » 1 head, 1 tail
| | | | | | | | | 1
. . . . . 0 10 20 30 40 50 60 10 80 90 100
* Quanto maior é o Erro-Padrao, maior é a
a m plitude do IC Source:AlDS Read © 2003 Cliggott Publishing, Division of SCP Communications

Fonte: http://gosu.talentrank.co/confidence-interval-and-sample-size/

26
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&.qu'agem_gnfc
. Os intervalos de Ha uma grande Ha alguma
* O que nos diz o Intervalo de confianga nio se sobreposi¢do entre sobreposi¢cdo entre
Confianca? sobrepdoem os intervalos de os intervalos de
confianga confianga
* Significancia estatistica 800 | 600 60.0
55.0 55.0 55.0
50.0 50.0 50.0
450 450 450
400 400 400
350 350 350
300 T 300 T 300 T
Oold New Ooid New Ooid New
A diferenga é A diferen¢a nao é N3ao é claro. Para apurar
estatisticamente estatisticamente devemos recorrer a um
significativa significativa teste estatistico

Fonte: https://Mcasur miguccoriy v sounnigoy
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Temos analisado o caso da meédia

Mas podemos calcular o Intervalo
de Confianca para uma série de
estatisticas (proporcoes, medianas,
coeficientes de beta, etc.)

28
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e Ex: Intervalo de Confiangca de uma proporcao

CI%°

Intervalo, com
um Grau de
Confianga a
99%

CLy’ =

N

p

Proporg¢ao da
categoria, na
amostra

Wl ANALISE DE DADOS EM GRH

MARGEM DE ERRO

Z95

Valor critico

para um Grau

\4

n

Numero de
observacoes
da amostra

de Confianga a

95%

29
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* Como devemos representar
graficamente um Intervalo
de Confianca?

* Se se tratar de uma média

Comparing confidence intervals

e Grafico ’Alto-Baixo’
35 —
Py
@
é 30 — [ ]
bt
g 25
£
E 20
15 —
| |
1 2
Group

Fonte: https://www.statisticsdonewrong.com/significant-differences.html

30
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« Como devemos representar
graficamente um Intervalo Genter
de Confianca? o Wrend

* Se se tratar de uma média

e Grafico ’Alto-Baixo’

Interest in Politics

* Se se tratar de uma proporcgcao

 Grafico de Barras com
Intervalo de Confianca

School College University

Edu_Level

Fonte: https://statistics.laerd.com/spss-tutorials/clustered-bar-chart-using-spss-statistics-2.php

31
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* E se a populacao nao segue
uma distribuicao normal?

* Em alguns casos, podemos
fazer aproximacoes... isto é
tratar certas distribuicoes
como se tratassem de
distribuicoes normais.

e Masisso nao é uma
preocupacao por agora!

Wl ANALISE DE DADOS EM GRH

Binomial
Process

np < 20 | Binomial
“| Distribution

X Poisson
L Distribution

Often Normally Continuous
distributed L data

Distribution

32
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Calcular o Intervalo de Confianca de uma
media

Objetivo: Determinar o intervalo de confianca
da meédia da variavel que mede os salarios na

empresa (y_wage?2)



Intervalo de Confianca:
Meédia
* Selecionar ‘Analisar’ /

‘Estatisticas Descritivas’ /
‘Explorar’

e Selecionar a variavel ‘y_wage2’

e Colocar na caixa ‘Lista de
Varidveis Dependentes’

@ ADGRH_BD_Aula7.sav [ConjuntodeDados1] - Editor de da

Arquivo  Editar  Visualizar Dados

0 IBM SPSS Statistics

Transfor
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Intervalo de Confianca:

Meédia

‘Explorar’

Selecionar ‘Analisar’ /
‘Estatisticas Descritivas’ /

Selecionar a varidvel ‘y_wage2’

Colocar na caixa ‘Lista de
Varidveis Dependentes’

Selecionar ‘Estatisticas’

Arquivo  Editar  Visualizar

@ ADGRH_BD_Aula7.sav [ConjuntodeDados1] - Editor de dal

Dados

Transfor

0 IBM SPSS Statistics
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Intervalo de Confianca:
Média
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* Intervalo de Confianca * Teste de Hipoteses
* Fornece um conjunto de valores * Implica a formulacao de hipoteses
plausiveis da estimativa (ex. média) formais

na populacao.

* Forcauma tomada de decisao
relativa a significancia estatistica
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* Teste de Hipoteses
* Envolve a formulacao de duas hipoteses alternativas
* Hipotese Nula (H,)

 Determina o valor do parametro da populacao que se pretende testar (ex. média, proporcao,
etc.)

 Exprime-se sobre a forma de uma igualdade (=)
* Hipoétese Alternativa (H,)

« Determina que o valor do parametro é diferente do que o definido pela Hipotese Nula
« Consequentemente pode exprimir-se de uma destas formas

° ¥ H0 - Parametro é diferente do que é definido pela Hipotese Nula
° > H0 - Parametro é maior do que é definido pela Hip6tese Nula

e < H0 - Parametro é menor do que é definido pela Hipotese Nula
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* Método cientifico

 Transformacgdo de conceitos em medidas mensuraveis

A operacionalizacao envolve a definicao clara de como os conceitos abstratos nas hipdteses serao
medidos e observados na pratica.

* Recolha de dados

A operacionalizacao torna possivel realizar observagoes, experiéncias, inquéritos, entrevistas,
questionarios e outras atividades de pesquisa para reunir evidéncias que apoiam ou refutam as
hipbteses.

* Operacionalizacao de hipéteses

Apés a coleta de dados, os cientistas usam técnicas de analise estatistica para avaliar as evidéncias e
determinar se as hipdteses sao suportadas ou refutadas. As hipoteses cientificas tém de ser testaveis,

falsificaveis, claras e precisas.
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* Mas porqué a hipétese nula?

* Base de referéncia clara:

A hipo6tese nula fornece uma afirmacao inicial clara

que pode ser testada. A hipoétese alternativa, por
outro lado, é mais flexivel e pode assumir muitas
formas diferentes, tornando-a menos util como
ponto de partida para a analise.

 Falsificabilidade:

A hipo6tese nula é formulada de forma a ser
falsificavel, o que significa que estamos dispostos
a aceitar a possibilidade de que ela seja rejeitada
se houver evidéncia suficiente para isso. A
hipotese alternativa, € geralmente formulada para
expressar o efeito ou relacao que os
pesquisadores esperam encontrar, € nao é
necessariamente tao facilmente falsificavel.

Todos os cisnes sao brancos. Vs. Alguns cisnes
ndo sao brancos

ANALISE DE DADOS EM GRH

* Objetividade:

A hipétese nula ajuda a manter a objetividade na
pesquisa, pois nao é influenciada pelas
expectativas dos pesquisadores. Os cientistas
devem testar a hipétese nula mesmo que

acreditem que a hipoétese alternativa seja
verdadeira.

* Quantificagdo da Incerteza:

A hipo6tese nula desempenha um papel crucial na
quantificacao da incerteza associada as
observacoes. Ao comparar os resultados
observados com a hipdétese nula, os cientistas
podem calcular a probabilidade de que os
resultados sejam simplesmente devido ao acaso.
Isso ajuda a diferenciar entre resultados que
podem ser explicados por flutuagdes aleatérias e
aqueles que sao realmente significativos.

Néo ha efeito. Vs. Ha algum efeito.
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* Resultados possiveis de um teste de hipotese

A HIPOTESE NULA A HIPOTESE NULA

E VERDADEIRA E FALSA

REJEITA-SE A . Decisdo
HIPOTESE NULA Erro de Tipo | Correta

NAO SE REJEITA A Decisao o de Tino I
HIPOTESE NULA Correta fro de T1po

A nossa decisao é tomada olhando para a significancia do teste (p), que é no fundo a probabilidade de se
observar os nossos dados quando se aceita a hipdtese nula.

Assim, quando menor o p menos provavel é a hipétese nula.

Toma-se como ponto de decisdo o p< 0,05. Aceito 5% de cometer um erro do Tipo |, rejeitar incorretamente
a hipoétese nula quando ela é verdadeira, tomando um nivel de confianca de 95%.
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A escolha dos testes de hipoteses a usar, vai depender dos objetivos e das
caracteristicas das variaveis

* Do nivel de medida da variavel

* Nominal, ordinal, intervalar ou de razao

* Das caracteristicas da distribuicao das variaveis
* Testes paramétricos (Assumem que os dados seguem uma distribuicao normal)

e Testes nao paramétricos
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Para que serve no contexto de um relatério de dados?

Nesta aula sao identificados conceitos que suportam a capacidade de
inferéncia da analise de dados de uma amostra.

Saber identificar o tipo de amostragem e tamanho da amostra face a populacao
alvo, é fundamental, bem como compreender as implicacdes que tras as
conclusdes da analise.

Reportar a incerteza, referindo intervalos de confianca ou os erros associados
ao teste de hipoteses sao fundamentais para o rigor no reporte dos dados.
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* Podemos calcular o Intervalo de Confianca de uma proporcao/percentagem?

* Sim, mas o SPSS é particularmente limitado

* Regra geral: nao é possivel calcular (diretamente) o Intervalo de Confianca de uma
proporcao/percentagem

 Excecoes

* Quando fazermos testes de significancia estatistica

* Paravariaveis binomiais (com valores 0 e 1)

 Pressuposto: a média dessa variavel representa o proporcao de observagcées com valor 1
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Alternativas?

* Fazer o calculo a mao

* Representar o Intervalo de confianca graficamente
* Procurar calculadoras online:

https://select-statistics.co.uk/calculators/confidence-
interval-calculator-population-proportion/
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* Selecione ‘Barras’

* Selecionar (com duplo-clique)
o Grafico de Barras (simples)

®

@ Construtor de grafico

Variaveis: A visualizagdo do grafico usa dados de exemplo

&id -

& year

& sex
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@4 education Arraste um grafico da Galeria aqui para usa-lo como seu ponto
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& start_yr ou
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Nenhuma calegoria
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Editar propriedades de:
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Na calculadora
Temos de incluir alguma

_ e as calculadoras
aplicam a formula que
conhecemos

PODEMOS DIZER, COM 95% DE CONFIANCA,
QUE A PERCENTAGEM DE COLABORADORES
NO DEPARTAMENTO DE PRODUGAO, NESTA

EMPRESA DE 10000 PESSOAS ESTA ENTRE

41,6% E 43,6%

https://select-statistics.co.uk/calculators/confidence-interval-

calculator-population-proportion/

Wl ANALISE DE DADOS EM GRH

Calculator

is your sample proportion?

at confidence level do you need?

s your sample?

i iz the population?

426 %

95 %

5000

10000

(41.63 , 43.57)

Alternative Scenarios

e (32.96,52.24)

1500

e (NaN , NaN)

10 %

(5.41, 10.55)

95 %

o
o
o
o
(i)

50 %

(49.02 ,50.98)

a9 %

7} (41.33,4387)

500

(38.38, 46.82)

5000

(42.6,42.6)

10000

(42.6,42.6)

10000

(41.63 ,4357)
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Exercicios em autonomia

* Assumimos que esta amostra é probabilistica. Quais
sao os intervalos confian¢a da média para a totalidade
da amostra do niumero de dias em baixa médica
(absent_nr) para o nivel de 90% e 95%?

* Represente os intervalos de confianga a 95% para as
categorias de nivel de satisfagado com as condi¢oes de
trabalho (workcond_sat)

* Qual a percentagem de pessoas com sintomas de
ansiedade nesta empresa (se tamanho da populagao

for N= 10.000)?
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